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Abstrak−Gerakan boikot produk Pro Israel muncul akibat konflik berkepanjangan antara Israel dan Palestina. Gerakan boikot 
berdampak pada penurunan penjualan yang berimbas pada kesejahteraan karyawan seperti berkurangnya bonus, pemotongan gaji, 

dan pemutusan hubungan kerja (PHK). Tindakan ini memicu beragam tanggapan dari masyarakat di platform X. Penelitian ini 

bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna X terhadap pemboikotan produk pro-Israel dengan membandingkan 

kinerja algoritma Machine Learning yaitu Support Vector Machine dan Random Forest. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas 
dalam dataset, penelitian ini menggunakan metode synthetic minority over-sampling technique (SMOTE). Data yang digunakan 

berjumlah 2.275, diperoleh melalui teknik crawling pada platform X. Hasil penelitian menunjukkan bahwa mayoritas pengguna X 

di Indonesia mendukung gerakan boikot dengan sentimen positif sebesar 58%. Algoritma SVM dengan SMOTE memberikan 

kinerja terbaik dalam mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi mencapai 90,54%, sedangkan Random Forest hanya 
memperoleh akurasi 83,1%. Penelitian ini memberikan pemahaman tentang perspektif masyarakat Indonesia terhadap aksi boikot 

produk pro-Israel.  

Kata Kunci: Boikot Produk Israel; Klasifikasi Sentimen; Machine Learning;  Random Forest; Support Vector Machine 

Abstract−The campaign to boycott pro-Israel goods emerged as a result of the enduring conflict between Israel and Palestine. This 
boycott initiative led to a decline in sales, which adversely impacted the livelihoods of employees, manifesting in diminished 

bonuses, salary reductions, and job terminations. Such actions elicited a variety of reactions from the public on platform X. This 

study seeks to categorize the sentiments of X users regarding the boycott of pro-Israel products by comparing the efficacy of 

Machine Learning algorithms, namely Support Vector Machine and Random Forest. To address the class imbalance within the 
dataset, this research employs the synthetic minority over-sampling technique (SMOTE). The dataset comprised 2,275 entries, 

gathered through web scraping methods on the X platform. The findings indicate that a majority of X users in Indonesia endorse 

the boycott movement, exhibiting a positive sentiment of 58%. The SVM algorithm, when combined with SMOTE, demonstrated 

the highest performance in sentiment classification, achieving an accuracy of 90.54%, whereas Random Forest attained an accuracy 
of only 83.1%. This research offers insights into the views of the Indonesian populace regarding the boycott of pro-Israel products. 

Keywords: Boycott Israeli Products; Sentiment Classification; Machine Learning; Random Forest; Support Vector Machine 

1. PENDAHULUAN 

Konflik berkepanjangan antara Israel dan Palestina telah  berlangsung lama sejak tahun 1917 hingga saat ini[1]. 

Konflik ini melibatkan perebutan wilayah, serta tindakan kekerasan yang merampas hak-hak dasar manusia. Berbagai 

aksi, pernyataan kecaman, dan kritik ditujukan kepada Israel oleh negara-negara Islam. Pada November 2023, 

Organisasi Konferensi Islam (OKI) mengecam Israel dan mendesak anggota OKI untuk mengambil tindakan hukum 

terhadap Israel atas kejahatan perang[2]. Meski upaya untuk mencapai solusi perdamaian masih menemui jalan buntu, 

berbagai kecaman dan kritikan terus mengalir terhadap Israel termasuk upaya gerakan boikot.  

Gerakan boikot terhadap produk Israel maupun produk yang terafiliasi Israel merupakan salah satu bentuk 

perlawanan. Gerakan ini menyerukan masyarakat untuk tidak menggunakan produk-produk yang mendukung Israel, 

dengan tujuan untuk memutus hubungan ekonomi, sosial, atau politik dengan negara tersebut [3]. Aksi boikot ini 

dapat menyebabkan penurunan penjualan produk, yang berdampak negatif pada kesejahteraan karyawan seperti 

berkuranganya bonus, pemotongan gaji, hingga PHK karyawan. Produk-produk yang sering kali menjadi sasaran 

dalam gerakan boikot yaitu KFC, Burger King, Pizza Hut, Starbucks, McDonals, Unilever dan brand fashion intern 

lainnya[4] [5]. Alasan utama di balik aksi boikot ini adalah dugaan bahwa sebagian keuntungan penjualan produk pro-

Israel digunakan untuk mendanai kegiatan militer dan pembangunan infrastruktur, serta pengembangan di Israel.[5]. 

