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ABSTRAK

Perkembangan kendaraan listrik di Indonesia semakin
meningkat seiring dengan upaya pemerintah dalam men-
dorong penggunaan transportasi ramah lingkungan. Mes-
kipun demikian, masih terdapat berbagai persepsi masyarakat
terkait aspek teknis kendaraan listrik, khususnya mengenai
daya tahan baterai. Persepsi tersebut sering kali disampaikan
melalui media sosial, salah satunya melalui kolom komentar
pada platform YouTube, yang dapat dimanfaatkan sebagai
sumber data untuk analisis sentimen. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap daya ta-
han baterai mobil listrik berdasarkan komentar pengguna
YouTube serta membandingkan kinerja metode klasifikasi
Support Vector Machine (SVM) dan Decision Tree. Data
penelitian diperoleh dari komentar pada video pengujian
daya tahan baterai kendaraan listrik Wuling Air EV. Proses
pengolahan data dimulai dari tahap pelabelan sentimen
secara manual ke dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif,
dan netral. Selanjutnya dilakukan text preprocessing yang
meliputi case folding, tokenization, stopword removal, dan
stemming menggunakan pustaka Sastrawi. Representasi fitur
dilakukan menggunakan metode Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-IDF). Dataset kemudian dibagi
menjadi data latih dan data uji untuk membangun model klas-
ifikasi menggunakan algoritma SVM dan Decision Tree.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode SVM
menghasilkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
Decision Tree. Namun, Decision Tree memiliki keunggulan
dalam interpretasi model karena mampu menampilkan aturan
keputusan yang lebih mudah dipahami. Selain itu, analisis
distribusi sentimen menunjukkan bahwa mayoritas komentar
pengguna memiliki kecenderungan sentimen positif terhadap
daya tahan baterai mobil listrik. Temuan ini menunjukkan
bahwa analisis sentimen pada komentar media sosial dapat
memberikan gambaran awal mengenai persepsi publik ter-
hadap teknologi kendaraan listrik.

ABSTRACT
The development of electric vehicles in Indonesia has contin-
ued to increase in line with the government’s efforts to pro-
mote the use of environmentally friendly transportation.
However, various public perceptions still exist regarding the
technical aspects of electric vehicles, particularly concerning
battery durability. These perceptions are often expressed
through social media, one of which is the comment section on
the YouTube platform, which can be utilized as a data source
for sentiment analysis. This study aims to analyze public sen-
timent toward the battery durability of electric cars based on
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YouTube user comments and to compare the performance of
the Support Vector Machine (SVM) and Decision Tree clas-
sification methods. The research data were obtained from
comments on videos testing the battery durability of the Wul-
ing Air EV electric vehicle. The data processing began with
the manual labeling of sentiments into three categories: pos-
itive, negative, and neutral. Subsequently, text preprocessing
was performed, including case folding, tokenization, stop-
word removal, and stemming using the Sastrawi library. Fea-
ture representation was carried out using the Term Fre-
quency Inverse Document Frequency (TF-IDF) method. The
dataset was then divided into training data and testing data
to build classification models using the SVM and Decision
Tree algorithms. The testing results show that the SVM
method produces a higher level of accuracy compared to the
Decision Tree. However, the Decision Tree has an advantage
in model interpretability because it can present decision
rules that are easier to understand. In addition, the sentiment
distribution analysis indicates that the majority of user com-
ments tend to have positive sentiment toward the battery du-
rability of electric vehicles. These findings suggest that sen-
timent analysis of social media comments can provide an in-
itial overview of public perception toward electric vehicle
technology.

Industri otomotif di Indonesia berkembang dengan ce-
pat, yang dapat dilihat dari banyaknya jenis kendaraan
yang tersedia serta meningkatnya permintaan konsumen
terhadap alat mobilitas modern [1]. Berdasarkan data
Kementerian ESDM, jumlah pengguna kendaraan listrik
di Indonesia meningkat pesat dari 2.012 pada tahun 2020
menjadi 7.679 pada tahun 2022, menunjukkan bahwa
mobil listrik semakin banyak digunakan di Indonesia
[2]. Keberhasilan penjualan Wuling Air EV didukung
oleh strategi pemasaran omnichannel yang diterap-
kannya. Melalui kombinasi berbagai kanal online dan of-
fline, Wuling berhasil memperluas titik interaksi mereka
dengan publik dalam hal promosi kendaraan listriknya
[3]. Teknologi EV (electric vehicle) dianggap lebih
ramah lingkungan serta berpotensi dapat mengurangi
polusi udara di area perkotaan padat penduduk [4]. Mo-
bil listrik memiliki biaya perawatan rutin dan
operasional yang jauh lebih murah dibanding mobil kon-
vensional berkat sistem kerja mesinnya yang sederhana

[5].

