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Abstrak−Liga Indonesia merupakan ajang kompetisi sepak bola nasional yang menarik banyak perhatian masyarakat. Namun, 

berbagai permasalahan seperti keputusan wasit yang kontroversial, kericuhan suporter, dan isu pengaturan skor sering menjadi 
sorotan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap Liga Indonesia dengan menggunakan algoritma 

Naïve Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM). Data dikumpulkan dari platform media sosial X (Twitter) 

sebanyak 2000 tweet dan YouTube sebanyak 2000 komentar dalam rentang waktu Januari 2023 hingga Desember 2024. Setelah 

melalui tahapan preprocessing seperti cleaning, case folding, tokenizing, stopword removal, dan stemming, data diklasifikasikan 
menjadi sentimen positif, negatif, dan netral. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVM memiliki akurasi lebih tinggi (99%) 

dibandingkan NBC (85%) dalam analisis sentimen.  

Kata Kunci: Sentimen Analisis; Liga Indonesia; Media Sosial; Naïve Bayes; Support Vector Machine 

Abstract−The Indonesian League is a national football competition that attracts a lot of public attention. However, various 
problems such as controversial referee decisions, fan riots, and match-fixing issues are often in the spotlight. This study aims to 

analyze public sentiment towards the Indonesian League using the Naïve Bayes Classifier (NBC) and Support Vector Machine 

(SVM) algorithms. Data were collected from social media platform X (Twitter) as many as 2000 tweets and YouTube as many as 

2000 comments in the period from January 2023 to December 2024. After going through preprocessing stages such as cleaning, 
case folding, tokenizing, stopword removal, and stemming, the data was classified into positive, negative, and neutral sentiments. 

The results showed that SVM had a higher accuracy (99%) than NBC (85%) in sentiment analysis. 
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1. PENDAHULUAN 

Liga Indonesia adalah kompetisi sepak bola nasional yang terdiri dari tiga divisi: Liga 1, Liga 2, dan Liga 3. Semakin 

tinggi divisi, semakin ketat persaingannya. Tim dengan peringkat terbaik di Liga 1 berhak mewakili Indonesia di AFC 

Club Competitions 2025/26, sesuai regulasi PSSI dan AFC. Klub yang menempati peringkat pertama dalam klasemen 

akhir BRI Liga 1 2024/25 akan dinyatakan sebagai juara. 

Meskipun menjadi daya tarik utama dan simbol gengsi bagi klub-klub lokal, Liga Indonesia masih menghadapi 

berbagai masalah yang berdampak pada sektor ekonomi, terutama UMKM. Masalah wasit yang sering mendapat kritik 

meskipun VAR telah diterapkan menyebabkan ketegangan dalam kompetisi dan memicu protes dari berbagai pihak[1]. 

Selain itu, insiden kerusuhan suporter, seperti tragedi Stadion Kanjuruhan 2022, semakin merusak kepercayaan publik 

terhadap penyelenggaraan liga dan berdampak pada keberlangsungan usaha kecil di sekitar stadion. UMKM yang 

bergantung pada jumlah penonton, seperti pedagang makanan, penjual merchandise, dan penyedia jasa transportasi, 

mengalami penurunan omzet ketika sentimen terhadap liga memburuk akibat masalah wasit dan keamanan. 

Sebaliknya, jika kompetisi berjalan lancar dan mendapat respons positif, UMKM memperoleh manfaat ekonomi yang 

signifikan dari peningkatan jumlah penonton dan peluang kolaborasi dengan klub serta komunitas suporter. 

