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Abstract

The increase in fuel oil prices and electric vehicles has become an
issue that continues to develop on Twitter. This study aims to analyze public
sentiment regarding fuel oil price increases and Public Electric Vehicle
Charging Stations (SPKLU) in Indonesia, comparing the Naive Bayes and
IndoBERT methods in sentiment classification. The research method
includes tweet data collection, data preprocessing, public sentiment
labeling, model training, and performance evaluation using accuracy,
precision, recall, and F1-score metrics. The preprocessing stage consists of
case folding, tokenization, stopword removal, and stemming of Indonesian-
language text. The data consist of 700 tweets collected from Twitter using
the keywords related to fuel oil, electric vehicles, and Public Electric
Vehicle Charging Stations (SPKLU). The results show that the IndoBERT
method has better performance than Naive Bayes in sentiment classification
because it is able to understand the context of the Indonesian language. This
study is expected to contribute to the development of Indonesian-language
sentiment analysis.

Kata Kunci : Twitter Sentiment Analysis, IndoBERT, Naive Bayes, Electric
Vehicle.

A. PENDAHULUAN

Kebijakan penyesuaian harga Bahan
Bakar Minyak (BBM) dan dorongan
infrastruktur Stasiun Pengisian Kendaraan
Listrik Umum (SPKLU) pada tahun 2026
memicu gelombang respon publik yang
masif di media sosial X/Twitter. Dinamika
opini ini mengandung data bernilai tinggi
bagi pengambil keputusan. Namun,
ekstraksi  sentimen teks berbahasa
Indonesia di media sosial memiliki
tantangan tersendiri berupa penggunaan
bahasa tidak baku, sarkasme, dan konteks
yang kompleks.

Penelitian terdahulu oleh Susanto et al.
[1] menunjukkan bahwa Naive Bayes
efisien dalam klasifikasi teks, tetapi lemah
dalam memahami hubungan semantik
antar kata. Di sisi lain, model berbasis
transformer seperti IndoBERT yang
diteliti Alfatah [2] mampu menangkap
konteks  bahasa  Indonesia  secara
mendalam, tetapi membutuhkan
komputasi lebih tinggi. Meskipun kedua
metode telah banyak diuji, komparasi
eksplisit kinerjanya dalam merespons isu
ganda (kebijakan konvensional BBM vs
transisi SPKLU) masih sangat terbatas.
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Oleh karena itu, penelitian ini
bertujuan  untuk  mengevaluasi dan
membandingkan performa model Naive
Bayes dan IndoBERT dalam
mengklasifikasikan  sentimen  publik.
Penelitian ini diharapkan memberikan
pemahaman yang komprehensif terkait
efektivitas model machine learning
konvensional versus deep learning
transformer pada domain opini energi
nasional.

B. METODE PENELITIAN

Metode penelitian dalam penelitian ini
terdiri dari beberapa tahapan, vyaitu
pengumpulan data tweet menggunakan
library tweet-harvest dari platform
Twitter berdasarkan kata kunci yang
berkaitan dengan kenaikan harga BBM,
kendaraan listrik, dan SPKLU Indonesia
pada tahun 2026 [3]. Data yang diperoleh,
dilakukan pemrosesan teks, pembersihan
mention, hashtag, URL, simbol, dan
karakter yang tidak diperlukan. Proses
analisis sentimen menggunakan model
IndoBERT untuk memberikan pelabelan
sentimen positif, negatif, dan netral pada
data [4]. Data kemudian diproses
menggunakan metode Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-1DF)
sebagai ekstraksi fitur sebelum dilakukan
klasifikasi menggunakan metode Naive
Bayes. Hasil klasifikasi, social network
analysis, grafik engagement, dan grafik
top mention akun Twitter/X untuk
membantu  memahami  pola  opini
masyarakat terhadap isu.

