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ABSTRAK

NamaMahasiswa/ NPM :  Muhammad Hilman Habib Habibi / 20082010004

Judul Skripsi : Komparas KinerjaAlgoritmaSVM Dan RF dalam
Klasifikasi Sentimen dengan Deteksi Sarkasme
pada Komentar Y outube

Dosen Pembimbing : 1. EkaDyarwahyuni, S.Kom., M.Kom
2. Reisa Permatasari, S.T., M.Kom

YouTube adalah platform berbagi video yang sering diakses di Indonesia, terutama
dalam diskus terkait PILKADA 2024. Isu-isu yang muncul menjelang PILKADA
memicu pro dan kontra, mendorong masyarakat untuk beropini di media sosial.
Klasifikas sentimen bertujuan mengelompokkan opini menjadi positif atau negatif,
tetapi sering terhambat oleh sarkasme, yaitu ironi yang menyampaikan makna
berlavanan dengan pernyataan eksplisit. Skripsi ini memperoleh data melalui
crawling komentar Y ouTube, yang kemudian diproses dengan cleaning, case folding,
dan stemming. Klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest (RF) dengan berbagai skenario, termasuk metode holdout
(80:20 dan 70:30), teknik resampling (Random Oversampling/ROS dan Random
Undersampling/RUS), serta pembobotan kata TF-IDF dan TF-ABS. Berdasarkan
evauasi, agoritmaSVM dengan ROS dan TF-1DF padarasio 80:20 memberikan hasil
terbaik untuk klasifikasi sentimen dengan akurasi 0.80, sedangkan SVM dengan TF-
IDF tanpa resampling pada rasio 80:20 mencapai 0.73 untuk klasifikasi sarkasme.
Sementara itu, RF dengan ROS dan TF-ABS padarasio 70:30 menghasilkan akurasi
0.73 untuk klasifikasi sentimen, dan RF dengan ROS dan TF-IDF pada rasio yang
sama mencapai 0.69 untuk klasifikasi sarkasme. Hasil ini menunjukkan keandalan
SVM dalam menangkap poladatayang kompleks, terutamadalam klasifikasi sentimen

dengan deteks sarkasme

Katakunci: PILKADA, Sentimen, Sarkasme, Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF)






ABSTRACT

NamaMahasiswa/ NPM :  Muhammad Hilman Habib Habibi / 20082010004
Judul Skripsi . Comparison of the Performance of SVM and RF
Algorithms in Sentiment Classification with
Sarcasm Detection on Y ouTube Comments
Dosen Pembimbing : 1. EkaDyarwahyuni, S.Kom., M.Kom
2. Reisa Permatasari, S.T., M.Kom

YouTube is avideo sharing platform that is often accessed in Indonesia, especially in
discussions related to the 2024 PILKADA. Issues that arise ahead of the PILKADA
trigger pros and cons, encouraging people to express their opinions on social media.
Sentiment classification aims to group opinions into positive or negative, but is often
hampered by sarcasm, whichisirony that conveys the opposite meaning to the explicit
statement. This thesis obtains data through crawling Y ouTube comments, which are
then processed with cleaning, case folding, and stemming. Classification is carried out
using the Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF) algorithms with
various scenarios, including the holdout method (80:20 and 70:30), resampling
techniques (Random Oversampling/ROS and Random Undersampling/RUS), and TF-
IDF and TF-ABS word weighting. Based on the evaluation, the SVM algorithm with
ROS and TF-IDF at aratio of 80:20 gave the best results for sentiment classification
with an accuracy of 0.80, while SVM with TF-IDF without resampling at a ratio of
80:20 achieved 0.73 for sarcasm classification. Meanwhile, RF with ROSand TF-ABS
at aratio of 70:30 produced an accuracy of 0.73 for sentiment classification, and RF
with ROS and TF-IDF at the sameratio achieved 0.69 for sarcasm classification. These
results demonstrate the reliability of SVM in capturing complex data patterns,

especially in sentiment classification with sarcasm detection.

Keywords. PILKADA, Sentiment, Sarcasm, Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF)
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