YouTube adalah sebuah platform internet yang menye-
diakan berbagai macam informasi berupa video se-
hingga pengguna dapat mengakses konten yang memuat
berita terkini [6]. Platform YouTube menyediakan
berbagai cara mekanisme sosial untuk mengukur opini
dan penayangan pengguna terhadap sebuah konten me-
lalui voting, rating, favorit, share, dan komentar negatif
[7]. [8] menerapkan algoritma Support Vector Machine
(SVM) pada analisis sentimen terkait mobil listrik dan
memperoleh performa Kklasifikasi yang cukup baik
dengan akurasi mencapai 86,07%. Penelitian oleh [9]

membuktikan bahwa komentar YouTube dapat di-
manfaatkan sebagai sumber data analisis sentimen
terkait mobil listrik. Berdasarkan penelitian terdahulu,
sebagian besar penelitian analisis sentimen mengenai
mobil listrik masih berfokus pada opini publik secara
umum dan menggunakan platform seperti Twitter.
Penelitian yang secara khusus membahas sentimen
publik terhadap daya tahan baterai mobil listrik ber-
basis komentar YouTube menggunakan perbandingan
algoritma SVM dan Decision Tree masih terbatas.
Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk
menganalisis sentimen publik terhadap daya tahan bat-
erai Wuling Air EV menggunakan metode SVM dan
Decision Tree. Penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan sentimen publik terhadap daya ta-
han baterai Wuling Air EV menggunakan algoritma
SVM dan Decision Tree serta membandingkan per-
forma kedua metode tersebut.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari
komentar video pada kanal Ridwan Hanif dengan judul
“Bawa Wuling Air Ev Ke Bandung” di platform
YouTube dengan jumlah komentar sebanyak 1210
komentar yang dikumpulkan pada tanggal 19 Novem-
ber 2025. Pengumpulan data dilakukan menggunakan
metode Scraping dengan python serta YouTube API,
yang berfungsi untuk mendapatkan data komentar dari
video kanal YouTube Ridwan Hanif dengan judul
“Bawa Wuling Air Ev Ke Bandung” secara resmi dan
terstruktur. Target data yang dikumpulkan dalam
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penelitian ini adalah komentar tingkat awal yang mem-
iliki makna sentimen positif, negatif, maupun netral
yang relevan dengan penelitian ini. [10] menjelaskan
bahwa pengumpulan data dari media sosial, termasuk
YouTube, perlu dilakukan dengan cara yang terstruktur
melalui APl atau audit data agar informasi yang di-
peroleh tetap relevan, representatif, dan layak digunakan
dalam penelitian. Selanjutnya, data di sortir berdasarkan
relevansinya terhadap konteks penelitian yang kemudian
diberi label sentimen oleh secara manual lalu disimpan
dalam bentuk format CSV. Pelabelan manual dipilih ka-
rena menurut [11], pelabelan secara manual mampu
menghasilkan kualitas label yang lebih tepat, sehingga
model Machine Learning dapat mencapai kinerja yang
lebih unggul dibandingkan menggunakan label otomatis
berbasis lexicon.

Gambar 1. Struktur Data

2.2 Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk membersihkan
data teks sebelum proses klasifikasi. Menurut [12], pen-
erapan teknik pra-pemrosesan teks seperti segmentasi
kata, penghilangan stopword khusus, dan pembersihan
simbol secara sistematis terbukti meningkatkan per-
forma model klasifikasi teks, karena input menjadi lebih
bersih dan representatif. Tahapan yang diterapkan meli-
puti case folding, cleaning, tokenization, stopword re-
moval, dan stemming.

