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Abstrak. Analisis sentimen pada media sosial umumnya memanfaatkan 

pelabelan otomatis berbasis lexicon, namun pendekatan tersebut masih 

memiliki keterbatasan dalam memahami konteks opini yang mengandung 

sarkasme, bahasa informal, code-mixing, dan istilah domain spesifik. 

Penelitian ini mengusulkan pendekatan pelabelan semi-otomatis yang 

mengombinasikan Indonesia Sentiment Lexicon (InSet) dan Target-Oriented 

pada analisis sentimen isu vasektomi di media sosial X (Twitter). Dataset 

terdiri atas 3.024 opini, dengan 354 data dianotasi secara manual sebagai 

ground truth dan 2.670 data lainnya dilabeli secara otomatis menggunakan 

InSet. Selanjutnya dilakukan text preprocessing, ekstraksi fitur TF-IDF, 

penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE, serta klasifikasi menggunakan 

Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Linear, RBF, Polynomial, dan 

Sigmoid pada tiga skenario pembagian data. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa kernel Linear pada skenario 70:30 memberikan performa terbaik 

dengan Balanced Accuracy 74,09%, Macro Average Precision 73,32%, Macro 

Average Recall 74,09%, dan Macro Average F1-Score 73,64%. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa pendekatan pelabelan semi-otomatis mampu 

menghasilkan dataset berlabel yang lebih efektif untuk mendukung klasifikasi 

sentimen pada isu vasektomi di media sosial X. 

Abstract. Social media sentiment analysis commonly relies on lexicon-based 

automatic labeling; however, this approach has limitations in understanding 

opinions containing sarcasm, informal language, code-mixing, and domain-

specific terminology. This study proposes a semi-automatic labeling approach 

that combines the Indonesia Sentiment Lexicon (InSet) and Target-Oriented 

annotation for sentiment analysis of vasectomy-related discussions on X 

(Twitter). The dataset consists of 3,024 opinions, of which 354 were manually 

annotated as the ground truth, while the remaining 2,670 opinions were 

automatically labeled using the InSet lexicon. The data were subsequently 

processed through text preprocessing, TF-IDF feature extraction, Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE) for class balancing, and 

classification using Support Vector Machine (SVM) with Linear, RBF, 

Polynomial, and Sigmoid kernels under three train-test split scenarios. 

Experimental results show that the Linear kernel with a 70:30 train-test split 

achieved the best performance, obtaining a Balanced Accuracy of 74.09%, 

Macro Average Precision of 73.32%, Macro Average Recall of 74.09%, and 

Macro Average F1-Score of 73.64%. These findings demonstrate that the 

proposed semi-automatic labeling approach effectively produces a high-

quality labeled dataset and supports sentiment classification on vasectomy-

related discussions in X (Twitter). 
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1. PENDAHULUAN  

Berdasarkan data Badan Pusat Statistik 

(BPS), Jawa Barat merupakan provinsi dengan 

jumlah penduduk terbesar di Indonesia, yaitu 

mencapai 51.163.888 jiwa pada tahun 2026 [1]. 

Tingginya jumlah penduduk berdampak pada 

berbagai permasalahan sosial dan ekonomi, 

seperti kemiskinan dan stunting [2]. Untuk 

mengendalikan pertumbuhan penduduk, 

BKKBN tahun 2025 terus mendorong program 

Keluarga Berencana (KB). Namun, partisipasi 

laki-laki masih rendah, yang ditunjukkan oleh 

jumlah pengguna Metode Operasi Pria (MOP) 

sebanyak 8.780 orang, jauh di bawah pengguna 

Metode Operasi Wanita (MOW) sebanyak 

89.787 orang di Jawa Barat [3],[4]. Rendahnya 

partisipasi tersebut dipengaruhi oleh kurangnya 

pemahaman, stigma sosial, serta anggapan 

bahwa kontrasepsi merupakan tanggung jawab 

perempuan. 

Kondisi tersebut menjadi perhatian 

Pemerintah Provinsi Jawa Barat. Pada 29 April 

2025, Gubernur Jawa Barat, Kang Dedi 

Mulyadi (KDM), mengemukakan wacana 

bahwa peserta program Keluarga Berencana 

(KB) pria melalui vasektomi dapat 

diprioritaskan sebagai salah satu syarat 

penerima bantuan sosial. Menurut KDM, 

kebijakan tersebut bertujuan untuk 

meningkatkan keterlibatan laki-laki dalam 

program KB sekaligus membantu 

mengendalikan angka kemiskinan rumah 

tangga [5]. Usulan tersebut memunculkan 

berbagai tanggapan karena dinilai berkaitan 

dengan hak reproduksi, kesetaraan gender, dan 

kebebasan individu dalam menentukan pilihan 

penggunaan kontrasepsi.  

