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Abstract 

 
Fuel oil (BBM) is one of the basic needs of society. However, the high price of fuel can create an economic burden for the 

poor. To overcome this, the government implemented the Direct Cash Assistance (BLT) program as a form of assistance 

for people who experience economic imbalance. The purpose of this research is to analyze people's sentiment towards the 

Direct Cash Assistance (BLT) Fuel Oil (BBM) program. This research uses scraping data collection techniques, which is 

taking data from social media Instagram. The amount used was 356 data. The classification process used is based on the 

Support Vector Machine (SVM) learning model and evaluation with confusion matrix. From the calculation results, it can 

be seen that the sentiment classification process using the SVM method obtained an accuracy rate of 85.98%, an average 

precision value of 82.25%, an average recall value of 66.35%, and an average f-measure value of 73.44%. The results 

obtained show that negative sentiment is more than positive sentiment, with a percentage of 78.61% and 21.34% 

respectively. From the sentiment analysis conducted, it was found that negative sentiments were the most prevalent, 

indicating that people were dissatisfied with the BBM Direct cash assistance (BLT) program. In response to the dominant 

negative sentiment, it is necessary to implement a structured distribution and data collection strategy so that the level of 

community disappointment can be minimized. 

 

Keywords: Economic Burden, Fuel, Government, Sentiment, Support Vector Machine 

 

Abstrak 

 

Bahan bakar minyak (BBM) merupakan salah satu kebutuhan pokok masyarakat. Namun, harga BBM yang tinggi dapat 

menyebabkan beban ekonomi bagi masyarakat yang tidak mampu. Dalam rangka mengatasi masalah ini, pemerintah telah 

menerapkan program Bantuan Langsung Tunai (BLT) sebagai bentuk bantuan bagi masyarakat yang mengalami 

ketidakseimbangan ekonomi. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap program 

Bantuan Langsung Tunai (BLT) Bahan Bakar Minyak (BBM). Penelitian ini menggunakan teknik pengumpulan data 

scraping, yaitu mengambil data dari media sosial Instagram. Jumlah yang digunakan sebanyak 356 data. Proses klasifikasi 

yang digunakan berdasarkan model pembelajaran dari Support Vector Machine (SVM) dan evaluasi dengan confusion 

matrix. Dari hasil perhitungan, terlihat bahwa proses klasifikasi sentimen menggunakan metode SVM didapatkan tingkat 

accuracy 85,98%, rata-rata nilai precision 82,25%, nilai rata-rata recall 66,35%, dan nilai rata-rata f-measure 73,44%. 

Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa sentimen negatif lebih banyak daripada sentimen positif, dengan masing-masing 

persentase 78.61% dan 21.34%. Dari analisis sentimen yang dilakukan, ditemukan bahwa sentimen negatif adalah yang 

paling banyak muncul, hal ini menunjukkan bahwa masyarakat tidak puas dengan bantuan langsung tunai BBM. Sebagai 

respon terhadap sentimen negatif yang dominan, perlu diterapkan strategi untuk melakukan pemerataan bantuan langsung 

tunai dan pendata’an yang terstruktur agar tingkat kekecewaan masyarakat dapat diminimalisir. 

 

Kata Kunci: Beban Ekonomi, BBM, Pemerintah, Sentiment, Support Vector Machine 
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1. PENDAHULUAN 

Kenaikan harga Bahan Bakar Minyak (BBM) di Indonesia merupakan masalah yang telah lama dihadapi 

oleh masyarakat dan pemerintah. Bahan bakar minyak (BBM) adalah salah satu kebutuhan yang tidak dapat 

dipisahkan dalam kehidupan masyarakat. Minyak merupakan bahan baku utama bagi perekonomian [1], 

sehingga kenaikan harga BBM akan berdampak langsung terhadap harga-harga barang dan jasa lainnya. 