 Selain berdampak pada UMKM, permasalahan dalam Liga Indonesia juga memengaruhi pemerintah, terutama 

dalam hal kebijakan ekonomi dan pengelolaan industri sepak bola. Ketika liga mendapat citra negatif akibat isu seperti 

pengaturan skor dan ketidak profesionalan wasit, kepercayaan publik terhadap otoritas sepak bola, termasuk PSSI dan 

Kemenpora, menurun, sehingga menimbulkan tekanan untuk melakukan reformasi perwasitan, meningkatkan 

keamanan stadion, serta memperketat regulasi bagi suporter. Pemerintah juga harus menanggung dampak ekonomi 

dari penurunan jumlah penonton dan investasi di sektor olahraga. Namun, jika liga dikelola dengan baik dan memiliki 

citra positif, peluang investasi meningkat, wisata olahraga berkembang, dan UMKM yang terkait dengan industri 

sepak bola dapat tumbuh lebih pesat, yang pada akhirnya berkontribusi pada ekonomi nasiona[2]. Oleh karena itu, 

analisis sentimen masyarakat terhadap Liga Indonesia menjadi penting untuk memahami bagaimana opini publik 

memengaruhi sektor UMKM, kebijakan pemerintah, serta ekosistem ekonomi secara keseluruhan.  

Media sosial seperti X (Twitter) dan YouTube berperan penting dalam membentuk opini publik terhadap sepak 

bola. X sering digunakan untuk analisis sentimen, khususnya terkait performa tim nasional Indonesia .[3] Sementara 

itu, komentar di YouTube mencerminkan berbagai pandangan masyarakat, sebagaimana terlihat dalam analisis 

sentimen Piala Asia U-23 menggunakan algoritma SVM [4]. Oleh karena itu, kedua platform ini menjadi alat yang 

efektif untuk memahami sentimen publik terhadap sepak bola di Indonesia. 
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Analisis sentimen digunakan untuk mengidentifikasi opini yang terkandung dalam sebuah teks dan diterapkan 

pada berbagai jenis teks, seperti ulasan produk, postingan di media sosial, hingga artikel berita [5]. Teknik ini 

memungkinkan data tidak terstruktur dikonversi menjadi informasi bernilai dan diklasifikasikan sebagai sentimen 

positif, negatif, atau netral berdasarkan polaritas emosional yang terkandung di dalamnya [6]. Dalam klasifikasi 

sentimen, algoritma Machine Learning seperti Naive Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM) 

sering digunakan, di mana SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal untuk memisahkan kelas dalam ruang 

fitur berdimensi tinggi [7], sementara NBC memanfaatkan Teorema Bayes untuk menghitung probabilitas suatu kelas 

berdasarkan fitur yang ada, menjadikannya populer dalam klasifikasi teks karena kemudahan implementasi dan 

efisiensinya[8].  

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Dalifah (2024) mengenai analisis data sentimen negatif pada opini 

pengguna twitter terhadap berita sepak bola liga 1 tahun 2022 dengan penerapan support vector mechine memperoleh 

akurasi sebesar 91% [9]. Penelitian yang dilakukan oleh Deni Prasetyo (2021) mengenai analisis sentimen media 

sosial terhadap bank rakyat indonesia sebagai sponsor resmi liga sepak bola indonesia SVM dengan akurasi 86%. 

Penelitian yang dilakukan oleh Pratama dkk (2023) mengenai Analisis Sentimen Performa Tim Nasional Sepak Bola 

Indonesia Era Kepemimpinan Shin Tae-yong pada X Menggunakan Algoritma Naive Bayes mendapatkan akurasi 

sebesar 90,34%. Penelitian yang dilakukan oleh Alfarisi dkk (2024) yang membahas Perbandingan Metode Naive 

