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 Abstrak  

Lato-lato adalah mainan anak yang sempat viral di Indonesia. Mainan anak ini cukup menuai kontroversi 

di masyakarat Indonesia karena mainan ini menciptakan suara yang cukup bising ketika dimainkan tetapi 

juga memiliki beberapa dampak yang positif bagi anak. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

menganalisa sentiment masyarakat Indonesia terhadap mainan lato-lato dari komentar video di sosial 

media YouTube. Proses yang dilakukan adalah crawling data, preprocessing, normalisasi, pelabelan, dan 

klasifikasi SVM. Setelah dilakukan proses klasifikasi SVM dengan kernel linear, didapat akurasi sebesar 

81%. Untuk sentiment positif didapati precision sebesar 80%, recall 85% dan f1-score 82%, untuk  

sentiment negatif didapati precision sebesar 83%, recall 77% dan f1-score sebesar 80%. Dari hasil 

analsisis sentiment tersebut, lebih banyak masyarakat Indonesia yang menanggapi mainan lato-lato secara 

positif yang menandakan bahwa masyarakat Indonesia melihat mainan lato-lato ini bukanlah sebuah 

masalah dan banyak manfaat positif yang didapat dari mainan lato-lato. 

Keyword: analisis sentimen, support vector machine, youtube, lato-lato 

 

Abstract 

Lato-lato is a children's toy that has gone viral in Indonesia. This children's toy is quite controversial in 

Indonesian society because this toy creates quite a noise when played but also has several positive impacts 

for children. The purpose of this research is to analyze the sentiment of Indonesian people towards lato-

lato toys from video comments on YouTube social media. The processes carried out are data crawling, 

preprocessing, normalization, labeling, and SVM classification. After the SVM classification process with 

a linear kernel, an accuracy of 81% was obtained. For positive sentiment, the precision is 80%, recall 85% 

and f1-score 82%, for negative sentiment, the precision is 83%, recall 77% and f1-score 80%. From the 

results of the sentiment analysis, more Indonesians respond positively to lato-lato, which indicates that 

Indonesians see lato-lato as not a problem and there are many positive benefits from lato-lato. 

 

Kata kunci: sentiment analisist, support vector machine, YouTube, clackers 

 

 

1. PENDAHULUAN 
     Pada era digital seperti sekarang ini, penggunaan 

sosial media semakin meningkat. Menurut Data 

Indonesia, pada tahun 2022 jumlah pengguna sosial 

media youtube di Indonesia sebanyak 127 juta jiwa 

pengguna atau sebesar 46,2% dari total penduduk 

Indonesia [1]. 

Jenis video yang dapat di sajikan oleh youtube 

antara lain pengetahuan, tutorial, hiburan, dan lainnya. 

Masyarakat atau pengguna youtube dapat menyukai, 

membagikan serta dapat berkomentar pendapat 

pribadinya [2]. 

Lato-lato adalah salah satu bentuk permainan 

tradisional yang dapat ditemukan di Indonesia yang 

menjadi ikonik sejak era 1990-an, terutama di kalangan 

penduduk (Aditya, 2022). Lato-lato merupakan 

permainan yang berasal dari Amerika Serikat. Di 

negara asalnya, lato-lato dikenal dengan berbagai nama 

seperti "clackers", "click-clacks", "knockers", "ker-

bangers", atau "clankers"[3]. 

Masalah dari penelitian ini adalah bagaimana 

masyarakat menilai mainan anak lato-lato, apakah 

hasilnya lebih banyak sentimen positif atau sentimen 

negatif, serta bagaimana proses klasifikasi SVM 

dengan kernel linear untuk mendapatkan hasil akurasi, 

presisi, recall, dan F1-Score untuk sentimen positif dan 

negatif. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mendapatkan hasil olah data sentimen positif dan 

negatif dalam proses pelabelan, serta mendapatkan 

nilai akurasi dan evaluasi dari SVM. 

