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INTISARI

KLASIFIKASI SENTIMEN KOMENTAR YOUTUBE MALAKA
PROJECT MENGGUNAKAN ALGORITMA SUPPORT VECTOR
MACHINE (SVM)

(STUDI KASUS: VIDEO "BISNIS GELAP DOKTER & PERUSAHAAN
FARMASI™)

Oleh
LAILA ROHMATUL I’ZZAH
NIM. 22106010007

Komentar YouTube merupakan data teks tidak terstruktur yang mengandung
beragam opini publik dan memerlukan algoritma klasifikasi yang optimal bekerja
pada data teks berdimensi tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
performa kernel linear, polinomial, dan radial basis function (RBF) pada algoritma
Support Vector Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan sentimen komentar
YouTube Malaka Project. Dataset penelitian diperoleh melalui hasil scraping
menggunakan YouTube Data API v3 pada video berjudul “Bisnis Gelap Dokter &
Perusahaan Farmasi” dengan jumlah data sebanyak 3.428 komentar yang
diperoleh pada Desember 2025. Data diklasifikasikan menjadi tiga kelas sentimen,
yaitu positif, negatif, dan netral. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data,
pelabelan sentimen menggunakan kamus InSet Lexicon, pembagian data dengan
rasio 80:20, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, Kklasifikasi menggunakan
algoritma SVM multiclass dengan pendekatan One-Against-All (OvR), serta
evaluasi model menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, Fl-score, dan
confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kernel linear dan RBF
memiliki nilai akurasi yang sama sebesar 0,73 sedangkan kernel polinomial lebih
rendah yaitu 0,60. Namun, kernel linear memperoleh nilai presisi dan F1-score
tertinggi sebesar 0,77 pada kelas positif. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa kernel linear dapat mengklasifikasikan sentimen komentar YouTube Malaka
Project dengan lebih baik dibandingkan kedua kernel lainnya.

Kata kunci: Klasifikasi sentimen, komentar YouTube Malaka Project, Support
Vector Machine (SVM), kernel SVM.
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ABSTRACT

SENTIMENT CLASSIFICATION OF MALAKA PROJECT YOUTUBE
COMMENTS USING THE SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)
ALGORITHM
(CASE STUDY: THE VIDEO “THE DARK BUSINESS OF DOCTORS
AND PHARMACEUTICAL COMPANIES”)

By
LAILA ROHMATUL I'’ZZAH
NIM. 22106010007

YouTube comments are unstructured textual data that contain diverse public
opinions and require a classification algorithm capable of effectively handling high-
dimensional text data. This study aims to compare the performance of linear,
polynomial, and Radial Basis Function (RBF) kernels in the Support Vector
Machine (SVM) algorithm for sentiment classification of comments on the Malaka
Project YouTube channel. The dataset was collected through scraping using the
YouTube Data API v3 from a video entitled “The Dark Business of Doctors and
Pharmaceutical Companies,” resulting in 3,428 comments collected in December
2025. The data were classified into three sentiment categories: positive, negative,
and neutral. The research procedure consisted of data preprocessing, sentiment
labeling using the InSet Lexicon dictionary, data splitting with an 80:20 ratio,
feature extraction using TF-IDF, classification using a multiclass SVM algorithm
with the One-Against-All (OvR) approach, and model evaluation using accuracy,
precision, recall, F1-score, and confusion matrix metrics. The results show that the
linear and RBF kernels achieved the same accuracy score of 0.73, while the
polynomial kernel obtained a lower accuracy score of 0.60. However, the linear
kernel achieved the highest precision and F1-score of 0.77 for the positive sentiment
class. Therefore, it can be concluded that the linear kernel performs better in
classifying sentiment in Malaka Project YouTube comments compared to the other
two kernels.

Keywords: sentiment classification, Malaka Project YouTube comments, Support
Vector Machine (SVM), SVM kernels.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi digital di Indonesia mengalami peningkatan yang
signifikan dalam beberapa tahun terakhir. Berdasarkan laporan resmi Global Digital
Report, pada akhir tahun 2025 jumlah pengguna internet di Indonesia mencapai 230
juta individu atau setara dengan 80,5% dari total populasi (DataReportal, 2025). Di
antara berbagai platform digital yang digunakan, YouTube menjadi salah satu
platform dengan jangkauan pengguna mencapai 151 juta akun (DataReportal,

2025). Jumlah tersebut meningkat sebesar 5,6% dibandingkan tahun sebelumnya.