Bayes dan Support Vector Machine pada Analisis Sentimen Aplikasi Mamikos, memperoleh hasil akurasi NBC 

sebesar 82% Sedangkan SVM sebesar 92%. Penelitian yang dilakukan oleh alfarisi yang membahas perbandingan 

algoritma klasifikasi support vector machine dan naive bayes pada imbalance data, memperoleh hasil peningkatan 

performa algoritma SVM dari 81,39% menjadi 96,52% dan algoritma NBC dari 82,02% menjadi 94,79%. Hasil ini 

mengindikasikan bahwa metode SMOTE mampu meningkatkan kinerja algoritma klasifikasi dalam mengatasi 

permasalahan ketidakseimbangan data dan menunjukkan bahwa, algoritma SVM dapat memprediksi sentimen lebih 

akurat dan memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah dibandingkan algoritma Naive Bayes [10].Penelitian ini 

memiliki perbedaan dari penelitian sebelumnya karena menggabungkan dua platform media sosial, yaitu X (Twitter) 

dan YouTube, untuk memperoleh data sentimen masyarakat terhadap Liga Indonesia. Selain itu, penelitian ini 

menggunakan dua algoritma klasifikasi, yaitu Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM), guna 

membandingkan akurasi keduanya dalam analisis sentiment. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap Liga Indonesia guna 

mengetahui persepsi publik, apakah bersifat positif, netral, atau negatif, melalui pendekatan algoritma machine 

learning. Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini membandingkan kinerja dua algoritma klasifikasi, yaitu Naïve 

Bayes Classifier dan Support Vector Machine, dalam mengklasifikasikan sentimen opini masyarakat yang diambil 

dari platform X dan YouTube. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan mengenai pandangan 

masyarakat terhadap penyelenggaraan Liga Indonesia. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Untuk mencapai tujuan penelitian, tahapan metodologi yang diterapkan dalam penelitian ini terdapat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Metode penelitian 
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2.2 Tahap pengumpulan data 

Pengumpulan data ulasan dilakukan dengan teknik scraping menggunakan bahasa pemrograman Python, yang 

mengambil data ulasan pengguna aplikasi X dan YouTube. 

2.3 Preprocessing 

Berikut tahapan text preprocessing yang digunakan pada penelitian ini adalah. 

a. Cleaning 

Tahap ini bertujuan untuk menghilangkan elemen-elemen yang tidak relevan dari data ulasan guna mengurangi 

noise dalam proses klasifikasi. Elemen yang dibuang meliputi hashtag, username, tautan URL, simbol, angka, dan 

tanda baca lainnya. Dengan membersihkan data dari elemen-elemen ini, kualitas data yang diolah dapat meningkat, 

sehingga analisis dapat menghasilkan hasil yang lebih akurat[11]. 

b. Case folding 

Pada tahap case folding, huruf dalam dokumen diubah ke dalam format standar, biasanya menjadi huruf kecil. 

Proses ini penting untuk menjaga konsistensi dalam pengolahan teks, sehingga perbedaan antara huruf besar dan 

kecil tidak mempengaruhi hasil analisis [12]. 

c. Tokenizing  

Tokenizing merupakan metode pengkodean string tertentu berdasarkan penggunaan kata. Hasil dari proses 

cleaning dan case folding dilanjutkan dengan tahap tokenizing, dimana kalimat review Customer diubah menjadi 

15 kata per kata [13]. 

d. Stopword 

Tahap stopwrod berfungsi untuk menyaring kata-kata penting dari hasil proses sebelumnya. Kata-kata yang tidak 

memiliki makna dianggap tidak perlu untuk analisis sentimen, sehingga dihapus. Dengan menyaring kata-kata 

yang relevan, proses analisis menjadi lebih fokus dan efisien[14]. 

e. Stemming  

Pada tahap stemming, kata-kata diproses menjadi bentuk dasar atau dengan menghilangkan imbuhan. Proses ini 

juga mencakup pengelompokan katakata yang memiliki makna dasar yang sama meskipun memiliki bentuk yang 

berbeda. Hal ini memungkinkan berbagai VARiasi kata dasar dikenali sebagai satu entitas yang sama, yang akan 

meningkatkan akurasi dalam analisis teks [15]. 