2.3 TF-IDF dan Split Data

Setelah preprocessing, data teks diubah menjadi repre-
sentasi numerik menggunakan metode TF-IDF. Metode
ini digunakan untuk memberikan bobot pada kata ber-
dasarkan tingkat kepentingannya dalam dokumen
dibandingkan dengan seluruh korpus [13]. Pembagian
data dilakukan menggunakan fungsi train_test_split dari
library scikit-learn, yang masing - masingnya adalah
80% data latih dan 20% data uji. Karena, menurut [11],
rasio pembagian data 80:20 memiliki pengaruh paling
besar terhadap kinerja model ketika jumlah data latih
adalah 200.

2.4 Klasifikasi

Penelitian ini menggunakan library LinearSVC dari
scikit-learn dengan parameter default. Karena, menurut
[14], Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma
klasifikasi yang bekerja dengan tujuan untuk
menemukan hyperplane optimal dengan margin maksi-
mum sebagai pemisah dua kelas yang berbeda. Dit-
ambahkan metode Decision Tree sebagai pembanding
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karena menurut [15], Decision Tree adalah salah satu

metode yang efektif dan banyak diterapkan di berbagai

bidang, seperti machine learning, pengolahan visual,
serta pengenalan pola.

2.5 Evaluasi

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa
algoritma SVM dan Decision Tree dalam mengklasifi-
kasikan sentimen komentar YouTube. Pengukuran per-
forma dilakukan menggunakan confusion matrix serta
beberapa metrik evaluasi, yaitu accuracy, precision,
recall, dan F1-score. Accuracy digunakan untuk men-
gukur tingkat ketepatan prediksi model secara kese-
luruhan, sedangkan precision, recall, dan F1-score
digunakan untuk mengevaluasi performa klasifikasi
pada masing-masing kelas sentimen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Pengumpulan & Labeling Data

Data yang dikumpulkan hanya berupa komentar tanpa
mengambil keterangan identitas pengguna, waktu post-
ing, ataupun jumlah like, yang menjadikan penelitian
ini tetap menjaga privasi bagi para pengguna. Berikut
adalah gambar kode sintaks untuk memulai tahap
scrapping data:

© fron googleapiclient.discovery inport build
inport pandas as pd
APT_KEY
VIDEC_ID
youtube
def get_comments_on
coments - [1
next_page_token - none

nile True:

textrormat-"plainText”,
pageToken-next_page_token
.execute()

for item in response[”
top_comnent = item["s
comments . append (top_comment )

“topLevelcomment”] [ “snippet*][“textDisplay"]

next_page_token - response.get("nextPageToken")
if not next_page_token:

rn comments.

comments = get_comments_only(VIDEQ_ID)
df - pd.DataFrame(comments, columns=["comment™])

df.head()

df .to_csv(“komentar_youtube. csv”, index-False)

print(*Total komentar diambil:", len(df)

w  Totsl komentar diambil: 1218

Gambar 2. Sintaks Scraping Data

Setelah itu, setiap komentar diberi label sentimen
secara manual yang dibagi menjadi tiga kelas yaitu
positif, negatif, dan netral seperti gambar berikut;

3 c

srsuaty yg dibuat

ang masih jarang b negatif
lahan ada yg gak b

Gambar 3. Pelabelan Data
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Distribusi Sentimen

Jumlah komentar

positif negatif netral
Sentimen

Gambar 4. Distribusi Sentimen

3.2. Preprocessing Data

Tahap Preprocessing dimulai dengan menginstall li-
brary Sastrawi untuk mengaplikasikan fitur Stemming
menggunakan sintaks pada gambar berikut:

© !pip install sastrawi
import pandas as pd
import re
From Sastrawi.StopwordRemover. StopliordremoverFactory import StopliordRemoverFactory
From Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import Stemmerfactory

with open(’/content/komentar_youtubelll.csv', ‘r‘,
comments_list = f.readlines()
processed_data = []
for comment_line in comments_list[1:]:
stripped_comment = comment_line.strip()
if stripped_comment and ‘;' in stripped_comment:
parts = stripped_comment.split(';', 1)
if len(parts) == 2:
processed_data.append(parts)
df = pd.DataFrame(processed_data, columns=['komentar', 'sentimen’])
df.head()

encoding="utf-3") as f:

factery - StophiordRemoverfactary()
stop_words - set{factory.get_stop_words())