Perdebatan mengenai isu vasektomi 

kemudian berkembang luas di media sosial X 

(Twitter) sebagai salah satu platform yang 

banyak digunakan masyarakat untuk 

menyampaikan opini. X menjadi ruang diskusi 

yang memperlihatkan berbagai pandangan, 

mulai dari dukungan hingga penolakan 

terhadap usulan tersebut [6], terlebih Indonesia 

termasuk negara dengan pengguna X terbanyak 

ketiga di dunia dengan jumlah 25,16 juta 

pengguna pada tahun 2025 [7]. Tingginya 

aktivitas ulasan terkait isu vasektomi 

menghasilkan data tekstual dalam jumlah besar 

yang dapat dimanfaatkan untuk memahami 

kecenderungan opini masyarakat terhadap 

kebijakan tersebut melalui analisis sentimen, 

yaitu teknik untuk mengelompokkan opini 

berdasarkan kecenderungan sentimen tertentu, 

seperti positif dan negatif. 

Analisis sentimen memerlukan algoritma 

klasifikasi yang andal serta metode pelabelan 

yang mampu menghasilkan data berkualitas. 

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa 

menunjukkan bahwa algoritma Support Vector 

Machine (SVM) memberikan performa terbaik 

pada analisis sentimen komentar YouTube 

mengenai isu Demo DPR RI 2025 dengan 

akurasi 96,20%, lebih tinggi dibandingkan 

Neural Network (95,90%) dan Random Forest 

(88,40%). Namun, pelabelan otomatis berbasis 

InSet Lexicon masih memiliki keterbatasan 

dalam menangani mixed sentiment dan bahasa 

tidak baku, sehingga diperlukan pendekatan 

pelabelan yang lebih mampu memahami 

konteks opini [8].  

Adapun penelitian yang menerapkan 

Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest 

Neighbor (KNN) yang dikombinasikan dengan 

metode SMOTE untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data. Hasilnya yang 

menunjukkan bahwa kombinasi Support Vector 

Machine (SVM) dan SMOTE mampu 

mengatasi ketidakseimbangan kelas dengan 

menghasilkan Accuracy 81,67%, Precision 

85,91%, Recall 79,01%, dan F1-Score 82,32% 

pada klasifikasi penyakit diabetes. Hasil 

tersebut menunjukkan bahwa SVM memiliki 

performa klasifikasi yang baik pada data yang 

telah diseimbangkan. Penelitian tersebut juga 

menegaskan pentingnya kualitas data berlabel, 

di mana pelabelan manual oleh manusia masih 

memiliki keunggulan karena mampu 

memahami konteks opini secara lebih utuh 

dibandingkan pendekatan otomatis berbasis 

kamus (lexicon-based), meskipun 

membutuhkan waktu dan tenaga yang lebih 

besar karena proses pelabelan harus dilakukan 

satu per satu tanpa bantuan sistem komputasi 

[9]. 

Berdasarkan tinjauan tersebut, masih 

terdapat kesenjangan (gap analysis) dalam 

metode pelabelan yang mampu 

menggabungkan efisiensi lexicon-based dengan 

pemahaman konteks manusia pada opini yang 

bersifat ambigu, mengandung sarkasme, dan 
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dipengaruhi bias budaya. Oleh karena itu, 

kebaruan (novelty) penelitian ini mengusulkan 

pendekatan pelabelan semi-otomatis berbasis 

InSet Lexicon dan Target-Oriented, melalui 

pendekatan hibrida ini, proses pelabelan 

dilakukan dengan mengombinasikan data 

sampel yang dianotasi secara manual oleh ahli 

bahasa menggunakan pendekatan berorientasi 

target (Target-Oriented), dengan sisa data 

lainnya yang dilabeli secara otomatis 

memanfaatkan kamus InSet Lexicon. Dengan 

skema gabungan ini, aspek ketepatan 

pemahaman konteks manusia dan kecepatan 

komputasi lexicon dapat berjalan beriringan 

untuk menghasilkan kualitas label data yang 

optimal. Dataset hasil pelabelan kemudian 

diseimbangkan menggunakan Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

dan diklasifikasikan menggunakan Support 

Vector Machine (SVM) melalui perbandingan 

empat kernel (Linear, RBF, Polynomial, dan 

Sigmoid) pada tiga skenario pembagian data 

(90:10, 80:20, dan 70:30). 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan teknik Natural 