Metodologi penelitian diawali dengan
tahap pengumpulan data dari platform
X/Twitter menggunakan kata kunci yang
berkaitan dengan kenaikan harga Bahan
Bakar Minyak (BBM), kendaraan listrik,
dan Stasiun Pengisian Kendaraan Listrik
Umum (SPKLU) di Indonesia pada tahun
2026. Data tweet vyang diperoleh
kemudian melalui tahap pemrosesan data
untuk membersinkan teks dari URL,

simbol, emoji, tanda baca, serta
melakukan case folding, tokenisasi,
stopword removal, dan stemming
sehingga data terstruktur dan siap untuk
dianalisis data. Setelah itu, dilakukan
pelabelan sentimen menggunakan
IndoBERT guna mengklasifikasikan data
ke dalam kategori sentimen positif,
negatif, dan netral.

Tahap Dberikutnya adalah Term
Frequency—Inverse Document Frequency
(TF-IDF) yang digunakan  untuk
mengubah data teks menjadi representasi
numerik sehingga dapat diproses oleh
algoritma Klasifikasi. Selanjutnya, proses
Klasifikasi sentimen dilakukan
menggunakan metode Naive Bayes dan
IndoBERT untuk menentukan sentimen
dari tweet [5] Hasil klasifikasi digunakan
parameter accuracy, precision, recall, dan
F1-score untuk membandingkan Kinerja
kedua metode. Selain itu, penelitian ini
juga menggunakan visualisasi data berupa
wordcloud, grafik sentimen, social
network analysis, dan grafik engagement
untuk mengamati pola diskusi dan
interaksi masyarakat di media sosial.
Tahap akhir penelitian adalah analisis
hasil, yaitu menganalisis hasil pengujian
dan visualisasi data untuk menarik
kesimpulan mengenai respons masyarakat
terhadap kenaikan harga BBM dan
perkembangan kendaraan listrik  di
Indonesia. Tahapan metodologi penelitian
dapat dilihat pada Gambar 1.

TF-IDF Feature Result Analysis
Extraction
Sentiment
Classification

Data Crawling
Twitter/X

Preprocessing Data

Model Evaluation

Labeling Sentiment
(IndoBERT)

Data Visualization

Gambar 1. Tahapan Metodologi
Penelitian
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C. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari penelitian memberikan
berbagai tanggapan terhadap isu kenaikan
harga BBM dan perkembangan kendaraan
listrik.  Berdasarkan  hasil  analisis
sentimen,  sebagian  besar  tweet
mengandung sentimen positif, negative
dan netral terhadap kebijakan energi serta
perkembangan SPKLU di Indonesia.
Visualisasi menunjukkan bahwa kata-kata
seperti "BBM", "mobil listrik”, dan
"SPKLU" menjadi kata yang paling
dominan dalam tweet. Selain itu, hasil
Social  Network  Analysis  (SNA)
menunjukkan interaksi aktif antara
pengguna media sosial dalam membahas
isu ini.

Dari hasil  pengujian ~ model
menunjukkan model IndoBERT memiliki
tingkat akurasi yang lebih akurat
dibandingkan Naive Bayes karena mampu
memahami konteks bahasa Indonesia
dengan lebih baik [4]. Sementara, model
Naive Bayes memiliki keunggulan dalam
kecepatan proses klasifikasi. Oleh karena
itu, INdoBERT dinilai lebih efektif untuk
analisis sentimen berbahasa Indonesia
pada data media sosial.

Hasil pengumpulan data tweet proses
pengumpulan data dilakukan
menggunakan  library  tweet-harvest
dengan kata kunci yang berkaitan dengan
kenaikan harga BBM, kendaraan listrik,
baterai mobil listrik, dan SPKLU
Indonesia pada tahun 2026. Data
diperoleh dari platform X/Twitter dalam
periode 1 April 2026 hingga 25 April 2026
[6]. Setelah proses crawling selesai, data
disimpan dalam format CSV untuk tahap
prapemrosesan dan analisis sentimen
(Rizkia et al.,, 2025), sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 2.