Pemerintah selalu berusaha untuk menstabilkan harga BBM dengan mengeluarkan kebijakan-kebijakan yang 

bertujuan untuk mengurangi beban pemerintah dalam hal subsidi BBM. Salah satu penyebab utama kenaikan 

harga BBM di Indonesia adalah melonjaknya harga minyak dunia. Harga minyak dunia sangat dipengaruhi 

oleh faktor-faktor seperti permintaan dan penawaran, konflik politik, dan perubahan cuaca. Selain itu, kondisi 

ekonomi global juga mempengaruhi harga minyak dunia. Saat ekonomi dunia sedang mengalami krisis, 

permintaan minyak akan menurun sehingga harga minyak pun akan turun. Namun saat ekonomi dunia sedang 

tumbuh, permintaan minyak akan meningkat sehingga harga minyak akan naik. 

Dari permasalahan tersebut, pemerintah telah mengambil tindakan yang sesuai dengan cara menerapkan 

program Bantuan Langsung Tunai (BLT), sebagai bentuk solusi bagi masyarakat yang mengalami 

ketidakseimbangan ekonomi. Menurut [2], secara umum program bantuan tunai dapat dibedakan menjadi dua 

jenis, yaitu program yang diberikan dengan syarat tertentu (CCT) dan program yang diberikan tanpa syarat 

(UCT). Kedua jenis program ini digunakan untuk mengatasi masalah kemiskinan dan meningkatkan 

kesejahteraan masyarakat, namun dengan pendekatan yang berbeda. Program bantuan langsung tunai (BLT) 

Bahan Bakar Minyak (BBM) termasuk dalam jenis program bantuan tunai tidak bersyarat. BLT adalah dana 

tunai yang diberikan untuk menjaga daya beli rumah tangga yang miskin dan rentan dari dampak kenaikan 

harga akibat kenaikan harga BBM [3]. Masyarakat dapat tetap membeli bahan bakar yang diperlukan tanpa 

terlalu terpengaruh oleh kenaikan harga bahan bakar. BLT disalurkan melalui berbagai tahap dan rangkaian 

proses untuk diterima dengan baik oleh masyarakat [4]. 

Program Bantuan Langsung Tunai pertama kali diusulkan oleh pemerintah Brasil dan kemudian 

diadopsi oleh negara lain. Setiap negara menerapkan mekanisme dan besaran dana yang berbeda-beda sesuai 

kebijakan pemerintah masing-masing [5]. Negara Indonesia sendiri, proses pembagian dana BLT didasarkan 

pada data masyarakat miskin yang diterima dari BPS oleh Departemen Sosial, kemudian data tersebut dikirim 

ke Departemen Dalam Negeri untuk divalidasi oleh Gubernur dan timnya [6]. Ketika proses validasi selesai, 

kartu dalam bentuk kupon akan diterbitkan untuk penerima dana yang digunakan selama setiap periode 

pembagian BLT. Program ini mendapat banyak kritikan dari masyarakat, karena dalam pelaksanaanya masih 

banyak terjadi masalah seperti tidak merata nya pembagian BLT BBM, dan program ini seolah-olah dibuat 

sebagai pengganti subsidi bbm karena harga BBM yang naik. Kebijakan menaikkan harga BBM menuai 

kontroversi di seluruh media sosial[7]. Kontroversi ini juga diperkuat oleh berbagai aksi unjuk rasa yang 

dilakukan oleh beberapa elemen masyarakat yang menentang kebijakan ini. Hal ini dapat dilihat dari maraknya 

perdebatan dan opini-opini yang muncul di berbagai media sosial seperti Facebook, Twitter, dan Instagram. 

Analisis sentimen merupakan teknik yang digunakan untuk mengevaluasi persepsi masyarakat terhadap 

suatu entitas. Dengan meningkatnya penggunaan media sosial, analisis sentimen menjadi semakin penting 

karena memungkinkan untuk mengidentifikasi opini publik yang positif, negatif, atau netral. Analisis sentimen 

digunakan dalam berbagai bidang seperti pemasaran, politik, dan perusahaan untuk mengevaluasi sikap dan 

emosi masyarakat terhadap produk, layanan, organisasi, individu, masalah, peristiwa, topik, dan atribut lainnya 

