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Abstrak 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik terhadap isu ekonomi dan asuransi 

sebagai dasar dalam mengidentifikasi peluang inovasi produk asuransi yang sesuai dengan kebutuhan 

masyarakat. Data dikumpulkan dari dua platform media sosial, yaitu Twitter dan YouTube, melalui 

metode web scraping menggunakan bahasa pemrograman Python, dengan total 18.530 tweet dan 

233.782 komentar. Analisis sentimen dilakukan menggunakan dua pendekatan, yakni berbasis lexicon 

dan machine learning dengan algoritma Support Vector Machine (SVM). Hasil analisis berbasis 

lexicon menunjukkan dominasi sentimen positif, namun disertai tingkat akurasi dan presisi yang 

rendah, bahkan setelah dilakukan perluasan kamus manual yang disesuaikan dengan konteks bahasa 

media sosial. Temuan ini menunjukkan keterbatasan metode lexicon dalam menangkap konteks 

semantik secara menyeluruh. Sebaliknya, pendekatan berbasis SVM menghasilkan performa yang jauh 

lebih baik, dengan tingkat akurasi sebesar 98% untuk data Twitter dan 96,7% untuk data YouTube. 

Berdasarkan hasil confusion matrix, model paling akurat dalam mengidentifikasi sentimen negatif, 

sedangkan akurasi untuk sentimen positif dan netral relatif lebih rendah akibat ketidakseimbangan 

kelas (class imbalance). Secara umum, hasil penelitian menunjukkan bahwa sentimen negatif 

mendominasi kedua platform, mencerminkan adanya ketidakpuasan dan kekhawatiran publik terhadap 

kondisi ekonomi saat ini. Meskipun demikian, sebagian kecil sentimen positif mengindikasikan 

apresiasi dan dukungan terhadap upaya di sektor asuransi. Temuan ini memberikan implikasi penting 

bagi pengembangan inovasi produk asuransi yang lebih berorientasi pada kebutuhan konsumen. 

Dengan demikian, pemahaman terhadap persepsi publik di media sosial dapat menjadi landasan 

strategis dalam merancang produk asuransi yang lebih inklusif, transparan, dan relevan bagi 

masyarakat digital. 

Kata kunci: analisis sentimen, inovasi produk asuransi, lexicon-based, SVM, media sosial  

 

Abstract 

 This study aims to analyze public sentiment toward economic and insurance-related issues as a basis 

for identifying opportunities for insurance product innovation that align with public needs. Data were 

collected from two social media platforms, Twitter and YouTube, using a web scraping technique 

implemented in Python, resulting in a total of 18,530 tweets and 233,782 comments. Sentiment analysis 

was conducted using two approaches: a lexicon-based method and a machine learning model 

employing the Support Vector Machine (SVM) algorithm. The lexicon-based analysis revealed a 

predominance of positive sentiment; however, it exhibited low accuracy and precision, even after 

incorporating a manually expanded dictionary adapted to the linguistic characteristics of social media. 

This indicates the lexicon method’s limitation in capturing contextual semantics comprehensively. In 

contrast, the SVM-based approach demonstrated significantly improved performance, achieving an 

accuracy of 98% for Twitter data and 96.7% for YouTube data. According to the confusion matrix, the 

model was most accurate in identifying negative sentiment, while the accuracy for positive and neutral 

classes was relatively lower due to class imbalance in the dataset. Overall, the findings show that 

negative sentiment dominates both platforms, reflecting public dissatisfaction and concern about 
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current economic conditions. Nevertheless, a small portion of positive sentiment indicates appreciation 

and support for developments in the insurance sector. These insights provide valuable implications for 

the development of consumer-oriented insurance product innovations. Thus, understanding public 

perceptions on social media can serve as a strategic foundation for designing insurance products that 

are more inclusive, transparent, and relevant to the digital society. 

Keywords: sentiment analysis, insurance product innovation, lexicon-based, SVM, social media 

 

1. PENDAHULUAN 

Indonesia tengah menghadapi beragam tantangan krisis ekonomi di tahun 2025 ini. Faktor-faktor 

tersebut disebabkan oleh melambatnya ekonomi global, berkurangnya daya beli masyarakat, dan 

kemungkinan kenaikan harga energi, yang menjadi isu utama [1]. Krisis ekonomi tidak hanya 

menimbulkan tekanan pada indikator makroekonomi seperti inflasi dan nilai tukar, tetapi juga 

berpengaruh langsung pada kehidupan masyarakat, terutama di sektor pekerjaan. Saat daya beli 

menurun dan sektor industri terpengaruh, masyarakat dihadapkan pada masalah penghasilan, PHK dan 

ketidakpastian masa depan. Dalam konteks ini, menyadari pandangan masyarakat terhadap krisis 

menjadi krusial, karena hal ini dapat mencerminkan tingkat kepercayaan dan kepanikan yang muncul 

di kalangan warga. 