SVM adalah metode supervised learning dalam 

klasifikasi yang memproyeksikan kelas berdasarkan 

model atau pola yang ditemukan selama proses 

pelatihan. Klasifikasi ini dilakukan dengan mencari 
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hyperplane atau garis batas yang memisahkan satu 

kelas dari kelas lainnya [4]. 

Beberapa penelitian tentang analisis sentiment pada 

media sosial yang sudah dilakukan sebelumnya. 

Dilakukan analisis sentiment terhadap transportasi 

online di Indonesia menggunakan metode SVM dengan 

basis Particle Swarm Optimization. Menganalisis 

emosi atau sentimen dan meningkatkan ketepatan 

metode dapat dicapai dengan menerapkan metode 

klasifikasi SVM dan SVM-PSO. Dari hasil 10 k-fold 

cross validation, metode klasifikasi SVM 

menunjukkan akurasi sebesar 95,46% dengan nilai 

AUC 0,979 (kelasifikasi sangat baik), sementara 

metode SVM-PSO mencapai akurasi 96,04% dengan 

AUC 0,993 (kelasifikasi sangat baik). Pada penelitian 

ini Algoritma SVM dengan basis PSO mempunyai nilai 

akurasi lebih baik dibandingkan algoritma SVM biasa 

[5]. 

 

2.  LANDASAN TEORI 
A. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan pendekatan 

gabungan antara bahasa, komputasi, dan text 

mining yang digunakan untuk menganalisa suatu 

topik atau kegiatan khusus terhadap emosional 

atau opini [6].  

Opinion mining atau analisis sentimen 

merupakan salah satu cabang dalam bidang data 

mining yang dapat melakukan analisis terhadap 

pendapat, penilaian, sikap, emosi, dan evaluasi 

terkait dengan entitas seperti produk, topik, 

layanan, masalah, organisasi, peristiwa, serta 

atributnya [7].  

Melalui analisis sentimen, opini yang 

mengandung polaritas dapat dianalisis, sehingga 

informasi yang dihasilkan dapat memiliki nilai 

positif, negatif, atau netral [8]. 

 

B. Lato-lato 

Lato-lato adalah salah satu bentuk permainan 

tradisional yang dapat ditemukan di Indonesia. 

Permainan ini telah menjadi ikonik sejak tahun 

1990-an, terutama di kalangan penduduk pedesaan 

[9]. 

Di Amerika Serikat, lato-lato atau clackers 

mengalami penarikan dari pasar bersamaan 

dengan laporan insiden cedera pada anak-anak saat 

bermain. Hal ini disebabkan oleh bobot yang 

cukup berat dan gerakan cepat dari lato-lato yang 

terbuat dari plastik akrilik keras. Di Amerika 

Serikat, lato-lato dikategorikan sebagai 

"mechanical hazard" atau peringatan terhadap 

mainan yang dapat menimbulkan bahaya [10]. 

 

 

C. Youtube 

YouTube memiliki berbagai tujuan, seperti 

hiburan, pembelajaran, berbagi aktivitas sehari-

hari, dan lain-lain. Pengguna YouTube dapat 

membuat, menonton, dan berbagi video secara 

gratis. Selain itu, YouTube menyediakan fitur 

komentar yang memungkinkan penonton 

memberikan respon terhadap konten yang mereka 

tonton, baik dalam bentuk positif maupun negatif. 

YouTube juga memungkinkan pengguna 

memberikan feedback berupa like, dislike, dan 

komentar terhadap video yang diunggah [11]. 

Maksud dari text mining adalah untuk 

memperoleh informasi berharga dari sekelompok 

dokumen. Dengan kata lain, data yang 

dimanfaatkan dalam text mining adalah sejumlah 

teks yang bersifat tidak terstruktur atau setidaknya 

semi terstruktur [12]. 