[8]. Penelitian analisis sentimen telah berkembang dengan cepat dan telah ada pendekatan-pendekatan baru 

yang diluncurkan. Machine Learning-based sentiment analysis telah menjadi pendekatan populer yang 

dianggap efektif dalam menganalisis data[9]. Salah satu metode Machine Learning yang digunakan dalam 

analisis sentimen adalah Support Vector Machine (SVM). SVM dapat diartikan sebagai proses menemukan 

batas pemisah yang optimal antara dua kelas di dalam input space yang dikenal sebagai hyperplane [10]. SVM 

digunakan untuk mempelajari pola dalam data dan menentukan kategori sentimen yang sesuai dengan data 

tersebut. Selain itu, teknologi Natural Language Processing (NLP) juga digunakan untuk mengekstrak 

informasi dari teks yang sangat bermanfaat dalam analisis sentimen. Dengan menggabungkan metode Machine 

Learning dan NLP, analisis sentimen menjadi lebih akurat dan efektif dalam menangkap persepsi masyarakat 

terhadap suatu peristiwa atau produk. 

Pada penelitian sebelumnya,[9] melakukan analisis sentimen mengenai opini publik terhadap kebijakan 

pemerintah indonesia dalam penanganan covid-19. Penelitian tersebut menggunakan algoritma Support Vector 

Machine dengan menggunakan poly kernel. Hasilnya yaitu algoritma SVM dengan menggunakan poly kernel, 

dapat digunakan sebagai algoritma cerdas untuk memperbaiki sentimen di twitter untuk data baru dengan cepat 

dan akurat. Selain itu, penelitian lain mendukung hasil yang menyatakan bahwa SVM dan Naïve Bayes 

memiliki kinerja yang baik untuk mengklasifikasikan opini[11]. Selain itu [7] juga melakukan analisis 

sentimen mengenai opini publik terhadap bantuan subsidi upah (BSU) pada kenaikan harga BBM. Penelitian 

tersebut menggunakan algoritma Naïve Bayes. Hasilnya yaitu tanggapan masyarakat indonesia pada kata kunci 

BBM didominasi oleh sentimen negatif, sedangkan pada kata kunci BSU didominasi oleh sentimen positif. 

Namun pada penelitian tersebut masih dirasa kurang, karena hanya menggunakan algoritma Naïve Bayes, dan 

hanya menggunakan satu sumber dataset, yaitu Twitter.  
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Berdasarkan permasalahan yang telah disebutkan diatas, maka penting untuk dilakukan penelitian 

analisa sentimen terhadap opini masyarakat tentang program Bantuan Langsung Tunai Bahan Bakar Minyak 

menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dan dengan sumber data yang berbeda, yaitu Instagram. 

Metode ini digunakan untuk mengidentifikasi sentimen positif dan negatif dari opini masyarakat. Dengan 

melakukan analisa sentimen, diharapkan dapat memberikan gambaran tentang pandangan masyarakat terhadap 

program Bantuan Langsung Tunai Bahan Bakar Minyak dan memberikan masukan bagi pemerintah dalam 

menyusun kebijakan yang lebih baik dan adil. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Teknik pengumpulan data yang dilakukan pada penelitian ini yaitu Web Scraping, mengambil data dari 

media sosial Instagram. Jumlah yang digunakan sebanyak 356 data. Flowchat penelitian dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Penilitian 

 

2.1 Scraping Data   

Scraping Data atau Web Scraping merupakan teknik untuk mengambil data dari sebuah situs web 

dengan cara yang efektif dan cepat [12]. Data yang diambil berupa teks, atau informasi dalam halaman web. 

Setelah data diperoleh melalui web scraping lalu data tersebut akan digunakan untuk keperluan analisis 

sentimen, dengan mengumpulkan komentar atau ulasan dari berbagai sumber dan menganalisis sentimen dari 

komentar tersebut. 