Majelis Ulama Indonesia (MUI) mengeluarkan Fatwa Nomor 83 Tahun 2023 sebagai respon terhadap aksi 

boikot tersebut. MUI menyatakan bahwa mendukung agresi Israel ke Palestina atau pihak yang mendukung Israel 

secara langsung maupun tidak langsung adalah haram. MUI juga menghimbau umat Islam untuk menghindari 

penggunaan barang-barang yang terkait dengan Israel [6]. Menurut Fatwa Rabithah Ulama Palestina, wajib bagi umat 

beragama dan negara untuk mematuhi hukum Syariah, termasuk memboikot produk-produk pro Israel [7]. Fatwa-

fatwa ini mendukung gerakan boikot dan sejalan dengan kampanye BDS (Boycott, Divestment, and Sanctions) yang 

telah digaungkan secara global. 

Sosial media seperti X (Twitter) memungkinkan orang-orang untuk secara aktif menyuarakan opini atau 

aspirasi mereka terkait berbagai isu, salah satunya adalah kampanye boikot produk yang mendukung Israel. Platform 

ini memungkinkan pengguna untuk menyebarkan informasi, berbagi konten, dan berdiskusi secara real-time, sehingga 

menjadi sarana efektif untuk menggaungkan suara publik [8]. Dalam penelitian Supriadi dan Fatmasari (2021) 
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menunjukkan bahwa karena jangkauannya yang luas, X berfungsi sebagai representasi opini publik. Dalam konteks 

ini, Analisis sentimen terhadap data dari X menjadi penting untuk memahami bagaimana opini masyarakat terbentuk 

[9]. 

Analisis sentimen adalah teknik yang digunakan untuk menentukan opini atau sentimen yang terkandung dalam 

suatu teks. Teknik ini digunakan untuk menganalisis berbagai jenis teks, seperti ulasan produk, postingan media sosial, 

artikel berita, dan lain sebagainya [10]. Teknik ini dapat mengubah data yang tidak terstruktur menjadi informasi yang 

berharga yang diklasifikasikan ke dalam sentimen positif, negatif, atau netral berdasarkan polaritas emosional yang 

diberikan[11]. Algoritma Machine Learning seperti Random Forest dan Support Vector Machine (SVM) dapat 

digunakan untuk mengklasifikasi sentimen. Algoritma SVM bekerja dengan menemukan hyperplane yang 

memaksimalkan margin antara kelas dalam ruang fitur yang berdimensi lebih tinggi[12]. Sedangkan Random Forest 

bekerja dengan menggabungkan beberapa pohon keputusan untuk meningkatkan akurasi dan mengatasi overfitting 

[13].  

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Alifa dan Alita (2024) mengenai analisis sentimen terhadap boikot 

produk pro israel yang membandingkan 2 kernel pada algoritma SVM memperoleh akurasi kernel linear sebesar 91% 

dan rbf sebesar 92% [14]. Penelitian yang dilakukan oleh Fahrani dan Aryanto (2024) mengenai analisis sentimen 

Konflik Israel dan Palestina menggunakan agoritma SVM dan Naïve Bayes, memperoleh kinerja unggul pada SVM 

dengan akurasi 97% sedangkan akurasi Naïve Bayes sebesar 86% [15]. Penelitian yang dilakukan oleh Pratama dkk 

(2023) mengenai analisis sentimen yang membandingkan kinerja algoritma Naïve Bayes dan Random Forest, dimana 

performa Random Forest lebih unggul dengan akurasi 85,15% dibandingkan Naïve Bayes yang memperoleh akurasi 

79,74% [16].  

Penelitian yang dilakukan oleh Adriana dkk (2022) mengenai analisis sentimen terhadap aksi demonstrasi, 

algoritma SVM memiliki kinerja lebih baik dibandingkan Random Forest dengan akurasi 80,3%, sedangkan Random 

Forest memiliki akurasi 77,7% [17]. Penelitian yang dilakukan oleh Septiana dan Alita (2024) mengenai analisis 

sentimen quick count pemilu 2024 memperoleh akurasi 78% pada algoritma Random Forest dan akurasi 80% pada 

algoritma SVM [18]. Penelitian yang dilakukan oleh Hartanto dkk (2024) yang membahas penerapan SMOTE pada 

analisis sentimen terhadap pemindahan Ibu Kota Negara (IKN), memperoleh hasil peningkatan performa algoritma 

SVM dari 85% menjadi 92% dan algoritma Random Forest dari 84% menjadi 91%. Hasil ini menunjukkan bahwa 

metode SMOTE efektif dalam memperkuat kemampuan algoritma klasifikasi untuk menangani ketidakseimbangan 

data [19]. 