 

D. Text Mining 

Merupakan pengambilan informasi ketika 

pengguna berinteraksi dengan sekelompok 

dokumen menggunakan alat analisis yang terdiri 

dari komponen-komponen yang ditemukan dalam 

data mining [13]. 

 

E. Data Mining 

Data mining adalah hasil gabungan beberapa 

disiplin ilmu komputer. Definisi dari data mining 

adalah proses dari penemuan pola-pola baru dari 

kumpulan data yang sangat besar. Metode-metode 

yang digunakan dalam data mining mencakup 

aspek-aspek dari kecerdasan buatan, machine 

leaning, statistika, dan sistem basis data [13]. 

 

F. Support Vector Machine (SVM) 

Merupakan suatu metode pembelajaran 

terbimbing yang menganalisis data dan 

mengidentifikasi pola yang digunakan untuk 

keperluan klasifikasi [14].  

Metode SVM memiliki keunggulan dalam 

kemampuannya mengenali hyperplane yang dapat 

memisahkan margin dengan maksimal, sehingga 

dapat memaksimalkan margin antara kelas yang 

berbeda. Namun, metode SVM juga memiliki 

kelemahan, masalah utamanya adalah di mana 

fitur-fitur yang sama dapat signifikan 

memengaruhi tingkat akurasi [8]. 

Untuk menemukan batas keputusan atau 

hyperplane optimal, langkahnya adalah mencari 

garis yang melalui titik-titik paling ekstrem dari 

kelas -1 dan +1 [12]. Berikut adalah rumusnya: 

 
(𝑊 ∗ 𝑋𝑖) + 𝑏 ≥ 1 (1) 
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Sementara untuk menghitung hyperplane adalah 

dengan rumus berikut : 

 
(𝑊 ∗ 𝑋𝑖) + 𝑏 = 0 (2) 

 

Ketarangan: 

𝑊 = Bobot dari atribut 

𝑋𝑖 = Atribut ke-i 

𝑏  = Bias 

 

Kernel trick adalah sebuah formula dari 

transformasi ϕ yang sangat sulit untuk diketahui 

serta dipahami. Maka, dengan fungsi kernel 𝐾𝑥𝑖𝑥𝑗, 

fungsi transformasi ϕ dapat didefinisi [15]. 

 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝜙𝑗(𝑥𝑖) ∗ 𝜙𝑗(𝑥𝑗) (3) 

 

G. Pengujian Model Evaluasi 

Salah satu cara untuk mengetahui apakah hasil 

dari implementasi algoritma SVM sudah benar dan 

sesuai dengan algoritmanya, yaitu dengan 

Confussion Matrix. Dengan metode ini, kita dapat 

mengevaluasi tingkat ketepatan dan hasil 

penerapan yang dapat dianalisis untuk 

menentukan sejauh mana klasifikasi berhasil 

mengidentifikasi tuple dari kelas yang berbeda 

[16]. Berikut ini adalah rumus untuk menghitung 

accuracy, precision, recall, dan f1-score-nya: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

(4) 

 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(5) 

 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(6) 

 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

(7) 

Keterangan : 

TP = True Positive 

TN = True Negative 

FP = False Positive 

FN = False Negative 

3. METODOLOGI  PENELITIAN 

 

Gambar 1 merupakan tahapan yang dilakukan 

dalam penelitian ini. Penelitian dimulai dari 

tahapan identifikasi masalah, dilanjutkan dengan 

studi literature, pengumpulan data, preprocessing, 

pelabelan, pembobotan, klasifikasi SVM, evaluasi.  

 

A. Identifikasi Masalah 

Tahapan awal dalam metodologi penelitian 

adalah mengenali masalah, dengan tujuan untuk 

memahami, mengidentifikasi, dan menemukan 

solusi untuk suatu permasalahan serta mencapai 

tujuan penelitian [11]. 