2.4 Tahap Pengolahan Data 

Tahapan ini merupakan proses mengelola, memahami, dan mengkategorikan data teks. Adapun tahapannya sebagai 

berikut:  

a. Pelabelan Data 

Proses pelabelan data menjadi positif, negatif dan netral yang dilakukan manual oleh pakar pada data yang 

sebelumnya telah dilakukan proses pre-processing. 

b. TF-IDF  

Tahap ini digunakan untuk memberikan bobot pada setiap istilah dalam dokumen. Perhitungan bobot ini dilakukan 

dengan memanfaatkan modul sklearn dalam bahasa pemrograman Python. 

c. Data Balancing 

proses data balancing dilakukan dengan menggukan SMOTE yaitu metode oversampling untuk menyeimbangkan 

distribusi data antar kelas karena efektivitas analisis sentimen juga dipengaruhi oleh data set yang digunakan, yang 

dapat mempengaruhi cara penanganannya[16].  

2.5 Naive Bayes Classifier 

NBC adalah algoritma klasifikasi yang sederhana yang menerapkan konsep teorema Bayes dengan anggapan bahwa 

setiap fitur bersifat independen satu sama lain[17]. Algoritma inidapat digunakanpada data numerik maupun 

kategorikal[18]. NBC banyak digunakan dalam berbagai kasus, seperti analisis sentimen, klasifikasi teks, penyaringan 

spam, dan lain sebagainya [19]. 

2.6 Support Vector Machine 

Support Vector Machine(SVM) merupakan satu diantara banyak   algoritma   yang   digunakan   untuk   klasifikasi   

dan termasuk  dalam  kategorisupervised  learning.Konsep  kerja Support  Vector  Machine yaitu  dengan  mencari 

hyperplane atau  garis  pembatas paling  optimalyang  berfungsi  untuk memisahkan  dua  kelas [20]. 

2.7 Tahap Hasil dan Analisa 

a. Klasifikasi Menggunakan Na¨ıve Bayes Classifier dan Support Vector Machine 

Pada tahap klasifikasi ini, dilakukan pengukuran performa model dari dua algoritma, yaitu Naïve Bayes Classifier 

(NBC) dan Support Vector Machine (SVM). NBC adalah metode klasifikasi berbasis probabilitas yang 

mengasumsikan fitur-fitur data saling independen sehingga sederhana dan cepat dalam pengolahan data teks. SVM 

adalah algoritma yang bekerja dengan mencari batas pemisah (hyperplane) terbaik yang memaksimalkan jarak 

antar kelas data, sehingga efektif untuk data kompleks dan. SVM telah banyak diterapkan dan terbukti efektif 
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dalam analisis sentimen. Langkah ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas kedua algoritma dalam 

mengklasifikasikan data berdasarkan sentimen yang terdapat dalam ulasan pengguna. 

b. Visualisasi Wordcloud 

Hasil klasifikasi sentimen kemudian divisualisasikan menggunakan library Wordcloud. Word Cloud adalah 

representasi data yang menampilkan kumpulan kata-kata penting berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam 

data. 

c. Analisis Sentimen 

Setelah data divisualisasikan data kemudian dianalisis berdasarkan kata yang sering muncul untuk 

mengidentifikasi opini publik terhadap program sehingga dapat memberikan gambaran yang komprehensif 

mengenai persepsi masyarakat terhadap Liga Indonesia. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan data 

Data yang dikumpulkan pada penelitian ini berasal dari komentar atau tweet masyarakat tentang Liga Indonesia yang 

terdapat pada platform X dan YouTube. Proses pengambilan data dilakukan dengan menggunakan teknik pengambilan 

data otomatis yaitu dengan teknik Crawling pada sosial media X dan YouTube, yang diimplementasikan dengan 

bahasa pemrograman Python. Tweet yang diambil dengan menggunakan hastag #LigaIndonesia dan 

#WasitLigaIndonesia. Total jumlah data yang dikumpulkan adalah 2000 komentar YouTube dan 2000 Tweet,  dan 

komentar yang diambil dari 3 video ([[perbandingan!!]] kualitas penyiaran liga liga asean [siapa yg lebih baik ?], 
kepergian luis milla dan matheus pato menurunkan kualitas liga indonesia⁉, optimalkan kualitas liga, mamat yakin 

bisa tembus timnas, kalo coach justin yang penting etos kerja! ). Total jumlah data yang dikumpulkan adalah 4000 . 