Berdasarkan uraian tersebut, pada penelitian ini mengangkat topik Klasifikasi Sentimen Pengguna X Terhadap 

Pemboikotan Produk Pro Israel. Penelitian juga akan menerapkan SMOTE Oversampling untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi sentimen pengguna X terhadap boikot produk 

pro Israel dan membandingkan performa algoritma SVM dan Random Forest dalam klasifikasi sentimen. Hasil 

penelitian diharapkan dapat memberikan gambaran sentimen masyarakat mengenai opini publik Indonesia terkait isu 

boikot produk pro Israel. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini mengadopsi pendekatan sistematis yang disajikan mulai dari tahap pengumpulan data hingga tahap 

visualisasi word cloud. Tahapan penelitian dapat diamati pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Metodologi Penelitian 

Proses pengumpulan data pada X dilakukan dengan menggunakan teknik crawling dengan tools google collab, 

bahasa pemrograman python. Keyword yang digunakan yaitu “Boikot Produk Pro Israel”, “Boikot Produk Israel”, dan 

“Boikot Brand Israel” dalam rentang waktu November 2023 – November 2024. Selanjutnya dilakukan proses seleksi 

data seperti penghapusan data tweet yang tidak terkait dengan topik penelitian. Kemudian dilakukan proses pre-

processing dimulai dari cleaning dengan menghapus noise pada data, case folding mengubah data menjadi lower case, 
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Tokenizing memecah kalimat menjadi kata-kata, Stopword penghapusan kata umum yang tidak memberikan makna, 

serta stemming menghapus imbuhan dan mengubah menjadi kata dasar. Setelah dilakukan tahapan pre-processing, 

jumlah data bersih yang digunakan pada penelitian ini adalah 2.275.  

Langkah berikutnya dilakukan pelabelan dengan mengkategorikan sentimen menjadi kelas positif, negatif, dan 

netral oleh secara manual oleh annotator yang memiliki keahlian di bidang Bahasa Indonesia. Kemudian dilakukan 

pembobotan kata dengan TF-IDF untuk mengetahui seberapa unik dan penting sebuah kata dilakukan dengan 

menggunakan modul sklearn dan bahasa pemrograman Python. tahap berikutnya, dilakukan dua pendekatan yaitu 

tanpa SMOTE dan dengan SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan data sebelum dilakukan training. Tahapan 

pemodelan klasifikasi dilakukan dengan algoritma Machine Learning yaitu SVM dan Random Forest. Tahapan 

berikutnya evaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, dan recall. Langkah terakhir adalah membuat 

visualisasi word cloud dengan menampilkan semua kata dalam dataset yang dikelompokkan berdasarkan kategori 

sentimen positif, negatif, dan netral. 

2.2 Klasifikasi Sentimen 

Proses mengidentifikasi secara otomatis orientasi opini dalam sebuah teks dengan mengelompokkannya ke dalam 

kelas sentimen (positif, negatif, dan netral) dikenal sebagai klasifikasi sentimen [20]. Sentimen adalah pendapat 

pribadi seseorang tentang suatu hal [21]. Komentar dan sentimen dari masyarakat, baik berupa opini maupun 

pengalaman pribadi, dapat dikumpulkan dalam jumlah besar dan dianggap sebagai data berharga untuk dianalisis [22]. 

Dengan memanfaatkan algoritma pembelajaran mesin, klasifikasi sentimen dapat memberikan pemahaman mendalam 

tentang persepsi publik terhadap suatu isu, produk, atau peristiwa serta mengidentifikasi tren opini publik secara real-

time [23].  