 

B. Studi Literatur 

Langkah literatur adalah bagian dari proses 

setelah mengidentifikasi masalah. Pada tahap ini, 

dijelaskan bagaimana data dan informasi 

dikumpulkan dari berbagai sumber, termasuk 

jurnal, buku, e-book, media massa, dan referensi 

lain yang berhubungan dengan penelitian, baik 

dalam bentuk teori maupun penelitian serupa yang 

telah dilakukan sebelumnya [11]. 

 

C. Pengumpulan Data/ Youtube Crawling 

Pengambilan data ini menggunakan library 

Youtube Data API v3 dengan meminta API key 

dari google developers. Untuk mendapatkan API 

key-nya harus melakukan create credentials di 

dalam menu Enable APIs & Services. Untuk 

melakukan crawling data, digunakan Google 

Colabs serta python untuk bahasa 

pemrogramannya [17]. 

 

 

 

Gambar  1 Alur Penelitian 
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D. Preprocessing 

Pra-pemrosesan (preprocessing) merupakan 

langkah untuk mempersiapkan dataset sehingga 

memudahkan analisis menggunakan algoritma 

klasifikasi. Preprocessing bertujuan untuk 

menghilangkan data teks yang tidak relevan 

selama analisis. Terdapat berbagai metode pra-

pemrosesan, dan setiap tahap memiliki tujuan 

yang spesifik [17].  

1. Document Filtering merupakan langkah untuk 

menghapus bagian-bagian dari dokumen 

mentah yang tidak relevan atau tidak memiliki 

makna sama sekali dalam konteks proses 

klasifikasi [18]. 

2. Case Folding merupakan langkah untuk 

menyamakan gaya penulisan dalam dokumen. 

Tujuan dari proses ini adalah mempermudah 

pencarian, karena tidak semua teks konsisten 

dalam penggunaan huruf besar (kapital) [18]. 

3. Cleansing adalah proses pembersihan hal-hal 

yang tidak diperlukan, seperti URL, 

username, emoticon, symbol, dan hashtag. 

4. Tokenizing merupakan langkah pembagian 

teks yang berasal dari kalimat atau paragraf 

menjadi bagian-bagian khusus. Langkah ini 

akan memisahkan setiap kata berdasarkan 

pemisah token yang ditetapkan, seperti spasi 

dan tanda baca. Contohnya adalah pada 

kalimat “aku mau makan nasi goreng” 

menghasilkan lima token yaitu “aku”, “mau”, 

“makan”, “nasi”, ”goreng” [18]. 

5. Normalisasi bertujuan untuk meningkatkan 

mutu representasi kata dalam dokumen teks, 

sehingga analisis dapat dilakukan dengan 

lebih akurat dan efisien. Langkah-langkah 

normalisasi dilakukan pada dataset dengan 

menggunakan file normalisasi yang kemudian 

diterapkan pada dataset [11] 

6. Stopwords Removal adalah proses 

penghapusan kata penghubung yang kurang 

atau tidak sama sekali memiliki arti. 

Stopword, atau kata penghubung, dapat 

diartikan sebagai kata yang muncul sangat 

sering dalam sebuah dokumen teks dan 

memiliki kontribusi makna yang kurang 

signifikan terhadap isi dokumen [18]. 

 

E. Pelabelan Lexicon Based 

Setiap kata positif yang muncul dalam sebuah 

komentar akan mendapatkan penambahan skor +1. 

Di sisi lain, setiap kata negatif yang terdapat dalam 

komentar akan mengurangkan skor sebesar -1. 

Skor keseluruhan kemudian dihitung dengan 

menjumlahkan semua skor tersebut. Jika total skor 

> 0 (lebih dari nol), maka komentar 

diklasifikasikan sebagai positif. Sebaliknya, jika 

total skor < 0 (kurang dari atau sama dengan nol), 

komentar diklasifikasikan sebagai negatif [19]. 