Tingginya jumlah pengguna tersebut berimplikasi pada meningkatnya
interaksi pengguna melalui kolom komentar yang memuat beragam respons
terhadap suatu konten. Jumlah komentar yang dihasilkan pada suatu video dapat
mencapai skala yang besar sehingga proses identifikasi opini atau sentimen
pengguna menjadi sulit dilakukan secara manual. Oleh karena itu, diperlukan
metode klasifikasi otomatis untuk mengelompokkan komentar ke dalam kategori
sentimen tertentu sehingga informasi yang terkandung dalam komentar dapat
dianalisis secara lebih efisien.

Salah satu pendekatan yang umum digunakan untuk melakukan klasifikasi
sentimen adalah algoritma machine learning. Namun, komentar yang dihasilkan
pengguna masih berbentuk data teks tidak terstruktur (Aggarwal & Zhai, 2012).
Oleh karena itu, data teks perlu direpresentasikan terlebih dahulu ke dalam bentuk
numerik sebelum dapat diproses pada tahap klasifikasi (Manning et al., 2008).
Bentuk representasi yang banyak digunakan adalah model ruang vektor (vector
space model), di mana setiap dokumen direpresentasikan sebagai vektor
berdasarkan kemunculan kata-kata penyusunnya (Aggarwal & Zhai, 2012).
Dokumen yang dimaksud pada penelitian ini adalah komentar. Pada model ini,

bobot setiap kata dihitung menggunakan skema pembobotan seperti Term



Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) yang mengukur relevansi suatu
term berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam dokumen serta tingkat distribusi
terhadap keseluruhan korpus, di mana korpus merupakan kumpulan dari beberapa
dokumen (Manning et al., 2008).

Representasi fitur menggunakan TF-IDF menghasilkan ruang dengan
jumlah dimensi yang sebanding dengan banyaknya kosakata unik dalam korpus.
Pada data komentar YouTube, variasi penggunaan kata yang tinggi menyebabkan
terbentuknya ruang fitur berdimensi tinggi (high-dimensional space) (Manning et
al., 2008). Selain itu, setiap dokumen umumnya hanya memuat sebagian kecil dari
keseluruhan kosakata yang tersedia sehingga mayoritas komponen vektor bernilai
nol dan menghasilkan representasi yang bersifat sparse (Aggarwal & Zhai, 2012).
Karakteristik data tersebut dapat menyulitkan proses klasifikasi karena banyaknya
fitur yang harus diproses dan dominasi nilai nol pada representasi data. Oleh karena
itu, diperlukan metode klasifikasi yang mampu memisahkan kelas secara optimal

pada ruang fitur berdimensi tinggi.

Terdapat beberapa algoritma machine learning yang umum digunakan
untuk klasifikasi teks, seperti Naive Bayes, K-Nearest-Neighbor (KNN), Decision
Tree, Regresi Logistik, hingga Support Vector Machine (SVM) (Heryadi &
Wahyono, 2020). Masing-masing algoritma memiliki karakteristik dan pendekatan
berbeda dalam membangun model klasifikasi. Oleh karena itu, pemilihan algoritma

perlu disesuaikan dengan karakteristik data dan representasi fitur yang digunakan.

Salah satu algoritma yang banyak digunakan untuk menangani data
berdimensi tinggi adalah Support Vector Machine (SVM). Algoritma ini dikenal
memiliki performa yang baik karena kemampuannya dalam memaksimalkan
margin antar kelas pada ruang fitur yang kompleks. Hal ini diperkuat dengan studi
komparatif yang dilakukan oleh (Hsu, 2020) terhadap beberapa algoritma
supervised learning pada tugas klasifikasi teks, yang menunjukkan bahwa
algoritma SVM, Regresi Logistik, dan Multilayer Perceptron memiliki performa

lebih baik dibandingkan metode lainnya, dengan SVM menunjukkan hasil paling



unggul secara umum. Temuan tersebut memperkuat pertimbangan pemilihan

Support Vector Machine (SVM) sebagai metode klasifikasi dalam penelitian ini.

Pada dasarnya, algoritma SVM dirancang sebagai metode klasifikasi biner
untuk memisahkan dua kelas. Sementara itu, untuk menangani data multiclass,
dikembangkan pendekatan One-Against-All (OvR) yang bekerja dengan
membangun sejumlah model biner, di mana setiap model dilatih untuk
membedakan satu kelas terhadap seluruh kelas lainnya. Berdasarkan pendekatan
tersebut, penelitian ini menerapkan algoritma SVM multiclass untuk melakukan
klasifikasi komentar YouTube ke dalam tiga kelas sentimen, yaitu positif, negatif,

dan netral.