Menurut laporan Badan Pusat Statistik (BPS), total penduduk usia kerja di Indonesia pada Februari 

2025 mencapai 216,79 juta orang, meningkat 2,79 juta dari Februari 2024. Sementara itu, total angkatan 

kerja bertambah sebesar 2,46 juta individu, mencapai 153 juta individu. Namun, jumlah pengangguran 

justru meningkat dari 7,20 juta di Februari 2024 menjadi 7,28 juta orang pada Februari 2025, dimana 

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) mencapai 4,76%. Peningkatan ini menunjukkan bahwa pasar 

kerja belum sanggup menyerap tambahan tenaga kerja [2].  

Keadaan itu diperburuk oleh tingkat inflasi yang tinggi pada tahun-tahun sebelumnya. BPS juga 

mencatat bahwa Indonesia menghadapi inflasi yang signifikan, terutama pada kategori makanan dan 

energi, yang memperburuk kemampuan beli masyarakat, khususnya kelompok yang rentan [3]. 

Dalam era digital, tanggapan masyarakat mengenai situasi ini banyak terlihat di media sosial 

seperti Twitter dan YouTube, yang berfungsi sebagai platform untuk menyampaikan kritik, keluhan, 

atau dukungan terhadap kebijakan ekonomi. Analisis sentimen masyarakat mengenai krisis ekonomi 

perlu dilakukan tidak hanya untuk mempelajari pandangan publik, tetapi juga untuk menjadi landasan 

dalam merancang inovasi produk dan layanan asuransi digital. Dengan mengetahui kecenderungan 

opini publik, sektor asuransi dapat mengadaptasi strategi komunikasi, produk mikro, serta layanan 

digital yang lebih peka terhadap kebutuhan konsumen saat krisis. 

Dalam penelitian ini, istilah asuransi digital tidak hanya mengacu pada penjualan produk asuransi 

melalui saluran digital, tetapi juga mencakup transformasi menyeluruh industri asuransi berbasis 

teknologi. Asuransi digital mencakup proses digitalisasi dari hulu ke hilir, termasuk pemasaran produk, 

proses klaim, layanan pelanggan berbasis aplikasi, hingga pengembangan produk berbasis data (data-

driven insurance) [4]. Konsep ini sejalan dengan perkembangan digital banking seperti Bank Jago atau 

SeaBank, yang beroperasi sepenuhnya dalam ekosistem digital tanpa ketergantungan pada cabang fisik. 

Dalam konteks ini, inovasi asuransi digital mencakup dua dimensi utama yaitu digitalisasi layanan 

dan digital-native insurance. Dengan digitalisasi layanan dapat meningkatkan akses, efisiensi, dan 

transparansi dalam pembelian maupun pengelolaan polis dengan penggunaan teknologi digital. Adapun 

digital-native insurance adalah pengembangan model bisnis baru yang sejak awal dirancang berbasis 

teknologi (misalnya asuransi mikro berbasis aplikasi atau insurtech) [5]. Dengan demikian, hasil 

analisis sentimen publik dalam penelitian ini diharapkan dapat memberikan masukan strategis bagi 

pengembangan produk, layanan, dan komunikasi asuransi digital, baik oleh perusahaan asuransi 

konvensional yang melakukan transformasi digital maupun oleh perusahaan asuransi digital murni 

(fully digital insurer). 

Pemilihan Twitter dan YouTube dalam studi ini didasarkan pada sifat khas kedua platform yang 

saling mendukung dalam menggambarkan pendapat masyarakat. Twitter terkenal sebagai platform 

media sosial yang cepat dan responsif, sering dimanfaatkan untuk menyampaikan pendapat dengan 

singkat, emosional, dan spontan, terutama dalam keadaan krisis atau tuduhan nasional [6]. Sementara 

itu, YouTube tidak hanya berfungsi sebagai platform untuk berbagi video, tetapi juga sebagai tempat 

diskusi publik melalui kolom komentar yang lebih panjang dan naratif, yang memberikan konteks yang 
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lebih mendalam untuk analisis sentiment [7]. Kedua platform tersebut memiliki jumlah pengguna yang 

besar dan aktif di Indonesia, serta menawarkan data publik yang dapat diakses secara sah untuk 

penelitian [8]. Walaupun platform media sosial lain seperti Facebook, Instagram, dan TikTok juga 

banyak dipakai, kendala akses data (API) dan privasi menjadikan Twitter dan YouTube pilihan yang 

lebih tepat untuk penelitian akademis yang mengandalkan text mining [9].  

Twitter dan Youtube memberikan kesempatan kepada masyarakat untuk membangun opini dan 

emosi dengan cepat, dan bisa juga memengaruhi pandangan publik yang lain. Namun, sifat khas dari 

setiap platform menghadirkan tantangan yang berbeda dalam pengolahan dan interpretasi data [10]. 

Dalam konteks ini, analisis sentimen menjadi teknik yang krusial untuk menangkap pendapat 

masyarakat yang berbasis teks. Dua metode banyak yang digunakan adalah metode berbasis kamus 

(lexicon-based) dan metode pembelajaran mesin seperti Support Vector Machine (SVM). Pendekatan 

lexicon lebih mudah digunakan tetapi sensitif terhadap ambiguitas konteks, sedangkan akurasi SVM 

lebih baik tetapi memerlukan data pelatihan berkualitas [10].  

