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Abstrak 

BBM merupakan bahan bakar yang digunakan kendaraan bermotor. Penggunaan BBM 
meningkat sejalan dengan pertumbuhan ekonomi di Indonesia. Kenaikan harga BBM di 
Indonesia menimbulkan berbagai macam pendapat di media sosial twitter melalui posting dan 
thread. Fokus penelitian ini melakukan analisis sentimen terhadap kenaikan BBM yang datanya 
didapat melalui twitter dengan jumlah 1667 data. Tujuan dari penelitian ini melakukan 
perbandingan metode ekstraksi fitur yang memiliki kinerja paling baik seperti TF-IDF, Bag of 
Word, dan FastText diuji dengan algoritma machine learning SVM. Untuk tahap penelitian yang 
pertama melakukan crawling data twitter, preprocessing data, ekstraksi fitur, pembuatan model 
dengan algoritma machine learning, dan kemudian dilakukan pengujian dan perbandingan 
model confusion matrix pada setiap ekstraksi fitur. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa 
penggunaan ekstraksi fitur BoW  memiliki kinerja lebih baik dibandingkan model ekstraksi fitur 
yang lain. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, BoW, FastText, SVM, TF-IDF. 
 

Abstract 
BBM is the fuel used by motorized vehicles. The use of fuel is increasing in line with economic 
growth in Indonesia. The fuel price hike in Indonesia generated a wide range of opinions on 
social media twitter through posts and threads. This study focuses on carrying out a sentiment 
analysis of the increase in fuel prices, the data obtained via Twitter with a total of 1667 data. 
This study aims to compare feature extraction methods with the best performance, such as TF-
IDF, Bag of Word, and FastText, evaluated with the SVM machine learning algorithm. The 
study starts with crawling Twitter data, pre-processing, feature extraction, developing machine 
learning, and then evaluating and comparing the confusion matrix model for each feature 
extraction. The results of this study indicate that the use of BoW feature extraction has better 
performance than other feature extraction models. 
Keywords: BoW, FastText, Sentiment Analysis, SVM, TF-IDF.
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PENDAHULUAN 
BBM adalah singkatan dari Bahan Bakar Minyak. Istilah ini muncul karena bahan bakar yang 
sering digunakan kendaraan bermotor. BBM merupakan hasil dari perut bumi kemudian diolah 
menjadi berbagai macam produk salah satunya BBM [1]. Penggunaan BBM akan mengalami 
peningkatan sejalan dengan pertumbuhan ekonomi di Indonesia. Akibat kenaikan harga minyak 
di seluruh dunia membuat harga BBM di Indonesia mengalami peningkatan [2]. Hal tersebut 
menimbulkan opini dari seluruh masyarakat baik yang mendukung, menolak dan tidak 
keduanya. 
Twitter merupakan media sosial yang lumayan popular bagi para penggunanya untuk 
memberikan komentar [3] karena penggunaan aplikasi yang mudah. Melalui posting dan thread 
twitter bisa mendapatkan berbagai macam tanggapan tentang masalah apapun. Postingan 
twitter dapat digunakan sebagai analisis pendapat dan opini terutama tanggapan tentang 
kenaikan BBM. Analisis sentimen yang dilakukan melalui twitter dapat mengetahui sebagian 
besar masyarakat di Indonesia mendukung, menolak atau tidak peduli terhadap kebijakan 
pemerintah tentang kenaikan BBM tersebut. 
Analisis sentimen atau opinion mining merupakan bagian dari text classification yang 
mempunyai bidang bahasa alami yang luas [4][21]. Biasanya analisis sentimen digunakan 
untuk mengelola dan mengumpulkan berbagai macam tanggapan publik melalui media sosial 
seperti facebook, twitter, instagram. Analisis sentimen digunakan untuk mengetahui, 
memahami, dan mengekstrak [5] data opini yang secara otomatis menentukan sentimen yang 
ada pada sebuah opini. Melalui analisis sentimen dengan menggunakan metode machine 
learning, pendapat tersebut dibagi ke dalam tiga bagian yaitu pendapat positif, netral, dan 
negatif. 
Machine learning memiliki hubungan dengan artificial intelligence untuk belajar dari data di 
masa lalu dengan mengembangkan teknik-teknik yang diprogramkan, karena machine learning 
merupakan alat yang digunakan untuk analisis dalam suatu data mining [6]. Machine learning 
