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GRAPHICAL ABSTRACT 

 

ABSTRACT 
This study aims to classify public opinions on terrorism issues using the Support 

Vector Machine (SVM) algorithm. The initial data, consisting of texts in 

Indonesian, underwent several stages, including preprocessing, translation 

into English, and labeling using VADER. Data imbalance was addressed 

using Random Over Sampling, while numerical representation was obtained 

through Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) feature 

extraction. The model was evaluated using a confusion matrix and k-fold 

cross-validation to ensure its performance and generalization. The confusion 

matrix results showed an accuracy of 98.02%, precision of 98.09%, recall of 

98.02%, and an f1-score of 98.01%. Meanwhile, the k-fold cross-validation 

with k = 5 demonstrated an average accuracy of 97.77%, precision of 

97.86%, recall of 97.77%, and an f1-score of 97.76%. This approach 

significantly outperformed the Long Short-Term Memory (LSTM) method, 

which achieved only 59.34% accuracy on similar issues. The combination of 

preprocessing, data balancing, feature extraction, and validation processes 

proved effective in creating an accurate sentiment classification model, 

contributing significantly to the development of text-based sentiment 

analysis technology to support decision making. 

Keywords: Sentiment Analysis, Support Vector Machine, Terrorism, Twitter 

 

ABSTRAK 
Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan pandangan masyarakat 

tentang isu terorisme menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM). Data awal yang berupa teks dalam bahasa Indonesia akan melalui 

beberapa tahap, yakni preprocessing, penerjemahan ke dalam bahasa 

Inggris, serta pelabelan menggunakan VADER. Ketidakseimbangan data 

ditangani dengan menggunakan Random Over Sampling, sementara 

representasi numeriknya diperoleh melalui ekstraksi fitur Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF). Model dievaluasi menggunakan 

confusion matrix dan k-fold cross-validation untuk memastikan performa 

dan generalisasi. Hasil confusion matrix menunjukkan accuracy 98,02%, 

precision 98,09%, recall 98,02%, dan f1-score 98,01%. Evaluasi k-fold cross-

validation dengan k = 5 menunjukkan rata-rata accuracy sebesar 97,77%, 

precision 97,86%, recall 97,77%, dan f1-score 97,76%. Pendekatan ini 

menunjukkan keunggulan signifikan dibandingkan metode Long Short-Term 

Memory (LSTM) yang hanya memperoleh accuracy 59,34% pada isu yang 

sama. Kombinasi dari metode preprocessing, penyeimbangan data, 

ekstraksi fitur, dan proses validasi terbukti efektif dalam menciptakan model 

klasifikasi sentimen yang akurat, yang memberikan kontribusi penting untuk 

pengembangan teknologi analisis sentimen berbasis teks dalam 

mendukung pengambilan keputusan. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Support Vector Machine, Terorisme, Twitter 

 

© 2025 Penerbit STMIK Amika Soppeng. All rights reserved 

mailto:stmik@amika.com


2                                                 Novriza Rahayu et.al  / Vol.4 No.1 Juni 2025 hal 430–441 

 

 

  

PENDAHULUAN 
 

Media sosial telah berkembang menjadi platform 

digital yang menekankan eksistensi dan partisipasi 

aktif penggunanya. Melalui media sosial, individu 

dapat membentuk identitas diri, berinteraksi, 

berkolaborasi, serta menjalin hubungan sosial secara 

virtual. Peranannya sebagai ruang interaktif di internet 

menjadikannya medium penting dalam membangun 

komunikasi dan jejaring di era modern [1]. Twitter 
termasuk jejaring sosial populer yang kerap 

dimanfaatkan publik untuk mengungkapkan 

pandangan mereka tentang beragam isu, termasuk 

politik, ekonomi, kasus korupsi, hingga isu sensitif seperti 

terorisme. Dengan fitur-fitur seperti trending topics, 

balasan (replies), dan retweet, platform ini 

menawarkan sumber data yang luas, dinamis, dan 

relevan untuk menganalisis opini publik secara 

mendalam dan terarah [2]. 

Terorisme merupakan tindak kejahatan yang 

sangat serius dan menjadi fokus perhatian global, tak 

terkecuali di Indonesia. Aksi-aksi teror yang terjadi 

belakangan ini di Indonesia tidak hanya berdimensi 

kriminal, tetapi juga memiliki keterkaitan dengan 

aspek ideologi, sejarah, dan politik, serta 

mencerminkan dinamika lingkungan strategis di 

tingkat regional maupun global. [3]. Dalam konteks ini, 

isu terorisme di Indonesia menarik perhatian dunia 

internasional karena dianggap menyimpang dari 

ekspektasi umum. Meskipun Indonesia menduduki 

posisi negara dengan jumlah penduduk Muslim 

terbesar di dunia, masyarakatnya justru menunjukkan 

sikap tegas dalam mengecam dan menolak segala 

bentuk aksi terorisme, sekaligus mendukung upaya 

kolektif untuk menciptakan perdamaian dan harmoni 

sosial [4].  

Media sosial seperti Twitter menghasilkan volume 

data yang sangat besar dan beragam, yang 

mencerminkan persepsi, emosi, dan tanggapan 

masyarakat terhadap peristiwa atau tokoh tertentu. 

Namun, data yang diperoleh dari platform ini 

umumnya tidak terstruktur, bersifat singkat, serta 

mengandung elemen khas media sosial seperti 

emotikon, singkatan, sarkasme, dan bahasa informal. 

Karakteristik tersebut menuntut penerapan metode 

analisis yang lebih canggih dan sistematis untuk 

memperoleh pemahaman yang akurat [5]. Selain itu, 

dalam konteks terorisme, diskusi di media sosial 

seringkali diwarnai dengan sentimen yang sangat 

polarisasi, mulai dari kemarahan, ketakutan, empati 

terhadap korban, hingga perdebatan politik 

mengenai kebijakan keamanan dan kontraterorisme. 

Kompleksitas ini memerlukan pendekatan analisis 

yang canggih dan metodologi yang tepat untuk 

dapat mengekstraksi informasi yang bermakna dari 
lautan data yang dihasilkan. 

Media sosial seperti Twitter berperan sebagai 

ruang diskusi publik yang dinamis, tempat beragam 

pandangan masyarakat muncul, mulai dari kecaman, 

kekhawatiran, dukungan, hingga analisis dan 

spekulasi. Percakapan yang terjadi di platform ini 
meninggalkan jejak digital yang berharga, yang 

dapat dimanfaatkan untuk memahami bagaimana 

masyarakat Indonesia merespons dan memproses 

informasi terkait isu terorisme, serta mengidentifikasi 

pola interaksi yang mencerminkan opini publik secara 

kolektif. 

Analisis sentimen, sebagai bagian dari text mining, 

berfokus pada pengolahan teks untuk 

mengidentifikasi emosi, opini, dan persepsi seseorang 

terhadap suatu topik melalui penerapan teknik 

pemrosesan bahasa alami. [6]. Di platform media 

sosial, analisis sentimen dapat memberikan informasi 

penting dengan cara mengkategorikan komentar 

pengguna ke dalam kelompok sentimen yang positif, 

negatif, atau netral dengan efisien dan tepat [7]. 

