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Abstrak−Peraturan Pemerintah (PP) No. 82 Tahun 2021, yang mengatur pembayaran pensiun dan tunjangan bagi Hakim 

Konstitusi dan Hakim Agung, telah memicu perdebatan publik, terutama setelah muncul dugaan pemotongan anggaran Mahkamah 
Agung yang signifikan. Masalah ini menimbulkan kekhawatiran terkait transparansi kebijakan, sehingga penting untuk 

menganalisis sentimen masyarakat terhadap PP ini. Penelitian ini menggunakan dua metode analisis sentimen, yaitu Naïve Bayes 

Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM), untuk mengevaluasi opini masyarakat berdasarkan data dari Twitter. Dataset 

terdiri dari 2.719 tweet yang telah melalui tahapan praproses, seperti cleansing, stemming, dan penggunaan teknik SMOTE, dengan 
pembagian data 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian model. Penelitian ini menguji performa NBC dan SVM melalui 

empat skenario: (1) tanpa stemming dan tanpa SMOTE, (2) tanpa stemming dengan SMOTE, (3) dengan stemming tanpa SMOTE, 

dan (4) dengan stemming dan SMOTE. Hasil menunjukkan bahwa SVM memiliki performa lebih stabil dibandingkan NBC pada 

semua skenario. Pada skenario tanpa stemming dan tanpa SMOTE, kedua model mencatat akurasi 100%, namun NBC gagal 
mendeteksi sentimen positif secara akurat. Ketika SMOTE diterapkan tanpa stemming, akurasi NBC menurun menjadi 97%, 

sedangkan SVM tetap mencapai akurasi sempurna 100%. Pada skenario dengan stemming tanpa SMOTE, NBC mencatat akurasi 

97%, sementara SVM mencapai 99%. Dengan penerapan SMOTE dan stemming, akurasi NBC menurun menjadi 95%, sedangkan 

SVM kembali mencatat akurasi sempurna 100%. Penelitian ini menyimpulkan bahwa SVM adalah metode terbaik untuk analisis 
sentimen terhadap PP No.82 Tahun 2021, terutama pada skenario dengan stemming dan SMOTE, memberikan wawasan penting 

tentang opini masyarakat serta menegaskan keunggulan SVM dalam klasifikasi sentimen terkait kebijakan publik. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Naïve Bayes; SVM; Persepsi Publik; Peraturan Pemerintah No.82 Tahun 2021  

Abstract−Government Regulation (PP) No. 82/2021, which regulates the payment of pensions and allowances for Constitutional 
and Supreme Court Justices, has sparked public debate, especially after allegations of significant cuts to the Supreme Court's 

budget. This issue raises concerns regarding policy transparency, making it important to analyze public sentiment towards this PP. 

This study uses two sentiment analysis methods, namely Naïve Bayes Classifier (NBC) and Support Vector Machine (SVM), to 

evaluate public opinion based on data from Twitter. The dataset consists of 2,719 tweets that have gone through preprocessing 
stages, such as cleansing, stemming, and using SMOTE techniques, with 70% data division for training and 30% for model testing. 

This study tests the performance of NBC and SVM through four scenarios: (1) without stemming and without SMOTE, (2) without 

stemming with SMOTE, (3) with stemming without SMOTE, and (4) with stemming and SMOTE. The results show that SVM has 

a more stable performance than NBC in all scenarios. In the scenario without stemming and without SMOTE, both models recorded 
100% accuracy, but NBC failed to detect positive sentiment accurately. When SMOTE was applied without stemming, NBC's 

accuracy decreased to 97%, while SVM still achieved a perfect accuracy of 100%. In the scenario with stemming without SMOTE, 

NBC recorded 97% accuracy, while SVM reached 99%. With the application of SMOTE and stemming, NBC accuracy decreased 

to 95%, while SVM again recorded a perfect accuracy of 100%. This study concludes that SVM is the best method for sentiment 
analysis of PP No. 82 of 2021, especially in scenarios with stemming and SMOTE, providing important insights into public opinion 

and confirming the superiority of SVM in sentiment classification related to public policy. 
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1. PENDAHULUAN 

Peraturan Pemerintah (PP) No.82 Tahun 2021 mengatur perubahan penting terkait pemberian honorarium bagi 

sejumlah pihak di lembaga peradilan tertinggi di Indonesia, termasuk Hakim Agung di Mahkamah Agung, Hakim 

Konstitusi, gugus tugas, serta pegawai di lingkungan Kepaniteraan dan Sekretariat Jenderal Mahkamah Konstitusi. 

Kebijakan ini dirancang untuk memberikan dukungan finansial yang memadai guna memastikan pelaksanaan tugas 

pejabat peradilan berjalan optimal. Namun, pelaksanaan PP ini mendapat sorotan tajam dari masyarakat setelah 

muncul dugaan penarikan dana sebesar Rp 97 miliar dari Honorarium Penanganan Perkara (HPP). Dugaan tersebut 

menimbulkan kekhawatiran publik terkait transparansi dan potensi penyalahgunaan anggaran, khususnya dalam 

distribusi hak keuangan yang diatur dalam kebijakan ini. Kritik publik semakin menguat di tengah harapan yang tinggi 

terhadap tata kelola keuangan negara yang lebih akuntabel, terutama di sektor peradilan yang memiliki tanggung 

jawab strategis dalam menjaga integritas hukum. Isu ini menggarisbawahi pentingnya pengawasan yang lebih baik 

dan transparansi yang lebih tinggi dalam implementasi kebijakan untuk mencegah penyalahgunaan di masa mendatang 

[1]. 