Adapun data yang diambil ialah data pada tahun 2023 - 2024 (Januari 2023 - Desember 2024). 

3.2 Proses pre-processing 

Setelah data dikumpulkan, dilakukan tahapan pre-processing yang meliputi cleaning untuk menghilangkan karakter 

atau simbol tidak relevan, case-folding untuk mengubah teks menjadi huruf kecil, proses tokenizing untuk 

menguraikan teks ke bentuk satuan kata, stopword removal untuk menghapus kata-kata minim makna, dan stemming 

untuk mengembalikan kata ke bentuk dasar 

Table 2. Hasil Pre-Processing Data X 

Proses Hasil 

Data awal @SiaranBolaLive Gabung liga indonesia suap wasit suap keeper suap pemain insyaallah 3 bulan 

90 goal+ bisa pindah ke liga arab lagi langsung 

Cleaning SiaranBolaLive Gabung liga indonesia suap wasit suap keeper suap pemain insyaallah bulan goal 

bisa pindah ke liga arab lagi langsung. 

Case folding siaranbolalive gabung liga indonesia suap wasit suap keeper suap pemain insyaallah bulan goal 

bisa pindah ke liga arab lagi langsung. 

Tokeizing [’siaranbolalive’, ’gabung’, ’liga’, ’indonesia’, ’suap’, ’wasit’, ’suap’, ’keeper’, ’suap’, ’pemain’, 

’insyaallah’, ’bulan’, ’goal’, ’bisa’, ’pindah’, ’ke’, ’liga’, ’arab’, ’lagi’, ’langsung’]. 

Stopword [’siaranbolalive’, ’gabung’, ’liga’, ’indonesia’, ’suap’, ’wasit’, ’suap’, ’keeper’, ’suap’, ’pemain’, 

’insyaallah’, ’goal’, ’pindah’, ’liga’, ’arab’].   

Stemming siaranbolalive gabung liga indonesia suap wasit suap keeper suap main insyaallah goal pindah 

liga arab 

Tabel 3. Hasil Pre-Procesing Data YouTube 

Proses Hasil 

Data awal Masih kaya liga desa desa. Gak lebih. Males nonton karena sering ada keributan mulu. 

Cleaning Masih kaya liga desa desa Gak lebih Males nonton karena sering ada keributan mulu. 

Case folding masih kaya liga desa desa gak lebih males nonton karena sering ada keributan mulu. 

Tokeizing [’masih’, ’kaya’, ’liga’, ’desa’, ’desa’, ’gak’, ’lebih’, ’males’, ’nonton’, ’karena’, ’sering’, ’ada’, 

’keributan’, ’mulu’]. 

Stopword [’kaya’, ’liga’, ’desa’, ’desa’, ’males’, ’nonton’, ’keributan’, ’mulu’]. 

Stemming kaya liga desa desa males nonton ribut mulu. 

3.3 Proses Pelabelan 

Dari hasil pelabelan manual oleh pakar sebanyak 2000 data X dan 2000 data YouTube, didapatkan pada komentar 

pada Aplikasi YouTube memiliki 882 sentimen negatif, 422 sentimen positif, dan 658 sentimen netral. persentase 

keberhasilan pelabelan setiap kategori dapat dilihat secara rinci pada Gambar 2. 
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   Gambar 2. Persentasi hasil pelabelan data YouTube      Gambar 3. Persentasi hasil pelabelan data X 

Pada Gambar 3 menunjukkan bahwa sentimen terhadap aplikasi X didominasi oleh sentimen negatif dengan 

jumlah 1.428, sementara sentimen positif tercatat sebanyak 175, dan sentimen netral sebanyak 259.  . 