Informasi ini tidak hanya mendukung penelitian 

akademis, tetapi juga memiliki dampak praktis yang 

besar bagi pengambil kebijakan, lembaga 

keamanan, dan organisasi kontraterorisme. Dengan 

memahami respons masyarakat terhadap isu 

terorisme di media sosial, pihak terkait dapat 

menyusun strategi komunikasi yang lebih efektif, 

mengantisipasi potensi radikalisasi, serta merancang 

program deradikalisasi yang lebih tepat sasaran. 

Efektivitas analisis sentimen sangat ditentukan oleh 

pemilihan algoritma yang tepat sesuai dengan 

konteks, studi kasus, dan sumber data [8]. Dalam 

lingkungan data media sosial yang rumit dan tidak 

teratur, algoritma machine learning seperti Support 

Vector Machine (SVM) terbukti memberikan hasil yang 

lebih baik dibandingkan dengan algoritma lainnya, 

termasuk Naïve Bayes. Penelitian yang dilakukan 

sebelumnya mengindikasikan bahwa SVM 

memperoleh tingkat akurasi sebesar 94% ketika 

dibandingkan dengan Naïve Bayes yang memiliki 

akurasi 91% dalam menilai sentimen tentang topik 

Ibukota Nusantara [9]. Keunggulan utama dari SVM 

terletak pada kapasitasnya dalam mengoptimalkan 

margin pemisahan antar kelas, sehingga 

meningkatkan akurasi klasifikasi, terutama pada 

dataset yang bersifat kompleks dan tidak terstruktur. 

Penelitian lain yang menggunakan pendekatan 

Long Short-Term Memory (LSTM) pada analisis sentimen 

terkait isu terorisme di media sosial menunjukkan 

bahwa akurasi model masih tergolong rendah. Dalam 
penelitian tersebut, penerapan LSTM dengan jumlah 

unit tertentu hanya mampu mencapai akurasi 

tertinggi sebesar 59,34%, meskipun menggunakan 

Natural Language Processing (NLP) untuk pengolahan 

data [10]. Hal ini mengindikasikan bahwa LSTM 

mungkin kurang optimal dalam menangani analisis 

sentimen dengan distribusi data yang tidak merata 

dan kompleksitas tinggi. Berdasarkan kelemahan 

tersebut, penelitian ini mencoba menerapkan 

algoritma SVM sebagai alternatif untuk meningkatkan 

akurasi klasifikasi sentimen terkait isu terorisme. 

Permasalahan yang muncul dalam penelitian ini 

adalah ketidakseimbangan distribusi data 

(imbalanced dataset) yang umum terjadi dalam 

analisis sentimen media sosial, khususnya pada topik 
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sensitif seperti terorisme. Berdasarkan observasi awal 

terhadap data Twitter terkait terorisme, ditemukan 

bahwa distribusi sentimen sangat tidak merata, 
dengan prevalensi sentimen negatif yang secara 

signifikan mendominasi dibandingkan ekspresi 

sentimen positif maupun netral. Ketidakseimbangan ini 

dapat menyebabkan bias dalam model klasifikasi, di 

mana algoritma cenderung mengklasifikasikan 

sebagian besar data ke dalam kelas mayoritas, 

sehingga mengurangi akurasi prediksi untuk kelas 

minoritas. Sebagai upaya mengatasi permasalahan 

ketidakseimbangan data, penelitian ini menggunakan 

teknik Random Over Sampling setelah metode tahap 

pelabelan data. Random Over Sampling memilih dan 

menduplikasi data secara acak dari kelas minoritas 

pada data training sehingga jumlah data pada kelas 

tersebut bertambah [11]. Metode ini berperan dalam 

menyeimbangkan distribusi kelas sehingga dapat 

mengoptimalkan kinerja model dalam 

mengklasifikasikan data secara lebih akurat dan 

konsisten. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengaplikasikan 

algoritma Support Vector Machine dalam 

menganalisis sentiment masyarakat di Twitter terkait isu 

terorisme, dengan mengintegrasikan teknik Random 

Over Sampling guna mengatasi ketidakseimbangan 

data serta ekstraksi fitur TF-IDF untuk meningkatkan 

representasi teks dan kualitas data analisis. Model 

yang dikembangkan diharapkan mampu melakukan 

klasifikasi opini publik ke dalam kategori positif, negatif, 

dan netral dengan akurat, sekaligus mengevaluasi 

efektivitas kombinasi teknik tersebut dalam 

meningkatkan performa klasifikasi pada dataset yang 

tidak seimbang dan kompleks. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 
 

Penelitian mengenai analisis sentimen pada 

media sosial telah menjadi salah satu fokus utama 

dalam bidang pemrosesan teks dan analisis data, 

khususnya untuk memahami pandangan masyarakat 

terhadap berbagai isu sosial, politik, dan keamanan, 

termasuk terorisme. Data yang dihasilkan oleh 

pengguna media sosial, seperti Twitter, memiliki 

karakteristik dinamis, masif, dan tidak terstruktur, 

sehingga memerlukan metode pengolahan yang 

efektif. Salah satu metode yang paling sering 

digunakan adalah klasifikasi sentimen dengan 

memanfaatkan algoritma pembelajaran mesin. 

Wulandari et al. [5] membandingkan performa 

algoritma Naïve Bayes dengan metode lainnya dalam 

analisis sentimen pada Twitter terkait isu ijazah palsu 

Jokowi. Hasil penelitian mengungkapkan bahwa 

algoritma SVM mencapai tingkat akurasi yang lebih 

tinggi, yaitu 69,23%, dibandingkan algoritma Naïve 

Bayes yang hanya mencapai 65%. Oleh karena itu, 

SVM direkomendasikan sebagai algoritma yang lebih 

efektif dan reliabel dalam analisis sentimen pada data 

media sosial, terutama untuk isu-isu yang berpotensi 

menimbulkan polarisasi opini seperti dugaan ijazah 

palsu. 

Pradana et al. [12] melakukan penelitian yang 

berfokus pada analisis sentimen terhadap kinerja 

pemerintahan dengan menggunakan algoritma 
Naïve Bayes Classifier (NBC), K-Nearest Neighbors 

(KNN), dan Support Vector Machine (SVM). Data awal 

yang digunakan berjumlah 20.328 tweet. Setelah 

melalui tahap preprocessing, data tersisa sebanyak 

15.306 tweet yang kemudian diolah dengan 

pemberian bobot menggunakan metode Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

Sentimen pada data tersebut diklasifikasikan menjadi 

positif, negatif, dan netral dengan bantuan VADER. 

Hasil penelitian mengungkapkan bahwa metode NBC 

mencapai akurasi sebesar 80,24%, KNN sebesar 

75,37%, dan SVM memberikan akurasi tertinggi sebesar 

85,47%. Penelitian ini menegaskan pentingnya tahap 

preprocessing dan pembobotan dalam analisis 

sentimen serta menunjukkan keunggulan metode SVM 

dalam hal akurasi. Azzahra et al. [9] menunjukkan 

bahwa penggunaan pembobotan TF-IDF yang 

dikombinasikan dengan algoritma SVM secara 

konsisten menunjukkan performa akurasi analisis 

sentimen yang lebih unggul, yaitu 94%, dibandingkan 

dengan Naïve Bayes yang mencapai 91%. Hasil ini 

mengindikasikan bahwa SVM dapat dijadikan sebagai 

alternatif yang lebih efektif dalam menganalisis 

sentimen terkait Ibukota Nusantara. Selain itu, 

penelitian ini juga menekankan pentingnya 

penggunaan ekstraksi fitur TF-IDF dalam meningkatkan 

akurasi analisis sentimen. 