Penelitian sebelumnya juga menunjukkan bahwa algoritme rekomendasi di platform seperti 

YouTube dapat memperkuat kecenderungan opini publik, terutama mengenai isu politik atau ekonomi 

[11]. Dengan kata lain, selain merefleksikan pendapat, media sosial juga bisa membentuk pandangan 

masyarakat melalui algoritme yang memperkuat eksposur terhadap konten tertentu. Selain itu, text 

mining dan machine learning menjadi alat yang semakin krusial dalam menganalisis data opini publik, 

terutama dalam situasi krisis ekonomi dan ramalan pasar [12] [13]. 

Beberapa studi sebelumnya telah membandingkan efektivitas metode berbasis lexicon dan Support 

Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen. Hasil penelitian Ratnaswari, et al. [14] menunjukkan 

bahwa metode SVM mampu memberikan performa yang lebih akurat pada analisis sentimen pada isu 

Pilpres di Twitter, dengan tingkat akurasi mencapai 93%. Ahmad dan rekan-rekan [15] 

mengembangkan sistem analisis sentimen Bahasa Indonesia dengan pendekatan lexicon dan Naïve 

Bayes. Dari hasil penelitian tersebut diketahui bahwa pendekatan Naïve Bayes memiliki hasil yang 

lebih akurat. Rintyarna dkk. [16] juga mengembangkan Ina-SASet, sebuah leksikon sentimen Bahasa 

Indonesia yang disusun dari lebih dari seratus ribu cuitan Twitter dan dirancang untuk menghasilkan 

analisis sentimen yang lebih halus serta relevan terhadap dinamika bahasa di media sosial. Meskipun 

demikian, pendekatan berbasis leksikon ini tetap memiliki keterbatasan dalam menghadapi variasi 

bahasa tidak baku, sarkasme, dan perubahan makna yang sangat dipengaruhi oleh konteks kalimat. Di 

sisi lain, SVM memberikan kinerja yang lebih baik, sebagaimana dilaporkan oleh Pamungkas et. al 

[17], yang mencatat bahwa akurasi SVM sebesar 84,21% untuk klasifikasi sentimen berita kasus benih 

lobster 2020 di platform Twitter. Zha ng et al. [13] juga menjadikan SVM sebagai acuan yang handal 

dalam penelitian analisis sentimen, khususnya untuk dataset menengah. Walaupun metode machine 

learning biasanya lebih baik dalam akurasi, metode lexicon tetap penting, terutama dalam penelitian 

eksploratif, studi dengan sumber daya terbatas, atau saat interpretabilitas sangat dibutuhkan [14].  

 Sehingga, studi ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap krisis ekonomi 

Indonesia dengan membandingkan dua metode, yaitu berbasis lexicon dan SVM, pada data yang 

diperoleh dari Twitter dan komentar di YouTube. Hasil analisis sentimen ini tidak sekadar 

menggambarkan opini publik, tetapi menjadi landasan penting bagi perusahaan asuransi untuk 

merancang produk dan layanan digital yang inovatif, relevan, dan responsif terhadap kebutuhan nyata 

konsumen, sekaligus meningkatkan kepercayaan masyarakat terhadap industri asuransi. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan data primer berbasis teks yang dikumpulkan dari dua platform media 

sosial utama, yaitu Twitter dan YouTube, melalui teknik web scraping. Teknik ini dipilih karena 

memungkinkan peneliti mengakses data publik dalam jumlah besar dan real-time, yang 

merepresentasikan opini dan sentimen masyarakat terhadap isu krisis ekonomi. Adapun detail 

pengumpulan data dijelaskan pada Gambar 1 [18]. 

Data yang digunakan penelitian ini berasal dari dua sumber, yaitu: 

1. Data tweet dari Twitter dimanfaatkan sebagai sumber data karena platform ini memiliki sifat 

percakapan yang cepat dan luas, dengan banyak topik yang menjadi viral dalam waktu singkat. 

Cuitan-cuitan tentang situasi ekonomi, pemutusan hubungan kerja (PHK), harga kebutuhan 

pokok, dan inflasi sering kali menjadi topik yang hangat di platform ini. 
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2. Data komentar video YouTube dipilih karena mencerminkan konten yang ditonton, dan sering 

kali mengandung pandangan panjang yang menggambarkan sikap atau emosi penonton terkait 

isu-isu yang dibahas, termasuk keadaan ekonomi nasional. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

Pengumpulan data dari Twitter dilakukan melalui aplikasi Tweet Crawler yang berbasis 

pemograman Python. Aplikasi ini tidak memerlukan akses API resmi, sehingga lebih fleksibel untuk 

mengumpulkan cuitan yang berhubungan dengan kata kunci tertentu  seperti “krisis ekonomi”, “PHK”, 

“inflasi”, “utang negara”, dan “resesi”. Data yang dihimpun mencakup konten cuitan dan tanggal 

publikasi dari Januari 2022 sampai Juli 2025. Periode ini dipilih karena mencerminkan keadaan 

ekonomi setelah pandemi dan mencakup beragam dinamika kebijakan ekonomi baik nasional maupun 

global. Adapun data dari YouTube diambil dari komentar video yang membahas isu ekonomi dengan 

memanfaatkan aplikasi youtube-comment-scraper. Video yang dipilih adalah video populer dan relevan 

berdasarkan kata kunci yang serupa di Twitter, dengan jangka waktu unggahan yang mencakup tahun 

2022 hingga Juli 2025. Komentar yang diperoleh mencakup konten teks dan waktu rilis, tanpa 

mencantumkan nama akun pengguna untuk menjaga etika dan privasi. Data tersebut kemudian 

disimpan dalam format CSV. 