Language Processing (NLP) yang digunakan 

untuk mengidentifikasi, mengekstraksi, dan 

mengklasifikasikan opini atau informasi 

subjektif pada data teks ke dalam kategori 

sentimen tertentu, seperti positif, negatif, atau 

netral, sehingga dapat memberikan gambaran 

mengenai kecenderungan opini yang 

terkandung dalam suatu dokumen atau kalimat 

[10]. 

 

2.2 Vasektomi 

Vasektomi merupakan metode kontrasepsi 

permanen pada pria yang dilakukan melalui 

prosedur bedah ringan dengan memutus atau 

mengikat vas deferens untuk mencegah sperma 

bercampur dengan semen saat ejakulasi 

sehingga mencegah kehamilan. Prosedur ini 

tidak memengaruhi produksi hormon 

testosteron maupun fungsi seksual, sehingga 

kemampuan ereksi dan ejakulasi tetap normal. 

Vasektomi juga dikenal sebagai metode 

kontrasepsi yang aman dan efektif dengan 

tingkat kegagalan kurang dari 1% [11]. 

 

 

2.3 CRISP-DM 

CRISP-DM merupakan metodologi yang 

menyediakan tahapan terstruktur dalam 

pelaksanaan proses data mining. Metode ini 

banyak digunakan karena mampu membantu 

peneliti mengelola proses analisis data secara 

sistematis, mulai dari pemahaman masalah 

hingga evaluasi hasil yang diperoleh [12]. 

CRISP-DM terdiri atas enam tahapan utama, 

yaitu Business Understanding untuk memahami 

kebutuhan dan tujuan bisnis, Data 

Understanding untuk mengumpulkan serta 

menganalisis data guna memperoleh wawasan 

awal dan mengidentifikasi permasalahan 

kualitas data, Data Preparation untuk 

menyiapkan data yang siap digunakan melalui 

proses pembersihan, transformasi, integrasi, 

dan pemformatan, Modeling untuk membangun 

dan melatih model machine learning, 

Evaluation untuk mengevaluasi dan memilih 

model dengan performa terbaik sesuai tujuan 

penelitian, serta Deployment untuk menerapkan 

model atau hasil analisis yang telah divalidasi 

sehingga dapat memberikan manfaat atau nilai 

pada proses bisnis [13]. 

 
Gambar 1. Metode CRISP-DM 

(Sumber : (Chapman et al., 2000) 
 

2.4 Pelabelan Inset 

Pelabelan Indonesia Sentiment Lexicon 

(InSet) merupakan pendekatan lexicon-based 

yang menggunakan kamus sentimen bahasa 

Indonesia yang dikembangkan oleh Fajri Koto 

dan Gemala Y. Rahmaningtyas. InSet terdiri 

atas 3.609 kosakata positif dan 6.609 kosakata 

negatif, dengan nilai polaritas pada rentang −5 

hingga +5 [14]. Label sentimen ditentukan 

berdasarkan akumulasi skor polaritas setiap 

kata, yaitu positif jika skor > 0, negatif jika skor 

< 0, dan netral jika skor = 0 [15].  
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2.5 Pelabelan Target-Oriented 

Pelabelan Target-Oriented merupakan 

pendekatan anotasi manual yang menentukan 

label sentimen berdasarkan konteks kalimat dan 

objek yang menjadi sasaran opini. Pendekatan 

ini mempertimbangkan unsur seperti negasi, 

sarkasme, dan hubungan antarkata sehingga 

mampu menangkap makna implisit secara lebih 

akurat dibandingkan pendekatan berbasis 

lexicon, serta menghasilkan data berlabel yang 

lebih berkualitas untuk analisis sentimen [16]. 

 

2.6 Text Preprocessing 

Text Preprocessing merupakan tahapan 

awal dalam text mining yang bertujuan 

menghasilkan data teks yang bersih, konsisten, 

dan siap digunakan pada proses pemodelan 

[17)]. Tahapan yang dilakukan meliputi 

cleaning untuk menghapus atribut yang tidak 

diperlukan, seperti emoji, tanda baca, URL, dan 

hashtag [18]. Case folding untuk mengubah 

seluruh karakter menjadi huruf kecil [19)]. 