Penelitian lain yang membandingkan model 

klasifikasi Random Forest dan Support Vector Machine 

dalam analisis sentimen terkait quick count pemilu 

2024 menggunakan kedua algoritma tersebut untuk 

mengklasifikasikan data tweet. Hasil penilaian 

menggunakan confusion matriks menunjukkan bahwa 

Random Forest memperoleh tingkat akurasi sebesar 

78%, sementara SVM memiliki akurasi lebih tinggi yaitu 

80%. Dari penelitian ini disimpulkan bahwa SVM lebih 

efektif dalam mengklasifikasikan tweet tentang quick 

count Pemilu 2024 dengan selisih akurasi 2% 

dibandingkan Random Forest [13]. 

Peneltian yang dilakukan oleh  Azzahra et al. [14] 

terkait analisis sentimen opini masyarakat terhadap 

vaksinasi booster COVID-19 mengungkapkan bahwa 

data Twitter dapat dimanfaatkan secara efektif untuk 

menggambarkan opini publik. Penelitian ini 

menemukan bahwa algoritma SVM menunjukkan 
tingkat akurasi yang paling tinggi dibandingkan 

dengan algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree, 

yaitu masing-masing 83,33%, 70,00%, dan 79,00%. Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma SVM 

memiliki kinerja rata-rata yang lebih baik 

dibandingkan dengan dua algoritma lainnya dalam 

analisis sentimen mengenai isu vaksinasi booster 

COVID-19. 

Fathoniah dan Rozikin [10] melaksanakan 

penelitian yang bertujuan untuk mengevaluasi 

pengaruh penerapan LSTM (Long Short-Term Memory) 

dan NLP (Natural Language Processing) dalam analisis 

sentimen masyarakat terkait isu terorisme di media 

sosial Twitter. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
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penggunaan LSTM dengan jumlah unit sebesar 20 

mencapai tingkat akurasi tertinggi, yaitu 59,34%, 

dibandingkan dengan jumlah unit lainnya, seperti 10, 
30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, dan 100. Namun, tingkat 

akurasi ini masih tergolong rendah untuk kebutuhan 

analisis sentimen, terutama pada isu sensitif seperti 

terorisme. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma LSTM 

belum optimal dalam menangani kompleksitas data 

sentimen dengan distribusi yang tidak merata, 

sehingga membutuhkan pendekatan lain untuk 

meningkatkan akurasi. 

Secara keseluruhan, algoritma SVM sering 

dianggap lebih sesuai untuk mengolah data teks dari 

media sosial yang cenderung tidak terstruktur, 

beragam, dan kaya akan nuansa emosional. Hal ini 

disebabkan oleh pendekatan margin maksimumnya 

yang mampu memisahkan kelas sentimen secara 

lebih efektif. Oleh karena itu, SVM kerap menjadi 

pilihan utama dalam penelitian yang mengutamakan 

akurasi klasifikasi, meskipun algoritma ini 

membutuhkan biaya komputasi yang relatif lebih 

tinggi. 

Meskipun telah banyak studi yang mengulas 

penerapan algoritma SVM dalam analisis sentimen, 

masih sangat sedikit penelitian yang secara 

mendalam membahas isu-isu spesifik seperti terorisme. 

Terorisme, sebagai topik yang kompleks dan sensitif, 

membutuhkan pendekatan yang lebih mendalam 

untuk memahami pola opini publik secara efektif. 

Selain itu, penggunaan metode seperti Random Over 

Sampling untuk menangani ketidakseimbangan data 

juga belum banyak diterapkan dalam konteks ini. 

Padahal, ketidakseimbangan data dapat 

memengaruhi akurasi model secara signifikan, 

terutama dalam data dengan distribusi kelas yang 

tidak merata, seperti sentimen negatif yang 

cenderung mendominasi diskusi terkait isu terorisme. 

Dengan demikian, penelitian ini menawarkan 

kebaruan (state of the art) dengan mengintegrasikan 

algoritma Support Vector Machine, teknik Random 

Over Sampling, dan ekstraksi fitur TF-IDF dalam analisis 

sentimen masyarakat Indonesia terkait isu terorisme di 

platform Twitter. Penelitian ini menggunakan data 

awal yang berbahasa Indonesia, yang kemudian 

ditranslasi setelah proses preprocessing agar dapat 

digunakan dengan VADER untuk pelabelan sentimen 

otomatis. Fokus utama penelitian ini adalah pada 

konteks terorisme dalam media sosial berbahasa 
Indonesia, yang masih jarang dieksplorasi dalam 

penelitian sebelumnya. Pendekatan yang diterapkan 

mencakup penggunaan Random Over Sampling 

untuk mengatasi ketidakseimbangan data serta 

optimalisasi ekstraksi fitur melalui TF-IDF. Berbeda 

dengan penelitian terdahulu yang menggunakan 

LSTM, algoritma SVM dalam penelitian ini diharapkan 

mampu meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen 

secara signifikan, terutama pada data yang kompleks 

dan tidak seimbang. Kombinasi metodologi ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi baru dalam 

analisis sentimen untuk isu-isu sensitif dan menawarkan 

wawasan empiris mengenai opini publik Indonesia 

terhadap ancaman terorisme di media sosial. 

METODOLOGI PENELITIAN 
 

Pada Gambar 1 di bawah menampilkan bagan 

alur yang menggambarkan tahapan penelitian 

secara sistematis, bertujuan untuk membantu peneliti 

menjalankan proses penelitian dari awal hingga akhir. 

Dengan mengikuti bagan tersebut, peneliti dapat 

memastikan bahwa setiap tahapan penelitian 

berlangsung secara terintegrasi dan mengikuti skema 

penelitian yang telah ditetapkan. Hal ini memberikan 

panduan yang jelas untuk menjaga kelancaran dan 

keberhasilan penelitian. 

 

 
Gambar 1. Bagan Alur Penelitian 

Sumber : Hasil Olah Data 

 

a. Identifiksai Masalah 
Fenomena terorisme termasuk dalam kategori isu 

sensitif yang kerap memicu diskursus publik di 

berbagai platform media sosial, termasuk Twitter. 

Ekspresi masyarakat yang beragam dalam bentuk 

opini, komentar, dan tanggapan dengan perspektif 

multidimensional menciptakan kompleksitas dalam 

klasifikasi sentimen publik. Penelitian ini memfokuskan 

analisis pada polaritas sentimen masyarakat terkait isu 

terorisme dengan menerapkan algoritma Support 

Vector Machine (SVM), sebuah pendekatan machine 

learning yang telah terbukti efektivitasnya dalam 

pemrosesan data tekstual. Melalui identifikasi pola dan 

kecenderungan afektif, penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan kontribusi signifikan dalam 

pemahaman komprehensif mengenai dinamika 

pandangan masyarakat terhadap fenomena 
terorisme. 