 

F. Pembobotan TF-IDF 

Pembobotan atau transformasi dengan Term 

Frequency (TF) dan Inverse Document Filtering 

(IDF) atau TF-IDF. TF berfungsi menghitung 

frekuensi banyaknya kata yang muncul pada data, 

sementara IDF akan menghitung setiap token pada 

setiap dokumen dalam korpus. Saat ini TF adalah 

skema pembobotan yang cukup populer, akurat 

dan efisien [20]. Berikut adalah rumus menghitung 

bobot token (kata) t di dokumen d : 

 

𝑊𝑑𝑡 = 𝑡𝑓𝑑𝑡 ∗ 𝐼𝐷𝐹𝑡 (8) 

Keterangan : 

d : dokumen ke-d 

t : kata ke-t dari kata kunci 

W : bobot dokumen ke-d terhadap kata ke-t 

tf : banyaknya kata yang dicari 

IDF: Inverse Document Frequency 

 

Berikut adalah rumus untuk mencari nilai IDF: 

IDF =  log 2 (
𝐷

𝑑𝑓
) 

(9) 

Keterangan : 

D : total dokumen 

df : banyaknya dokumen yang mengandung token 

yang dicari 

 

G. Implementasi Klasifikasi SVM 

SVM adalah teori pembelajaran statistika yang 

diharapkan dapat menghasilkan kinerja yang lebih 

baik jika dibandingkan dengan metode alternatif. 

[21]. 

Untuk Klasifikasi SVM ini menggunakan kernel 

linear karena berdasarkan riset yang peneliti 

lakukan terhadap referensi dari penelituan serupa 

lainnya, kernel linear memiliki hasil yang lebih 

baik daripada kernel RBF, Sigmoid ataupun 

Polynominal. Berikut adalah rumus SVM dengan 

kernel linear  : 

 

𝐾(𝑥, 𝑥𝑘) =  𝑥𝑘
𝑇𝑥 (10) 

 

H. Evaluasi Klasifikasi 

Penelitian ini memeriksa kinerja model dengan 

tujuan mengevaluasi seberapa baik model tersebut 

dalam memprediksi data uji yang tidak 

dimasukkan dalam proses pembangunan model. 

Evaluasi ini melibatkan perhitungan nilai akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score berdasarkan 

confusion matrix [19]. 
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I. Hasil Analisis Data 

Adalah hasil dari seluruh penelitian yang sudah 

dilakukan dari proses awal sampai akhir, dengan 

hasil analisa berdasarkan pengujian yang telah 

dilakukan. Serta mendapatkan kesimpulan dari 

hasil olah data yang telah dilakukan. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
A. Youtube Crawling 

Pada proses ini dilakukan pengumpulan atau 
pengambilan data komentar masyarakat dari 
empat belas video YouTube dengan menggunakan 
API dari Google yaitu Youtube Data API v3. 
Untuk mengambil data tersebut, digunakan 
Google Colabs dan bahasa pemrograman python. 
Dibawah ini adalah gambar dari program crawling 
data dengan API key di samarkan karena APIs 
Youtube ini merupakan credentials masing-masing 
pengguna Google. 

 

 

Dari dua belas video YouTube yang telah dicari, 

peneliti mendapatkan sebanyak  2.987 data. 

Berikut adalah contoh data yang telah di ambil 

menggunakan Youtube Crawler. 
 

B. Preprocessing 

Pada proses ini akan dilakukan pembersihan data dari 

karakter, symbol, angka, serta kata sambung yang tidak 

digunakan dalam proses pelabelan dan proses 

klasifikasi. Serta dilakukan proses mengubah kata 

singkatan atau kata yang tidak baku menjadi kata baku. 
1. Document Filtering  
 Penghapusan data ini dilakukan secara manual, 

yang sebelumnya ada sebanyak 2.897 data dihapus 
sebanyak 75 data sehinnga menjadi 2.912 data. 
Berikut adalah contoh data yang dihapus. 