Setelah pengumpulan data, tahap praproses data dilakukan untuk memastikan kualitas teks yang 

akan dianalisis [19]. Proses ini melibatkan pembersihan teks dari elemen yang tidak penting seperti 

URL, sebutan (mention), tagar (hashtag), emoji, angka, dan tanda baca. Selanjutnya, seluruh naskah 

diubah menjadi huruf kecil (lowercasing) dan dibagi menjadi token (kata-kata terpisah). Kata-kata 

umum yang tidak memiliki arti penting seperti “yang”, “dari”, dan “itu” dihilangkan melalui proses 

penghapusan stopword menggunakan library kata Bahasa Indonesia. Proses stemming juga dilakukan 

dengan memanfaatkan library Sastrawi, sehingga setiap kata dapat dikembalikan ke bentuk awalnya 

(tanpa imbuhan). Kemudian, dilakukan penyaringan untuk menghapus data ganda, komentar spam, atau 

teks yang terlalu singkat. Validasi manual juga dilakukan secara acak untuk memastikan bahwa data 

benar-benar relevan dan mencerminkan pandangan publik terhadap masalah ekonomi.  

Untuk keperluan klasifikasi menggunakan pendekatan Support Vector Machine (SVM), data 

yang telah menjalani proses praproses selanjutnya diberi label sentimen. Pelabelan ini dilakukan secara 

manual, dengan kategori positif, negatif, dan netral. Label manual ditetapkan berdasarkan pemahaman 

konteks isi teks oleh peneliti. Proses penandaan ini penting agar SVM dapat dilatih untuk 

mengidentifikasi pola sentimen dalam teks. Adapun metode berbasis lexicon tidak memerlukan data 

yang sudah diberi label karena analisis dilakukan dengan membandingkan kata-kata dalam teks dengan 

daftar kata yang telah ditentukan sebelumnya berdasarkan sentimen. 

Analisis data dalam studi ini dilakukan dengan dua pendekatan utama, yaitu pendekatan berbasis 

lexicon dan pendekatan machine learning menggunakan algoritme Support Vector Machine (SVM). 

Pendekatan berbasis lexicon dilakukan dengan mencocokkan setiap kata dalam teks dengan daftar kata 

yang memiliki orientasi sentimen (kamus sentimen) bahasa Indonesia, seperti SentiStrength-ID atau 

kamus sentimen Bahasa Indonesia karya Rintyarna dkk [16]. Jumlah skor sentimen untuk setiap kata 

dihimpun untuk mendapatkan nilai akhir sentimen dari setiap teks. Apabila total skor lebih besar dari 

nol, maka dianggap sebagai sentimen positif; jika kurang dari nol, dianggap negatif; dan jika nol, 

Mulai Praproses Data: 

1. Tokenization 

2. Stopword Removal 

3. Lemmatization 

Analisis dengan Lexicon 

dan SVM 

Scraping data tweet 

dan komentar 

Youtube 

Penyimpanan dan 

Organisasi Data 
Selesai 

Gambar 1. Langkah Analisis Data  
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diklasifikasikan sebagai netral. Metode ini tidak membutuhkan proses pelatihan model dan sesuai untuk 

analisis dasar.  

Adapun pendekatan kedua adalah algoritme Support Vector Machine (SVM), yang memerlukan 

data berlabel. Setelah proses pelabelan selesai, data dibagi menjadi data latih dan data uji, dengan 

perbandingan 80:20. Model SVM selanjutnya dilatih untuk mengidentifikasi sentimen berdasarkan pola 

fitur yang ada. Setelah pelatihan selesai, data uji digunakan untuk menguji model dalam menilai 

kinerjanya melalui metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score.  

Lebih lanjut, pendekatan lexicon tidak memerlukan pelabelan data karena bersifat unsupervised, 

prosesnya lebih cepat, dan mudah digunakan untuk eksplorasi awal. Akan tetapi, tingkat akurasinya 

sangat bergantung pada keterlengkapan dan mutu kamus sentimen. Sebaliknya, SVM yang merupakan 

metode pembelajaran terawasi membutuhkan data berlabel, tetapi biasanya menghasilkan hasil yang 

lebih akurat karena mampu mempelajari pola linguistik rumit dalam teks. SVM lebih mampu 

menangani variasi bahasa, istilah gaul, dan konteks kalimat, terutama di media sosial yang seringkali 

bersifat santai. Secara singkat, perbedaan antara keduanya terlihat dalam tabel di bawah ini:  

 

Tabel 1. Perbedaan metode lexicon-based dan SVM 
Aspek Lexicon-Based Support Vector Machine (SVM) 

Jenis Pendekatan Unsupervised Supervised 

Kebutuhan Label Data Tidak perlu Perlu data berlabel (positif, negatif, netral) 