Dalam implementasinya, pembentukan model SVM melibatkan
penyelesaian permasalahan optimisasi kuadratik (Quadratic Programming). Salah
satu metode yang umum digunakan untuk menyelesaikan optimasi tersebut adalah
Sequential Minimal Optimization (SMO), vyaitu metode yang memecah
permasalahan kuadratik menjadi sub-masalah yang melibatkan dua parameter
Lagrange pada setiap iterasi (Platt, 1998). Pada penelitian ini, konsep Simplified
SMO digunakan untuk mendukung penjelasan perhitungan manual dalam

pembentukan model SVM multiclass.

Pemilihan platform YouTube Malaka Project sebagai objek studi
difokuskan pada video yang terdapat dalam kategori “Populer” pada platform
tersebut, yaitu video berjudul "Bisnis Gelap Dokter & Perusahaan Farmasi" yang
diambil pada tanggal 5 Desember 2025. Video ini dipilih karena mengangkat isu
yang bersifat aktual dan kontroversial mengenai praktik industri medis di Indonesia
sehingga memunculkan beragam tanggapan dari masyarakat. Keragaman tersebut
ditunjukkan dengan komentar yang memuat opini, kritik, maupun pandangan yang
berbeda terhadap topik yang dibahas. Selain itu, tingginya atensi publik terhadap
video tersebut ditunjukkan oleh jumlah tayangan yang mencapai 3.645.871 kali dan

3.900 komentar pada saat pengambilan data.



Jumlah komentar yang relatif besar menyediakan dataset yang memadai
untuk klasifikasi sentimen berbasis algoritma machine learning. Di sisi lain,
keberagaman opini yang muncul pada kolom komentar menghasilkan data teks
dengan variasi sentimen yang cukup beragam. Hal tersebut menjadikan dataset ini
relevan untuk menguji performa kernel linear, polinomial, dan RBF dalam

algoritma SVM pada kasus klasifikasi sentimen multiclass.

Sejumlah penelitian sebelumnya telah membahas penerapan algoritma
Support Vector Machine (SVM) dalam Klasifikasi dan analisis sentimen data teks.
Penelitian oleh (Riki et al., 2025) menunjukkan bahwa SVM dengan optimasi SMO
memiliki performa yang lebih unggul dibandingkan Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan ulasan produk e-commerce, sehingga dinilai lebih efektif dalam
menangani data sentimen yang kompleks. Selanjutnya, (Praghakusma &
Charibaldi, 2021) melakukan komparasi antara beberapa fungsi kernel pada SVM
dan memperoleh hasil bahwa kernel linear menghasilkan akurasi tertinggi sebesar
83,06% dibanding kernel polinomial dan sigmoid pada analisis sentimen media

sosial.

Kemudian, (Anam et al., 2025) mengembangkan model ensembel soft-
voting SVM berbasis kombinasi beberapa kernel dan memperoleh performa sangat
tinggi mencapai 98% pada semua metrik evaluasi, menunjukkan efektivitas
integrasi kernel dalam menangkap pola linear dan nonlinear pada data sentimen.
Sementara itu, penelitian (Akbar, 2015) menerapkan SVM dengan optimasi
Simplified SMO dan pendekatan One-Against-All (OvR) pada klasifikasi multiclass
data numerik, dengan rata-rata akurasi terbaik sebesar 0,8939 melalui pengujian

cross validation.

Penelitian ini membandingkan performa beberapa fungsi kernel SVM
dalam klasifikasi sentimen komentar YouTube menggunakan pendekatan
multiclass. Oleh karena itu, penelitian ini difokuskan untuk menguji dan
membandingkan performa kernel linear, polinomial, dan Radial Basis Function

(RBF) menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam



mengklasifikasikan sentimen komentar video YouTube Malaka Project berjudul

“Bisnis Gelap Dokter & Perusahaan Farmasi”.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan sebelumnya, rumusan

masalah dalam penelitian ini disusun sebagai berikut:

1.

Bagaimana proses klasifikasi sentimen komentar YouTube Malaka Project
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)?

Bagaimana performa algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan
kernel linear, polinomial, dan Radial Basis Function (RBF) dalam

melakukan klasifikasi sentimen komentar YouTube Malaka Project?