Twitter menjadi salah satu platform media sosial yang kerap digunakan masyarakat untuk menyampaikan opini 

terkait kebijakan ini. Beragam pandangan, mulai dari dukungan hingga kritik, mencerminkan dinamika persepsi 

publik terhadap PP No.82 Tahun 2021. Dengan karakteristiknya yang memungkinkan penyebaran informasi secara 

cepat, Twitter menjadi sumber data yang relevan untuk menganalisis opini publik. Analisis sentimen terhadap 

komentar masyarakat di media sosial ini dapat memberikan wawasan yang lebih komprehensif mengenai bagaimana 
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publik menilai kebijakan tersebut, terutama dari sisi transparansi, keadilan, dan dampak implementasinya terhadap 

kinerja lembaga peradilan [2]. Untuk mendapatkan temuan yang dapat diandalkan dari analisis sentimen publik, maka 

perlu digunakan metodologi yang tepat. SVM dan NBC adalah dua metode yang sering digunakan dalam analisis 

sentimen. Penelitian ini membandingkan efisiensi masing-masing algoritma dengan menggunakan kedua metode 

tersebut [3]. 

Penelitian yang dilakukan oleh S. Styawati dan rekan-rekannya menunjukkan bahwa Support Vector Machines 

yang menggunakan kernel RBF mengungguli kernel Linear dan Polynomial dengan tingkat akurasi sebesar 88,8 

persen. Model Naïve Bayes, di sisi lain, berhasil mencapai tingkat akurasi 82,51%. Kemampuan untuk memetakan 

sebuah data yang lebih presisi dan menemukan nilai yang ideal untuk setiap dataset merupakan manfaat utama dari 

pelatihan support vector machine dengan kernel RBF [4]. Menurut beberapa penelitian yang meneliti analisis sentimen 

dalam aplikasi Dana menggunakan algoritma NBC dan SVM, SVM mengungguli NBC dalam kategorisasi sentimen. 

Dari segi akurasi, SVM mencapai tingkat akurasi sempurna sebesar 1.00, yang berarti mampu mengklasifikasikan 

seluruh data uji dengan benar tanpa kesalahan. Sebaliknya, NBC mencatatkan akurasi sebesar 91.78%, yang tetap 

menunjukkan kinerja yang baik meskipun terdapat beberapa kesalahan dalam klasifikasinya [5].  

Hasil dari dua penelitian berbeda yang menggunakan Naïve Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector 

Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan sikap terkait Omnibus Law Cipta Kerja patut diperhatikan.  Untuk data 

Twitter, metode NBC mendapatkan nilai G-mean sebesar 81,3% dan AUC sebesar 82,36%. Namun, untuk data media 

Twitter, model ini memiliki akurasi 97,8%. Sebagai alternatif, menggunakan support vector machines (SVM) pada 

data media Twitter menghasilkan akurasi 97,9% dan 99,3%, nilai G-mean 97,35%, dan area di bawah kurva (AUC) 

97,38% [6]. Penelitian ini membandingkan algoritma klasifikasi SVM dan Naive Bayes serta menyelidiki pendapat 

pengguna Twitter tentang ChatGPT. Ketika SVM dikombinasikan dengan Vader, akurasi, presisi, dan recall-nya 

adalah 59%, namun ketika RoBERTa digunakan sendiri, mereka mencapai 55%.  Vader menghasilkan akurasi 47% 

dibandingkan dengan 43% untuk Naive Bayes dengan RoBERTa. Manfaat SVM ditunjukkan oleh analisis sentimen 

dalam penelitian ini [7]. Hasil dari penelitian lain yang membandingkan keefektifan algoritma Naïve Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM) dalam menganalisis sentimen terhadap Gojek Indonesia di Twitter adalah konsisten. 

Dengan akurasi 99%, SVM mengungguli algoritma Naïve Bayes yang hanya 91%, menurut data tersebut. Dalam hal 

akurasi, SVM bernasib lebih baik daripada Naïve Bayes dalam kategorisasi sentimen ketika penelitian ini 

menggunakan dataset Twitter [8]. 

Penelitian ini memiliki sejumlah perbedaan dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. Meskipun kajian 

terdahulu telah memberikan kontribusi penting dalam bidang analisis sentimen, masih terdapat potensi pengembangan 

lebih lanjut. Sebagian besar penelitian sebelumnya berfokus pada penggunaan satu algoritma atau pendekatan 

preprocessing data tertentu tanpa mengadopsi teknik tambahan seperti stemming dan SMOTE yang dapat 

meningkatkan kinerja model. Selain itu, kajian yang secara spesifik mengeksplorasi sentimen masyarakat terhadap PP 

No. 82 Tahun 2021 masih sangat terbatas, sehingga penelitian ini diharapkan dapat melengkapi wawasan dalam 

konteks tersebut. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap PP No. 82 Tahun 2021 

menggunakan data yang diambil dari Twitter. Penelitian ini akan membandingkan performa dua algoritma utama, 

yaitu Naïve Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM), melalui empat skenario preprocessing data: 

(1) tanpa stemming dan tanpa SMOTE, (2) tanpa stemming dengan SMOTE, (3) dengan stemming tanpa SMOTE, dan 

(4) dengan stemming dan SMOTE. Melalui pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat memberikan pemahaman yang 

lebih mendalam tentang opini masyarakat terhadap kebijakan tersebut serta menawarkan rekomendasi bagi pembuat 

kebijakan untuk meningkatkan transparansi dan akuntabilitas dalam pelaksanaannya. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Penelitian ini dilakukan melalui tahapan sistematis untuk menganalisis sentimen publik terhadap PP No. 82 Tahun 

2021. Tahap pertama adalah pengumpulan data dari Twitter menggunakan kata kunci seperti "pp 82 lahan korupsi", 

"hakim agung", dan "pemotongan honorarium", yang menghasilkan 2.719 tweet relevan sebagai dataset. Data yang 

terkumpul kemudian diberi label sentimen, yaitu positif atau negatif, sesuai dengan isi tweet. Setelah proses pelabelan, 

dilakukan tahap pre-processing untuk meningkatkan kualitas data. Tahapan ini mencakup cleansing untuk menghapus 

karakter yang tidak diperlukan, case folding untuk mengubah teks menjadi huruf kecil, tokenizing untuk memecah 

teks menjadi unit lebih kecil, stopword removal untuk menghilangkan kata-kata umum yang tidak bermakna, 

normalization untuk menyeragamkan kata-kata, dan stemming untuk mengembalikan kata ke bentuk dasarnya. Setelah 

data diproses, dilakukan penerapan model klasifikasi sentimen menggunakan dua metode, yaitu Support Vector 