2.3 Support Vector Machine  

Algoritma Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu teknik pembelajaran mesin yang efisien untuk 

mengelompokkan data berdasarkan teori pembelajaran statistik. SVM membagi data ke dalam kelas-kelas yang 

berbeda dengan mengidentifikasi hyperplane terbaik dalam ruang fitur berdimensi tinggi, di mana model klasifikasi 

yang unggul dihasilkan oleh hyperplane yang memaksimalkan margin antara kelas data [24]. Dalam konteks sentimen 

analisis, kelas-kelas ini bisa berupa sentimen positif, negatif, atau netral. Kelebihan dari algoritma SVM yaitu 

memiliki kemampuan untuk mengubah data nonlinear menjadi linear dengan menggunakan fungsi kernel, sehingga 

dapat memisahkan data yang kompleks dengan efisiensi tinggi [25]. Dalam algoritma SVM, pemilihan kernel sangat 

penting karena menentukan ruang fitur di mana fungsi pengklasifikasi akan dibangun. Teknik kernel trick 

memungkinkan pemilihan jenis kernel yang tepat, seperti linear, RBF, polynomial, atau sigmoid, agar dapat disuaikan 

dengan berbagai jenis data[26]. Berikut ini rumus dari persamaan kernel SVM [27]: 

Kernel linear : 

𝐾 (𝑥, 𝑦)  =  𝑥. 𝑦                                                                                   (1) 

Kernel rbf 

𝐾 (𝑥, 𝑦)  =
 
𝑒−|𝑥.𝑦|2 /2𝜎2                                                                     (2) 

Kernel sigmoid 

(𝑥, 𝑦)  =  𝑡𝑎𝑛h (𝐾𝑥. 𝑦 −  𝛿)                                                                (3) 

Kernel polynomial 

𝐾 (𝑥, 𝑦)  =  (𝑥. 𝑦 +  1)𝑝                                                                      (4) 

Untuk meningkatkan kinerja model dapat dilakukan optimasi parameter. Adapun penggunaan parameter dan 

nilainya disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Optimasi Parameter SVM 

Parameter Nilai Penerapan Kernel 

Cost (C) 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 Linear, rbf, sigmoid, dan polynomial 

Gamma (γ) 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 Rbf, sigmoid, dan polynomial 

Coefficient (coef) 0, 1, 5, 8, 10 Sigmoid  dan polynomial 

Degree (d) 2, 3, 4, 5 Polynomial 

Pemberian rentang nilai pada parameter tersebut didasarkan pada penelitian yang dilakukan Tuttle dkk (2020) 

[28]. Pemilihan nilai parameter dapat memberikan pengaruh yang besar terhadap hasil klasifikasi model. 

2.4 Random Forest 

Random Forest merupakan ensemble learning yang menggabungkan banyak pohon keputusan. Setiap pohon dilatih 

pada sampel data yang berbeda secara acak, menggunakan subset fitur yang dipilih secara acak pula. Random Forest 

mengambil keputusan berdasarkan suara mayoritas dari semua pohon keputusan, kelas yang paling banyak diprediksi 
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oleh pohon-pohon akan menentukan hasil akhir [13]. Algoritma Random Forest dipilih karena kemampuan dalam 

melakukan klasifikasi dan regresi dengan akurasi yang tinggi. Random Forest unggul dalam menangani data yang 

tidak lengkap, outlier, dan memiliki mekanisme seleksi fitur yang efektif untuk meningkatkan akurasi. Random Forest 

juga cukup mudah digunakan dan hanya memerlukan beberapa pengaturan parameter [29]. Adapun rumus persamaan 

algoritma Random Forest adalah sebagai berikut: 

𝑦 = 𝑚𝑜𝑑𝑒 {ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), … . , ℎ𝑛(𝑥) (5) 

Berdasarkan persamaan tersebut, y adalah prediksi akhir (kelas mayoritas), h1(x) adalah prediksi decision tree 

ke-i untuk input x dan n adalah jumlah total decision tree dalam Random Forest. Untuk meningkatkan performa model 

pada Random Forest dapat dilakukan optimasi parameter. Berikut ini penggunaan parameter pada Random Forest 

dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Optimasi Prameter Random Forest 

Parameter Nilai 

n_estimators 50, 100, 200, 400 

max_depth 10,  20, 40, None 

min_samples_split 2, 5, 10, 20 

min_samples_leaf 1, 2, 4, 8 

bootstrap True, false 

Pemberian nilai parameter tersebut didasarkan pada penelitian yang dilakukan oleh Suryadi dkk (2024) [30]. 
Meskipun Random Forest biasanya bekerja dengan baik dengan pengaturan default, pengoptimalan parameter dapat 

membantu meningkatkan akurasi dan mengurangi overfitting. 