Gambar 2. Proses créwling data
tweet menggunakan tweet-harvest

Berdasarkan hasil crawling pada
Gambar 2, diperoleh 700 data tweet yang
digunakan sebagai dataset penelitian.
Tweet yang dikumpulkan terdiri atas opini
masyarakat mengenai kebijakan BBM,
kendaraan listrik, dan SPKLU di
Indonesia.

Hasil visualisasi data menunjukkan
bahwa visualisasi wordcloud dari tweet
yang berkaitan dengan harga BBM dan
kendaraan listrik di Indonesia. Kata-kata
seperti "BBM", "mobil listrik", "SPKLU",
"harga”, dan "Indonesia” muncul paling
sering dalam tweet masyarakat [7].
Menunjukkan bahwa isu mengenai
kenaikan harga BBM dan kendaraan
listrik menjadi topik yang banyak
diperbincangkan di platform X/Twitter.

Hasil visualisasi juga menunjukkan
bahwa diskusi masyarakat didominasi
oleh topik yang berkaitan dengan
kebijakan BBM, kendaraan listrik, dan
SPKLU di  Indonesia. Hal ini
menunjukkan  bahwa isu  tersebut
memperoleh perhatian yang cukup besar
dari masyarakat di media sosial.

Topik Utama kasus Kenaikan Harga BBM, SPKLU Indonesia 2026 (Versi Bersih)

harga bbm*

subsidi x . . °
el T =Xnon=supsidi

b.bm subsuiirB
pertamina

Gambar 3. Wordcloud Topik
Kenaikan Harga BBM dan Kendaraan
Listrik
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Berdasarkan Gambar 3, Kkata-kata
seperti "BBM", "mobil listrik", "SPKLU",
"harga”, dan "Indonesia™ merupakan kata
yang paling sering muncul dalam tweet
masyarakat. Dominasi kata-kata
menunjukkan ~ pembahasan  tentang
kenaikan harga BBM dan perkembangan
kendaraan listrik mendapat perhatian yang
cukup besar di platform X/Twitter. Selain
itu, sering munculnya istilah yang
berkaitan dengan harga BBM
mencerminkan  perhatian  masyarakat
terhadap dampak ekonomi, sedangkan
pembahasan mengenai kendaraan listrik
dan SPKLU menunjukkan meningkatnya
minat pendukungnya di Indonesia.

hargapeml?rgmh hargalnl Qm

a2

syarakat e

dl bbm subsuﬂ
Gambar 4. Wordcloud Sentimen

Positif dan Negatif

Berdasarkan Gambar 4, wordcloud
menunjukkan kata-kata yang paling sering
muncul pada kategori sentimen positif dan
negatif ~ yang berkaitan dengan
pembahasan kenaikan harga BBM dan
kendaraan listrik di platform X/Twitter.
Pada kategori sentimen positif, kata-kata
seperti "harga", "BBM", "pemerintah”,
"subsidi"”, dan "tetap™ lebih sering muncul.

Sementara itu, pada kategori sentimen
negatif, kata-kata dominan seperti
"harga”, "BBM", "naik", dan "yang"
menunjukkan  adanya  kekhawatiran
masyarakat serta reaksi negatif terhadap
kenaikan harga BBM dan dampak
ekonominya. Semakin besar ukuran kata
pada visualisasi, semakin sering kata
tersebut muncul dalam dataset tweet.

Tahap pemrosesan dilakukan untuk
membersihkan data teks sebelum proses
klasifikasi sentimen. Proses meliputi
penghapusan mention, hashtag, URL,
karakter khusus, angka, serta mengubah

al: ‘
nai kﬂgwy Eed

seluruh  teks menjadi  huruf kecil
lowercase.