Machine (SVM) dan Naïve Bayes Classifier (NBC). SVM dipilih karena kemampuannya dalam menangani data dengan 

dimensi tinggi, sementara NBC digunakan karena sifat probabilistiknya yang sederhana namun efektif dalam analisis 

teks. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset, digunakan teknik Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE) yang menghasilkan data sintetis untuk memperkuat representasi kelas minoritas. Kinerja model 

dievaluasi menggunakan beberapa metrik seperti F1-score, recall, akurasi, dan presisi, yang memberikan gambaran 

komprehensif tentang efektivitas model dalam mengklasifikasikan sentimen publik. Semua tahapan ini dirancang 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v6i4.6496
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 6, No 4, March 2025 Page: 2139−2151 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v6i4.6496 

Copyright © 2025 Author, Page 2141  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

secara terpadu untuk menghasilkan analisis yang akurat dan relevan. Diagram alur lengkap penelitian dapat dilihat 

pada Gambar 1 untuk memperjelas proses penelitian. 

 

Gambar 1. Tahap Penelitian 

2.2 Data Collection  

Pengumpulan data mengacu pada proses memperoleh informasi dari berbagai sumber yang relevan dengan subjek 

atau tujuan penelitian [9]. Penelitian ini melibatkan pengumpulan data dari Twitter menggunakan teknik crawling 

dengan memanfaatkan Application Programming Interface (API). Data diambil berdasarkan kata kunci yang relevan 

melalui penggunaan library Tweet Harvest dalam bahasa pemrograman Python. Proses ini menghasilkan total 2.719 

tweet yang kemudian digunakan untuk analisis lebih lanjut [10]. 

2.3 Pelabelan Data 

Pelabelan data melibatkan pengklasifikasian data menurut kriteria yang telah ditetapkan dengan menandai atau 

menetapkan kategori padanya. Data ini kemudian digunakan untuk analisis atau pemodelan. Tahap ini bertujuan 

untuk mengidentifikasi apakah setiap tweet mengandung sentimen positif atau negatif [11]. 

2.4 Pre-processing  

Teknik yang dikenal sebagai pre-processing dilakukan untuk memfasilitasi pemrosesan data. Data cleaning dan 

cleansing mencakup tugas-tugas seperti menghilangkan noise, memperbaiki struktur data yang miring, dan menangani 

data yang hilang [12]. Cleansing, case folding, tokenizing, normalisasi, stemming, dan stopword removal adalah 

langkah-langkah yang terlibat dalam pre-processing [13]. Saat memproses data, langkah-langkah berikut ini 

dilakukan: 

2.4.1 Cleansing 

Sebelum analisis, data perlu dibersihkan dari aspek-aspek yang tidak relevan, seperti emoji, hastag, URL, angka, dan 

tanda baca. Sehingga, hasil analisis lebih akurat dan dapat dipercaya [14]. 

2.4.2 Case Folding 

Langkah yang dilakukan untuk mengonversi huruf "a-z" menjadi huruf kecil. Proses ini juga mencakup penghapusan 

elemen yang dianggap tidak valid, seperti angka dan karakter lainnya [15]. 

2.4.3 Tokenizing 

Istilah “tokenizing” menggambarkan proses pengurangan teks dalam jumlah besar menjadi unit yang lebih kecil, 

misalnya kata, frasa, atau karakter. Karena prosedur ini memfasilitasi pemrosesan data yang lebih baik dan 

pemahaman bahasa oleh komputer, maka tokenizing menjadi sangat penting [16]. 

2.4.4 Stopword Removal 

Karena tidak relevan dengan analisis sentimen, kata-kata seperti kata keterangan, kata penghubung, kata depan, dan 

lainnya yang sering muncul akan dihilangkan selama proses ini. Misalnya, ada istilah seperti “dan”, “atau”, “yang”, 

“untuk”, dan banyak lainnya [17]. 
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2.4.5 Normalization 

Kata-kata seperti "gk" yang berarti "tidak", "bgt" yang berarti "benar-benar", dan "kyk" yang berarti "seperti" adalah 

contoh dari kata tidak baku yang mengalami normalization. Proses ini sangat penting dalam analisis sentimen karena 

membantu menyederhanakan data teks, khususnya dari media sosial yang sering menggunakan bahasa informal. 

Normalisasi data membuat data menjadi lebih konsisten dan terstruktur, yang meningkatkan pemahaman pola teks 

dengan model analitik dan memberikan hasil yang lebih akurat [18]. 

2.4.6 Stemming 

Tujuan stemming adalah untuk menyederhanakan pola kata agar dapat diidentifikasi oleh model dengan cara 

menguranginya menjadi bentuk yang paling dasar dengan menghapus imbuhan. Sebagai contoh, "pemerintah" diubah 

menjadi "perintah" [19]. 

2.5 TF-IDF 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) adalah salah satu cara untuk menilai kata-kata dalam korpus 

teks. Inverse Document Frequency (IDF) menentukan kelangkaan sebuah kata di seluruh dokumen, sedangkan Term 

Frequency (TF) menentukan frekuensi kemunculan sebuah kata di dokumen tertentu [20]. Persamaan 1 menampilkan 

rumus TF-IDF. 

TF-IDF(t, d)= (
Jumlah kemunculan kata 𝑡 dalam dokumen 𝑑

Jumlah total kata dalam dokumen 𝑑
) × log (

Jumlah total dokumen

Jumlah dokumen yang mengandung kata 𝑡
)   (1) 

2.6 SMOTE 

Tujuan dari pendekatan oversampling yang dikenal sebagai SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling approach) 

adalah untuk menyeimbangkan distribusi kelas dataset dengan menggelembungkan data kelas minoritas secara 

artifisial hingga setara dengan data kelas mayoritas [21]. 