                                                                     

2.2 Data Preprocessing 

Data preprocessing adalah proses pengolahan data awal yang digunakan untuk mengubah data mentah 

yang diperoleh dari berbagai sumber menjadi informasi yang lebih bersih dan dapat digunakan untuk analisis 

lebih lanjut [13]. Ada beberapa tahap yang dilakukan dalam data preprocessing, yaitu: 

 

1. Cleaning 

Proses pembersihan data bertujuan untuk menemukan dan memperbaiki atau menghapus data yang 

tidak valid atau tidak berguna dari suatu kumpulan data [14]. Setelah melalui proses cleaning data, data 

akan siap untuk digunakan dalam tahap selanjutnya dari data preprocessing, yaitu pengolahan dan 

pengintegrasian data. Namun, dalam beberapa kasus, cleaning data dapat dilakukan secara terus 

menerus sesuai dengan kebutuhan analisis atau pemodelan yang dilakukan. 
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2. Case folding  

Case folding atau case normalization adalah proses pada text preprocessing yang dilakukan untuk 

mengubah semua huruf pada teks ke dalam huruf kecil atau huruf besar yang sama, sehingga 

memudahkan dalam proses pembandingan dan analisis teks [15]. Proses case folding juga dapat 

digunakan untuk mengatasi masalah penulisan yang tidak konsisten dalam data, seperti penggunaan 

huruf besar dan kecil yang tidak sesuai standar atau ada kesalahan ejaan. Dengan mengubah semua 

karakter menjadi huruf kecil, konsistensi dalam data akan diperbaiki sehingga lebih mudah untuk 

diproses dan dianalisis.  

 

3. Tokenizing  

Merupakan suatu tahapan untuk memecah suatu kumpulan teks menjadi sebuah kata. Analisis kata-kata 

dalam teks menjadi penting karena dengan melakukan tokenisasi, makna dari teks dapat dengan mudah 

ditentukan [16]. Dalam pemrosesan bahasa alami, tokenizing sering digunakan untuk memecah teks 

menjadi unit-unit yang lebih kecil dan mudah diolah oleh mesin. Beberapa algoritma tokenizing yang 

umum digunakan adalah pemotongan karakter, pemotongan kata, dan pemotongan frase. 

 

4. Normalization 

Teknik normalisasi yaitu mengubah data menjadi bentuk yang lebih standar [17]. Normalisasi sering 

digunakan untuk mengubah teks menjadi bentuk yang lebih standar sebelum dianalisis. Normalisasi 

dapat membantu meningkatkan akurasi dalam analisis teks dan membuat data lebih mudah diolah. 

 

5. Stemming  

Proses melakukan reduksi kata atau token ke dasar bentuk kata [18]. Tujuannya adalah untuk 

mengurangi kata-kata yang berbeda menjadi bentuk kata dasar yang sama, sehingga lebih mudah untuk 

mengelompokkan atau menganalisis kata-kata tersebut. Proses ini sering digunakan dalam natural 

language processing (NLP) dan information retrieval (IR). 

 

6. Stopwords 

Kata yang tidak memiliki makna atau tidak efektif akan dihilangkan dengan menggunakan stopwords 

[19]. Stopwords biasanya diabaikan dalam proses pemrosesan teks karena dianggap tidak berguna dan 

hanya menambah ukuran file tanpa memberikan informasi yang bermanfaat. Namun, ada juga kasus di 

mana stopwords perlu dipertahankan karena memiliki makna penting dalam konteks tertentu. 

 

2.3 TF-IDF 

TF-IDF (term frequency-inverse document frequency) adalah metode yang digunakan untuk 

mengevaluasi pentingnya sebuah kata dalam suatu dokumen terhadap koleksi dokumen lain. Fitur TF-IDF 

untuk optimasi dalam analisis sentimen. Dengan menggabungkan ekstraksi fitur TF-IDF dan algoritma 

stochastic gradient descent, analisis sentimen dapat mengklasifikasikan teks dalam bahasa Indonesia dengan 

tepat menurut sentimen positif dan negatif[20]. 

TF-IDF menganggap bahwa kata-kata yang sering muncul dalam suatu dokumen akan memiliki nilai 

yang lebih tinggi daripada kata-kata yang jarang muncul. Jika kata tersebut muncul dalam banyak dokumen, 

nilai TF-IDF-nya akan menurun karena dianggap kurang spesifik. Hasil dari perhitungan TF-IDF dapat 

digunakan untuk berbagai tujuan seperti analisis teks, pengelompokan dokumen, dan pembuatan indeks. 