2.5 SMOTE  

Masalah ketidakseimbangan kelas pada dataset dapat diatasi dengan teknik oversampling. Salah satu penerapan 

metode oversampling yaitu SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). SMOTE merupakan teknik yang 

populer untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas, yang dapat mempengaruhi kinerja algoritma machine 

learning. Untuk membantu menyeimbangkan dataset, metode ini menghasilkan data sintetis untuk kelas minoritas. 

Sebagai contoh, Jika memiliki dataset dengan 100 contoh, 10 di antaranya adalah minoritas, SMOTE akan 

menghasilkan contoh tambahan untuk kelas minoritas agar sama dengan kelas mayoritas [31].  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini menggunakan tweet dan komentar dari pengguna X dalam rentang waktu 1 tahun terakhir (November 

2023 - November 2024). Data tersebut akan diolah dan dianalisis guna memahami sentimen masyarakat terhadap 

kampanye boikot produk Israel pada platform tersebut. Kemudian dilakukan data selection dengan menghapus tweet 

atau komentar yang tidak relevan dengan topik penelitian. Maka diperoleh data selama rentang waktu tersebut 

berjumlah 2275. Data tersebut diproses dengan pre-processing yang terdiri dari tahapan cleaning, case folding, 

tokenizing, stopword, stemming. Hasil pre-processing dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Pre-Processing 

Proses Hasil 

Data Mentah Boikot terus sampai bener bener stop kasih sponsor ke Israel. #BoikotprodukIsrael 

Cleaning Boikot terus sampai bener bener stop kasih sponsor ke Israel 

Case Folding boikot terus sampai benar benar stop kasih sponsor ke israel 

Tokenizing ['boikot', 'terus', 'sampai', 'benar', 'benar', 'stop', 'kasih', 'sponsor', 'ke', 'israel'] 

Stopword ['boikot', 'stop', 'kasih', 'sponsor', 'israel'] 

Stemming boikot stop kasih sponsor israel 

3.1 Pelabelan 

Pelabelan bertujuan untuk memberikan nilai positif, negatif, atau netral pada setiap komentar. Proses pelabelan ini 

dilakukan secara manual oleh annotator Bahasa Indonesia. Adapun hasil pelabelan dapat dilihat pada Gambar 2.  

 

Gambar 2. Pelabelan 

58%27%

15%
Positif

Negatif

Netral
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Berdasarkan hasil pelabelan yang dilakukan, pada platform X mayoritas komentar yang ditemukan bernada 

positif yaitu 1321 (58%) komentar. Hal ini menunjukkan dukungan yang kuat terhadap gerakan boikot ini. Adapun 

jumlah komentar negatif sebesar 617 (27%) komentar, mencerminkan adanya perbedaan pendapat atau perdebatan 

mengenai isu ini. Sementara itu, terdapat pula sejumlah komentar netral yaitu 337 (15%) komentar yang tidak secara 

eksplisit menyatakan dukungan atau penolakan.  

3.2 TFIDF 

Tahapan selanjutnya adalah penerapan teknik TF-IDF untuk memberikan pembobotan pada setiap istilah dalam 

dokumen. Nilai TF-IDF yang tinggi mengindikasikan bahwa suatu kata sangat relevan dengan dokumen tersebut dan 

dapat digunakan untuk membedakan dokumen tersebut dengan dokumen lainnya. Adapun hasil pada proses tahapan 

ini dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4.  Hasil TFIDF 

No boikot dampak israel palestina produk …. zionis 

1 0,08 0.0 0.09 0.2 0.0 
 

0.0 

2 0.06 0.0 0.06 0.0 0.09 
 

0.0 

3 0.12 0.0 0.06 0.0 0.9 
 

0.0 

…. …. …. …. …. …. …. …. 

2.275 0.11 0.16 0.07 0.0 0.0 
 

0.0 

3.3 Penerapan SMOTE 

Dalam penelitian ini, data untuk melatih model menunjukkan ketidakseimbangan antar kelas. Untuk mengatasi hal 

ini, diterapkan metode SMOTE untuk menyeimbangkan jumlah data pada kelas minor. Hasil penerapan SMOTE dapat 

dilihat pada Tabel 5 

Tabel 5.  Penerapan SMOTE 

Penerapan Positif Negatif Netral Total Data 

Tanpa SMOTE 1321 617 337 2275 

SMOTE 1321 1321 1321 3963 

Dari tabel tersebut dapat dilihat bahwa proporsi kategori negatif dan netral secara signifikan lebih sedikit 

daripada kategori positif. Setelah menggunakan SMOTE, jumlah data menjadi sama yaitu 1.321 data untuk masing-

masing kategori positif, negatif, dan netral. Adapun total data setelah penerapan SMOTE sebesar 3.963. Penerapan 

SMOTE membantu meningkatkan representasi setiap kelas dalam dataset dengan menghasilkan data sintetis untuk 

kelas-kelas minoritas.  

