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INTISARI

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan efektivitas dua algoritma
dalam analisis sentimen komentar YouTube tentang proyek Kereta Cepat Whoosh.
Algoritma yang diuji adalah Support Vector Machine (SVM) dan BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Dataset terdiri dari
6.108 komentar, yang mencakup sentimen positif dan negatif. Data tersebut melalui
beberapa tahap praproses, termasuk normalisasi, pelipatan huruf besar-kecil,
tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming. Model SVM dan BERT
kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan komentar menjadi sentimen positif
dan negatif. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model SVM berkinerja lebih baik,
mencapai akurasi 88,2%, dibandingkan dengan BERT dengan akurasi 87,3%. SVM
juga lebih efektif dalam mendeteksi komentar negatif, dengan tingkat recall 89%.
Di sisi lain, BERT berkinerja lebih baik dalam mendeteksi komentar positif dengan
recall 90%, meskipun menghadapi tantangan dalam mengklasifikasikan komentar
negatif. Perbedaan ini menunjukkan bahwa sementara BERT unggul dalam
memahami konteks semantik, SVM lebih efisien untuk menangani data teks yang
lebih sederhana. Secara keseluruhan, SVM terbukti lebih efektif dalam

menganalisis sentimen pada komentar mengenai Kereta Cepat \Whoosh.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Kereta Cepat \WWhoosh, Support Vector Machine,

BERT, Pra-pemrosesan Teks.
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ABSTRACT

This study aims to compare the effectiveness of two algorithms in sentiment
analysis of YouTube comments about the Kereta Cepat Whoosh project. The
algorithms tested are Support Vector Machine (SVM) and BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers). The dataset consists of 6,108
comments, which include both positive and negative sentiments. The data went
through several preprocessing stages, including normalization, case folding,
tokenization, stopword removal, and stemming. SVM and BERT models were then
used to classify the comments into positive and negative sentiments. The evaluation
results showed that the SVM model performed better, achieving an accuracy of
88.2%, compared to BERT with an accuracy of 87,3%. SVM was also more effective
in detecting negative comments, with a recall rate of 89%. On the other hand, BERT
performed better in detecting positive comments with a recall of 90%, although it
faced challenges in classifying negative comments. This difference indicates that
while BERT excels in understanding semantic context, SVM is more efficient for
handling simpler text data. Overall, SVM proved to be more effective in analyzing
sentiment on comments regarding Kereta Cepat Whoosh.

Keyword: Sentiment Analysis, Kereta Cepat Whoosh, Support Vector Machine,
BERT, Text Preprocessing.
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