2.7 Klasifikasi Model  

Data Model dapat “diklasifikasikan” secara matematis ke dalam kelompok-kelompok yang berbeda sesuai dengan 

karakteristik dan properti yang ada di dalam data tersebut [22]. Metode seperti Naïve Bayes Classifier dan Support 

Vector Machine digunakan di dalam penelitian ini. Di bawah ini adalah penjelasan lebih mendalam mengenai 

penerapan setiap metode: 

2.7.1 Naïve Bayes Classifier 

Sebuah pendekatan pembelajaran mesin yang menghitung probabilitas kelas menggunakan fitur. Algoritma ini 

mengandalkan Teorema Bayes untuk menentukan probabilitas setiap kelas dan memilih kelas dengan nilai 

probabilitas tertinggi. Naïve Bayes memiliki potensi yang sangat baik dalam klasifikasi karena kemampuannya untuk 

mencapai akurasi tinggi dan memproses data secara efisien, terutama ketika diterapkan pada dataset yang besar dan 

kompleks [23]. Teorema Bayes dapat dilihat pada persamaan 2. 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻)×𝑃(𝐻)

𝑃(𝐻)
 (2) 

Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X, yang dikenal sebagai posteriori probabilitas, dilambangkan 

dengan P(H∣X) Probabilitas X berdasarkan kondisi hipotesis H direpresentasikan sebagai P(X∣H). Selain itu, P(H) 

menggambarkan probabilitas awal dari hipotesis H, yang sering disebut prior probabilitas. Terakhir, P(X) merupakan 

probabilitas dari X, yang menunjukkan kemungkinan terjadinya X tanpa memperhatikan kondisi hipotesis tertentu. 

2.7.2 Support Vector Machine 

Ini adalah pendekatan pembelajaran mesin yang menggunakan hyperplane untuk membagi data ke dalam beberapa 

kelas. SVM memberikan label pada data berdasarkan posisi data terhadap hyperplane tersebut. Algoritma ini sering 

digunakan dalam klasifikasi teks, terutama untuk dataset besar. SVM bekerja dengan membangun margin seimbang 

antara kelas-kelas, sehingga tidak condong ke salah satu kelas. SVM dapat menggunakan berbagai jenis kernel, 

termasuk linier, radial, dan sigmoid [24]. Dalam penelitian ini, digunakan kernel linier untuk data yang dapat 

dipisahkan secara linier. 

𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1 (3) 

𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1 (4) 

Label kelas untuk data ke-i dilambangkan dengan 𝑦𝑖, di mana nilai 1 menunjukkan kelas positif dan -1 

menunjukkan kelas negatif. Vektor bobot dilambangkan dengan w, sedangkan vektor fitur untuk data ke-i 

direpresentasikan sebagai 𝑥𝑖. Selain itu, b merupakan nilai bias yang digunakan dalam model. 
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2.6 Evaluasi Model 

Akurasi prediksi atau klasifikasi model pembelajaran mesin dapat diukur melalui evaluasi model. Di sini, hasil 

prediksi diurutkan ke dalam empat kelompok: TP, TN, FP, dan FN. Untuk alasan ini, matriks kebingungan digunakan. 

Evaluasi ini juga menghitung F1-score, recall, dan presisi untuk membantu masalah ketidakseimbangan data. 

Hasilnya, evaluasi model membantu dalam memilih model terbaik dan memberikan pandangan yang lebih 

komprehensif [25]. Dalam persamaan ini, kita dapat mengamati elemen-elemen dari confusion matrix. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (6) 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙
 (7) 

True Positive (TP) adalah jumlah prediksi yang tepat untuk kelas positif, di mana model berhasil 

mengidentifikasi data yang benar-benar termasuk kategori positif. False Positive (FP) mencerminkan jumlah 

kesalahan prediksi untuk kelas positif, yaitu ketika model menganggap data sebagai positif padahal sebenarnya 

negatif. True Negative (TN) menggambarkan jumlah prediksi yang benar untuk kelas negatif, ketika model secara 

akurat mengenali data yang seharusnya negatif. Sebaliknya, False Negative (FN) menunjukkan jumlah kesalahan 

prediksi untuk kelas negatif, yaitu saat model memprediksi data sebagai negatif meskipun sebenarnya positif. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Collection 

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah melakukan crawling data dari platform Twitter menggunakan kata kunci 

"PP 82 lahan korupsi", "hakim agung", dan "pemotongan honorarium" untuk mempermudah pengumpulan data. 

Sebanyak 2.719 tweet berhasil diambil dari hasil pencarian tersebut. Proses crawling dilakukan dengan menggunakan 

Python, memanfaatkan library Tweet Harvest untuk pengambilan data, serta library pandas untuk pengelolaan dataset. 

Seluruh proses dilakukan melalui Google Colab. Tabel 1 menyajikan dataset yang digunakan sebagai sampel 

penelitian. 

Tabel 1. Hasil Sampel Data Collection Tweet 

Tweet 

“@magnoliacchild setuju! kpk harus gercep nanganin kasus ini nih soalnya dampaknya gede banget PP 82 Lahan 

Korupsi MA #PPno82thn2021LahanKorupsiMA 
PERUBAHAN KEDUA ATAS PERATURAN PEMERINTAH NOMOR 55 TAHUN 2014 TENTANG HAK 

KEUANGAN DAN FASILITAS HAKIM AGUNG... https://t.co/GVipYhSNxt” 

3.2 Pelabelan Data 

Pelabelan data adalah proses untuk memberikan label pada teks berdasarkan emosi atau opini yang terkandung, seperti 

sentimen positif atau negatif. Dalam penelitian ini, pelabelan dilakukan menggunakan program Python di Google 

Colaboratory dengan pustaka VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner). VADER menganalisis 

teks dengan menghitung skor sentimen berdasarkan leksikon kata yang telah ditentukan. Teks dengan skor polaritas 

lebih besar dari nol dianggap positif, sedangkan teks dengan skor kurang dari atau sama dengan nol dianggap negatif. 

Hasil pelabelan menunjukkan bahwa terdapat 92 teks dengan sentimen positif dan 2.627 teks dengan sentimen negatif. 