3.4 Hasil Performa SVM 

Proses pembagian data dilakukan menggunakan hold-out validation dengan rasio data training dan data testing 80:20. 

Kemudian dilakukan klasifikasi dengan algoritma SVM dan evaluasi menggunakan metrik seperti Accuracy, 

precision, dan recall. Pada penelitian ini dilakukan pengujian masing masing kernel yaitu kernel linear, rbf, sigmoid, 

dan polynomial. Untuk mengoptimalkan pengaturan parameter maka diterapkan konsep Grid Search. Beberapa 

kombinasi parameter seperti nilai cost, gamma, coefficient dan degree digunakan dalam proses ini untuk menemukan 

pengaturan parameter yang memberikan kinerja terbaik. Nilai parameter yang digunakan dalam pengujian ini 

didasarkan pada optimasi parameter SVM yang tercantum dalam Tabel 1. Adapun hasil performa klasifikasi algoritma 

SVM disajikan pada Tabel 6. 

Tabel 6.  Hasil Performa SVM 

Kategori Kernel C γ coef d Accuracy Precision Recall 

Tanpa SMOTE Linear 1 - - - 67,91% 64,17% 67,91% 

 Rbf 100 1 - - 69,23% 67,36% 69,23% 

 Sigmoid 1 1 0 - 68,13% 65,65% 68,13% 

 Polynomial 0,001 10 5 3 69,67% 67,82% 69,67% 

SMOTE Linear 10 - - - 81,21% 81,61% 81,21% 

 Rbf 100 1 - - 88,9% 88,83% 88,9% 

 Sigmoid 100 0,1 0 - 80,96% 81,39% 80,96% 

 Polynomial 0,001 10 0 3 90,54% 90,78% 90,54% 

Berdasarkan tabel tersebut, terlihat hasil yang menunjukkan bahwa kinerja SVM sangat dipengaruhi oleh 

interaksi antara pemilihan kernel, nilai parameter dan penerapan teknik SMOTE. Kombinasi yang tepat dapat 

meningkatkan akurasi klasifikasi secara signifikan. Adapun tampilan visualisasi dari performa SVM tanpa SMOTE 

dan dengan penerapan SMOTE pada masing-masing kernel dapat dilihat pada Gambar 3 dan Gambar 4. 
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Gambar 3. Performa SVM tanpa SMOTE 

Grafik ini menunjukkan bahwa kernel polynomial dan rbf memberikan hasil klasifikasi yang paling baik, 

terutama dalam hal akurasi sebesar 69,67% dan 69,23%. Kernel sigmoid juga cukup baik dengan akurasi 68,13%, 

namun kernel linear memiliki kinerja terendah dengan akurasi 67,91%. 

 

Gambar 4. Performa SVM menggunakan SMOTE 

Grafik di atas menunjukkan perbandingan akurasi, presisi, dan recall untuk berbagai jenis kernel yang 

digunakan dalam algoritma SVM dengan menerapkan konsep SMOTE. Kernel polynomial memberikan performa 

terbaik untuk ketiga metrik dengan akurasi sebesar 90,54%, diikuti akurasi kernel rbf sebesar 88,9%. Kernel linear 

dan kernel sigmoid memiliki performa yang kurang, dimana akurasi kernel linear 81,21% dan akurasi kernel sigmoid 

adalah 80,96%.  

Kedua grafik tersebut menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE secara signifikan meningkatkan nilai akurasi, 

presisi, dan recall untuk setiap kernel SVM. Tanpa penerapan SMOTE, kinerja model cenderung lebih rendah akibat 

ketidakseimbangan data. Kernel Polynomial memiliki kinerja terbaik dalam kedua scenario berkat kemampuannya 

dalam menangkap pola non-linear yang kompleks. Kernel Polynomial memungkinkan SVM untuk mengatasi masalah 

data yang tidak linier dengan cara memetakan data ke ruang yang lebih cocok, sehingga meningkatkan akurasi. 