 

b. Studi Literatur 
Penulis melaksanakan tinjauan literatur dengan 

mengacu pada berbagai jurnal ilmiah dari penelitian 

terdahulu yang relevan dengan analisis sentimen. 

Langkah ini bertujuan untuk memperoleh 

pemahaman yang komprehensif serta gambaran 

yang terstruktur terkait penelitian yang akan dilakukan. 

 

c. Pengumpulan Data 
Proses pengumpulan data adalah salah satu 

langkah yang sangat penting, yang berpengaruh 
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besar terhadap mutu dan tingkat ketepatan hasil 

penelitian. Data yang diperoleh dengan 

menggunakan metode yang benar akan menjadi 
dasar yang kuat untuk proses analisis dan 

pengambilan kesimpulan, sehingga dapat 

menghasilkan jawaban yang akurat dan relevan 

terhadap permasalah yang dianalisis [15]. Data dalam 

penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh 

dari Kaggle, sebuah platform berbagi dataset yang 

sering digunakan untuk keperluan analisis data dan 

pembelajaran mesin. Dataset ini merupakan data 

mentah yang berisi cuitan di Twitter yang dikumpulkan 

menggunakan kata kunci "teroris" dalam bahasa 

Indonesia. Dataset yang digunakan telah melalui 

proses seleksi untuk memastikan relevansi dan 

kualitasnya dalam mendukung penelitian ini. Detail 

lengkap mengenai dataset tersebut dapat diakses 

melalui pranala berikut: 

https://www.kaggle.com/datasets/linkgish/indonesian

-tweet-about-teroris-terrorism. Dataset ini 

menyediakan data opini masyarakat yang berkaitan 

dengan isu terorisme, sehingga memungkinkan analisis 

sentimen secara komprehensif menggunakan 

algoritma yang telah dirancang. 

 

d. Preprocessing Data 
Tahap preprocessing merupakan langkah krusial 

dalam penyiapan data yang berfungsi untuk 

menyederhanakan proses analisis berikutnya dengan 

melakukan standarisasi dan pemurnian data awal 

[16]. Tahapan preprocessing dalam penelitian ini 

dilakukan melalui beberapa langkah, yaitu case 

folding dan pembersihan teks (cleaning text), 

tokenisasi, normalisasi teks (normalization text), 

penghilangan kata-kata umum yang tidak bermakna 

(stopword removal), serta stemming untuk mengubah 

kata ke bentuk dasarnya. 

 

e. Translating Data 
Setelah menjalani proses preprocessing yang 

melibatkan beberapa langkah, Data teks yang 

semula dalam bahasa Indonesia kemudian diubah ke 

dalam bahasa Inggris. Proses penerjemahan ini 

dilakukan karena alat analisis sentimen yang 

digunakan, yaitu VADER (Valence Aware Dictionary 

and Sentiment Reasoner), dirancang khusus untuk teks 

dalam bahasa Inggris. Oleh karena itu, untuk 

menjamin keakuratan dalam proses pelabelan 

sentimen, teks yang telah diproses sebelumnya 

diterjemahkan dengan menggunkan library Python 

GoogleTranslator dari modul deep_translator. 

 

f. Pelabelan Data 
Setelah data diproses, tahap selanjutnya adalah 

memberikan label pada data, yaitu 

mengklasifikasikan setiap data ke dalam kategori 

sentimen positif, negatif, dan netral. Mengacu pada 

dataset yang menggunakan bahasa Indonesia, data 

tersebut perlu diterjemahkan ke dalam bahasa Inggris 

untuk memungkinkan penggunaan pendekatan 

berbasis leksikon (lexicon-based), yaitu VADER, yang 

telah terbukti memiliki kinerja lebih baik pada teks 

dalam bahasa Inggris. 

 

g. Penyeimbangan Data 
Penyeimbangan data dilakukan dengan 

menerapkan metode Random Over Sampling. Teknik 

ini bertujuan untuk menambah jumlah data pada 

kelas minoritas melalui proses duplikasi sampel secara 

acak. Langkah ini bertujuan untuk menyamakan 

distribusi data antar kelas, sehingga model klasifikasi 

dapat mempelajari pola dari masing-masing kelas 

secara lebih seimbang. 

 

h. Pembagian Data 
Pada bagian ini, data yang telah dibersihkan 

dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data 

uji, dengan pembagian proporsi 80:20. Data pelatihan 

digunakan untuk mengajarkan model dengan 

algoritma yang telah ditentukan, agar model dapat 

memahami pola yang terdapat dalam data. Hasil dari 

pengolahan data pelatihan ini menjadi landasan 

untuk melakukan prediksi. Sebaliknya, data uji 
digunakan untuk mengukur kinerja model serta 

memverifikasi hasil prediksi yang dihasilkan 

berdasarkan data pelatihan yang telah diproses 

sebelumnya. 

 

i. Ekstraksi Fitur 
Pada tahap ini, karakteristik dari data teks yang 

telah dibersihkan diambil dengan menggunakan 

metode Term Frequency-Inverse Document Frequency 

(TF-IDF). Tahap pembobotan TF-IDF merupakan 
langkah yang mengonversi data teks menjadi data 

angka dengan cara menghitung nilai untuk setiap 

kata atau fitur sesuai dengan frekuensinya [9]. Metode 

ini dipilih karena dapat memberikan nilai yang 

mencerminkan pentingnya suatu kata dalam 

dokumen, sekaligus mengurangi dampak dari kata-

kata umum yang sering muncul tetapi tidak sangat 

berarti, seperti kata penghubung atau kata-kata yang 

kurang relevan. 

 

j. Klasifikasi Algoritama Support Vector 

Machine (SVM) 
Setelah data dibedakan menjadi data pelatihan 

dan data pengujian, langkah berikutnya adalah 

melaksanakan klasifikasi dengan memanfaatkan 

algoritma Support Vector Machine (SVM). Algoritma ini 

dipilih karena memberikan sejumlah kelebihan dalam 

klasifikasi teks, seperti kemampuannya untuk secara 

efektif menangani data dengan dimensinya yang 

tinggi, fleksibilitas dalam memilih fungsi kernel, dan 
hasil yang akurat pada berbagai penelitian 

sebelumnya. Di samping itu, Penelitian sebelumnya 

juga mengindikasikan bahwa SVM seringkali 

mencapai tingkat akurasi yang lebih tinggi jika 

dibandingkan dengan metode lainnya, terutama 

dalam tugas klasifikasi teks. 

Dalam studi ini, algoritma SVM diterapkan untuk 

mengklasifikasikan masalah terorisme ke dalam tiga 

https://www.kaggle.com/datasets/linkgish/indonesian-tweet-about-teroris-terrorism
https://www.kaggle.com/datasets/linkgish/indonesian-tweet-about-teroris-terrorism
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kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan 

netral.Data teks direpresentasikan menggunakan fitur 

TF-IDF, yang memungkinkan algoritma SVM untuk 
mengenali pola dalam data secara lebih efektif. 