Tabel  1 Contoh Data Komentar yang Dihapus 

authorDisplayName Komentar 

Eka Aji Saputro bang bahas enrique maluku bang, 

sejarah maritim indonesia 

Fajar Utomo Bang bahas diogo alves 

 

2. Case Folding 

Merupakan langkah mengubah huruf kapital 

menjadi huruf kecil pada data, karena ketidak 

konsistenan penggunaan huruf kapital dan huruf 

kecil dalam data tersebut, sehingga perlu dilakukan 

penyamarataan. Berikut contoh data sebelum dan 

sesudah dilakukan case folding. 

 

3. Cleansing 

a. Hapus Emotikon untuk menghapus emotikon 

di dalam sebuah komentar. Proses ini hanya 

menghapus emotikonnya saja. 

 
Tabel  3 Contoh Sebelum dan Sesudah Hapus Emotikon 

Sebelum Dihapus Setelah Dihapus 

semakin dilarang 

semakin nafsu main 

nya...                       

semakin dilarang semakin 

nafsu main nya... 

mending main lato lato 

drpada maen game 

online yg terdampak 

buruk 😋 😅😃 

mending main lato lato 

drpada maen game online 

yg terdampak buruk 

mndgan main lato2 drpd 

anak2 main hp terus 

👏👏 

mndgan main lato2 drpd 

anak2 main hp terus 

aturan yg menghalangi 

kreatifitas anak               

aturan yg menghalangi 

kreatifitas anak 

 

 
b. Hapus Hashtag untuk menghapus hashtag atau 

kampanya di dalam komentar. Proses ini hanya 

menghapus hashtag-nya saja. 

 

 

 

Tabel  2 Contoh Sebelum dan Sesudah Case Folding 

Gambar  2 Hasil Youtube Crawling 
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Tabel  4 Contoh Hashtag yang Dihapus 

Hashtag yang dihapus 

#latto2aman 

#latto2amankok 

#bannedlattolatto 

#usuttuntas 

 
c. Hapus URL untuk menghapus tautan yang 

terdapat di dalam komentar. 
Tabel  5 Contoh Sebelum dan Sesudah Hapus URL 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
d. Stopwords Removal untuk menghapus kata 

hubung yang terdapat di dalam komentar. 
Tabel  6 Contoh Sebelum dan Sesudah Stopwords Removal 

Sebelum Setelah 

Lim itu kan dulu.saya bahas 

sekarang yg pakai 

pelastik...mnding dah anak 

main lato walaupun berisik ga 

jadi masalah dari pada mulai 

PDA main HP jadi pada males 

belajar,udah gtu takut buka 

situs yg ngga 

lim dulu saya bahas 

yg pakai pelastik 

mnding dah anak 

main lato berisik ga 

pda main hp males 

belajarudah gtu takut 

buka situs yg ngga 

Apaan.. lato lato sumber 

polusi suara. Soal anak 

kecanduan gadget itu 

tanggungjawab ortu untuk 

ngontrol dan mendisiplinkan 

anak dalam main gadget. tp 

caranya bukan dengan main 

lato-lato, berisik 

lato lato sumber 

polusi suara anak 

candu gadget 

tanggungjawab ortu 

ngontrol disiplin 

anak main gadget tp 

main lato-lato berisik 

 
C. Tokenizing 

Setelah proses itu dilakukan, kalimat tersebut 

akan dipisah menjadi per kata dengan pembatas, 

(koma) setiap katanya. Berikut adalah contoh 

tokenizing yang dilakukan. 