Kamus/Model Kamus Sentimen Bahasa Indonesia Model SVM + fitur TF-IDF 

Waktu Pemrosesan Cepat (langsung skor per teks) Lebih lama (butuh training model) 

Akurasi Tergantung kelengkapan kamus Umumnya lebih tinggi jika dilatih dengan 

baik 

Fleksibilitas Terbatas pada kata yang ada di kamus Dapat menangkap pola kalimat kompleks 

Cocok diterapkan 

untuk 

Baseline, eksplorasi awal Analisis mendalam dan prediksi sentimen 

otomatis 

Contoh Tools SentiStrength-ID, kamus In-Set Scikit-learn, TF-IDF, SVM classifier 

 

Setelah mendapatkan hasil sentimen dari kedua metode, dilakukan analisis kinerja dan distribusi 

sentimen berdasarkan platform Twitter dan YouTube. Visualisasi disajikan dalam bentuk grafik batang, 

dan confusion matrix untuk memberikan pemahaman yang lebih jelas mengenai kecenderungan opini 

masyarakat terhadap krisis ekonomi. Perbandingan ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang 

mendalam mengenai efektivitas setiap metode dan dinamika perasaan publik di dua platform media 

sosial yang berbeda.  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Penelitian 

a. Pengumpulan Data 

Analisis sentimen dalam penelitian ini dilakukan terhadap dua sumber utama, yaitu Twitter dan 

YouTube. Data dari kedua platform dikumpulkan melalui proses web scraping menggunakan bahasa 

pemrograman Python dengan memanfaatkan aplikasi Tweet Crawler untuk Twitter dan YouTube Data 

API untuk YouTube. Proses ini memungkinkan pengambilan data komentar dan cuitan secara otomatis 

berdasarkan kata kunci yang berkaitan dengan topik ekonomi, asuransi, dan literasi keuangan. 

Dari hasil pengumpulan data, diperoleh total 18.530 tweet dan 233.827 komentar YouTube. 

Perbedaan jumlah data yang cukup signifikan antara kedua platform ini mencerminkan perbedaan 

karakteristik pengguna dan pola interaksi di masing-masing media sosial. YouTube, yang berbasis 

konten video, cenderung mendorong pengguna untuk mengekspresikan pendapat lebih panjang di 

kolom komentar. Hal ini menjelaskan mengapa jumlah komentar yang terkumpul jauh lebih besar. 

Banyak video yang membahas topik ekonomi dan asuransi juga memancing diskusi aktif, baik berupa 

dukungan, kritik, maupun pengalaman pribadi pengguna terkait produk asuransi atau kondisi ekonomi. 

Sebaliknya, Twitter memiliki keterbatasan panjang teks (maksimum 280 karakter) dan pola 

komunikasi yang lebih cepat serta ringkas. Akibatnya, jumlah tweet yang relevan dengan topik asuransi 

dan ekonomi relatif lebih sedikit dibandingkan YouTube. Selain itu, pengguna Twitter cenderung lebih 

tertarik membahas isu-isu aktual atau politik, sehingga diskusi mendalam mengenai literasi keuangan 
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dan asuransi tidak terlalu dominan. Dengan demikian, perbedaan volume data antara kedua platform ini 

juga mencerminkan perbedaan dinamika percakapan dan preferensi pengguna dalam membahas isu 

ekonomi dan asuransi di ruang digital. 

 

b. Praproses Data 

Sebelum masuk ke tahap analisis, dilakukan praproses terlebih dahulu, yaitu membuang hashtag, 

mention, stopword dan melakukan stemming. Setelah tahap praproses selesai, data diberi label sentimen 

(positif, negatif, dan netral) secara manual sebagai gold standard yang akan digunakan untuk pelatihan 

dan evaluasi model [20]. Pemberian label dilakukan oleh 3 orang peneliti secara independen untuk 

memastikan konsistensi. Berdasarkan hasil labeling manual, diketahui bahwa dari data tweet, terdapat 

18.142 sentimen negatif, 231 sentimen netral, dan 157 sentimen positif. Sementara itu, dari data 

komentar YouTube diperoleh 230.150 sentimen negatif, 1.088 sentimen netral, dan 2.589 sentimen 

positif. 

Distribusi data tersebut menunjukkan adanya ketimpangan kelas (class imbalance) yang cukup 

besar, dimana sentimen negatif mendominasi baik pada data Twitter maupun YouTube. 

Ketidakseimbangan ini berpotensi memengaruhi hasil analisis sentimen, karena model atau metode 

yang digunakan cenderung akan lebih sering mengenali kelas dengan jumlah data terbanyak. Dengan 

demikian, hasil analisis perlu ditafsirkan secara hati-hati, khususnya pada kategori positif dan netral 

yang jumlah datanya relatif sedikit. 