3.5 Hasil Performa Random Forest 

Pada tahap ini dilakukan klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest. Untuk memastikan model ini bekerja 

secara optimal, diperlukan pengaturan parameter yang tepat. Konsep Grid Search juga diterapkan pada model ini agar 

dapat mengoptimalkan parameter dengan nilai terbaik. Kombinasi parameter yang digunakan pada algoritma ini yaitu 

n_est (banyaknya jumlah pohon), max_d (kedalaman maksimum dari pohon), min_sp (jumlah sampel yang diperlukan 

untuk memisahkan node), min_sl  (jumlah sampel yang ada di daun akhir pohon), dan bootstrap (apakah sampel 

bootstrap digunakan dalam membangun pohon). Nilai parameter yang digunakan dalam pengujian ini didasarkan pada 

optimasi parameter Random Forest yang tercantum dalam Tabel 2. Pada penelitian ini lakukan uji jumlah pohon 

dengan nilai 50, 100, 200, dan 400. Hasil klasifikasi menggunakan Random Forest dapat dilihat pada Tabel 7. 
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Akurasi (%) 67,91 69,23 68,13 69,67
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Tabel 7.  Hasil Performa Random Forest 

Kategori N_est Max_d Min_sp Min_sl Boot Accuracy Precision Recall 

Tanpa SMOTE 50 None 10 1 False 66,81% 64,35% 66,81% 

 100 None 5 1 True 65,93% 63,81% 65,93% 

 200 None 2 1 True 65,27% 62,01% 65,27% 

 400 40 10 2 False 66,15% 65,24% 66,15% 

SMOTE 50 None 2 1 False 82,98% 83,48% 82,98% 

 100 None 5 1 False 81,97% 82,44% 81,97% 

 200 None 2 1 False 83,1% 83,46% 83,1% 

 400 None 2 1 False 83,1% 83,54% 83,1% 

Berdasarkan Tabel 7, terlihat hasil yang menunjukkan bahwa pengaturan parameter dan penerapan teknik SMOTE 

mempengaruhi performa algoritma Random Forest. Adapun tampilan visualisasi dari performa Random Forest tanpa 

SMOTE dan dengan penerapan SMOTE pada masing-masing jumlah pohon yang diuji dapat dilihat pada gambar 5 

dan gambar 6. 

 

Gambar 5. Performa Random Forest tanpa SMOTE 

Grafik tersebut menunjukkan bahwa pada N=50 menghasilkan nilai akurasi dan recall 66.81%, nilai presisinya 

64,35%. Pada N=100 nilai akurasi dan recall sebesar 65,93%, nilai presisi 63,81%. Sementara N=200 menghasilkan 

sedikit penurunan nilai akurasi dan recall yaitu 65.27%, dan nilai presisi 62,01%. Pada jumlah pohon dinaikkan 

menjadi N=400 menghasilkan peningkatan nilai akurasi dan recall yaitu 66.15%, dan nilai presisinya 65,24. Pada 

model ini nilai akurasi tertinggi diperoleh pada jumlah pohon N=50. 

 

Gambar 6. Performa Random Forest menggunakan SMOTE 

Berdasarkan grafik pada Gambar 6, pada N=50 akurasinya sebesar 82,98% dan pesisinya 83,48%. Ketika 

jumlah sampel ditingkatkan menjadi N=100, model menunjukkan sedikit penurunan akurasi dan recall sebesar 

N=50 N=100 N= 200 N= 400

Akurasi % 66,81 65,93 65,27 66,15

Presisi % 64,35 63,81 62,01 65,24
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81,97% dan presisi sebesar 82,44%. Namun, ketika jumlah sampel ditingkatkan menjadi N=200 dan N=400, model 

menunjukkan kinerja yang stabil dengan akurasi dan recall sebesar 83,1% dan sedikit peningkatan presisi pada N=400 

menjadi 83,54%. 

Dari kedua grafik tersebut, algoritma Random Forest tanpa SMOTE memiliki akurasi, presisi, dan recall berada 

pada kisaran 62%-66%. Sebaliknya, penerapan SMOTE meningkatkan ketiga metrik secara signifikan hingga 

mencapai kisaran 81%-83%, menandakan keberhasilan teknik ini dalam memperbaiki distribusi data dan membuat 

model mampu mengenali pola dari kelas minoritas dengan lebih baik. 