Full Text Preprocessing Steps Cleaned/ Final text

“BBM naik lagi @user #hemat | Remove mention, hashtag, URL,
energi https://link” punctuation, lewercase

“Mobil listrik bagus banget!!!
HEV2026”

“SPKLU  makin banyak di|Remove punctuation,
Indonesia” lowercase

Gambar 5. Hasil Pemrosesan Data
Tweet

"bbm naik lagi hemat energ’

Remove hashtag, lowercase “mobil listrik bagus banget”

“spklu makin banyzk di indonesia

Berdasarkan ~Gambar 5, tahap
pemrosesan berhasil mengubah tweet
mentah menjadi teks yang lebih bersih.
Penghapusan komponen yang tidak
diperlukan seperti mention, hashtag,
URL, dan karakter Kkhusus yang
mengurangi noise pada dataset sehingga
meningkatkan kualitas data dalam proses
Klasifikasi sentimen.

Setelah tahap pemrosesan selesai
dilakukan, data  tweet  dianalisis
menggunakan model IndoBERT. Model
ini digunakan untuk memberikan label
sentimen ke dalam kategori positif,
negatif, dan netral [8]. Berdasarkan hasil
analisis sentimen, sebagian besar tweet
mengenai kenaikan harga BBM memiliki
sentimen negatif. Sementara itu, sentimen
terhadap kendaraan listrik dan SPKLU
cenderung positif karena masyarakat
mendukung penggunaan energi yang lebih
ramah lingkungan.

Social Network Analysis (SNA)
digunakan untuk mengamati hubungan
interaksi  antar pengguna  Twitter/X
berdasarkan aktivitas mention pada tweet.

Top 10 Akun yang Paling Sering Disebut [Mentions)

insidefolkative

Gambar 6. Akun Top Mention péda
Diskusi Twitter/X

107



Berdasarkan Gambar 6, ada 10 akun
yang paling sering disebut dalam diskusi
terkait kenaikan harga BBM, kendaraan
listrik, dan SPKLU di platform X/Twitter.
Akun yang paling banyak disebut adalah
@insidefokative dengan jumlah mention
tertinggi, diikuti oleh akun @bagdenuls_,
@prabowo, dan beberapa akun lainnya.
Menunjukkan akun-akun tersebut menjadi
rujukan  dalam  percakapan  publik
mengenai isu yang dibahas [9].

Analisis engagement dilakukan untuk
mengetahui rata-rata interaksi pengguna
berdasarkan jumlah like dan retweet pada
setiap kategori sentimen.

Rata-rata Interaksi (Like & Retweet) Per Sentimen

rrrrrr

retweel_counl

Gambar 7. Rata-rata Engagement
Tweet Berdasarkan Kategori Sentimen

Berdasarkan Gambar 7, tweet dengan
sentimen positif memperoleh rata-rata
jumlah like (favorite_count) dan retweet
(retweet_count)  tertinggi,  sentimen
negatif, sedangkan sentimen netral
menunjukkan engagement yang paling
rendah. Hasil menunjukkan bahwa data
tweet yang mengandung opini yang lebih
kuat cenderung memperoleh interaksi
yang lebih tinggi dari pengguna media
sosial.

Analisis top mention dilakukan untuk
mengetahui akun yang paling sering
disebut oleh pengguna Twitter/X dalam
diskusi mengenai kenaikan harga BBM
dan kendaraan listrik. Berdasarkan hasil
visualisasi, akun pemerintah, media
berita, dan akun otomotif menjadi akun
yang paling sering disebut oleh pengguna

Twitter/X dalam pembahasan mengenai
BBM dan kendaraan listrik.

Pada penelitian ini  dilakukan
perbandingan kinerja antara metode Naive
Bayes dan IndoBERT dalam klasifikasi
sentimen tweet berbahasa Indonesia[10].