Perhitungan ini dapat dilakukan secara manual atau menggunakan alat bantu yang tersedia. Rumus TF-IDF 

dapat dilihat pada Persamaan 1. 

 

𝑤𝑡,𝑑 =  𝑤𝑡𝑓  𝑥 𝑖𝑑𝑓𝑡       (1) 

 
𝑤𝑡𝑓𝑡,𝑑   adalah banyaknya bobot kata disetiap dokumen, 𝑡𝑓𝑡,𝑑  adalah jumlah kemunculan term dalam dokumen, 

N adalah jumlah dokumen keseluruhan, dan 𝑑𝑓𝑡 adalah jumlah dokumen yang mengandung term. 

 

Keterangan: 

𝑁  = Jumlah keseluruhan teks dokumen 

𝑤𝑡𝑓𝑡   = Bobot kata  

𝑡𝑓𝑡,𝑑  = Jumlah kata atau term yang muncul dalam dokumen 

𝑑𝑓𝑡  = Jumlah dokumen mengandung suatu kata atau term 

𝑖𝑑𝑓𝑡  = Bobot inverse  

𝑤𝑡,𝑑  = Pembobotan TF-IDF 
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2.4 Klasifikasi menggunakan Support Vector Machine  

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang digunakan untuk membuat garis 

pemisah (hyperplane) antara dua atau lebih kelas. Proses klasifikasi yang digunakan berdasarkan model 

pembelajaran dari SVM dan mengevaluasi dengan confusion matrix disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Confusion Matrix 

Komentar  
Prediksi Data  

Negatif                 Positif 

Negatif TN       FN 

Positif FP       TP 

 

Confuison matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja algoritme klasifikasi [21]. Nilai 

Accuracy, precision, recall, dan f-measure dapat dihitung setelah mengetahui nilai-nilai dalam confusion 

matriks [22]. 

 

1. Accuracy mengukur seberapa baik hasil klasifikasi yang dilakukan oleh suatu model sesuai dengan nilai 

yang sebenarnya. Ini menunjukkan persentase dari klasifikasi yang benar yang dilakukan oleh model. 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
x 100 %                                                         (1)       

 

2. Precision mengukur seberapa baik model dalam mengidentifikasi sampel positif yang sebenarnya. Ini 

mengukur rasio dari sampel positif yang benar terhadap jumlah sampel positif yang diidentifikasi oleh 

model. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
x 100 %                                                              (2) 

 

3. Recall mengukur seberapa baik model dalam menemukan sampel yang sebenarnya positif. Ini 

mengukur rasio dari sampel positif yang benar yang ditemukan oleh model terhadap jumlah sampel 

positif yang sebenarnya. 

 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑁
x 100 %                                                                   (3) 

 

4. Nilai f-measure didapatkan dengan memadukan nilai recall dan precision. 

 

𝑓 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
x 100 %                                               (4) 

 

Keterangan:  

TN  = Kelas kata negatif terprediksi negatif  

FN  = Kelas kata negatif terprediksi kata positif  

FP  = Kelas kata positif terprediksi negatif  

TP  = Kelas kata prediksi benar bernilai positif 

 

2.5      Validasi  

Pada tahapan validasi, ditujukan untuk mengevaluasi kinerja model dengan menggunakan data yang 

tidak digunakan dalam data latih. Metode yang digunakan dalam validasi yaitu Stratified k-fold cross 

validation. Kemudian dalam melakukan tahapan proses evaluasi SVM, dapat menggunakan metrik seperti 

akurasi, precision, recall, dan f-measure. Kedua proses ini sangat penting dalam proses pembuatan model SVM 

untuk memastikan bahwa model dapat digunakan dengan baik pada data baru dan dapat memberikan hasil yang 

baik. 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Data training diambil dari Instagram Page Kementrian Sosial Republik Indonesia dengan cara scraping 

komentar. Didapatkan sebanyak 356 data yang terdiri dari 76 data sentimen positif dan 280 data sentimen 

negatif. Data tersebut kemudian diolah sehingga diperoleh nilai Accuracy, recall, precision, dan f-measure. 