Model dilatih menggunakan data pelatihan, 

sementara evaluasi performa dilakukan pada data 

pengujian untuk mengukur tingkat akurasi, presisi, dan 

recall dari prediksi sentimen. 

 

k. Evaluasi Model 
Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja model dalam mengklasifikasikan pandangan 

masyarakat tentang masalah terorisme. Proses 
evaluasi ini melibatkan berbagai metrik, seperti 

accuracy, precision, recall, dan f1-score, yang 

memberikan gambaran menyeluruh tentang kualitas 

prediksi yang dihasilkan oleh model. Confusion matrix 

mencatat jumlah prediksi yang tepat dan tidak tepat 

untuk setiap kategori sentimen, yaitu positif, negatif, 

dan netral. Nilai dari indikator-indikator tersebut 

ditentukan dengan mengacu pada informasi ini. 

Selain itu, metode k-fold cross-validation 

digunakan untuk menilai kinerja model secara 

komprehensif dan robust. Dalam metode ini, data 

dibagi menjadi beberapa lipatan (fold), di mana 

setiap lipatan secara bergantian digunakan sebagai 

data pelatihan dan data pengujian. Pendekatan ini 

memastikan bahwa setiap bagian data berperan 

dalam proses pelatihan dan pengujian model, 

sehingga kemungkinan terjadinya overfitting dapat 

dikurangi. Selain itu, metode ini memberikan 

perhitungan yang lebih akurat mengenai kinerja 

model secara keseluruhan. Hasil evaluasi yang 

dilakukan melalui k-fold cross-validation memberikan 

kesempatan bagi para peneliti untuk menilai 

seberapa efektif algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dalam mengklasifikasikan pandangan 

masyarakat terhadap isu terorisme. 

 

l. Hasil dan Kesimpulan 
Tahap terakhir dari penelitian ini menyajikan hasil 

analisis persepsi publik mengenai isu terorisme 

menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM), yang dinilai melalui metrik akurasi, presisi, recall, 

dan f1-score dari confusion matrix. Penelitian ini juga 

mengeluarkan kesimpulan mengenai seberapa efektif 

SVM dalam mengklasifikasikan sentimen dan 

memberikan saran untuk pengembangan di masa 

depan. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi terhadap pengembangan 

teknologi analisis sentimen, khususnya terkait isu-isu 

sensitif, dengan pendekatan yang menggunakan 

machine learning yang dapat diandalkan dan valid. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

a. Proses Pengumpulan Data 
Dataset yang digunakan dalam studi ini diperoleh 

dari platform Kaggle, berisi kumpulan tweet dari 

Twitter yang memuat kata kunci "teroris" atau 

“terorisme” dalam bahasa Indonesia. Dataset ini 

relevan dengan isu yang menjadi fokus penelitian. 

Secara keseluruhan, dataset mencakup 210.251 entri, 

namun peneliti menggunakan sampel acak sebanyak 
5.000 data untuk analisis. Pendekatan ini sejalan 

dengan penelitian Alvian et al. [17], yang 

menggunakan 5.000 data dalam analisis mereka dan 

mencapai tingkat akurasi yang cukup tinggi, yaitu 

sebesar 89%. Sebelum dilakukan analisis sentimen, 

data tersebut melalui proses preprocessing untuk 

memastikan kualitas dan konsistensinya. Tabel 1 

menyajikan contoh tweet yang diambil dari dataset 

untuk memberikan gambaran tentang data yang 

digunakan. 

 

Tabel 1. Sampel Tweet Text 

Tweet Text 

@henrysubiakto Kebenaran itu apakah saat tau 

ada Ulama teroris kita malah diam dan 

membiarkannya. 

@RANGERmounts Bukan oposisi lgi,mungkin 

pendukung teroris. 

@Pai__C1 Yang membela teroris pokoknya harus 

diwaspada i 

 

b. Preprocessing Data 
Preprocessing adalah tahap yang krusial dalam 

analisis data teks, yang bertujuan untuk membersihkan 

dan menyiapkan data mentah sehingga siap 

digunakan oleh algoritma klasifikasi. Pada data media 

sosial seperti Twitter, proses ini menjadi sangat krusial 

karena data seringkali mengandung elemen-elemen 

tidak relevan, seperti simbol, tagar, tautan, mention, 

serta kata-kata slang atau tidak baku. Langkah 

preprocessing tidak hanya mengurangi kompleksitas 

data, tetapi juga berkontribusi pada peningkatan 

akurasi model klasifikasi, karena algoritma dapat lebih 

mudah mengidentifikasi pola dan makna dalam teks 

yang telah dibersihkan [5]. Dalam penelitian ini, 

preprocessing diterapkan pada 5.000 data yang 

diambil sebagai sampel, dengan hanya 

menggunakan fitur atau kolom yang memuat teks 

tweet. Namun, setelah melalui proses preprocessing, 

beberapa data ditemukan tidak memiliki isi teks 

(kosong). Akibatnya, jumlah data yang tersisa setelah 

preprocessing adalah 4.947, karena data kosong 

tersebut dihapus untuk menjaga kualitas analisis. 

Langkah-langkah dalam proses preprocessing data 

dapat dilihat pada ilustrasi berikut. 

 

 

Gambar 2. Tahapan Preprocessing 

Sumber : Hasil Olah Data 

 

 Case Folding dan Cleaning Text 

Case folding adalah suatu proses yang bertujuan 

untuk menyamakan format huruf dengan cara 

mengubah semua huruf kapital menjadi huruf 
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kecil. Sementara itu, cleaning teks adalah tahap 

untuk menghilangkan kata-kata atau unsur yang 

tidak berkaitan dari dokumen, sehingga dapat 
mengurangi gangguan (noise). Elemen yang 

dihilangkan meliputi karakter HTML, kata-kata 

yang tidak diperlukan, emotikon, tagar (hashtag) 

yang diawali dengan tanda #, mention username 

yang diawali dengan tanda @, angka, serta URL 

(Uniform Resource Locator) [18]. Hasil data setelah 

melalui proses case folding dan cleaning text 

disajikan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Case Folding dan Cleaning Text 

Tweet Text Hasil Case Folding dan 

Cleaning Text 

TERORIS GAK SIH? oh atau 

takut menunjukan behel 

mengerikan itu? 

https://t.co/0iEHAH2HzJ 

 

@fotodakwah Buku 

barang bukti 

penangkapan teroris? 

 

@OposisiCerdas Takut lah 

lawan teroris beneran 

mah.. 

 

teroris gak sih oh atau 

takut menunjukan 

behel mengerikan itu 

 

 

buku barang bukti 

penangkapan teroris 

 

 

takut lah lawan teroris 

beneran mah 

 

 

 Tokenisasi 

Tokenisasi merupakan proses yang bertujuan 

untuk memecah sekumpulan kata dalam sebuah 

kalimat, paragraf, atau dokumen menjadi unit-unit 

kecil yang disebut token atau istilah kata, yang 

dapat berdiri sendiri. [19]. Tabel 3 menyajikan hasil 

dari proses tokenisasi. 