Hasil Pelabelan data dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Pelabelan Data 

Tweet Label 

“@magnoliacchild setuju! kpk harus gercep nanganin 

kasus ini nih soalnya dampaknya gede banget PP 82 

Lahan Korupsi MA #PPno82thn2021LahanKorupsiMA  

Negatif 

PERUBAHAN KEDUA ATAS PERATURAN 

PEMERINTAH NOMOR 55 TAHUN 2014 TENTANG 

HAK KEUANGAN DAN FASILITAS HAKIM 

AGUNG... https://t.co/GVipYhSNxt” 

Positif 

3.3 Pre-processing  

Proses menyiapkan data untuk dianalisis atau dikembangkan. Tujuannya adalah untuk membersihkan, mengatur, dan 

mengkonsolidasikan data, memperbaiki nilai yang hilang atau salah, dan mengurangi noise yang dapat memengaruhi 

akurasi model. Untuk pre-processing data, prosedurnya adalah sebagai berikut: 
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3.3.1 Cleansing 

Cleansing data merupakan tahap persiapan data teks dengan cara menghilangkan elemen-elemen yang tidak relevan 

atau dapat mengganggu proses analisis, seperti URL (misalnya, http://), nama pengguna atau mention (@username), 

hashtag (#), emoji, angka, dan tanda baca. Tujuan dari langkah ini adalah untuk memastikan data terstruktur dan rapi 

sehingga analisis bisa lebih tepat. Hasil Cleansing dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Cleansing 

Cleansing 

“setuju kpk harus gercep nanganin kasus ini nih soalnya dampaknya gede banget P Lahan Korupsi MA Pnothn 

Lahan Korupsi MA 

PERUBAHAN KEDUA ATAS PERATURAN NOMOR TAHUN TENTANG HAK KEUANGAN DAN 

FASILITAS HAKIM AGUNG” 

3.3.2 Case Folding 

Proses pelipatan huruf melibatkan pengubahan semua huruf besar menjadi huruf kecil untuk menghilangkan 

perbedaan apa pun. Menyederhanakan analisis teks dan meningkatkan akurasi analisis sentimen adalah tujuan 

menyamakan kata-kata yang sama, terlepas dari apakah kata-kata tersebut ditulis dalam berbagai huruf kapital. Hasil 

Case Folding dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Case Folding 

Case Folding 

setuju kpk harus gercep nanganin kasus ini nih soalnya dampaknya gede banget p lahan korupsi ma pnothn lahan 

korupsi ma 

perubahan kedua atas peraturan  nomor tahun tentang hak keuangan dan fasilitas hakim agung d 

3.3.3 Tokenizing 

Mengurangi teks menjadi komponen yang lebih kecil, seperti kata atau frasa, adalah inti dari tokenizing. Tujuannya 

adalah untuk mempermudah pemrosesan dan analisis. Pengorganisasian ini membuatnya lebih mudah dan lebih tepat 

untuk memahami konten dan konteks teks. Selain itu, tokenisasi menyiapkan teks untuk teknik pembelajaran mesin 

seperti analisis atau prediksi sentimen, yang selanjutnya meningkatkan kemampuan pemrosesan bahasa sistem dengan 

membantunya mengenali pola kata. Hasil Tokenizing dapat dilihat pada Tabel 5. 

Tabel 5. Hasil Tokenizing 

Tokenizing 

['setuju', 'kpk', 'harus', 'gercep', 'nanganin', 'kasus', 'ini', 'nih', 'soalnya', 'dampaknya', 'gede', 'banget', 'p', 'lahan', 

'korupsi', 'ma', 'pnothn', 'lahan', 'korupsi', 'ma'] 

['perubahan', 'kedua', 'atas', 'peraturan', 'nomor', 'tahun', 'tentang', 'hak', 'keuangan', 'dan', 'fasilitas', 'hakim', 'agung'] 

3.3.4 StopWord Removal 

Stopword removal adalah metode untuk membersihkan teks dari kata-kata yang tidak berguna bagi analisis. Pada titik 

ini, model ini dapat mencurahkan lebih banyak sumber daya untuk kata-kata yang paling bermakna dan relevan, yang 

mempercepat analisis. Proses ini juga memungkinkan sistem untuk bekerja lebih optimal dan menghasilkan analisis 

yang lebih tepat. Hasil StopWord Removal dapat dilihat pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil StopWord Removal 

StopWord Removal 

“['setuju', 'kpk', 'gercep', 'nanganin', 'dampaknya', 'gede', 'banget', 'p', 'lahan', 'korupsi', 'ma', 'pnothn', 'lahan', 

'korupsi', 'ma'] 

['perubahan', 'peraturan', 'nomor', 'hak', 'keuangan', 'fasilitas', 'hakim', 'agung']” 

3.3.5 Normalization 

Dalam analisis sentimen, normalization sangat penting untuk membuat materi informal lebih mudah dipahami. 

Prosedur ini meningkatkan struktur dan konsistensi data, sehingga memudahkan model untuk menemukan pola dan 

menghasilkan temuan yang lebih andal. Hal ini terutama berlaku ketika bekerja dengan sumber seperti media sosial, 

yang mengandung banyak keragaman bahasa. Hasil Normalization dapat dilihat pada Tabel 7. 

Tabel 7. Hasil Normalization 

Normalization 
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“['setuju', 'komisi pemberantasan korupsi', 'gerak cepat', 'menangani', 'dampaknya', 'besar', 'sangat', 'peraturan 

pemerintah', 'lahan', 'korupsi', 'mahkamah agung', 'peraturan pemerintah nomor tahun', 'lahan', 'korupsi', 'mahkamah 

agung'] 

['transformasi', 'peraturan', 'nomor', 'hak', 'keuangan', 'fasilitas', 'hakim', 'agung']” 

3.3.6 Stemming 

Kata-kata dengan makna yang sebanding disederhanakan menjadi bentuk yang paling dasar dengan melakukan 

stemming dalam analisis sentimen. Pengenalan pola yang lebih cepat, analisis yang lebih efisien, dan penilaian 

sentimen yang lebih akurat adalah manfaat dari prosedur algoritma ini. Hasil Stemming dapat dilihat pada Tabel 8. 