1.3 Batasan Masalah

Untuk menjaga fokus penelitian, ditetapkan batasan masalah sebagai

berikut:

1.

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah komentar dari satu video
YouTube Malaka Project berjudul “Bisnis Gelap Dokter & Perusahaan
Farmasi”.

Analisis hanya dilakukan pada komentar berbahasa Indonesia.

Klasifikasi sentimen dibatasi pada tiga kelas, yaitu positif, negatif, dan
netral.

Algoritma yang digunakan adalah Support Vector Machine (SVM) dengan
optimasi Sequential Minimal Optimization (SMO) dan pendekatan One-
Against-All untuk Kklasifikasi multikelas.

Evaluasi performa difokuskan pada perbandingan tiga fungsi kernel SVM,
yaitu Linear, Polinomial, dan Radial Basis Function (RBF); menggunakan
metrik Accuracy, Precision, Recall, F-1 Score, dan Confusion Matrix.

Software yang digunakan pada penelitian ini adalah Python versi 3.12.13.



1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan penulisan penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menjelaskan proses Klasifikasi sentimen komentar YouTube Malaka
Project menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM).

2. Menganalisis kinerja algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan
kernel linear, polinomial, dan Radial Basis Function (RBF) dalam

melakukan klasifikasi sentimen komentar YouTube Malaka Project

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dalam penyusunan penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Memberikan pemahaman terkait proses klasifikasi sentimen komentar
YouTube menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM).

2. Memberikan pemahaman tentang analisis kinerja algoritma Support Vector
Machine (SVM) dengan kernel linear, polinomial, dan Radial Basis
Function (RBF) dalam melakukan klasifikasi sentimen pada data teks
berdimensi tinggi.

1.6 Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian terdahulu yang relevan dengan penerapan algoritma
Support Vector Machine (SVM) pada klasifikasi dan analisis sentimen telah
ditinjau sebagai landasan dalam penelitian ini. Tinjauan tersebut meliputi aspek
metode yang digunakan, strategi penanganan Kklasifikasi multiclass, optimasi
algoritma, pemilihan fungsi kernel, serta karakteristik data yang dianalisis.
Penelaahan terhadap beberapa penelitian tersebut bertujuan untuk mengidentifikasi
persamaan dan perbedaan pendekatan yang digunakan, sehingga posisi penelitian

ini dapat dirumuskan secara lebih jelas.



Tabel 1.1 Tinjauan Pustaka

No. Judul Metode Studi Persamaan dan
Penelitian Kasus Perbedaan
1. | (Rikietal., . Algoritma SVM. Data teks Persamaan:
2025) Membandingkan berupa Menggunakan
performa model ulasan SVM pada
Naive Bayes dan produk klasifikasi
SVM. E- sentimen
Klasifikasi Commerce | multiclass
sentimen Shopee. berbasis data
multiclass (positif, teks.
negatif, netral) Perbedaan:
Tidak melakukan
perbandingan
fungsi kernel
SVM dan tidak
menerapkan
pendekatan One-
Against-All
(OVR).
2. | (Praghakusma Menggunakan Data teks Persamaan:
& Charibaldi, algoritma SVM. berupa Membandingkan
2021) Membandingkan komentar fungsi kernel
kernel linear, Instagram | SVM pada
polinomial, dan dan cuitan | analisis sentimen
sigmoid. Twitter multiclass.
. Analisis sentimen | tentang Perbedaan:
dengan multiclass | KPK Menggunakan

kernel sigmoid




No. Judul Metode Studi Persamaan dan
Penelitian Kasus Perbedaan
(positif, negatif, sebagai kernel
netral) pembanding dan
Evaluasi model tidak
menggunakan menerapkan
metrik Accuracy, pendekatan One-
Precision, Recall, Against-All
dan F-1 Score. (OVR).
3. | (Anametal.,, Menggunakan Data teks Persamaan:
2025) algoritma SVM. berupa Menggunakan
Membandingkan cuitan beberapa fungsi
kernel linear, Twitter kernel pada
polinomial, tentang algoritma SVM.
sigmoid, dan RBF. | Debat Perbedaan:

. Analisis sentimen | Naturalisasi | Menggunakan
biner (positif dan | Pemain pendekatan
negatif). Timnas ensemble
Evaluasi model Sepak Bola | beberapa kernel
menggunakan Indonesia. | untuk klasifikasi
metrik Accuracy, biner.

Precision, Recall,
dan F-1 Score.