 

c. Analisis Data Menggunakan metode Lexicon 

Tahap pertama analisis dilakukan menggunakan pendekatan lexicon-based dengan 

menggabungkan kamus InSet dan kamus tambahan yang dikembangkan sendiri. Kamus tambahan 

dikembangkan secara manual dengan tujuan menyesuaikan konteks bahasa yang digunakan di media 

sosial, khususnya pada platform Twitter dan YouTube yang sering kali memuat kata tidak baku, 

singkatan, serta ekspresi emosional yang tidak terdapat dalam kamus sentimen konvensional seperti 

InSet. Proses pengembangannya dilakukan melalui beberapa tahapan. Pertama, dilakukan analisis 

frekuensi kata menggunakan term frequency–inverse document frequency (TF–IDF) untuk 

mengidentifikasi kata-kata yang paling sering muncul dalam data. Dari daftar kata tersebut, peneliti 

kemudian melakukan seleksi manual terhadap kata yang memiliki muatan emosional atau opini, baik 

yang positif maupun negatif. Selanjutnya, setiap kata dianalisis berdasarkan konteks penggunaannya 

dalam kalimat. Misalnya, kata “anjir”, “parah”, “mantap”, atau “gila” dapat memiliki makna positif 

maupun negatif tergantung konteksnya. Penentuan polaritas sentimen (positif, negatif, netral) dilakukan 

dengan mempertimbangkan makna dominan dari kata tersebut dalam data yang diamati. Setelah daftar 

kata diperoleh, kamus tambahan ini kemudian digabungkan dengan kamus InSet untuk memperluas 

cakupan kata pada proses analisis sentimen. Dengan demikian, model lexicon tidak hanya 

mengandalkan kata baku dari kamus utama, tetapi juga mengenali slang, istilah populer, serta ekspresi 

khas media sosial yang sering digunakan oleh pengguna dalam percakapan daring.  
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Gambar 2. Hasil sentimen tweet menggunakan Lexicon 

 

Hasil analisis pada data Twitter menggunakan kamus Inset dan kamus tambahan, ditunjukkan pada 

Gambar 2. Dari Gambar 2 terlihat dominasi sentimen positif yang sangat kuat, dengan 14.868 tweet 

termasuk dalam kategori positif, sedangkan 2.654 tweet dikategorikan negatif dan hanya 1.008 tweet 

yang bersifat netral. Pola serupa juga terlihat pada hasil lexicon data Youtube di Gambar 3, dimana 

217.958 komentar termasuk dalam kategori positif, sementara komentar netral berjumlah 9.353 dan 

komentar negatif 6.471. 

 

Gambar 3. Hasil sentimen komentar Youtube menggunakan Lexicon 

d. Analisis Data Menggunakan metode SVM 

Evaluasi kinerja model SVM pada penelitian ini dilakukan dengan menggunakan confusion matrix 

untuk mengukur sejauh mana model mampu mengklasifikasikan sentimen (positif, negatif, dan netral) 

dengan benar. Confusion matrix menggambarkan perbandingan antara label sebenarnya hasil labeling 

manual dan label prediksi yang dihasilkan oleh model. Melalui matriks ini, dapat diidentifikasi pola 

kesalahan model dan tingkat keberhasilannya dalam mengenali setiap kategori sentimen. Untuk 

mengevaluasi kinerja model, data dibagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji. Sebanyak 80% data 

dijadikan sebagai data latih dan 20% sebagai data uji untuk menguji kinerja model. 
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Gambar 4. Hasil sentimen tweet menggunakan SVM 

Gambar 4 menunjukkan confusion matrix pada data Twitter. Dari gambar, dapat dilihat bahwa 

model SVM telah bekerja dengan baik setelah dilakukan pelatihan menggunakan data berlabel. 

Sebagian besar data negatif berhasil diklasifikasikan dengan benar. Namun untuk data netral dan positif 

masih terdapat kesalahan prediksi. Sementara itu, Gambar 5 menunjukkan confusion matrix pada data 

Youtube memperlihatkan pola yang mirip. Model cenderung sangat baik mengenali komentar negatif, 

tetapi masih kurang konsisten dalam membedakan antara komentar netral dan positif. Hal ini 

disebabkan adanya class imbalance pada data tweet dan komentar Youtube yang didominasi kelas 

negatif. 

 

Gambar 5. Hasil sentimen komentar Youtube menggunakan SVM 

3.2 Pembahasan 

a. Analisis Data Menggunakan Lexicon 

Kebaruan (novelty) penelitian ini terletak pada penggunaan dua sumber data media sosial secara 

simultan, yaitu Twitter dan YouTube, yang masih jarang dilakukan dalam penelitian analisis sentimen 

berbasis konteks ekonomi dan asuransi di Indonesia. Selain itu, penelitian ini tidak hanya 

membandingkan metode lexicon dan SVM, tetapi juga melakukan penyesuaian kamus sentimen secara 

manual agar sesuai dengan karakteristik bahasa media sosial. Kombinasi ini memberikan perspektif 

yang lebih komprehensif mengenai persepsi publik dan berkontribusi sebagai model dasar analisis 

sentimen untuk sektor asuransi digital di Indonesia. 

Dari hasil analisis data menggunakan metode lexicon-based, diketahui adanya dominasi sentimen 

positif yang sangat kuat dibandingkan dengan kelas netral dan negatif. Dominasi yang berlebihan ini 

menunjukkan bahwa meskipun kamus sentimen telah diperluas dengan penambahan kamus manual 



Nalar I, et al., Analisis Sentimen Publik Krisis Ekonomi untuk Produk Asuransi: Perbandingan Lexicon dan.... 