3.4 TF-IDF 

Tahap pembobotan TF-IDF untuk mendapatkan bobot dari kata. Hasil yang diperoleh setelah penerapan proses ini 

terdapat pada gambar 4 dan 5. 

                         

         Gambar 4. TF-IDF Data X   Gambar 5. TF-IDF Data YouTube 

3.5 Data Balancing 

Sebelum data diuji dengan algoritma NBC dan SVM data diproses terlebih dahulu menggunakan Random 

Oversampling untuk menangani ketidakseimbangan kelas pada dataset, hasil data setelah diproses dapat dilihat pada 

Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Penerapan SMOTE Data X 

Label Sebelum Sesudah 

Positif 175 1428 

Negative 1428 1428 

Netral 259 1428 

Tabel 5. Hasil Penerapan SMOTE Data YouTube 

Label Sebelum Sesudah 

Positif 442 882 

Negative 882 882 

Netral 658 882 

3.6 Klasifikasi Algoritma SVM dan NBC 
 

3.6.1 Pembagian Data 

Setelah dataset dilakukan proses pre-processing data, pelabelan, dan perhitungan TF-IDF, tahapan selanjutnya ialah 

melakukan proses klasifikasi menggunakan model SVM dan Random Forest. Sebelum tahapan klasifikasi dilakukan, 

Data dipisahkan menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uj. Dalam penelitian ini, pembagian data dilakukan 

dengan proporsi 90:10, yang berarti 90% data dimanfaatkan sebagai data pelatihan untuk pembelajaran model, 

Sedangkan 10% dari data digunakan untuk data uji dalam mengevaluasi performa model. 
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3.6.2 Hasil Algoritma Naïve Bayes Classifier 
 

Karena Naive Bayes tidak memiliki parameter khusus untuk pengujian, pengujian dilakukan satu kali secara acak oleh 

sistem. Proses pengujian ini menggunakan Google Colaboratory dan bahasa pemrograman Python. Pengujian ini 

menghasilkan akurasi sebesar 85%, precision sebesar 87%, recall sebesar 85%, dan f1-score sebesar 84%. Sedangkan 

data dari YouTube menghasilkan akurasi sebesar 65%, precision sebesar 67%, recall sebesar 65%, dan f1- score 

sebesar 65%. Detail hasil pengujian tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.8. 
 

 

Gambar 4. Hasil Pengujian Algoritma Naïve Bayes Classifier 

3.6.3 Hasil Algoritma Support Vector Machine 

Pada algoritma Support Vector Machine (SVM), evaluasi model dilakukan berdasarkan hasil prediksi tanpa perlu 

eksplorasi parameter seperti kernel, parameter regulasi (C), dan gamma, karena fokusnya hanya pada pengukuran 

performa model yang sudah ada. Pengujian pada SVM dilakukan menggunakan parameter default dari library yang 

digunakan dan dilakukan secara otomatis oleh sistem dengan pembagian data secara acak untuk pelatihan dan 

pengujian. Pengujian ini menggunakan Google Colaboratory sebagai tools, dan bahasa pemrograman yang digunakan 

adalah Python. 

Pengujian ini menghasilkan akurasi sebesar 99%, precision sebesar 99%, recall sebesar 97%, dan f1-score 

sebesar 97% untuk data berasal dari aplikasi X, Sedangkan data dari YouTube menghasilkan akurasi sebesar 79%, 

precision sebesar 79%, recall sebesar 79%, dan f1-score sebesar 78% pada data X Detail hasil pengujian tersebut dapat 

dilihat pada Tabel 4.2. 