 

Tabel 3. Hasil Tokenisasi 

Hasil Case Folding dan 

Cleaning Text 

Hasil Tokenisasi 

iya tolong jangan jadi 

teroris ya 

 

terduga teroris di 

batam masih diperiksa 

intensif 

 

banyak teroris yg masuk 

pada organisasi masa 

dan lsm untuk 

bersembunyi dan 

menyerang pemerintah 

yg sah 

 

['iya', 'tolong', 'jangan', 

'jadi', 'teroris', 'ya'] 

 

['terduga', 'teroris', 'di', 

'batam', 'masih', 

'diperiksa', 'intensif'] 

 

['banyak', 'teroris', 'yg', 

'masuk', 'pada', 

'organisasi', 'masa', 'dan', 

'lsm', 'untuk', 

'bersembunyi', 'dan', 

'menyerang', 

'pemerintah', 'yg', 'sah'] 

 

 Normalization 

Pada fase ini, dilakukan langkah untuk 

menyesuaikan setiap kata yang mengandung 

elemen tidak standar atau gangguan menjadi 

kata standar yang siap untuk diproses. Kata-kata 

yang tidak formal tersebut mencakup istilah-istilah 

dari bahasa daerah yang tidak sesuai dengan 

Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) serta 

akronim-akronim yang sering dipakai di media 
sosial. Sebagai contoh, kata singkatan seperti "tdk" 

akan dinormalisasi menjadi "tidak" melalui proses 

ini [20]. Hasil dari proses ini ditampilkan pada Tabel 

4 di bawah ini : 

 

Tabel 4. Hasil Normalization 

Hasil Tokenisasi Hasil Normalization 

['teroris', 'kok', 'ulama', 

'orang', 'bermasalah', 

'kok', 'ulama', 'kalau', 

'ulama', 'itu', 'panutan', 

'ahlak', 'dn', 'perilaku', 

'seperti', 'nabi', 'bukan', 

'seperti', 'khowarij'] 

 

 

 

['satu', 'demi', 'satu', 

'gugur', 'oleh', 'para', 

'teroris', 'yg', 'jelas', 

'mengancam', 

'kedaulatan', 'negara'] 

 

['kelompok', 'tersebut', 

'teroris', 'yg', 'disini', 

'bukan', 'musuh'] 

['teroris', 'mengapa', 

'ulama', 'orang', 

'bermasalah', 

'mengapa', 'ulama', 

'kalau', 'ulama', 'itu', 

'panutan', 'akhlak', 'dan', 

'perilaku', 'seperti', 'nabi', 

'bukan', 'seperti', 

'khowarij'] 

 

['satu', 'demi', 'satu', 

'gugur', 'oleh', 'para', 

'teroris', 'yang', 'jelas', 

'mengancam', 

'kedaulatan', 'negara'] 

 

['kelompok', 'tersebut', 

'teroris', 'yang', 'disini', 

'bukan', 'musuh'] 

 

 Stopword Removal 

Stopword removal merupakan langkah 

penyaringan atau pemilihan kata dalam teks 

untuk menyingkirkan kata-kata yang tidak memiliki 

arti penting, seperti kata penghubung, kata 

keterangan, dan elemen sejenis lainnya, yang 

tidak diperlukan dalam pemodelan data [21]. 

Hasil dari proses stopword removal dapat dilihat 

pada Tabel 5. 

 

Tabel 5. Hasil Stopword Removal 

Hasil Normalization Hasil Stopword 

Removal 

['yang', 'teroris', 'saat', 

'ini', 'rezim', 'ini'] 

 

['mulai', 'menggiring', 

'opini', 'padahal', 

'pantas', 'dihukum', 

'lebih', 'berat', 'dari', 

'hukuman', 'mati', 'bagi', 

'aktor', 'intelektual', 

'teroris'] 

 

['hanya', 'kaum', 'dungu', 

'yang', 'percaya', 'ada', 

'teroris'] 

['teroris', 'rezim'] 

 

 

['menggiring', 'opini', 

'dihukum', 'berat', 

'hukuman', 'mati', 

'aktor', 'intelektual', 

'teroris'] 

 

 

 

['kaum', 'dungu', 

'percaya', 'teroris'] 

 

 

 Stemming 

Proses stemming adalah langkah terakhir dalam 

preprocessing pada penelitian ini. Tahap ini 
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bertujuan untuk mengubah kata-kata dalam 

dokumen menjadi bentuk dasar atau akar kata. 

Tujuan utama dari proses stemming adalah untuk 
menyederhanakan berbagai bentuk kata yang 

muncul akibat penggunaan afiks, sehingga kata-

kata dengan makna dasar yang serupa dapat 

dikelompokkan bersama [22]. Proses stemming 

kata dalam dokumen yang menggunakan 

bahasa Indonesia cukup rumit, karena mencakup 

penghilangan semua afiks yang terdapat pada 

kata-kata dalam tweet. Pada penelitian ini, proses 

stemming dilakukan menggunakan library Sastrawi 

yang dirancang khusus untuk Bahasa Indonesia 

[23]. Tabel 6 menampilkan hasil dari proses ini. 

 

Tabel 6. Hasil Stemming 

Hasil Stopword Removal Hasil Stemming 

['teroris', 'dipelihara', 

'menggelontorkan', 

'anggaran', 'semoga', 

'opini', 'salah'] 

 

['orang', 'berbahaya', 

'kerukunan', 'umat', 

'beragama', 'terlibat', 

'jaringan', 'teroris'] 

 

['aparat', 'keamanan', 

'aman', 'masyarakat', 

'ancaman', 

'kebiadaban', 'teroris', 

'kkb', 

'menyengsarakan', 

'masyarakat', 'papua'] 

['teroris', 'pelihara', 

'gelontor', 'anggar', 

'moga', 'opini', 'salah'] 

 

 

['orang', 'bahaya', 

'rukun', 'umat', 'agama', 

'libat', 'jaring', 'teroris'] 

 

 

['aparat', 'aman', 'aman', 

'masyarakat', 'ancam', 

'biadab', 'teroris', 'kkb', 

'sengsara', 'masyarakat', 

'papua'] 

 

c. Translating Data 
Setelah data teks dalam bahasa Indonesia 

menjalani proses preprocessing, langkah berikutnya 

adalah menerjemahkan teks tersebut ke dalam 

bahasa Inggris menggunakan program library Python 

GoogleTranslator dari modul deep_translator. Proses 

translasi ini diperlukan karena alat analisis sentimen 

yang digunakan, yaitu VADER, hanya dirancang untuk 

memproses teks berbahasa Inggris sehingga 

memerlukan data dalam bahasa Inggris agar hasilnya 

akurat. 

Dengan penerjemahan data ke dalam bahasa 

Inggris, proses analisis sentimen menggunakan VADER 

menjadi lebih efisien, karena kamus dan algoritma 

VADER lebih komprehensif dan sah untuk teks dalam 

bahasa Inggris. Hal ini memungkinkan model untuk 

mengenali perbedaan dalam sentimen dengan lebih 

akurat, sehingga meningkatkan ketepatan klasifikasi 

sentimen dalam penelitian ini. Hasil dari proses ini 

dapat dilihat pada Tabel 7. 