Tabel 8. Hasil Stemming 

Stemming 

setuju komisi berantas korupsi gerak cepat tangani dampak besar sangat atur perintah lahan korupsi mahkamah 

agung atur perintah nomor tahun lahan korupsi mahkamah agung 
transformasi atur nomor hak uang fasilitas hakim agung 

3.4 Evaluasi Model 

Perbandingan klasifikasi sentimen dilakukan pada data yang telah melalui proses stemming dalam dua kondisi, yaitu 

tanpa SMOTE dan dengan penerapan SMOTE. Pada data tanpa SMOTE, terdapat total 2.719 tweet dengan distribusi 

sentimen yang sangat tidak merata. Sentimen negatif mendominasi dengan 2.627 tweet, sedangkan sentimen positif 

hanya terdiri dari 92 tweet. Ketidakseimbangan ini menyebabkan model lebih unggul dalam memprediksi kelas negatif 

tetapi kesulitan dalam mengklasifikasikan kelas positif. Sementara itu, setelah penerapan SMOTE, jumlah data pada 

kelas positif dan negatif menjadi sama, masing-masing memiliki 2.627 data. Dengan distribusi yang merata, model 

dapat dilatih secara lebih seimbang, sehingga kinerjanya dalam mengklasifikasikan kedua kelas meningkat, terutama 

untuk kelas positif. Kondisi ini membantu meningkatkan akurasi prediksi pada kelas positif sekaligus menghasilkan 

performa model yang lebih optimal secara keseluruhan. Hasil perbandingan ini menunjukkan bahwa SMOTE adalah 

metode penting untuk mengatasi ketidakseimbangan data dalam klasifikasi sentimen. Hasil Perbandingan klasifikasi 

sentimen dengan proses stemming tanpa SMOTE dan menggunakan SMOTE dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Perbandingan Klasifikasi sentimen dengan proses Stemming tanpa SMOTE dan menggunakan SMOTE 

Analisis klasifikasi sentimen dilakukan dengan membandingkan dua kondisi, yaitu tanpa menerapkan proses 

stemming maupun SMOTE, serta tanpa proses stemming namun dengan SMOTE. Pada kondisi tanpa stemming dan 

tanpa SMOTE, data menunjukkan ketidakseimbangan yang signifikan, dengan 2.074 data sentimen negatif dan hanya 

15 data sentimen positif. Ketidakseimbangan ini membuat model lebih dominan dalam mengenali kelas negatif, tetapi 

lemah dalam mengklasifikasikan kelas positif. Di sisi lain, pada kondisi tanpa stemming tetapi dengan SMOTE, data 

menjadi lebih seimbang, dengan 2.074 data untuk masing-masing kelas positif dan negatif. Keseimbangan ini 

membantu model untuk belajar secara lebih adil, meningkatkan kemampuan prediksi pada kelas positif, dan 

menghasilkan kinerja yang lebih baik secara keseluruhan. Perbandingan ini menggarisbawahi pentingnya penerapan 

SMOTE dalam menangani ketidakseimbangan data, bahkan tanpa adanya proses stemming. 
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Gambar 3. Perbandingan Klasifikasi sentimen tanpa proses Stemming menggunakan SMOTE dan tanpa SMOTE 

Pembagian data dalam proses pelatihan dan pengujian dilakukan dengan rasio 70% untuk pelatihan dan 30% 

untuk pengujian. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik seperti recall, akurasi, presisi, F1-score, dan 

confusion matrix. Pada model tanpa SMOTE dengan proses stemming, Naïve Bayes mencapai akurasi sebesar 97%. 

Namun, recall untuk kelas positif sangat rendah, yaitu hanya 4%. Hal ini menunjukkan bahwa model mengalami 

kesulitan mendeteksi sentimen positif dan lebih cenderung fokus pada sentimen negatif. Sebaliknya, SVM 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dengan akurasi sebesar 99% dan recall untuk kelas negatif mencapai 100%. 

Namun, recall untuk kelas positif hanya mencapai 68%, yang berarti meskipun akurasi SVM tinggi, model masih 

menghadapi tantangan dalam mendeteksi sentimen positif. Hasil perbandingan model tanpa SMOTE dengan proses 

stemming ditampilkan pada Tabel 9. 

Tabel 9. Model perbandingan tanpa SMOTE dengan proses stemming 

Model Sentimen 
Perbandingan tanpa SMOTE dengan proses Stemming 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naïve Bayes 
Negatif 

97% 
97% 100% 99% 

Positif 100% 4% 8% 

SVM 
Negatif 

99% 
99% 100% 99% 

Positif 100% 68% 81% 

Ketika SMOTE diterapkan bersamaan dengan proses stemming, kinerja model menunjukkan peningkatan. Pada 

model Naïve Bayes, akurasi sedikit menurun menjadi 95%, tetapi recall untuk kelas positif meningkat signifikan 

hingga mencapai 97%. Hal ini menunjukkan bahwa SMOTE efektif dalam membantu Naïve Bayes mendeteksi lebih 

banyak sentimen positif, meskipun ada sedikit penurunan akurasi secara keseluruhan. Pada model SVM, penerapan 

SMOTE memberikan hasil yang lebih baik lagi, dengan akurasi yang meningkat secara signifikan dan recall untuk 

kedua kelas menjadi seimbang. Ini menunjukkan bahwa SMOTE mampu menyeimbangkan distribusi data dan 

meningkatkan kemampuan SVM dalam mengidentifikasi sentimen positif maupun negatif secara akurat. Hasil 

perbandingan model dengan SMOTE ditampilkan pada Tabel 10. 