Gambar 5. Instalasi Sastrawi

Selanjutnya, menambahkan kode untuk mengaplikasi-
kan langkah — langkah preprocessing yang lainnya
dengan sintaks berikut;

def clean_text(text):
text = text.lower()
text = re.sub(r'http\S+ s+ |httpsis+’,
text = re.sub(r'\d+", » text)
text = re.sub(r'[*a
text = re.sub(r'\s+",
return text

o, text)

-I ], text)
© ) text).strip()

words(text):
Jjoin{[normalization.get(w, w) for w im text.split()1)
def remove_stopwords(text):

tokens = text.split()

tokens = [word for word in tokens if word not in stop_words]
return " *.join{tokens)

stemmer = StemmerFactory().create_stemmer()

def stem text(text):
return stemmer.stem(text)
def preprocess_pipeline(df):
df['clean’] =
df['komentar' ].astype(str)
.apply(clean_text)
.apply(normalize_words)
«apply(remove_stopwords)
.apply(stem_text)
)
return df

Gambar 6. Sintaks Preprocessing Data

3.3. TF-IDF dan Split Data

Selanjutnnya seluruh data teks dikonversi menjadi
vektor numerik menggunakan metode Term Frequency—
Inverse Document Frequency TF-IDF). Berikut gambar
kode sintaks untuk memerintahkan penginstalan,
mengimplementasikan TF-IDF, serta menampilkan hasil
pembagian dataset;
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from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer

¥ = df['clean']
¥ = df['sentimen’]

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=a.2, random_state=22)

tfidf = Tfidfvectorizer{max_features=508, ngram_range=(1,1))
X_train_tfidf = tfidf.fit_transform(x_train)
¥_test_tfidf = tfidf.transform(x_test)

print("Train shape:", X_train tfidf.shape)
print(“Test Shape:”, X_test_tfidf.shape)

Train shape: (258, 1103)
Test Shape: (&5, 1183)

Gambar 7. Sintaks TF-IDF dan Split Data

Dapat dillihat bahwa dataset telah dibagi menjadi dua
bagian yang masing - masingnya adalah 256 data latih
dan 65 data uji.

3.4. Klasifikasi SVM

Berikut gambar yang berisikan kode lengkap untuk
menginstal dan memberi perintah untuk menjalankan
klasifikasi SVM beserta tampilan dari output hasilnya;

° from sklearn.svm import LinearswC
from sklearn.metrics import classification report, accuracy score, confusion_matrix
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplet as plt

svm_model = LinearsvC()
sum_mode1.Fit(X_train_tfisf, y_train)
y_pred = svm_model.predict(x_test_tfidf)

print(“classification Report Swi:*, classification_repert(y_test, y_pred))
acc_svm - accuracy_score(y_test, y_pred)
print(“Accuracy:”, acc_svm)

cm_svm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
plt.figure(figsize=(5,4))}

sns.heatmap{cm_svm, annct=True, fmt="d', cmap='8lues'}
plt.xlabel('Predicted')
plt.ylabel( Actual’)
plt.title( Confusion Matrix -
plt.show()

Gambar 8. Sintaks Klasifikasi SVM

Linear Svc*)

+  (Classification Report SvM: precizsion recall f1-score  support
negatif a.64 8.75 8.69 24
netral 8.29 8.3 2.32 11
positif 8.78 8.50 2.6 E:
accuracy 8.62 [33
macro avg 8.57 .57 2.56 [
weighted avg 8.65 B8.52 8.62 B5

ACcuracy: 9.6153846153846154

Gambar 9. Hasil Klasifikasi SVM

3.5. Kilasifikasi Decision Tree

Berikut gambar yang berisikan kode lengkap untuk
menginstal dan memberi perintah untuk menjalankan
klasifikasi Decision Tree beserta tampilan dari output
hasilnya;

© from sklearn.tree import DecisionTreeclassifier, plot_tree
from sklearn.metrics import classification_report, accuracy_score, confusion_matrix
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

dt = pecisionTreecClassifier (random state=:2)
dt.fit(X_train_tfidf, y_train)

y_pred_dt - dt.predict(X_test_tfidf)

acc_dt - accuracy_score(y_test, y_pred_dt)
print("Accuracy:”, acc_dt)

print(classification report(y test, y_pred dt))
cmd_dt = confusion matrix(y_test, y_pred dt)
plt.figure(figsize=(30,15))

plot_tree(dt, max_depth-3, fontsize-12, filled=True)

from sklearn.tree import export_graphviz

import graphviz

import pydotplus

from IPython.display import Image

dot_data - export_graphviz(dt, cut_fileNone,
feature_names-tfidf.get_feature_names_out(),
class_names=ct.classes_,
filled=True, rounded=True,
special_characters=True)

graph - pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data)

image_path = "decision_tree_fiw.png"

graph.write_png(imsge path)