 

Tabel 7. Hasil Translating Data 

Hasil Translating Data 

Papuan people hate KKB terrorists to spread the 

provocation of killing the Indonesian National 

Police Protection of the Papuan community 

 

How do Papuan terrorists feel sorry for the 

soldiers only sacrifice 

 

keep the community of the boundary fear of 

attack terrorists 

 

d. Pelabelan Data 
Setelah proses penerjemahan data selesai, 

langkah selanjutnya adalah pelabelan data, yang 

berarti mengelompokkan sentimen dari setiap 

komentar pengguna Twitter. Proses pelabelan ini 

menggunakan pendekatan berbasis leksikon (lexicon-

based) dengan bantuan alat VADER (Valence Aware 

Dictionary and Sentiment Reasoner), yang dirancang 

untuk teks berbahasa Inggris. Data yang telah 

diterjemahkan sebelumnya memastikan akurasi dan 

konsistensi dalam pengklasifikasian sentimen. 

mengindikasikan bahwa 4.398 data termasuk dalam 

kategori negatif, 368 data dalam kategori positif, dan 
181 data berada dalam kategori netral. Contoh hasil 

pelabelan data untuk sentimen positif, negatif, dan 

netral dapat dilihat pada Tabel 8. 

 

Tabel 8. Hasil Pelabelan Data 

Text Score Label 

I hope the KKB peace is tired 

quickly, sorry 
 

Build a special prison for a 

safe terrorist to the maximum 

center of deradicalization 

 

quotes teroris 

0.4939 

 
 

-0.5267 

 

 

 

0 

Positif 

 
 

Negatif 

 

 

 

Netral 

 

e. Penyeimbangan Data 
 Setelah proses pelabelan data dilakukan, analisis 

distribusi data menunjukkan terdapatnya 

ketidakseimbangan jumlah antara kelas-kelas 

sentimen. Kelas negatif memiliki jumlah data yang 

secara signifikan lebih banyak dibandingkan dengan 
kelas positif dan kelas netral, dengan rincian 4.398 

data untuk sentimen negatif, 368 data untuk sentimen 

positif, dan 181 data untuk sentimen netral. 

Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan bias 

dalam pelatihan model klasifikasi, di mana algoritma 

cenderung memprioritaskan kelas mayoritas, sehingga 

mengurangi akurasi pada kelas minoritas. 

 Untuk mengatasi masalah ini, metode Random 

Over Sampling diterapkan guna menyeimbangkan 

distribusi data antar kelas. Random Over Sampling 

adalah teknik untuk menyeimbangkan data dengan 

menduplikasi sampel pada kelas minoritas secara 

acak [24]. Pemilihan metode ini didukung oleh hasil 

penelitian Kurniadi et al. [25], yang menunjukkan 

bahwa resampling menggunakan Random Over 

Sampling menghasilkan akurasi yang lebih tinggi, yaitu 

sebesar 99,8%, dibandingkan dengan metode lainnya 

seperti Random Under Sampling (97,2%), SMOTE 

(97,4%), dan Tomek Links (98,7%). Setelah 

menggunakan metode ini, jumlah data di setiap 
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kategori menjadi seimbang, di mana setiap kategori 

memiliki 4.398 data. Proses ini memastikan model 

dapat belajar secara adil tanpa bias terhadap kelas 
mayoritas. 

 

f. Pembagian Data 
 Hasil pembagian data menunjukkan bahwa 

jumlah data latih sebanyak 10.555 sampel, sementara 

jumlah data uji sebanyak 2.639 sampel, dengan 

proporsi pembagian 80:20. Pembagian ini bertujuan 

untuk menjamin bahwa model menerima jumlah data 

yang cukup untuk proses pembelajaran serta data 

yang memadai untuk keperluan pengujian, sehingga 
evaluasi performa model dapat dilakukan secara 

menyeluruh. 

 

g. Ekstraksi Fitur 

Setelah proses pembagian data selesai, langkah 

berikutnya adalah ekstraksi fitur menggunakan 

metode Term Frequency-Inverse Document Frequency 

(TF-IDF). Proses ini bertujuan untuk mengonversi data 

teks menjadi angka dengan menghitung nilai setiap 

kata berdasarkan frekuensi kemunculan kata tersebut 

dalam dokumen tertentu serta seberapa jarang kata 

itu muncul di seluruh dokumen. Baris kode yang 

menunjukkan penerapan TF-IDF dapat dilihat pada 

Gambar 3 di bawah ini. 

 

 

Gambar 3. Ekstraksi Fitur 

Sumber : Hasil Olah Data 

 

Kode implementasi TF-IDF yang ditampilkan pada 

Gambar 5 menunjukkan langkah-langkah untuk 

mengubah data teks menjadi representasi numerik. 

Pustaka TfidfVectorizer dari scikit-learn digunakan 

dengan parameter max_features=5000 untuk 

membatasi jumlah fitur hingga 5.000 kata, dan 

ngram_range=(1, 2) untuk mempertimbangkan 

unigram dan bigram. Data latih (X_train) diubah 

menjadi bentuk matriks TF-IDF dengan menggunakan 

metode fit_transform, sementara data uji (X_test) 

diubah dengan penerapan metode transform. 

Pendekatan ini menjamin bahwa fitur-fitur yang 

penting dapat dikenali dengan lebih efisien. 
 

h. Implementasi Algoritma Support Vector 

Machine (SVM) 

Implementasi algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dalam penelitian ini dilakukan menggunakan 

bahasa pemrograman Python. Python menyediakan 

pustaka scikit-learn yang mendukung implementasi 

SVM dengan berbagai metode dan algoritma untuk 

pengembangan machine learning. Scikit-learn 

merupakan pustaka yang komprehensif dan sering 

digunakan untuk tugas-tugas klasifikasi, termasuk SVM. 

Baris kode untuk penerapan SVM dapat dilihat pada 

Gambar 4 di bawah ini.  

 

 

Gambar 4. Kode Implemenatsi Algoritma SVM 

Sumber : Hasil Olah Data 
 

Kode pada Gambar 6 mengimplementasikan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan 

memanfaatkan kelas LinearSVC dari pustaka scikit-

learn. Linear Support Vector Classification (LinearSVC) 

menggunakan metode Support Vector Machine untuk 

memprediksi kelas dari titik data input melalui 

identifikasi hyperplane optimal yang memisahkan dua 

kelas atau lebih [26]. Algoritma ini sangat akurat dan 

telah terbukti efektif untuk tugas klasifikasi biner (dua 

kelas) maupun multiclass (lebih dari dua kelas). 

LinearSVC memanfaatkan kernel linear yang 

memproyeksikan data ke ruang berdimensi tinggi 

tanpa memerlukan transformasi non-linear, sehingga 

sangat sesuai untuk menangani data yang dapat 

dipisahkan secara linear atau mendekati linear [26]. 

Model ini dibuat dengan pengaturan random_state 

untuk menjaga konsistensi hasil dan dilatih 

menggunakan data fitur TF-IDF (X_train_tfidf) beserta 

labelnya (y_train) melalui metode fit(). Proses 

pelatihan ini memungkinkan model mempelajari pola 

dari data latih guna melakukan klasifikasi sentimen 

secara efektif. LinearSVC sangat efisien dalam 

menangani dataset besar dan sering digunakan 

dalam tugas-tugas berbasis teks seperti penelitian ini. 