4. | (Akbar, 2015). Menggunakan Data Persamaan:
algoritma SVM numerik Menggunakan
multiclass (normal, | pasien pendekatan One-
rentan, stroke dari | Against-All
mengkhawatirkan). | RSUD Dr. | (OvR) pada
Menggunakan Saiful klasifikasi
pendekatan One- multiclass.




No. Judul Metode Studi Persamaan dan
Penelitian Kasus Perbedaan
Against-All untuk | Anwar Perbedaan:
kasus multiclass. Malang. Menggunakan
3. Evaluasi data numerik dan
menggunakan tidak
metrik Accuracy membandingkan
dan 10-Fold Cross fungsi kernel
Validation. SVM.

1.7 Sistematika Penelitian

Sistematika penulisan skripsi ini terdiri dari enam bab, di antaranya yaitu

bab pendahuluan, landasan teori, metode penelitian, pembahasan, studi kasus, dan

penutup. Adapun uraian setiap bab adalah sebagai berikut:

1. BAB I PENDAHULUAN

Bab ini membahas latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, tinjauan pustaka, dan
sistematika penulisan.

BAB || LANDASAN TEORI

Bab ini berisi teori-teori yang menjadi dasar penelitian, mencakup konsep
dasar matematika, konsep data, hingga konsep dasar yang menjadi
penunjang algoritma pada penelitian ini.

BAB Il METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan jenis penelitian, metode pengumpulan data, variabel
penelitian, alat pengolahan data, metode analisis data, dan flowchart
penelitian.

BAB IV PEMBAHASAN

Bab ini membahas mengenai algoritma yang digunakan pada penelitian,
yaitu algoritma Support Vector Machine (SVM), pembahasan mengenai

evaluasi model, serta contoh sederhana penerapan algoritma.
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5. BAB YV STUDI KASUS
Bab ini membahas penerapan algoritma Support Vector Machine (SVM)
pada klasifikasi multikelas komentar YouTube Malaka Project.

6. BAB VIPENUTUP
Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan dan saran

untuk penelitian atau pengembangan selanjutnya.



BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian tentang Kklasifikasi sentimen komentar
YouTube Malaka Project menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)
pada video berjudul “Bisnis Gelap Dokter & Perusahaan Farmasi”, maka dapat
diambil kesimpulan sebagai berikut:

1. Proses klasifikasi sentimen komentar YouTube dilakukan melalui beberapa
tahapan, yaitu pengumpulan data menggunakan YouTube Data API v3, data
preprocessing yang meliputi data cleaning, case folding, tokenization,
normalization, stopword removal, dan stemming. Kemudian, pelabelan
sentimen menggunakan metode lexicon-based dengan kamus InSet Lexicon.
Selanjutnya, data dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20,
kemudian dilakukan ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. Proses berikutnya
adalah pembentukan model kernel linear, Polinomial, dan Radial Basis
Function (RBF) menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)
multiclass dengan pendekatan One-Against-All (OvR). Pada tahap akhir,
dilakukan evaluasi model menggunakan confusion matrix, akurasi, presisi,
recall, dan F1-score.

2. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM)
dengan kernel linear, Polinomial, dan Radial Basis Function (RBF) mampu
melakukan klasifikasi sentimen komentar YouTube Malaka Project ke dalam
tiga kelas, vyaitu positif, negatif, dan netral. Berdasarkan pengujian
menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, diperoleh bahwa
kernel linear memperoleh nilai akurasi sebesar 0,73 yang setara dengan RBF,
tetapi memiliki nilai presisi dan F1-score yang lebih tinggi pada sebagian besar

kelas sentimen dibandingkan kedua kernel lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa
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kernel linear memiliki kemampuan yang lebih baik dalam melakukan klasifikasi
sentimen pada data teks komentar YouTube yang berdimensi tinggi.

6.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian, berikut beberapa saran untuk penelitian

selanjutnya:

1. Melakukan penyempurnaan pada tahap preprocessing, seperti penambahan
stopword khusus yang sesuai konteks data dan peningkatan normalisasi agar
lebih mampu menangani variasi bahasa tidak baku.

2. Metode pelabelan leksikon pada penelitian ini masih memiliki keterbatasan
dalam memahami konteks kalimat, sehingga penulis sarankan untuk melakukan
pelabelan secara manual untuk menghasilkan analisis sentimen yang lebih
akurat.

3. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan dataset yang lebih beragam dengan
topik luas agar dapat mengurangi dominasi kata dengan topik tertentu dan

meningkatkan kualitas model klasifikasi.
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