 

Gambar 5. Hasil Pengujian Algoritma Support Vector Machine 

3.6.4 Hasil Perbandingan Akurasi Algoritma 

Berdasarkan perbandingan kinerja algoritma Na¨ıve Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM) 

pada dua dataset (X dan YT), terlihat bahwa SVM secara konsisten mengungguli NBC dalam semua metrik evaluasi, 

yaitu Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Pada dataset X, NBC mencatat Accuracy 65% sementara SVM 

mencapai 79%, dan tren serupa terjadi pada metrik lainnya. Sementara itu, pada dataset YT, performa SVM meningkat 

drastis dengan Accuracy 99% dibandingkan NBC yang hanya 85%. Hal ini menunjukkan bahwa SVM lebih unggul 

dalam menangani kedua dataset ini, terutama pada dataset YT yang menunjukkan peningkatan signifikan. Meskipun 

NBC mungkin lebih cepat dan sederhana, SVM terbukti lebih akurat dan dapat diandalkan, sehingga lebih 

direkomendasikan jika akurasi menjadi prioritas utama. 

3.6.5 Hasil Perbandingan Sentimen Aplikasi X dan YouTube 
 

Dalam analisis sentimen terhadap Liga Indonesia, perbedaan karakteristik masing-masing platform memengaruhi pola 

pembentukan serta distribusi opini di kalangan pengguna. Berdasarkan hasil analisis yang dilakukan, ditemukan 

bahwa di platform YouTube, sentimen negatif terkait Liga Indonesia tercatat sebanyak 1428, sedangkan sentimen 
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netral mencapai 259, dan sentimen positif berjumlah 175. Sementara itu, di Aplikasi X, sentimen negatif teridentifikasi 

lebih tinggi, yaitu sebanyak 1.428, dengan sentimen netral sebanyak 259, serta sentimen positif yang tercatat sejumlah 

175. Perbedaan distribusi sentimen ini mencerminkan beragamnya cara pengguna dalam mengekspresikan pandangan 

mereka terhadap Liga Indonesia di kedua platform, yang dapat dipengaruhi oleh faktor seperti format konten, 

karakteristik audiens, serta tingkat keterlibatan dalam diskusi seputar liga. 
 

3.7 Visualisasi Data Sentimen 
 

Visualisasi data bertujuan untuk mengidentifikasi topik yang sering dibahas oleh pengguna X. Dengan memanfaatkan 

teknik ini, kata yang tersembunyi dalam ribuan komentar dapat diungkap secara lebih jelas dan ringkas sehingga dapat 

menghasilkan informasi penting terhadapLiga Indonesia . Visualisasi dari kata yang paling sering muncul dari 

komentar X terhadap Liga Indonesia pada tiap kelas sentimen terdapat pada Gambar 8, 9, dan 10. 

 

Gambar 6. Hasil Visualisasi Sentimen Positif 

 

Gambar 7. Hasil Visualisasi Sentimen Negatif 

 

Gambar 8. Hasil Visualisasi Sentimen Netral 

3.8 Hasil Analaisis Sentimen 

Berdasarkan analisis sentimen terhadap 2000 data komentar YouTube dan 2000 tweet di platform X, ditemukan bahwa 

sebanyak 1.428 data memiliki sentimen negatif, 175 data memiliki sentimen positif, dan 259 data memiliki sentimen 

netral pada komentar di aplikasi X. Sementara itu, komentar pada YouTube menunjukkan bahwa sebanyak 882 data 

memiliki sentimen negatif, 422 data memiliki sentimen positif, dan 658 data memiliki sentimen netral. Ketiga kategori 

ini memberikan gambaran komprehensif tentang bagaimana masyarakat merespons Liga Indonesia. 