 

i. Evaluasi Model 
 

Evaluasi kinerja model Support Vector Machine 

(SVM) dilaksanakan menggunakan confusion matrix 

yang merepresentasikan jumlah prediksi yang tepat 

dan tidak tepat untuk setiap kategori sentimen: 

negatif, netral, dan positif. Berdasarkan confusion 

matrix, untuk sentimen negatif, dari 879 data aktual, 

model berhasil memprediksi 828 data dengan akurat, 

sedangkan 12 data keliru diprediksi sebagai netral, 

dan 39 lainnya salah diprediksi sebagai positif. Pada 

kategori netral, semua dari 880 data aktual diprediksi 

dengan benar tanpa kesalahan. Sedangkan pada 

kategori positif, dari 880 data aktual, sebanyak 879 

prediksi benar, dan hanya 1 data salah diprediksi 

sebagai negatif. Hasil dari confusion matrix dapat 

diamati pada Gambar 5 di bawah ini. 
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Gambar 5. Visualisasi Confusion Matrix 

Sumber : Hasil Olah Data 

 

Model ini menunjukkan kinerja yang sangat baik 

dengan tingkat accuracy mencapai 98,02%. Selain itu, 

angka precision mencapai 98,09%, angka recall 

sebesar 98,02%, dan nilai f1-score sebesar 98,01% 

memperkuat argumen bahwa model ini dapat 

memberikan prediksi yang tidak hanya tepat, tetapi 

juga konsisten dalam mengenali setiap kategori 

sentimen. Hasil dari uji coba dapat diperhatikan pada 

gambar 9. 

 

Tabel 9. Evaluasi Model 

Acucuracy Precision Recall F1-Score 

98.02% 98.09% 98.02% 98.01% 

 

Untuk mengevaluasi performa model secara lebih 

menyeluruh, digunakan metode k-fold cross-validation 

dengan nilai k sebesar 5. K-fold cross-validation 

merupakan teknik evaluasi model yang bertujuan 

untuk mengukur performa secara lebih robust dan 

menyeluruh. Dalam metode ini, dataset dibagi 

menjadi k lipatan (fold), di mana setiap lipatan secara 

bergantian digunakan sebagai data pengujian 

sementara lipatan lainnya digunakan sebagai data 

pelatihan [27]. Proses ini memastikan bahwa setiap 
informasi dalam kumpulan data digunakan dengan 

baik sebagai data pelatihan maupun data pengujian, 

sehingga mengurangi kemungkinan terjadinya bias 

akibat pembagian data yang tidak seimbang. Hasil 

evaluasi k-fold cross-validation ditampilkan pada 

Tabel 10, yang mencakup metrik accuracy, precision, 

recall, dan f1-score untuk setiap lipatan, serta nilai 

rata-rata dan standar deviasi untuk memberikan 

gambaran performa model secara keseluruhan. 

 

Tabel 10. Hasil K-Fold Cross-Validation 

Fold Accuracy Precision Recall F1-Score 

1 

2 

3 

4 
5 

97.73% 

97.35% 

97.99% 

97.95% 
97.84% 

97.82 % 

97.47% 

98.07% 

98.02% 
97.92% 

97.73% 

97.35% 

97.99% 

97.95% 
97.84% 

97.71% 

97.33% 

97.98% 

97.95% 
97.83% 

Rata-

Rata 

97.77% 97.86% 97.77% 97.76% 

 

Hasil ini mengindikasikan bahwa model 

menunjukkan kinerja yang stabil dan konsisten di 
setiap lipatan data. Dengan rata-rata accuracy 

sebesar 97,77%, precision sebesar 97,86%, recall 

sebesar 97,77%, dan f1-score sebesar 97,76%, model ini 

dapat dipercaya dalam mengidentifikasi setiap 

kategori sentimen dengan tingkat kesalahan yang 

minimal. Nilai-nilai ini menunjukkan kemampuan model 

dalam memberikan prediksi yang tepat dan dapat 

dipercaya dalam berbagai situasi pengujian. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 
 

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa 

algoritma Support Vector Machine (SVM) merupakan 

metode yang efektif dalam mengelompokkan 

sentimen masyarakat terkait isu terorisme. Proses 

penelitian dimulai dengan preprocessing teks dalam 

bahasa Indonesia, yang kemudian diterjemahkan ke 

dalam bahasa Inggris untuk diberikan label 

menggunakan VADER. Untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data, digunakan metode 

Random Over Sampling, sedangkan ekstraksi fitur 

dilakukan menggunakan TF-IDF untuk menghasilkan 

representasi teks yang sesuai bagi model. Evaluasi 

dengan menggunakan confusion matrix menunjukkan 

bahwa model memperoleh accuracy sebesar 98,02%, 

precision sebesar 98,09%, recall sebesar 98,02%, dan 

f1-score sebesar 98,01%. Sementara hasil evaluasi k-

fold cross-validation dengan nilai k sebesar 5, 

menunjukkan bahwa model memiliki performa yang 

stabil dan konsisten pada seluruh lipatan data. 

Dengan rata-rata accuracy sebesar 97,77%, precision 

sebesar 97,86%, recall sebesar 97,77%, dan f1-score 

sebesar 97,76%, model dapat diandalkan untuk 

mengenali setiap kategori sentimen dengan tingkat 

kesalahan yang rendah. Hasil ini menunjukkan bahwa 

proses preprocessing, penyeimbangan data, dan 

ekstraksi fitur yang dilaksanakan sangat berkontribusi 

terhadap kinerja tinggi model. Namun, kelemahan 

kecil ditemukan dalam klasifikasi data negatif dan 

positif, dengan beberapa kesalahan prediksi yang 

masih terjadi. 

Keterbatasan utama dalam penelitian ini terletak 

pada penggunaan VADER sebagai alat pelabelan 

sentimen, yang dirancang untuk Bahasa Inggris. Oleh 

karena itu, menerjemahkan data dari Bahasa 

Indonesia dapat berisiko menyebabkan distorsi makna 

dan bias dalam anotasi. Agar akurasi pelabelan 

dapat ditingkatkan, disarankan untuk menggunakan 

model klasifikasi yang telah dilatih pada kumpulan 

data Bahasa Indonesia atau melakukan pelabelan 

secara manual dengan validasi dari ahli. Selain itu, 

perlu dilakukan pengujian terhadap teknik 

penyeimbangan data seperti SMOTE atau ADASYN 

sebagai perbandingan dengan Random Over 

Sampling. Penggunaan model yang berbasis 
Transformer seperti IndoBERT juga dianjurkan karena 

kemampuan model ini dalam memahami konteks 

semantik dalam Bahasa Indonesia dengan lebih 
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mendalam dibandingkan dengan model-model 

tradisional. Mengingat bahwa data yang digunakan 

hanya berasal dari Twitter dan telah melalui proses 
penerjemahan, temuan dari penelitian ini belum 

dapat diterapkan secara luas. Oleh karena itu, sangat 

disarankan untuk mengumpulkan data dari berbagai 

platform serta melakukan analisis dalam bahasa 

aslinya untuk pengembangan lebih lanjut. 
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