Gambar 10. Sintaks Klasifikasi Decision Tree
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precision recall fl-score  support
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netral 8.38 8.55 2.44 11
positif a.7e a.7a e.7a e
ACCUracy 8.38 &5
macro avg 8.55 8.57 8.55 [
weighted avg B8.62 B.53 2.59 &5

Gambar 11. Hasil Klasifikasi Decision Tree

Gambar 12. Tampilan Pohon Keputusan

3.6. Perbandingan Performa SVM & Decision Tree

1o Model Accuracy Comparisen

0.8

0.8

Accuracy

04

0.2

0.0

Lnearsvic Decision Tree

Model

Gambar 13. Perbandingan Akurasi

Gambar 13 menunjukan bahwa performa metode SVM
sedikit lebih baik dibanding Decision Tree.

Precision Comparison

Madel
W Linearsiic
g | W Decision Tree

rracision

retral
Sentiment

Gambar 14. Perbandingan Precision

nesgatil

pasitir

Gambar 14 menunjukan bahwa performa metode SVM
pada kelas positif dan negatif lebih baik dibanding De-
cision Tree. Namun, metode Decision Tree unggul pada
kelas netral.

P-ISSN: 2477-3042; E-ISSN: 3026-3034
Val. ..., No. ..., Bulan Tahun, Pp. ...-...

Becall Comparison

Boded
W Lnearsvl
na  Decisicn Tree

i

Recall

0.4

0.2

oo

netral
Santiment

neqgatil pusitil

Gambar 15. Perbandingan Recall

Gambar 15 menunjukan bahwa performa matriks recall
Decision Tree pada kelas netral dan positif lebih baik
dibanding SVM. Namun, metode SVM jauh lebih
unggul pada kelas negatif.

Fl-score Comparison

el
_— Lincarsyio
g4 e Decision Tres

netral
Senbiment

rregatil

pesitit

Gambar 16. Perbandingan F1-Score

Gambar 16 menunjukan bahwa performa matriks F1-
Score dari SVM hanya unggul pada kelas negatif.
Selebihnya, metode Decision Tree yang lebih baik
pada kelas netral dan positif.

3.7. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pemilihan algo-
ritma berpengaruh terhadap performa Klasifikasi sen-
timen. Metode SVM, sebagai model linear dengan
margin maksimum, efektif pada ruang fitur TF-IDF
yang berdimensi tinggi. Decision Tree memberikan
transparansi keputusan, membantu memahami pola
yang diambil model. Namun, kedua model sama-sama
menghasilkan performa rendah pada kelas netral,
mengindikasikan  perlunya pertimbangan untuk
menambah sampel dataset atau melakukan balancing
data.

Tabel 1. Perbandingan Kelas Netral

Metode Akurasi Precision Recall F1-Score
SVM 61.53% 0.29 0.36 0.32
DT 58.46% 0.38 0.55 0.44

4, KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, metode Support Vector
Machine (SVM) menunjukkan performa yang lebih
baik dibandingkan Decision Tree dalam Klasifikasi
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sentimen komentar YouTube terkait daya tahan baterai
mobil listrik Wuling, dengan akurasi masing-masing
sebesar 61,53% dan 58,46%. SVM lebih efektif dalam
mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif, se-
dangkan Decision Tree memiliki performa yang lebih
baik pada kelas netral. Hasil penelitian juga menunjuk-
kan bahwa komentar YouTube dapat dimanfaatkan se-
bagai sumber data untuk menganalisis persepsi publik
terhadap mobil listrik. Secara umum, sentimen publik
terhadap daya tahan baterai mobil listrik Wuling cender-
ung positif, meskipun masih terdapat sentimen negatif
dan netral yang mencerminkan adanya kekhawatiran
serta sikap menunggu dari sebagian masyarakat. negatif
dan netral yang mencerminkan adanya kekhawatiran
serta sikap menunggu dari sebagian masyarakat.
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