Tabel 10. Model perbandingan dengan proses Stemming dan optimasi SMOTE 

Model Sentimen 
Perbandingan Model dengan proses Stemming dan SMOTE 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naïve Bayes 
Negatif 

95% 
97% 93% 95% 

Positif 93% 97% 95% 

SVM 
Negatif 

100% 
100% 100% 100% 

Positif 100% 100% 100% 

Pada model yang tidak menggunakan proses stemming dan tanpa penerapan SMOTE, Naïve Bayes (NBC) 

berhasil mencapai akurasi 100% untuk sentimen negatif, dengan precision, recall, dan F1-score masing-masing juga 

sebesar 100%. Namun, model ini gagal mendeteksi sentimen positif sama sekali, ditunjukkan dengan precision, recall, 

dan F1-score sebesar 0% untuk kelas tersebut. Di sisi lain, SVM mencatat akurasi sebesar 100%, dengan performa 

sempurna pada sentimen negatif, tetapi hanya mampu mencapai precision sebesar 50%, recall sebesar 33%, dan F1-

score sebesar 40% untuk sentimen positif. Ini mengindikasikan bahwa SVM masih kesulitan dalam mengenali 

sentimen positif. Hasil perbandingan model tanpa SMOTE ditampilkan pada Tabel 11. 

Tabel 11. Model perbandingan tanpa proses stemming dan tanpa SMOTE 

Model Sentimen 
Perbandingan Model tanpa Stemming maupun SMOTE 

Accuracy Precision Recall F1-Score 
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Naïve Bayes 
Negatif 

100% 
100% 100% 100% 

Positif 0% 0% 0% 

SVM 
Negatif 

100% 
100% 100% 100% 

Positif 50% 33% 40% 

Ketika SMOTE diterapkan tanpa menggunakan proses stemming, performa model menunjukkan peningkatan 

yang signifikan. Naïve Bayes mengalami sedikit penurunan akurasi menjadi 97%, tetapi recall untuk sentimen positif 

meningkat menjadi 67%, meskipun precision dan F1-score untuk kelas tersebut tetap rendah, masing-masing hanya 

8% dan 15%. Pada SVM, penerapan SMOTE menghasilkan performa yang jauh lebih baik, dengan akurasi 100% dan 

precision, recall, serta F1-score yang seimbang sebesar 100% untuk kedua kelas. Hal ini menunjukkan bahwa SMOTE 

efektif dalam menangani ketidakseimbangan data dan meningkatkan kemampuan model, khususnya dalam 

mendeteksi sentimen positif. Hasil dengan SMOTE dapat dilihat pada Tabel 12. 

Tabel 12. Model perbandingan tanpa stemming dengan optimasi SMOTE 

Model Sentimen 
Perbandingan Model tanpa Stemming menggunakan SMOTE 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naïve Bayes 
Negatif 

97% 
100% 97% 99% 

Positif 8% 67% 15% 

SVM 
Negatif 

100% 
100% 100% 100% 

Positif 100% 100% 100% 

Dengan membandingkan nilai yang diantisipasi dan nilai aktual dari data uji, confusion matrix digunakan untuk 

menilai kinerja model klasifikasi. Tabel ini memberikan ringkasan akurasi model dan menunjukkan seberapa baik 

model dapat mengidentifikasi data. Gambar 4 menunjukkan perbandingan hasil confusion matrix dengan proses 

stemming tanpa dan menggunakan SMOTE. 

Gambar 4. Perbandingan Confusion Matrix Naïve Bayes dengan proses Stemming tanpa dan menggunakan SMOTE 

Berdasarkan Gambar 4, perbandingan confusion matrix Naïve Bayes dengan dan tanpa penerapan SMOTE 

menggunakan proses stemming menunjukkan perubahan signifikan dalam performa model. Tanpa SMOTE, model 

menghasilkan 791 True Negative dan hanya 1 True Positive, dengan 22 False Negative dan tanpa False Positive. Hal 

ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengidentifikasi data negatif tetapi 

kesulitan dalam mendeteksi data positif. Setelah SMOTE diterapkan, jumlah True Positive meningkat drastis menjadi 

765, sementara True Negative sedikit menurun menjadi 733. Kesalahan klasifikasi juga mengalami peningkatan, 

dengan 57 False Positive dan tetap 22 False Negative. Secara keseluruhan, penerapan SMOTE dengan proses 

stemming berhasil meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi data positif, meskipun ada sedikit kompromi 

dalam kesalahan klasifikasi. 
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Gambar 5. Perbandingan Confusion Matrix SVM dengan proses Stemming tanpa dan menggunakan SMOTE 

Berdasarkan Gambar 5, perbandingan confusion matrix SVM dengan proses stemming sebelum dan setelah penerapan 

SMOTE menunjukkan perbaikan yang signifikan dalam kinerja model. Tanpa SMOTE, model menghasilkan 791 True 

Negative dan 17 True Positive, dengan 8 False Negative dan tanpa False Positive. Hal ini menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengidentifikasi data negatif, tetapi masih mengalami kesulitan dalam 

mendeteksi data positif meskipun akurasinya tinggi. Setelah penerapan SMOTE, jumlah True Positive meningkat 

secara drastis menjadi 787, sementara True Negative sedikit menurun menjadi 789. Penerapan SMOTE juga 

menyebabkan sedikit peningkatan jumlah False Positive menjadi 1, sementara False Negative berhasil dikurangi 

sepenuhnya menjadi 0. Secara keseluruhan, SMOTE dengan proses stemming terbukti efektif dalam meningkatkan 

kemampuan model untuk mendeteksi data positif, dengan sedikit kompromi berupa peningkatan kesalahan klasifikasi 

data negatif sebagai positif. 

Gambar 6. Perbandingan Confusion Matrix Naïve Bayes tanpa proses Stemming tanpa SMOTE dan dengan SMOTE 

Berdasarkan Gambar 6, perbandingan confusion matrix Naïve Bayes tanpa proses stemming dan tanpa penerapan 

SMOTE menunjukkan bahwa model sangat baik dalam mengenali data negatif, tetapi sepenuhnya gagal mendeteksi 

data positif. Pada kondisi tanpa SMOTE, model menghasilkan 813 True Negative dan 0 True Positive, tanpa adanya 

False Positive, namun terdapat 3 False Negative. Hal ini mengindikasikan bahwa model hanya mampu memfokuskan 

klasifikasinya pada data negatif tanpa berhasil mengenali data positif sama sekali. Ketika SMOTE diterapkan tanpa 

proses stemming, performa model mulai membaik dalam mendeteksi data positif. Jumlah True Positive meningkat 

menjadi 2, sementara True Negative sedikit menurun menjadi 791. Meski demikian, kesalahan dalam bentuk False 