dapat diklasifikasikan ke dalam dua kategori [7] yaitu supervised machine learning dan 
unsupervised machine learning. Supervised machine learning dalam analisis sentimen terdapat 
beberapa algoritma salah satunya adalah algoritma Support Vector Machine (SVM) yang 
memiliki akurasi tinggi untuk melakukan sentimen karena kemampuannya dalam menemukan 
hyperplane paling baik dan penggunaannya yang banyak dikembangkan saat ini [8]. Selain itu 
proses mendapatkan sentimen tidak terlepas dari tahap ekstraksi. Tahap ekstraksi fitur termasuk 
dalam pemrosesan word embedding pada suatu sentimen yang bertujuan untuk mengubah 
informasi teks menjadi vector yang nyata. Perkembangan word embedding dimulai dengan 
terbentuknya teknik bag of word yang merepresentasikan kata dengan frekuensi kata yang 
sering muncul pada kalimat. Peneliti Karen Sparck Jones tahun 1972 menemukan teknik Term 
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) yang merupakan gabungan dari TF (Term 
Frequency) dan IDF (inverse Document Frequency) yang mengandalkan setiap statistik dari 
kata-kata yang ada pada dokumen [9][22]. Kemudian pada tahun 2017 facebook 
mengembangkan teknik untuk mempelajari representasi kata yang banyak digunakan untuk 
NLP dengan nama FastText yang bertujuan untuk menganalisis kata melalui struktur internal, 
teknik representasi kata ini sangat efektif karena mempelajari kata-kata secara mandiri [10]. 
Penelitian-penelitian sebelumnya terkait analisis sentimen telah melakukan pemodelan 
menggunakan pembelajaran mesin (machine learning). Penelitian analisis sentimen 
menggunakan satu algoritma yaitu SVM diterapkan pada dataset yang diambil dari yahoo 
tentang pasar saham untuk menentukan sentimen (positif, negatif, netral) [11]. Penelitian lain 
melakukan perbandingan algoritma antara SVM dengan K-Nearest Neighbor (K-NN) pada 
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dataset yang diambil dari twitter [8]. Dari hasil kedua penelitian penggunaan algoritma SVM 
memiliki tingkat akurasi yang baik sehingga penelitian ini menggunakan algoritma SVM 
dengan tujuan mendapatkan kinerja yang lebih unggul dalam mendapatkan hasil sentimen. 
Selain membandingkan algoritma machine learning, beberapa penelitian melakukan 
perbandingan metode ekstraksi fitur seperti TF-IDF, BoW, dan FastText. Penggunaan metode 
SVM dengan TF-IDF memiliki hasil yang paling baik dengan rata-rata F1-Score sebesar 74,6% 
pada dataset University Social Media [12]. Penelitian dengan dataset feedback e-learning 
berbahasa indonesia memiliki hasil yang sama bahwa penggunaan ekstraksi fitur TF-IDF 
memiliki akurasi yang lebih baik [13]. Penelitian lainnya mengenai ekstraksi fitur ialah 
melakukan perbandingan dengan berbagai algoritma. Perbandingan metode ekstraksi fitur 
BoW, TF-IDF, dan FastText yang dikombinasikan dengan algoritma klasifikasi yang populer 
seperti Naïve Bayes, SVM, dan XGBoost pada dataset spam comment instagram [14]. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa penggunaan FastText yang digabung dengan algoritma SVM 
memiliki nilai f1-score yang lebih baik dibandingkan dengan kombinasi algoritma yang lain. 
Perbandingan metode ekstraksi fitur yang popular yaitu BoW, N-Gram, TF-IDF, Word2Vec, 
Glove, dan FastText kemudian dilakukan kombinasi algoritma CNN, NB, SVM, ID3, dan C4.5 
pada dataset opinion mining twitter. Hasil penelitian menunjukan bahwa ekstraktor yang paling 
efisien dalam hal akurasi, presisi, recall, dan F1 adalah CNN+FastText yang memiliki hasil 
lebih baik dari yang lain [14][15]. Banyaknya jenis ekstraksi fitur yang bisa digunakan untuk 
menganalisis kenaikan harga BBM, membuat penelitian ini memerlukan referensi penggunaan 
ekstraksi fitur yang paling efektif. Jenis ekstraksi fitur mana yang memiliki hasil paling efisien 
dalam perhitungan dan perubahan kata menjadi vektor. 
Penelitian ini bertujuan menganalisis tentang kenaikan harga BBM untuk melihat apakah 
masyarakat cenderung memberikan tanggapan publik positif, netral, atau negaitf akibat dari 
kenaikan harga BBM. Hasil analisis didapatkan dari membandingkan ekstraksi fitur yang 
memiliki performa paling baik berdasarkan data twitter pada kenaikan BBM dengan 
menggunakan metode ekstraksi fitur antara TF-IDF, BoW, dan FastText 