Normalization untuk mengubah kata tidak baku 

atau singkatan menjadi bentuk baku 

menggunakan kamus Colloquial Indonesia 

Lexicon [20],[21)] selanjutnya normalization 

foreign word translation untuk menerjemahkan 

kata atau frasa berbahasa asing, khususnya 

bahasa Inggris, ke dalam bahasa Indonesia agar 

konsisten dengan mayoritas kosakata pada 

dataset [22]. Next word negation untuk 

mempertahankan informasi negasi dengan 

menambahkan penanda "NOT_" yang diikuti 

simbol underscore (_) pada kata setelah negasi, 

karena berpengaruh terhadap penentuan 

sentimen, terutama sentimen negatif [23]. 

Tokenizing untuk memecah teks menjadi token 

berdasarkan pemisah spasi [24]. Stopword 

removal untuk menghilangkan kata-kata umum 

yang kurang memberikan informasi penting 

dalam proses klasifikasi [25]. Serta stemming 

untuk mengubah kata berimbuhan menjadi 

bentuk kata dasar dengan menghilangkan 

awalan dan akhiran (afiksasi) [26]. 

 

2.7 TF-IDF 

Term Frequency–Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) merupakan metode 

ekstraksi fitur yang digunakan untuk 

memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan 

frekuensi kemunculannya dalam suatu 

dokumen (Term Frequency) dan tingkat 

kemunculannya pada seluruh kumpulan 

dokumen (Inverse Document Frequency). Kata 

yang sering muncul pada suatu dokumen tetapi 

jarang muncul pada dokumen lain akan 

memperoleh bobot lebih tinggi sehingga lebih 

representatif dalam proses klasifikasi [27]. 

 

a. Term Frequency (TF) 

Term Frequency (TF) digunakan untuk 

mengukur frekuensi kemunculan suatu istilah 

(term) t di dalam sebuah dokumen d. Nilainya 

dihitung menggunakan Persamaan (1). 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑓𝑡,𝑑

∑ 𝑓𝑘,𝑑𝑘
                            (1) 

 

Keterangan : 

𝑓𝑡,𝑑  

= Jumlah kemunculan kata 𝑡 pada 

dokumen 𝑑. 

 

∑ 𝑓𝑘,𝑑

𝑘

 

= Total seluruh kata pada dokumen 

tersebut. 

 

b. Inverse Document Frequency (IDF) 

Inverse Document Frequency (IDF) 

digunakan untuk mengukur tingkat kepentingan 

suatu istilah berdasarkan frekuensi 

kemunculannya pada seluruh dokumen dalam 

korpus. Perhitungannya ditunjukkan pada 

Persamaan (2). 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log (
𝑁

1+𝑛𝑡
)                     (2)      

  

Keterangan :  

𝑁 

 = Jumlah total dokumen 

𝑛𝑡 

           = Jumlah dokumen yang mengandung  

              kata t 

 

c. Pembobotan TF-IDF 

Inverse Document Frequency (IDF) 

digunakan untuk mengukur tingkat kepentingan 

suatu istilah berdasarkan frekuensi 

kemunculannya pada seluruh dokumen dalam 

korpus seperti ditunjukkan pada Persamaan (3). 

 

𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡) 

 

Metode TF-IDF telah terbukti mampu 

mengekstraksi informasi penting dari data teks 

(3) 
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secara efektif, sehingga banyak diterapkan pada 

berbagai tugas text mining, seperti klasifikasi 

dokumen, pencarian informasi (information 

retrieval), dan sistem rekomendasi [27]. 

 

2.8 SMOTE 

Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE) merupakan metode 

oversampling untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas (imbalanced data) 

dengan menghasilkan sampel sintetis pada 

kelas minoritas melalui proses interpolasi antar 

data yang berdekatan. Pendekatan ini 

meningkatkan representasi kelas minoritas 

sehingga mengurangi bias terhadap kelas 

mayoritas dan membantu meningkatkan 

performa model klasifikasi [28]. 