Positive meningkat menjadi 22, dan False Negative berkurang menjadi 1. Dengan demikian, penerapan SMOTE tanpa 

proses stemming berhasil meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi data positif, walaupun ada konsekuensi 

berupa sedikit peningkatan kesalahan klasifikasi data negatif sebagai positif. 
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Gambar 7. Perbandingan Confusion Matrix SVM tanpa proses Stemming tanpa SMOTE dan dengan SMOTE 

Berdasarkan Gambar 7, perbandingan confusion matrix SVM tanpa proses stemming sebelum dan setelah penerapan 

SMOTE menunjukkan perubahan yang signifikan dalam kinerja model. Tanpa SMOTE, model menghasilkan 812 True 

Negative dan hanya 1 True Positive, dengan 2 False Negative dan 1 False Positive. Hal ini menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan data negatif, tetapi masih kesulitan mendeteksi data positif. 

Setelah penerapan SMOTE tanpa proses stemming, performa model meningkat secara signifikan. Jumlah True Positive 

melonjak menjadi 790, sementara True Negative meningkat menjadi 833. Selain itu, jumlah False Positive turun 

menjadi 0, dan False Negative berkurang sepenuhnya menjadi 0. Secara keseluruhan, penerapan SMOTE terbukti 

sangat efektif dalam meningkatkan kemampuan model untuk mendeteksi data positif dan negatif secara akurat, tanpa 

menambah kesalahan klasifikasi. 

3.5 Visualisasi 

WordCloud menggunakan berbagai ukuran huruf untuk menampilkan istilah yang sering muncul dalam teks atau 

kumpulan data. Ketika kata-kata lebih sering muncul, ukuran font-nya ditingkatkan, dan ketika kata-kata tersebut 

lebih jarang muncul, ukuran font-nya diperkecil. Visualisasi ini memudahkan identifikasi tema atau kata kunci utama, 

serta memberikan gambaran jelas tentang elemen penting dalam data yang dianalisis. Hasil wordcloud dapat dilihat 

dibawah ini: 

 

Gambar 8. WordCloud sentimen positif dan negatif 

Berdasarkan Gambar 8, hasil visualisasi wordcloud analisis sentimen terhadap Peraturan Pemerintah Nomor 82 Tahun 

2021 menunjukkan kata-kata seperti "mahkamah konstitusi", "korupsi mahkamah", "lahan korupsi", "atur perintah," 

"perintah nomor", "nomor tahun", dan "hakim agung". Kata-kata ini mencerminkan kekhawatiran masyarakat 

mengenai isu transparansi dan integritas di lembaga peradilan. Istilah "mahkamah konstitusi" dan "hakim agung" 

menunjukkan perhatian terhadap lembaga peradilan yang diharapkan bertindak dengan jujur dan adil. Sementara itu, 

kata "korupsi mahkamah" dan "lahan korupsi" mencerminkan kekhawatiran tentang adanya potensi penyalahgunaan 

kekuasaan dalam lembaga-lembaga hukum. Dalam studi ini, Peraturan Pemerintah No. 82 Tahun 2021 adalah topik 
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utama, dan istilah “atur perintah” “perintah nomor,” dan “nomor tahun” semuanya berhubungan dengan hal tersebut.  

Kata-kata ini menunjukkan perhatian terhadap aspek administratif dan legal dari peraturan tersebut, dengan harapan 

agar peraturan itu dapat diterapkan secara konsisten dan jelas untuk meningkatkan sistem hukum dan pemerintahan. 

 

Gambar 9. Frekuensi Kata Tertinggi 

Sepuluh kata yang paling sering muncul adalah sebagai berikut: "mahkamah", "konstitusi", "korupsi", "atur", 

"perintah", "lahan", "hakim", "agung", "nomor", dan "tahun" seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9. Analisis 

sentimen menggunakan frekuensi kata untuk mengukur sentimen suatu dokumen dengan menghitung seberapa sering 

kata-kata tertentu muncul di dalamnya. Dengan menganalisis kata-kata yang sering muncul, kita dapat mengetahui 

apakah teks tersebut mengandung sentimen positif, negatif, atau netral. Selain itu, frekuensi kata juga membantu 

mengidentifikasi pola-pola tertentu dalam opini atau perasaan yang tercermin dalam teks, sehingga dapat memperjelas 

sentimen yang dominan dalam suatu kumpulan data atau percakapan. Frekuensi kata-kata ini menunjukkan bahwa 

pembahasan terkait PP No. 82 Tahun 2021 banyak berfokus pada aspek hukum, konstitusi, serta dugaan korupsi yang 

melibatkan hakim agung. Kata "mahkamah" dan "konstitusi" mengindikasikan bahwa perdebatan lebih banyak 

berpusat pada aspek hukum dan peraturan yang berlaku, sementara kata "korupsi" dan "lahan" menunjukkan adanya 

perhatian terhadap potensi penyalahgunaan wewenang terkait kebijakan tersebut. 

4. KESIMPULAN 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki keunggulan 

dibandingkan Naïve Bayes Classifier (NBC) dalam analisis sentimen publik terhadap PP No. 82 Tahun 2021, 

khususnya pada skenario yang mengombinasikan teknik praproses stemming dan SMOTE. Pada skenario tersebut, 

SVM berhasil mencapai akurasi sempurna sebesar 100%, sedangkan NBC mencatatkan akurasi 95%. Temuan ini 

menegaskan bahwa SVM lebih andal dalam mengenali pola sentimen pada dataset yang telah diproses. Kombinasi 

stemming dan SMOTE juga terbukti efektif dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas, sekaligus meningkatkan 

kemampuan algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif. Namun, penelitian ini terbatas pada 

dataset kecil dari Twitter, sehingga hasilnya mungkin tidak sepenuhnya merepresentasikan opini masyarakat. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas sumber data, meningkatkan ukuran dataset, dan menguji 

algoritma lain, seperti Random Forest atau Deep Learning, untuk memberikan hasil yang lebih kaya dan 

komprehensif. 
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