METODE PENELITIAN 
Penelitian ini membandingkan tiga ekstraksi fitur pada analisis sentimen. Ekstraksi fitur itu 
terdiri dari TF-IDF, BoW, dan FastText dengan menggunakan algoritma Support Vector 
Machine (SVM). Dataset diperoleh dari proses crawling pada twitter mengenai kenaikan BBM 
yang kemudian diuji dengan tiga ekstraksi fitur untuk mendapatkan hasil akurasi dari setiap 
metode ekstraksi fitur yang digunakan. Alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

Crawling Data 
Crawling data tentang kenaikan BBM diambil dari tanggal 08 September 2022 sampai 26 
September 2022 yang dilakukan melalui API twitter  dengan menggunakan bahasa 
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pemrograman python memanfaatkan tools library tweepy. Data diambil dari akun twitter acak 
yang berjumlah 1667 data dengan keyword “bbm”, “pertamax”, dan “pertalite” yang sering 
dibahas di media sosial twitter.  Dengan mengambil kolom created_at, text, dan name yang 
dapat dilihat di dalam Tabel 1. 

Tabel 1. Dataset Twitter 

Created_at text name 

2022-09-08 23:59:58+00:00  @CNNIndonesia Aneh, harga BBM naik tgl 3/09 tapi 
kagetnya baru sekarang. Apakah kagetnya lalu kena heart 
attack?ðŸ˜†  

@boa_cr77  

2022-09-08 23:59:56+00:00  Di ujung sana, microfon berbunyi "jadi rakyat jangan 
cengeng!".   
Di ujung sana pula, mulut pejabat berbunyi "Postur APBN 
tersandra subsidi, memberatkan keuangan pemerintah, 
keputusan bbm naik tak bisa dihindari".  
Hayo siapa yg cengeng?  

Sudarsono Saidi  

2022-09-08 23:59:52+00:00  @CNNIndonesia Kenapa sih gak pake sistem kupon aja 
yg dikasihkan saat bayar pajak kendaraan? Kupon dikasih 
sejumlah brp liter jatah BBM, disobek oleh operator tiap 
ngisi di SPBU sebanyak liter BBM yg diisi @pertamina  

Budi Permana  

2022-09-08 23:59:51+00:00  Politkus Irwan (PD) dan Adian (PDIP) Bersiteru Soal 
Kenaikan Harga BBM https://t.co/qWBPF4OIGK 

Ali Syarief  

 

Preprocessing Data 
Tahap preprocessing data terdiri dari beberapa sub-proses seperti cleaning text, tokenization, 
stop removal atau stopwords, case folding, dan pelabelan data[16]. Tahap cleaning text 
digunakan untuk menghilangkan tanda baca dan angka yang tidak digunakan. Selanjutnya tahap 
tokenization digunakan untuk memecah beberapa teks menjadi satuan kata yang bertujuan 
untuk memisahkan kata yang dapat diperlukan sebagai pemisah atau bukan. Kemudian tahap 
stop removal atau stopwords digunakan untuk menghilangkan kata yang dianggap tidak 
memiliki arti atau tidak berpengaruh. Tahap case folding untuk menyamaratakan huruf kapital. 
Tahap terakhir adalah pelabelan data yang dilakukan secara manual berdasarkan kata 
bersentimen tertentu, yang nanti setiap data akan diberi label dengan tulisan positif, netral, dan 
negatif. Proses preprocessing dapat dilihat di Tabel 2 dan proses labeling data dapat dilihat di 
Tabel 3.  