 

2.9 Pembagian Data (Split Data) 

Split data merupakan teknik validasi yang 

membagi dataset menjadi data latih (training 

set) dan data uji (testing set) untuk melatih 

sekaligus mengevaluasi performa model. Rasio 

pembagian yang umum digunakan meliputi 

70:30, 80:20, dan 90:10, dengan porsi data latih 

lebih besar agar model mampu mempelajari 

pola data secara optimal, sedangkan data uji 

digunakan untuk mengukur kemampuan 

generalisasi model. Dengan demikian, proses 

evaluasi dapat dilakukan secara lebih objektif 

serta membantu meminimalkan risiko 

overfitting maupun underfitting [29]. 

 

2.10 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) merupakan 

algoritma supervised learning yang banyak 

digunakan untuk klasifikasi sentimen karena 

mampu menangani data berdimensi tinggi 

dengan performa yang stabil. Algoritma ini 

membangun bidang pemisah (hyperplane) 

dengan margin maksimum untuk memisahkan 

data antar kelas sentimen 𝑦𝑖 ∈ −1,1  pada ruang 

berdimensi tinggi menggunakan fungsi kernel. 

Oleh karena itu, SVM digunakan sebagai 

algoritma klasifikasi pada penelitian ini [30]. 

Berikut persamaannya (4). 

 

𝑦𝑖 = 𝑊.  𝑥𝑖 + 𝑏   (4) 

 

Keterangan: 

yi = nilai kelas dari data ke-i 

W = nilai bobot support vector 

        yang tegak lurus dengan 

        hyperplane b 

b = nilai bias atau error 

xi = jumlah atau banyaknya data 

 

Berikut adalah persamaan untuk dua 

pemisah sejajar (margin) dengan hyperplane 

pada masing-masing kelas yang diperoleh dari 

support vectors. 

 

Untuk kelas positif: 
(𝑤 . 𝑥𝑖) + 𝑏 ≥  + 1, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 =  +1  (5) 

Untuk kelas negatif: 

(𝑤 . 𝑥𝑖) + 𝑏 ≤  − 1, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 =  −1 (6) 

 

Keterangan: 

𝑥𝑖 : [𝑥1, 𝑥2, 𝑥3] adalah vektor baris berdimensi 𝑙  
       (banyaknya fitur) 

𝑦𝑖 : Label kelas dari 𝑥𝑖 

𝑤 : [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥3] adalah vektor baris yang  

      berfungsi sebagai parameter bobot  

𝑏 : Bias atau error 

 

Keunggulan SVM didukung oleh kernel 

trick, yaitu mekanisme pemetaan data ke ruang 

berdimensi lebih tinggi sehingga pola yang 

bersifat linear maupun non-linear dapat 

dipisahkan secara lebih efektif. SVM 

menyediakan beberapa fungsi kernel yang 

umum digunakan, yaitu Linear, Radial Basis 

Function (RBF), Polynomial, dan Sigmoid [31]. 

Berikut penjelasan dari masing-masing kernel: 

1)  Kernel Linear  

Merupakan fungsi kernel sederhana 

pada Support Vector Machine (SVM) yang 

membentuk fungsi kernel berdasarkan hasil 

inner product antara dua vektor fitur, ⟨𝑥, 𝑦⟩, 
dengan penambahan konstanta 𝑐 untuk 

membentuk fungsi kernel. 

2)  Kernel Radial Basis Function (RBF)  

Merupakan salah satu kernel non-linear 

pada Support Vector Machine (SVM) yang 

memetakan data ke ruang fitur berdimensi 

lebih tinggi sehingga mampu memisahkan 

data yang tidak dapat dipisahkan secara 

linear. Dibandingkan kernel Polynomial, 

RBF memiliki lebih sedikit hyperparameter 

sehingga lebih sederhana dalam penentuan 

parameter dan lebih stabil secara komputasi. 

3)  Kernel Polynomial  

Merupakan kernel non-linear pada 

Support Vector Machine (SVM) yang 
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digunakan untuk memodelkan hubungan 

data yang kompleks. Kernel ini umumnya 

memberikan performa yang baik pada data 

latih yang telah melalui proses normalisasi 

sehingga distribusi fitur menjadi lebih 

seragam. 

4)  Kernel Sigmoid  

Merupakan kernel non-linear pada 

Support Vector Machine (SVM) yang 

dibangun menggunakan fungsi hyperbolic 

tangent (tanh). Kernel ini mampu 

memodelkan hubungan data yang tidak 

dapat dipisahkan secara linear. 