Penelitian ini menggunakan sampel data yang sudah diberikan label pada Tabel 1. 
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Tabel 1.  Sampel Data Sentimen Positif dan Negatif 

No Text Label 

1. Lebih baik turunkan harga drpd bantuan yg tidak merata yg dpet org2 terdekat perangkat 

desa terus, kasian yg benar2 membutuhkan tp yg dpet malah lebih berkecukupan 
Negatif 

2. Semoga bantuan merata khususnya saudara di Indonesia Timur yang masih kesulitan beras Positif 

3. Terbaiklah pakde Positif 

4. Percuma KTP dki dan indonesia klo ga pernah kedata data nya, dan yg dpt biasa nya yg 

sudah mampu 
Negatif 

5. Bantuan Langsung Tewas Negatif 

6. Sangat bermanfaat. Jazakumullahu khayr wa barakallahu fiik Positif 

7. Bius sementara. Dampak ke depannya lebih menyengsarakan daripada bantuan yg sesaat Negatif 

8. Pak, gak usahlah banyak bantuan pak, harga sembako dan bbm aja diturunin pak. Plis pak, 

kumohon turunkan harga sembako dan bbm. 

Negatif 

9. Semua naikkkkkk , masyarakat menengah ke bawah pada jatuh Negatif 

… … … 

10. Biar nampak prorakyat,pdahal apa2 udh d naikin Negatif 

 

3.1 Pre-Processing Data 

Dalam proses persiapan data atau pre-processing, terdapat lima langkah yang dilakukan, yaitu cleaning 

data, casefolding, normalisasi, stemming, dan stopword removal. Output yang dihasilkan dapat dilihat pada 

Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil proses persiapan data 

Fase Pre-processing Hasil 

Kalimat dasar Lebih baik turunkan harga drpd bantuan yg tidak merata yg dpet org2 terdekat perangkat 

desa terus, kasian yg benar2 membutuhkan tp yg dpet malah lebih berkecukupan 

Cleaning data Lebih baik turunkan harga drpd bantuan yg tidak merata yg dpet org  terdekat perangkat 

desa terus  kasian yg benar  membutuhkan tp yg dpet malah lebih berkecukupan 

Case Folding lebih baik turunkan harga drpd bantuan yg tidak merata yg dpet org  terdekat perangkat 

desa terus  kasian yg benar  membutuhkan tp yg dpet malah lebih berkecukupan 

Tokenizing 'lebih', 'baik', 'turunkan', 'harga', 'drpd', 'bantuan', 'yg', 'tidak', 'merata', 'yg', 'dpet', 'org', 

'terdekat', 'perangkat', 'desa', 'terus', 'kasian', 'yg', 'benar', 'membutuhkan', 'tp', 'yg', 'dpet', 

'malah', 'lebih', 'berkecukupan' 

Normalisasi ‘lebih’ ‘baik’ ‘turunkan’ ‘harga’ ‘daripada’ ‘bantuan’ ‘yang’ ‘tidak’ ‘merata’ ‘yang’ 

‘dapat’ ‘orang’ ‘terdekat’ ‘perangkat’ ‘desa’ ‘terus’ ‘kasihan’ ‘yang’ ‘benar’ 

‘membutuhkan’ ‘tetapi’ ‘yang’ ‘dapat’ ‘malah’ ‘lebih’ ‘berkecukupan’ 

Stemming word ‘lebih’ ‘baik’ ‘turun’ ‘harga’ ‘daripada’ ‘bantu’ ‘yang’ ‘tidak’ ‘rata’ ‘yang’ ‘dapat’ 

‘orang’ ‘dekat’ ‘perangkat’ ‘desa’ ‘terus’ ‘kasihan’ ‘yang’ ‘benar’ ‘butuh’ ‘tetapi’ ‘yang’ 

‘dapat’ ‘malah’ ‘lebih’ ‘cukup’ 

Stopword Removal 'turun' 'harga' 'bantu' 'orang' 'perangkat' 'desa' 'kasihan' 'butuh' 

 

3.2 Pembobotan TF-IDF 

Proses vektorisasi dapat digunakan untuk memberikan nilai numerik pada setiap kata dalam dokumen, 

sehingga memudahkan dalam proses analisis dan klasifikasi. Salah satu metode yang digunakan dalam proses 

vektorisasi adalah algoritma TF.IDF, yang memungkinkan untuk mengukur relevansi kata dalam suatu 

dokumen dengan menganalisis sampel data. Tabel 3 menggambarkan output perhitungan TF.IDF, yang 

menunjukkan nilai numerik dari setiap kata dalam 3 sampel komentar yang diambil. 