Pada sentimen positif, hasil wordcloud memperlihatkan dominasi kata-kata seperti "Liga", "Indonesia", 

"Wasit", dan "Kualitas". Kata-kata ini menunjukkan apresiasi masyarakat terhadap kompetisi Liga Indonesia, 

terutama dalam aspek peningkatan kualitas permainan dan penyelenggaraan liga. Dukungan terhadap peningkatan 

infrastruktur stadion, pembinaan pemain muda, serta kualitas siaran pertandingan menjadi faktor utama dalam respons 

positif ini. Kata "dukung" yang muncul dalam wordcloud mencerminkan semangat masyarakat untuk terus 

mendukung perkembangan sepak bola nasional. 
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Pada sentimen negatif, kata-kata yang mendominasi adalah "Wasit", "Tontonan", "Timnas", "Main", dan 

"Stadion". Kata-kata ini mencerminkan adanya kekhawatiran dan ketidakpuasan masyarakat terhadap aspek tertentu 

dalam Liga Indonesia. Banyak masyarakat mengkritik kualitas kepemimpinan wasit, transparansi pengelolaan liga, 

serta keputusan kontroversial dalam pertandingan. Selain itu, kritik juga diarahkan pada kondisi infrastruktur stadion 

yang masih kurang memadai dan keterbatasan fasilitas yang mendukung kenyamanan penonton. Kata "didik" yang 

muncul dalam sentimen negatif menunjukkan harapan masyarakat agar pembinaan pemain muda lebih diperhatikan 

guna meningkatkan kualitas tim nasional Indonesia. 

Sementara itu, pada sentimen netral, wordcloud menunjukkan dominasi kata seperti "Wasit", "Liga", "Timnas", 

"Tonton", dan "Main". Kata-kata ini mengindikasikan bahwa sebagian besar komentar bersifat deskriptif atau hanya 

menginformasikan terkait pertandingan, hasil skor, serta statistik pemain dan klub. Sentimen netral ini mencerminkan 

respons yang lebih objektif tanpa ekspresi emosional yang kuat, baik mendukung maupun menentang. Banyak dari 

komentar ini berasal dari laporan berita, pernyataan resmi dari klub, maupun opini yang hanya mengamati jalannya 

kompetisi tanpa memberikan kritik atau pujian yang tajam. 

Secara keseluruhan, berdasarkan analisis sentimen terhadap komentar publik, ditemukan bahwa proporsi 

sentimen negatif terhadap Liga Indonesia secara signifikan lebih tinggi dibandingkan sentimen positif atau netral. 

Kritik utama yang muncul berkaitan dengan kualitas kepemimpinan wasit, transparansi pengelolaan liga, serta 

infrastruktur stadion yang masih perlu ditingkatkan. Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun ada apresiasi terhadap 

perkembangan Liga Indonesia, masih terdapat berbagai aspek yang perlu diperbaiki untuk meningkatkan kualitas dan 

kredibilitas kompetisi sepak bola nasional. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis sentimen terhadap Liga Indonesia, ditemukan bahwa terdapat perbedaan distribusi sentimen 

antara YouTube dan Aplikasi X, di mana sentimen negatif lebih dominan pada Aplikasi X dengan 1.428 data 

dibandingkan YouTube yang mencatat 882 sentimen negatif, sementara YouTube memiliki jumlah sentimen netral 

dan positif yang lebih tinggi. Perbedaan ini menunjukkan bahwa karakteristik platform, seperti format konten, audiens, 

dan tingkat keterlibatan, memengaruhi ekspresi opini pengguna. Selain itu, hasil pengujian dengan algoritma Naïve 

Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM) menunjukkan bahwa SVM memiliki performa terbaik 

dalam semua metrik evaluasi. Pada dataset YouTube, SVM mencapai akurasi 79%, lebih tinggi dibandingkan NBC 

yang hanya 65%, sementara pada dataset X, SVM mencatat akurasi 99% dibandingkan NBC yang hanya 85%. 

Performa superior SVM ini membuktikan bahwa algoritma tersebut lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen 

secara akurat dan konsisten. 
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