 

ZONAsi: Jurnal Sistem Informasi, Vol. 8 No. 2, Mei 2026 Page 476 

untuk menyesuaikan konteks bahasa media sosial, metode lexicon masih belum mampu memprediksi 

kelas sentimen secara akurat. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa akurasi dan presisi metode ini relatif 

rendah. Hal ini disebabkan oleh sifat dasar pendekatan lexicon yang hanya mengandalkan pencocokan 

kata dengan kamus sentimen tanpa mempertimbangkan konteks kalimat secara menyeluruh. Misalnya, 

kalimat yang mengandung kata positif tetapi digunakan dalam konteks sarkasme atau ironi akan tetap 

diklasifikasikan sebagai positif. Selain itu, banyaknya kata informal, singkatan, dan campuran bahasa 

Indonesia–Inggris di media sosial juga berkontribusi terhadap penurunan akurasi karena tidak 

semuanya terdaftar dalam kamus sentimen. Contoh, pada kalimat berikut: 

• Iya pada mati kelaparan soalnya yg miskin, terimakasih pemerintah❤❤ 

• Terimakasih pemerintah sudah menciptakan penggangguran 

• Hidup koruptor 😂😂😂 koruptor adalah pahlawan nasional indonesia. tak korupsi berarti bukan 

indonesia 😂😂😂 

• Mantap pajak naik ...bravo prabowo... 

• Menteri paling hebat di dunia dan akhirat, ekonomi selalu tumbuh, dibawah pemerintahan jokowi 

presiden hebat, ekonomi meroket, meroket ndasmu 

 
 

Gambar 6. Hasil Akurasi, Precision dan Recall Lexicon pada data twee 

Gambar 7. Hasil Akurasi, Precision dan Recall Lexicon pada data Youtube 

Akurasi yang dihasilkan dari pendekatan lexicon untuk data Twitter dan YouTube menunjukkan 

nilai yang sangat rendah, masing-masing 15,02% dan 3,87%. Nilai ini menggambarkan bahwa model 

lexicon gagal mengklasifikasikan sebagian besar data dengan benar. Berdasarkan confusion matrix pada 

Gambar 6 dan 7, mayoritas data dari kedua platform diklasifikasikan sebagai sentimen positif, bahkan 

untuk teks yang sebenarnya bersifat negatif atau netral. Dengan kata lain, model lexicon cenderung 

overestimate terhadap kelas positif, sehingga menurunkan tingkat precisiom dan recall pada kelas lain. 

Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun secara visual hasil distribusi sentimen tampak positif, 

kesimpulan tersebut tidak sepenuhnya dapat diandalkan secara statistik karena bias klasifikasi tinggi. 

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, analisis kemudian dilanjutkan menggunakan pendekatan 

berbasis pembelajaran mesin, yaitu Support Vector Machine (SVM). Model SVM dilatih menggunakan 

data hasil labeling yang seimbang agar dapat membedakan sentimen dengan lebih baik.  

 

b. Hasil Analisis Data Menggunakan SVM 

Pada tahap awal tanpa balancing, akurasi model masih rendah karena distribusi data yang timpang, 

tetapi setelah dilakukan penyesuaian kelas, hasilnya meningkat secara signifikan. Gambar 8 dan 9 

merupakan nilai akurasi, precision dan recall metode SVM pada data Tweet dan Youtube. Pada data 

tweet, nilai precision dan recall kelas negatif mencapai 0,98, menunjukkan bahwa hampir seluruh tweet 

negatif dikenali secara tepat oleh model. Namun, performa pada kelas positif dan netral relatif lebih 

rendah, dengan precision dan recall yaitu 0,46. Artinya, sebagian tweet yang sebenarnya netral atau 
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positif masih sering diklasifikasikan sebagai kelas lain. Kondisi ini menunjukkan bahwa model masih 

mengalami kesulitan dalam membedakan ekspresi emosional yang halus atau ambigu, yang umum 

terjadi dalam teks pendek seperti tweet. Nilai akurasi keseluruhan mencapai 98%, tetapi sebagian besar 

akurasi tersebut didorong oleh dominasi kelas negatif yang lebih mudah dikenali. Komentar dengan 

nuansa positif ringan atau netral sering kali terklasifikasi ke dalam kelas lain. 

 

 

Gambar 8. Hasil Akurasi, Precision dan Recall SVM pada data tweet 

 

 

Gambar 9. Hasil Akurasi, Precision dan Recall SVM pada data Youtube 

Sementara itu, pada data YouTube, model SVM menghasilkan akurasi 96,7% dengan precision 

tinggi pada kelas negatif (0,99). Meskipun demikian, kelas positif dan netral tetap menjadi kategori 

dengan kinerja rendah karena jumlah datanya relatif sedikit dibandingkan kelas negatif. Hasil confusion 

matrix memperlihatkan bahwa sebagian besar data negatif terklasifikasi dengan benar, sedangkan 

kesalahan klasifikasi terbesar terjadi antara kelas positif dan netral. 