 
Tabel  7 Contoh Sebelum dan Sesudah Tokenizing 

Sebelum 

tokenizing 

Setelah tokenizing 

bahaya main hp 

anak main hp jam 

ngerusak mata 

udah hapal main 

lato klo lg 

ngetrend doang 

mh bosen jg 

['bahaya', 'main', 'hp', 'anak', 

'main', 'hp', 'jam', 'ngerusak', 

'mata', 'udah', 'hapal', 'main', 

'lato', 'klo', 'lg', 'ngetrend', 

'doang', 'mh', 'bosen', 'jg'] 

berisik gak 

manfaat yg ambil 

gak nambah skill 

ganggu orang 

tidur 

['berisik', 'gak', 'manfaat', 'yg', 

'ambil', 'gak', 'nambah', 'skill', 

'ganggu', 'orang', 'tidur'] 

 
D. Normalisasi 

Ini merupakan proses yang cukup penting, 
karena pada proses ini data yang sudah dilakukan 
tokenizing akan diubah menggunakan kata baku. 
Untuk kamus yang digunakan adalah colloquial-
indonesian-lexicon, kamus alay, kbba, serta library 
python kbbi. 

 

 
 

Gambar di atas merupakan proses mengubah 
kata-kata non-baku menjadi kata-kata baku 
sehingga nanti akan mempermudah dalam proses 
pembobotan yang dilakukan. Berikut adalah 
contoh proses normalisasi yang dilakukan, kata 
yang di warnai merah adalah kata yang tidak baku, 
untuk kata yang berwarna biru adalah kata yang 
telah diubah menjadi kata baku. 

Gambar  3 Proses Normalisasi 
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Gambar  6 Jumlah Sentimen Positif dan Negatif 

 
Tabel  8 Sebelum dan Sesudah Normalisasi 

 

 

E. Pelabelan Lexicon 

Proses pemberian label dilakukan secara 

otomatis dengan memanfaatkan kamus lexicon-

based yang menggunakan bahasa Indonesia. 

Lexicon merupakan sebuah kamus yang 

mengevaluasi komentar atau sentimen dengan 

menghitung kata-kata yang diberi skor polaritas, 

sehingga dapat menentukan apakah tanggapan 

atau komentar dari masyarakat bersifat positif atau 

negatif. Berikut adalah beberapa contoh kata yang 

ada dalam kamus lexicon-based. 

 
Tabel  9 Contoh Bobot Kamus Lexicon 

word weight number_of_words 

menakjubkan 3 1 

menolong 4 1 

alhamdulillah 5 1 

harum 5 1 

membocorkan -4 1 

meleleh -5 1 

 
Langkah yang dilakukan adalah menghitung kata 

yang paling sering keluar berdasarkan dataset untuk 

melihat kata-kata yang paling sering muncul di dalam 

data. Langkah tersebut di visualisasikan dengan word 

cloud seperti gambar di bawah ini. 

Lalu langkah selanjutnya adalah dengan 

menghitung nilai sentiment dengan matriks 

berdasarkan kamus lexicon dengan cara menjumlahkan 

skor dari sentiment tersebut. 

 

 

 

Setelah dilakukan proses perhitungan, maka 

didapati hasil dari perhitungan sentimennya adalah 

sebagai berikut. 

 
Tabel  10 Contoh Hasil Pelabelan  

 

 

 

 

 
 

Dari hasil pelabelan, didapat data sebanyak 

2.297 data yang terdiri dari 1.213 sentimen positif 

dan 1.066 sentimen negatif. 

 

 

 

 

 

Dari hasil tersebut didapat bahwa sentimen 

positif sebesar 53,2% dan sentimen negatif 

sebanyak 46.8%. Hasil tersebut menunjukan 

bahwa sentimen masyarakat Indonesia terhadap 

mainan lato-lato kebih banyak yang berkomenar 

positif. 

 

Gambar  5 Visualisasi Word Cloud 

Gambar  4 Proses Pelabelan 
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Gambar  7 Persentase Positif dan Negatif 

F. Pembobotan TF-IDF 
Dilakukan perhitungan bobot dengan 

melakukan pembobotan term-frequency inverse 
document frequency (TF-IDF). Ada tiga proses 
untuk melakukan pembobotan, yaitu menghitung 
banyaknya kata yang keluar (term frequency), 
proses inverse document frequency dan yang 
terakhir menghitung bobot dengan mengkali TF 
dengan IDF. 