 

Tabel 3. Sampel Data yang di Vektorisasi 

Dokumen 
TF.IDF 

D1 D2 D3 

bikin 0.233 0 0 

cemburu 0.233 0 0 

sosial 0.233 0 0 

semoga 0 0.233 0 

bantuan 0 0.233 0 

merata 0 0.233 0 

saudara 0 0.233 0 

indonesia 0 0.233 0 

timur 0 0.233 0 

kesulitan 0 0.233 0 

beras 0 0.233 0 

pengalihan 0 0 0.233 

isu 0 0 0.233 
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Dokumen 
TF.IDF 

D1 D2 D3 

Total 0.699 1.864 0.466 

y -1 1 -1 

 

Setiap term diberikan nilai bobot melalui proses pembobotan, dan akan digunakan dalam pembentukan vektor 

untuk klasifikasi SVM. 

 

3.3 Validasi dan Evaluasi 

Data yang digunakan dibagi menjadi dua bagian, yaitu data yang digunakan untuk melatih model dan 

data yang digunakan untuk menguji keakuratan model. Pembagian data yang digunakan adalah 70:30, 80:20, 

dan 90:10. Tabel 4 menunjukan hasil pengujian perbandingan dari pembagian data yang berbeda. 

 

Tabel 4. Hasil Perbandingan Data Latih dan Data Uji 

Splitting Data 
SVM 

Accuracy Precision Recall F-Measure 

70 : 30 85.98% 82.25% 66.35% 73.44% 

80 : 20 84.72% 84.09% 65.78% 73.81% 

90 : 10 80.56% 71.93% 65.17% 68.38% 

 

Dari pengujian diatas, dapat dilihat bahwa model dengan pembagian data 70:30 mendapatkan skor 

Accuracy tertinggi, yaitu sebesar 85.98%. Diikuti oleh model dengan pembagian data 80:20 dengan skor 

Accuracy 84.72%. Model dengan pembagian data 90:10 mendapat skor Accuracy terendah, yaitu 80.56%.  

 

 

Gambar 3. Hasil Validasi Stratified K-Fold 

 

Berdasarkan hasil validasi menggunakan tiga model (90:10, 80:20, dan 70:30), model dengan 

pembagian data 70:30 memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan model dengan pembagian data 

90:10 dan 80:20. 

 

4. KESIMPULAN 

Setelah dilakukan tahapan-tahapan dan pengujian terhadap data sentimen bantuan langsung tunai, 

didapatkan kesimpulan bahwa metode Support Vector Machine dapat digunakan untuk analisis sentimen 

melalui data tekstual. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa sentimen negatif lebih banyak daripada 

sentimen positif, dengan masing-masing persentase 78.61% dan 21.34%. Nilai accuracy yang diperoleh yaitu 

85.98%, rata-rata nilai precision 82.25%, rata-rata nilai recall 66.35% rata-rata nilai dan f-measure 73.44%. 

Dari analisis sentimen yang dilakukan, ditemukan bahwa sentimen negatif adalah yang paling banyak muncul, 

hal ini menunjukkan bahwa masyarakat tidak puas dengan bantuan langsung tunai BBM. Sebagai respon 

terhadap sentimen negatif yang dominan, perlu diterapkan strategi untuk melakukan pemerataan bantuan 

langsung tunai dan pendata’an yang terstruktur agar tingkat kekecewaan masyarakat dapat diminimalisir. 

Sebagai saran dan masukan bagi penelitian selanjutnya yaitu untuk dapat meningkatkan kuantitas data 

penelitian, penambahan kata baru pada kamus, mengangani singkatan bahasa tidak formal, mengidentifikasi 

emoticon sebagai indikator sentimen, dan menyingkirkan komentar yang tidak berisi pendapat seseorang. 
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