Kondisi ini menunjukkan bahwa meskipun nilai akurasi model tinggi (98% untuk Twitter dan 

96,7% untuk YouTube), distribusi prediksi antar kelas belum sepenuhnya seimbang. Model cenderung 

lebih sensitif terhadap ekspresi negatif yang eksplisit dibandingkan terhadap opini positif atau netral. 

Hal ini dapat disebabkan oleh karakteristik data yang sangat tidak seimbang serta kompleksitas bahasa 

informal pada media sosial. Dengan demikian, confusion matrix memberikan gambaran yang lebih 

mendalam dibandingkan sekadar melihat nilai akurasi tunggal, karena mampu mengungkap 

ketimpangan performa model antar kelas sentimen serta potensi bias yang muncul akibat distribusi data 

yang tidak seimbang. 

Secara keseluruhan, perbandingan antara pendekatan lexicon dan SVM menunjukkan bahwa 

metode lexicon memiliki keunggulan dalam kesederhanaan dan interpretabilitas, namun kurang mampu 

menangkap konteks bahasa alami yang kompleks di media sosial. Sebaliknya, model SVM mampu 

memberikan hasil yang jauh lebih akurat dan stabil. Hal ini menegaskan pentingnya penggunaan teknik 

pembelajaran mesin dalam analisis sentimen berskala besar, khususnya ketika menghadapi data dengan 

distribusi yang tidak seimbang. 

Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa pendekatan berbasis SVM lebih berhasil memberikan 

hasil yang lebih realistis dan mendekati kondisi sebenarnya dibandingkan lexicon, sekaligus 

memperkuat validitas analisis sentimen lintas platform yang dilakukan dalam penelitian ini. Temuan 

ini konsisten dengan penelitian Singgalen, Y.A [10] yang menyatakan pendekatan lexicon lebih mudah 

digunakan tetapi sensitif terhadap ambiguitas konteks, sedangkan akurasi SVM lebih baik tetapi 

memerlukan data pelatihan berkualitas. Selain itu, hasil ini juga sejalan dengan penelitian Ratnaswari, 
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et al. [14] yang menemukan bahwa SVM lebih baik dalam mengidentifikasi sentimen pada data media 

sosial. Temuan penelitian ini menguatkan teori bahwa model machine learning lebih adaptif terhadap 

variasi bahasa digital dibandingkan metode berbasis kamus yang bersifat statis.  

Dengan memahami pola sentimen ini, perusahaan asuransi dapat merancang strategi komunikasi 

yang lebih tepat sasaran serta mengembangkan produk berbasis teknologi yang mampu menjawab 

kekhawatiran publik. Hasil analisis sentimen ini dapat dijadikan dasar empiris dalam merancang inovasi 

produk dan layanan asuransi yang berorientasi pada kebutuhan serta persepsi masyarakat, sekaligus 

memperkuat upaya peningkatan literasi dan inklusi keuangan di Indonesia. Selain itu, dengan 

memahami sentimen masyarakat, perusahaan asuransi dapat merancang strategi komunikasi yang lebih 

tepat sasaran serta mengembangkan produk berbasis teknologi yang mampu menjawab kekhawatiran 

publik. 

 

4. KESIMPULAN 

Analisis sentimen pada media sosial Twitter dan YouTube menunjukkan bahwa persepsi publik 

terhadap isu ekonomi dan asuransi menunjukkan pola yang berbeda antarplatform namun memiliki 

kecenderungan umum yang serupa. Jumlah data Youtube jauh lebih besar daripada Twitter, hal ini 

menunjukkan bahwa pengguna Youtube lebih aktif mengekspresikan opini dan tanggapan tentang 

asuransi. Metode lexicon masih belum mampu memprediksi sentimen secara akurat, meskipun kamus 

sentimen telah diperluas dengan penambahan kamus manual untuk menyesuaikan konteks bahasa 

media sosial. Hal ini ditunjukkan oleh nilai akurasi dan presisi yang rendah. Sebaliknya, hasil analisis 

dengan menggunakan SVM menunjukkan performa yang jauh lebih baik, dengan akurasi 98% untuk 

data Twitter dan 96,7% untuk data YouTube, serta mampu mengenali sentimen negatif dengan presisi 

tinggi meski masih sulit membedakan antara sentimen positif dan netral.  

Hasil analisis sentimen ini tidak hanya menggambarkan persepsi publik terhadap isu ekonomi dan 

asuransi, tetapi juga memberikan gambaran penting bagi pengembangan inovasi produk asuransi di 

Indonesia. Dominasi sentimen negatif yang ditemukan, terutama yang berkaitan dengan 

ketidakpercayaan terhadap klaim dan kerumitan prosedur, dapat menjadi masukan berharga bagi 

perusahaan asuransi untuk melakukan inovasi pada aspek layanan pelanggan, digitalisasi proses klaim, 

dan kejelasan manfaat produk. Sebaliknya, sentimen positif menunjukkan adanya penerimaan 

masyarakat yang cukup baik terhadap topik ekonomi dan asuransi. Terutama ketika dikaitkan dengan 

edukasi dan literasi keuangan. Dengan memahami pola sentimen ini, perusahaan asuransi dapat 

merancang strategi komunikasi yang lebih tepat sasaran serta mengembangkan produk berbasis 

teknologi yang mampu menjawab kekhawatiran publik. 
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