3.6 Perbandingan Performa SVM dan Random Forest 

Berdasarkan klasifikasi yang telah dilakukan, akurasi dengan nilai terbesar pada algoritma support vector machine 

diperoleh saat menerapkan teknik SMOTE yaitu 90,54% dengan kernel polynomial. Pada algoritma Random Forest 

akurasi terbesar juga diperoleh saat menggunakan teknik SMOTE yaitu 83,1% untuk jumlah pohon 200 dan 400 

dengan nilai presisi yang juga meningkat pada jumlah pohon 400. Pada penelitian ini teknik SMOTE efektif digunakan 

untuk meningkatkan performa model dan mengatasi ketidakseimbangan data. Gambar perbandingkan kedua algoritma 

dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Perbandingan algoritma SVM dan Random Forest 

Dari perbandingan tersebut, Algoritma SVM memiliki performa yang lebih unggul dibandingkan Random 

Forest. Kinerja SVM unggul dapat dikaitkan dengan kemampuannya memaksimalkan margin pemisahan kelas serta 

menangani pola non-linear melalui kernel, yang efektif untuk dataset ini. 

3.7 Visualisasi Word Cloud 

Tahapan berikutnya adalah melakukan visualisasi menggunakan word cloud. Proses ini menampilkan kata yang 

muncul pada setiap sentimen. Pada sentimen positif, word cloud ini menyoroti dukungan terhadap ajakan boikot 

produk terkait dengan Israel. Kemunculan Kata dengan 5 frekuensi tertinggi seperti “boikot”, “lanjut,” “dukung”, 

“Palestina,” dan “aksi” dalam word cloud sentimen positif mencerminkan dukungan kuat terhadap gerakan 

pemboikotan produk pro-Israel, dengan fokus pada solidaritas, keberlanjutan aksi, dan keterlibatan nyata dalam 

mendukung perjuangan Palestina. Hasil visualisasi word cloud sentimen positif  dapat dilihat pada Gambar 8. 

 

Gambar 8. Word Cloud Positif 

Pada sentimen negatif, Word cloud ini menyoroti penolakan terhadap gerakan boikot. Kemunculan Kata 

dengan 5 frekuensi tertinggi seperti “salah”, “kena”, “kerja”, “usaha”, dan “Pakai” mencerminkan kekhawatiran 
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tentang dampak negatif dari boikot, seperti kehilangan pekerjaan, usaha, dan kebiasaan penggunaan produk tertentu. 

Hasil visualisasi word cloud sentimen negatif  dapat dilihat pada gambar 9. 

 

Gambar 9. Word Cloud Negatif 

Pada sentimen netral, Word cloud ini menyoroti diskusi seputar boikot produk Israel yang berisi informasi dan 

pandangan objektif tanpa menunjukkan kecenderungan tertentu. Kata dengan 5 frekuensi tertinggi “Israel”,  “orang”, 

“afiliasi”, “daftar”, dan “bds” mencerminkan fokus pada penyebaran informasi, identifikasi pihak-pihak terkait, serta 

pengorganisasian boikot melalui inisiatif seperti gerakan BDS (Boycott, Divestment, Sanctions). Hasil word cloud 

sentimen netral dapat dilihat pada Gambar 10. 

 

Gambar 10. Word Cloud Netral 

4. KESIMPULAN 

Klasifikasi sentimen terhadap 2.275 cuitan di platform X mengenai isu boikot produk pro-Israel menunjukkan 

dominasi sentimen positif (58%), mengindikasikan dukungan mayoritas pengguna X terhadap aksi boikot. Penelitian 

ini menilai efektivitas dua algoritma Machine Learning, yaitu SVM dan Random Forest dalam mengklasifikasi 

sentimen tersebut. Hasil pengujian menunjukkan bahwa penerapan teknik SMOTE pada algoritma SVM 

menghasilkan kinerja yang lebih unggul, dengan akurasi mencapai 90,54% pada kernel polynomial. Sebaliknya, 

meskipun Random Forest  juga menunjukkan hasil yang baik namun memiliki akurasi yang lebih rendah yaitu 83,1%. 

Hasil penelitian ini menegaskan SMOTE efektif dalam meningkatkan kinerja model klasifikasi, khususnya pada 

dataset yang tidak seimbang seperti dalam kasus ini. Selain itu, penelitian ini juga memberikan wawasan mengenai 

perspektif masyarakat indonesia terkait isu boikot. Karena penelitian ini hanya berfokus pada satu platform, penelitian 

selanjutnya dapat menggunakan data dari berbagai  platform media sosial seperti YouTube, Tiktok, dan Instagram 

untuk memperkaya hasil analisis serta mengeksplorasi teknik balancing lain seperti random undersampling. 
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