Perbandingan Hasil Klasifikasi IndoBERT vs Naive Bayes

500 496 = ndoBERT
Naive Bayes

415
400

300

Jumlah Tweet

200

100

Positive Neutral Negative
Sentimen

Gambar 8. Grafik Perbandingan
Akurasi Naive Bayes dan IndoBERT

Berdasarkan Gambar 8, perbedaan
hasil klasifikasi sentimen antara model
IndoBERT dan Naive Bayes. Pada
kategori sentimen positif, IndoBERT
mengklasifikasikan 43 tweet sebagai
positif, sedangkan Naive Bayes tidak
menghasilkan tweet dengan sentimen
positif. Pada kategori netral, Naive Bayes
menghasilkan jumlah Klasifikasi paling
tinggi yaitu 496 tweet, lebih banyak
dibandingkan IndoBERT yang
mengklasifikasikan 415 tweet sebagai
netral. Pada kategori negatif, IndoBERT
mengklasifikasikan 241 tweet dan Naive
Bayes mengklasifikasikan 204 tweet.
Hasil ini menunjukkan bahwa IndoBERT
cenderung  menghasilkan  distribusi
sentimen yang beragam dan mampu
mengidentifikasi sentimen positif,
sedangkan Naive Bayes lebih banyak
mengelompokkan tweet ke dalam kategori
netral.
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Confusion Matrix Naive Bayes

Neutral

Aktual

]
g -10
z

Positive Neutral Negative

Gambar 9. Confupg?gn Matrix Model
Naive Bayes

Confusion Matrix digunakan untuk
mengetahui tingkat ketepatan prediksi
model Naive Bayes terhadap data aktual
[4]. Berdasarkan Confusion Matrix pada
Gambar 8, sebagian besar data berhasil
diprediksi dengan benar. Namun, masih
terdapat beberapa kesalahan, khususnya
pada sentimen netral dan negatif, yang
disebabkan oleh kemiripan konteks kata
dalam tweet dan ketidak mampuan Naive
Bayes mengenali bahasa Indonesia.

D. KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan hasil penelitian, dapat
disimpulkan bahwa analisis sentimen
terhadap tweet yang berkaitan dengan
kenaikan harga BBM, kendaraan listrik,
dan SPKLU Indonesia berhasil dilakukan
menggunakan metode Naive Bayes dan
IndoBERT. Penelitian ini, 700 tweet yang
dikumpulkan dari platform X/Twitter dan
menunjukkan bahwa pembahasan
mengenai kenaikan harga BBM dan
kendaraan listrik isu yang sering dibahas
masyarakat.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
IndoBERT mencapai kinerja yang lebih
baik dibandingkan Naive Bayes dalam
klasifikasi sentimen bahasa Indonesia.
Naive Bayes memperoleh nilai accuracy
sebesar 0,74, precision sebesar 0,70,
recall sebesar 0,74, dan F1-score sebesar
0,72, sedangkan IndoBERT memperoleh

nilai 1,00 untuk accuracy, precision,
recall, dan F1-score. Temuan ini
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis
transformer  lebih  efektif  dalam
memahami informasi kontekstual dan
hubungan semantik pada tweet berbahasa
Indonesia dibandingkan dengan
pendekatan machine learning
konvensional [5].

Selain itu, hasil visualisasi data
menunjukkan bahwa isu terkait kenaikan
harga BBM dan kendaraan listrik menarik
perhatian publik yang signifikan di
platform X/Twitter. Sentimen publik
cenderung lebih negatif terhadap kenaikan
harga BBM dan lebih positif terhadap
pengembangan kendaraan listrik serta
infrastruktur SPKLU.

Penelitian ini memberikan kontribusi
terhadap pengembangan analisis sentimen
berbahasa Indonesia dengan menyediakan
evaluasi komparatif antara pendekatan
machine  learning tradisional  dan
pendekatan berbasis transformer dalam
menganalisis opini publik terkait isu
energi dan transportasi di Indonesia.

Namun, penelitian ini  memiliki
beberapa keterbatasan, termasuk ukuran
dataset yang relatif terbatas, periode
pengamatan  yang  singkat,  serta
penggunaan hanya dua metode Kklasifikasi.
Oleh karena itu, penelitian selanjutnya
disarankan untuk menggunakan dataset
yang lebih besar, periode pengamatan
yang lebih panjang, serta menambahkan
pendekatan deep learning lainnya agar
diperoleh hasil analisis sentimen yang
lebih komprehensif dan andal.
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