Proses TF akan menghitung term dari 
banyaknya kata yang keluar. Hasil perhitungannya 
akan di tokenisasi agar dapat dilakukan proses 
selanjutnya yaitu perhitungan IDF. 

 
Proses Selanjutnya adalah menghitung IDF 

berdasarkan data yang akan digunakan. Setelah itu 
baru dilakukan perhitungan TF-IDF dengan 
mengkali hasil TF dan hasil IDF. 

 

Berikut ini adalah hasil TF-IDF yang telah dilakukan 
perhitungan: 

 
 

G. Implementasi Klasifikasi SVM 
Langkah awal adalah melakukan pemisahan 

data menjadi dua bagian, yakni data latih dan data 
uji. Untuk spit data uji sebanyak 20% dari total 
data, dan otomatis sisanya sebanyak 80% 
merupakan split untuk data latih. 

 

Berikut merupakan hasil dari split data yang 

dilakukan, didapatkan data uji sebanuak 455 data, dan 

untuk data training sebanyak 1824 data. 

 

 
Proses selanjutnya adalah implementasi algoritma 

yang menggunakan TF-IDF Vectorizer dengan data 

latih dan data uji yang digunakan pada saat proses 

klasifikasi.  
 

 

 

 

 

 

Gambar  8 Proses Perhitungan TF 

Gambar  9 Proses Perhitungan IDF 

Gambar  10 Hasil Perhitungan TF-IDF 

Gambar  11 Split Data 20% untuk Data Uji 

Gambar  12 Hasil Split Data 

Gambar  13 Proses Vektorisasi TF-IDF 
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Sebelum proses data uji, dilakukan proses klasifikasi 

algoritma SVM dengan kernel linear.  

 
Langkah berikutnya adalah melakukan pemrosesan 

data uji yang telah dibagi dengan menggunakan 

confusion matrix untuk mengetahui label data 

sebenarnya 

 

 
 
Proses terakhir dalam impelemtasi algoritma 

adalah melakukan pengujian algoritmanya. Dari 
data yang diolah, didapatkan hasil pengujian pada 
Algoritma Support Vector Machine (SVM) 
dengan kernel linear mendapatkan nilai akurasi 
sebesar 81,3%. 

 

 
 

H. Pengujian Evaluasi 
Tahap penutup dari penelitian ini melibatkan 

pengujian dan evaluasi terhadap data uji. 
Pengujian ini penting agar mendapatkan hasil dari 
precision, recall, dan f1-score dari sentimen 
positif dan negatif. 

Keterangan:  

-1 = Negatif 

1  = Positif  
 
Pada proses evaluasi, didapatkan untuk 

sentiment negatif precision sebanyak 83%, recall 
77%, dan f1-score sebanyak 80%. Sedangkan 
untuk sentiment positif didapakan nilai precision 

sebanyak 80%, recall 85%, dan f1-score sebanyak 
82%. 

 

 

5. SIMPULAN  
Hasil yang didapatkan bahwa, dari total data yang 

didapatkan dari hasil crawling youtube sebanyak 2.279 

data terdapat 1.213 data yang bersentimen positif, dan 

1.066 data yang bersentimen negatif. 

Dari hasil proses yang dihasilkan, nilai akurasi pada 

pengujian Algoritma Support Vector Machine (SVM) 

dengan mengunakan kernel linear mendapat nilai 

81,3% dan pada proses pengujian evaluasi 

menghasilkan sentiment negatif precision sebanyak 

83%, recall 77%, dan f1-score sebanyak 80%. 

Sedangkan untuk sentiment positif didapat nilai 

precision sebanyak 80%, recall 85% dan f1-score 

sebanyak 82%. 
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