Tabel 2. Proses Preprocessing 

Nama Proses Text 
Data Review  @abu_waras Boros amat BBM, 

katanya mahal  
Cleaning 

Text  
abu waras Boros amat BBM 

katanya mahal  
Tokenization  ['', 'abu', 'waras', 'Boros', 'amat', 

'BBM', 'katanya', 'mahal']  
Stop Removal 
/ Stopwords  

['', 'abu', 'waras', 'Boros', 'BBM', 
'mahal']  

Case Folding  abu waras boros bbm mahal  
 

 

Tabel 3. Labeling Data 

Text  Label  
ma ruf amin bbm penyesuaian 

ekonomiriterusmeningkat https t co 
brtathqd7f 

positif 

lebanon santino blm sejarah nya 
demo bbm bbm gratiskan 

netral 

abu waras boros bbm mahal  negatif  
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Ekstraksi Fitur 
Tahapan ekstraksi fitur dilakukan dalam sentimen dimana pembelajaran mesin tidak bisa 
diinput dalam bentuk string. Metode ekstraksi menghasilkan bobot kata yang akan diubah ke 
dalam bentuk vektor dari setiap kata yang ada pada dokumen.  
TF-IDF 
TF (Term Frequency) yang berguna untuk menormalisasikan jumlah kata di dalam dokumen 
dan IDF (Inverse Document Frequency) yang digunakan untuk mendapatkan nilai dari 
beberapa jumlah kata dalam dokumen, karena IDF bekerja dengan sangat baik [17]. 
Bag of Word 
Model Bag of Word merupakan representasi kata setiap kalimat dengan mengubah kalimat ke 
dalam bentuk vektor dengan munculnya setiap kata pada kalimat tersebut. Karena BoW 
merupakan cara representasi kata paling sederhana untuk mengubah teks menjadi data numerik 
[13]. Penelitian ini kami menggunakan library CountVectorizer pada sklearn. 

FastText 
Representasi kata yang dikembangkan oleh Facebook Research memiliki kinerja yang lebih 
baik dan cepat dengan memasukkan karakter 𝑛-gram ke dalam model skipgram yang dimana 
kata direpresentasikan atas karakter 𝑛-gram [10]. Tujuan dasar melakukan representasi kata 
adalah untuk menganalisis struktur internal data. 

Split Data 
Dalam melatih data kami melakukan pemisahan antara data pelatihan dan data penguji. Pada 
penelitian ini dilakukan pembagian data dengan persentase 80% yang digunakan untuk data 
pelatihan model dan 20% yang digunakan untuk data penguji model menggunakan library 
sklearn dengan mengimpor train _test_ split.  

Support Vector Machine 
Algoritma Support Vector Machine (SVM) kami implementasikan dengan library sklearn 
dengan mengimport SVC. Algoritma SVM efisien dalam melakukan klasifikasi [18]. Masalah 
untuk menentukan sentimen dapat dijelaskan dalam usaha  menemukan hyperplane dan 
hyperplane terbaik ditentukan dengan mengukur margin hyperplane untuk mendapatkan titik 
paling maksimal [19]. Dalam menemukan hyperplane dapat melihat konsep ilustrasi dalam 
Gambar 2.  

 
Gambar 2. Ilustrasi SVM 

Gambar 2 menjelaskan bagaimana konsep SVM bekerja yang terdapat beberapa data dengan 
bentuk segitiga untuk kelas -1 dan lingkaran untuk kelas +1. Hyperplane yang paling maksimal 
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ialah dengan cara menghitung setiap jarak antar margin pada masing-masing kelas. Data yang 
paling dekat bisa disebut sebagai support vector karena memiliki hyperplane terbaik di setiap 
kemungkinan. Persamaan 1 dan Persamaan 2 support vector machine yang memiliki 
hyperplane dan Persamaan 3 digunakan untuk menghitung margin [20]. 

𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 =	−1	 (1) 

𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 =	+1 (2) 

Margin =
2

||𝑤|| 
(3) 

 
Metode Evaluasi dan Analisis 
Untuk metode evaluasi pada penelitian ini kami menggunakan confusion matrix yang 
digunakan untuk mengukur hasil nilai performa dari setiap percobaan yang dilakukan. 
Confusion matrix mempunyai memiliki evaluasi yang harus dianalisis yaitu Precision 
(Persamaan 4), Recall (Persamaan 4), Accuracy (Persamaan 4), dan F1-Score (Persamaan 4). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 𝑥	100% (4) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 𝑥	100% (5) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 𝑥	100% (6) 

F1 − Score = 	
2	𝑥	𝑃	𝑥	𝑅
𝑃 + 𝑅 𝑥	100% (7) 

Keterangan: 
TP  : True Positive 
TN  : True Negative  
FP  : False Positive  
FN  : False Negative 
P  : Precision  
R  : Recall  
 
Setelah melakukan tahap evaluasi menggunakan confusion matrix yang digunakan untuk 
mendapatkan nilai performa, maka dilakukan tahap perbandingan pada tiga ekstraksi fitur untuk 
menentukan metode mana yang memiliki kinerja dan performa paling baik saat melakukan 
proses analisis sentimen. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman python 3 untuk melakukan perbandingan 
metode ekstraksi fitur. Dataset twitter yang digunakan memiliki jumlah data sebesar 1667 data 
dengan menggunakan API twitter yang sudah dilakukan tahap preprocessing pada data 
seluruhnya. Selanjutnya akan dilakukan split data dengan rasio 80:20 yaitu 80% data pelatihan 
dan 20% data penguji. Data pelatihan kemudian dilakukan perhitungan dengan algoritma 
Support Vector Machine dan metode ekstraksi fitur seperti TF-IDF, BoW, dan FastText. 
Langkah pertama menggunakan beberapa data yang ada pada file hasil preprocessing. 
Data 1 : section pertamax pertalite sejalur  
Data 2 : pertamax pertalite  
Data 3 : rasain isi pertamax pertalite abis berasa ygy duitnya  
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Selanjutnya dari setiap kata dari tiga data tersebut dilakukan perhitungan TF-IDF yang tersaji 
pada Tabel 4. 

Tabel 4. Perhitungan TF-IDF 
   Data 1  Data 2  Data 3  TF1  TF2  TF3  IDF  TF-IDF1  TF-IDF2  TF-IDF3  

section  1  0  0  0.25  0  0  0.48  0.12  0  0  
pertamax  1  1  1  0.25  0.5  0.125  0  0  0  0  
pertalite  1  1  1  0.25  0.5  0.125  0  0  0  0  
sejalur  1  0  0  0.25  0  0  0.48  0.12  0  0  
rasain  0  0  1  0  0  0.125  0.48  0  0  0.06  

isi  0  0  1  0  0  0.125  0.48  0  0  0.06  
abis  0  0  1  0  0  0.125  0.48  0  0  0.06  

berasa  0  0  1  0  0  0.125  0.48  0  0  0.06  
ygy  0  0  1  0  0  0.125  0.48  0  0  0.06  

duitnya  0  0  1  0  0  0.125  0.48  0  0  0.06  
 
Dari Tabel 4 didapatkan vektor dari masing-masing data seperti berikut:  
Data 1   = [0.12, 0, 0, 0.12, 0, 0, 0, 0, 0, 0]  
Data 2   = [0,0 ,0 ,0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]  
Data 3   = [0, 0, 0, 0, 0.06, 0.06, 0.06, 0.06, 0.06, 0.06]  
 
Sedangkan untuk Bag of Word perhitungannya dapat dilihat pada Tabel 5.  
 

Tabel 5. Perhitungan Bag of word 
Data  section  pertamax  pertalite  sejalur  rasain  isi  abis  berasa  ygy  duitnya  

1  1  1  1  1  0  0  0  0  0  0  
2  0  1  1  0  0  0  0  0  0  0  
3  0  1  1  0  1  1  1  1  1  1  

 
Dari Tabel 5 didapatkan vektor dari setiap data seperti berikut:  
Data 1   = [1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0 ,0]  
Data 2   = [0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0 ,0]  
Data 3   = [0, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 1 ,1]  
 
Selanjutnya untuk FastText, nilai dari setiap kata yang mendekati kata “bors” untuk melihat 
kinerja dari FastText bekerja atau tidak. Contoh yang digunakan ialah kata “bors” menunjukkan 
kalau terdapat salah ketik dalam kalimat FastText berusaha mencari kata tersebut. Dapat dilihat 
pada Gambar 3.   

 
Gambar 3. Mendekati kata “bors” 

Dari Gambar 3 mencari kata “bors” akan mengeluarkan beberapa vektor diman FastText dapat 
mengidentifikasi kata setiap 𝑛-gram yang paling mendekati dan kata apa yang sering muncul 
bersamaan dengan kata tersebut.  
Hasil dari setiap ekstraksi fitur akan dilakukan pelatihan dengan metode SVM untuk 
menemukan model mengidentifikasi sentimen yang dilakukan pada data. Model tersebut akan 
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diuji dengan data uji yang hasil prediksinya dapat dilihat pada Gambar 4 untuk masing-masing 
ekstraksi fitur. 

   

(a) (b) (c) 

Gambar 4 Hasil prediksi model SVM pada ekstrasi fitur : (a) TF-IDF, (b) BoW, dan (c) FastText 

 
Dari Gambar 4 dapat dilihat hasil train score dari TF-IDF memiliki nilai sebesar 0.953 atau 
95.3%, nilai train score BoW sebesar 0.982 atau 98.2, dan hasil train score FastText sebesar 
0.977 atau 97.7%. 
Selanjutnya model akan dilakukan perhitungan untuk menentukan akurasi berdasarkan hasil 
prediksi dan melakukan perbandingan hasil dari setiap model yang sudah dibangun. Jumlah 
data yang sudah kami gunakan memiliki label positif, netral, dan negatif yang dapat dilihat 
dalam pada Tabel 6. 

Tabel 6. Distribusi data setiap sentimen 

No.  Sentimen  Data  
1.  Positif  527  
2.  Netral  467  
3.  Negatif  673  

 
Langkah selanjutnya model dievaluasi menggunakan confusion matrix dengan menghitung 
precision, recall, f1-score, dan accuracy.  
Hasil percobaan menggunakan confusion matrix dengan machine learning dikombinasikan 
dengan algoritma dan metode ekstraksi fitur yang sudah ditentukan. Hasil dari setiap ekstraksi 
fitur menunjukkan bahwa penggunaan metode BoW memiliki hasil akurasi yang lebih baik 
dibandingkan dengan metode yang lain dapat dilihat pada Tabel 7. 

Tabel 7. Hasil ekstraksi fitur 

  TF-IDF BoW FastText 
   Precision Recall F1-

Score 
Acc Precision Recall F1-

Score 
Acc Precision Recall F1-

Score 
Acc 

Negatif  59%  81%  68%     
62.6%  

71%  69%  70%     
65.3%  

62%  75%  68%     
59.3%  Neutral  60%  47%  53%  55%  61%  58%  54%  49%  52%  

Positif  73%  53%  61%  68%  64%  66%  59%  48%  53%  

 
Pada Tabel 7 terlihat bahwa nilai presisi dari metode TF-IDF lebih unggul dibandingkan dengan 
BoW pada sentiment netral dan positif. Hal tersebut terjadi karena dataset yang minimal pada 
kedua sentiment tersebut membuat perhitungan setiap kata yang muncul menjadi tidak optimal 
ketika menggunakan metode BoW. Pada penelitian ini nilai metrik yang digunakan sebagai 
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evaluasi model yaitu F1-Score disebabkan persebaran dataset yang tidak seimbang. Nilai F1-
Score dari semua sentimen baik itu negatif, netral atau positif didominasi oleh metode BoW. 
Untuk memperjelas perbedaan ketiga metode ekstraksi fitur tersebut, dilakukan perhitungan 
rata-rata nilai F1-Score dari ketiga metode tersebut seperti terlihat pada Tabel 8. 

Tabel 8. Perhitungan F1-score 

No.  Ekstraksi Fitur Rata-rata 
1.  TF-IDF 61% 
2.  BoW 65% 
3.  FastText 58% 

Dari Tabel 8 dapat dilihat bahwa penggunaan BoW memiliki hasil rata-rata paling baik 
dibandingkan ekstraksi fitur TF-IDF dan FastText. 

 
KESIMPULAN 
Penelitian ini melakukan perbandingan metode ekstraksi fitur TF-IDF, BoW, dan FastText 
yang merupakan teknik merepresentasikan data yang paling populer, kemudian dikombinasikan 
dengan menggunakan algoritma machine learning yaitu SVM. Hasil dari penelitian ini 
menunjukkan bahwa model menggunakan ekstraksi fitur BoW menggunakan algoritma SVM 
memiliki hasil kinerja lebih baik dibandingkan dengan model ekstraksi fitur TF-IDF dan 
FastText. 
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