 

2.11 Evaluation Metrics 

Confusion Matrix dan Classification Report 

merupakan metode evaluasi yang digunakan 

untuk mengukur kinerja model klasifikasi. 

Confusion Matrix membandingkan hasil 

prediksi dengan label sebenarnya melalui empat 

komponen, yaitu True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN). Sementara itu, Classification 

Report menyajikan metrik Accuracy, Precision, 

Recall, dan F1-Score untuk mengevaluasi 

performa model secara komprehensif. Pada 

penelitian ini, evaluasi algoritma Support 

Vector Machine (SVM) dilakukan 

menggunakan metrik tersebut [32]. Pada kasus 

algoritma klasifikasi, Evaluation Metrics yang 

diukur atau dihitung untuk memahami performa 

algoritma tersebut adalah sebagai berikut: 

1)  Accuracy  

Merupakan metrik yang mengukur 

proporsi prediksi benar terhadap seluruh 

data uji. Semakin tinggi nilai Accuracy, 

semakin baik kinerja model dalam 

mengklasifikasikan data. 

2)  Precision  

Merupakan metrik yang mengukur 

ketepatan prediksi kelas positif berdasarkan 

perbandingan antara prediksi positif yang 

benar dan seluruh prediksi positif. 

3) Recall  

       Merupakan metrik yang mengukur 

kemampuan model dalam mengenali 

seluruh data kelas positif berdasarkan 

perbandingan antara prediksi positif yang 

benar dan seluruh data positif. 

4) F1-Score  

      Merupakan rata-rata harmonis dari 

Precision dan Recall yang memberikan 

evaluasi seimbang terhadap performa 

model, khususnya pada dataset dengan 

distribusi kelas yang tidak seimbang 

(imbalanced data). 

 

Evaluasi model menggunakan metrik 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score 

dengan pendekatan Macro Average untuk 

memberikan bobot yang seimbang pada setiap 

kelas. Selain itu, validasi dilakukan 

menggunakan Stratified K-Fold Cross 

Validation guna menjaga konsistensi distribusi 

kelas pada setiap fold [33]. 

 

2.12 Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan metode 

evaluasi yang membandingkan hasil prediksi 

model dengan label sebenarnya. Matriks ini 

disajikan dalam bentuk tabel, di mana baris 

menunjukkan kelas aktual dan kolom 

menunjukkan kelas hasil prediksi [34]. Tabel 1 

berikut merupakan hasil tabel confusion matrix 

2 kelas yaitu positif dan negatif. 

 

Tabel 1. Confusion matrix 
 

 

Actual Values 

True False 

Predicted 

Values 

 TP (True 

Positive) 

FP (False 

Positive) 

 FN (False 

Negative) 

TN (True 

Negative) 

 

Confusion Matrix terdiri atas empat 

komponen, yaitu True Positive (TP), False 

Positive (FP), False Negative (FN), dan True 

Negative (TN). TP menunjukkan data positif 

yang diprediksi dengan benar, FP menunjukkan 

data negatif yang diprediksi sebagai positif, FN 

menunjukkan data positif yang diprediksi 

sebagai negatif, sedangkan TN menunjukkan 

data negatif yang diprediksi dengan benar. 

Keempat komponen tersebut menjadi dasar 

perhitungan metrik evaluasi, seperti Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1-Score. 

 

2.13 Analisis Thematic 

Analisis tematik merupakan metode 

penelitian kualitatif yang digunakan untuk 

mengidentifikasi dan mengelompokkan pola 

atau tema berdasarkan kesamaan makna dalam 

suatu kumpulan data. Metode ini menghasilkan 

Data 

True 

False 
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pemahaman yang lebih mendalam terhadap 

suatu fenomena melalui interpretasi 

kontekstual, sehingga dapat digunakan sebagai 

dasar penyusunan rekomendasi strategis [35]. 

 

2.14 WorldCloud 

WordCloud merupakan visualisasi 

kumpulan teks yang menampilkan frekuensi 

kemunculan suatu kata melalui perbedaan 

ukuran dan posisinya. Kata-kata yang memiliki 

frekuensi kemunculan lebih tinggi akan 

ditampilkan dengan ukuran yang lebih besar 

dibandingkan kata lainnya [36]. 

3. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menerapkan metodologi Cross 

Industry Standard Process for Data Mining 

(CRISP-DM) yang terdiri atas enam tahapan, 

yaitu Business Understanding, Data 

Understanding, Data Preparation, Modeling, 

Evaluation, dan Deployment. Metodologi 

tersebut dipilih karena menyediakan alur kerja 

yang sistematis dalam proses pengolahan data 

hingga pembangunan model klasifikasi 

sentimen. Fokus penelitian ini berada pada 

penerapan pelabelan semi-otomatis yang 

mengombinasikan pelabelan manual berbasis 

Target-Oriented pada data sampel dengan 

pelabelan otomatis menggunakan Indonesia 

Sentiment Lexicon (InSet) pada sisa populasi 

data. Dataset hasil pelabelan kemudian 

digunakan pada proses pemodelan 

menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM) untuk mengevaluasi performa 

klasifikasi sentimen. Alur penelitian secara 

keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Alur penelitian 

 

3.1 Business Understanding 

Tahap Business Understanding dilakukan 

untuk mengidentifikasi permasalahan 

penelitian berdasarkan berkembangnya opini 

masyarakat di media sosial X mengenai isu 

vasektomi di Jawa Barat setelah pernyataan 

Gubernur Jawa Barat, Dedi Mulyadi. Beragam 

tanggapan yang muncul menunjukkan adanya 

perbedaan pandangan masyarakat terhadap isu 

tersebut sehingga diperlukan analisis sentimen 

untuk mengetahui kecenderungan opini publik. 

Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan 

pendekatan pelabelan semi-otomatis berbasis 

Target-Oriented dan Indonesia Sentiment 

Lexicon (InSet) serta algoritma Support Vector 

Machine (SVM) guna memperoleh model 

klasifikasi sentimen dengan performa yang 

optimal. 

 

3.2 Data Understanding 

Dataset penelitian diperoleh dari platform 

media sosial X (Twitter) menggunakan 

perangkat lunak Tweet Harvest (v2.6.1) yang 

dijalankan pada lingkungan Google 

Colaboratory. Pengambilan data dilakukan 

berdasarkan kata kunci "vasektomi", "jawa 

barat", dan "jabar" dalam rentang waktu 29 

April 2025 hingga 31 Juli 2025. Periode 

tersebut dipilih karena 29 April 2025 

merupakan waktu ketika pernyataan Gubernur 

Jawa Barat, Dedi Mulyadi, mengenai usulan 

vasektomi sebagai salah satu syarat penerima 

bantuan sosial mulai menjadi perhatian publik 

dan memicu berbagai diskusi di media sosial 

X.  

Selain itu, pengambilan data juga 

mempertimbangkan berbagai unggahan dan 

tanggapan masyarakat yang membahas isu 

tersebut sehingga mampu merepresentasikan 

perkembangan opini publik selama periode 

pengamatan. Selanjutnya, dataset dipahami 

karakteristiknya melalui identifikasi jumlah 

data, tipe data, atribut yang tersedia, serta 

kualitas data dengan melakukan pemeriksaan 

terhadap nilai null, data duplikat, dan data yang 

tidak relevan. Tahapan ini bertujuan untuk 

memperoleh pemahaman mengenai kondisi 

dataset sebagai dasar pelaksanaan text 

preprocessing dan proses analisis pada tahap 

berikutnya. 
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3.3 Data Preparation 

Tahap Data Preparation bertujuan 

menyiapkan dataset agar siap digunakan pada 

proses pemodelan. Pada tahap ini dilakukan 

serangkaian proses text preprocessing untuk 

membersihkan, menyeragamkan, dan 

mengurangi noise pada data teks sehingga 

kualitas data menjadi lebih baik. Selanjutnya, 

dilakukan proses pelabelan semi-otomatis 

dengan mengombinasikan pelabelan manual 

berbasis Target-Oriented pada data sampel dan 

pelabelan otomatis menggunakan Indonesia 

Sentiment Lexicon (InSet) pada sisa populasi 

data. Hasil dari kedua proses tersebut 

kemudian digabungkan menjadi satu dataset 

berlabel yang digunakan sebagai masukan 

pada tahap pemodelan. Tahapan Data 

Preparation yang diterapkan pada penelitian 

ini ditunjukkan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Alur Preparation 

 

a) Cleaning Data 

Tahap cleaning dilakukan untuk 

menghilangkan komponen yang tidak 

diperlukan pada data teks sehingga 

diperoleh data yang lebih bersih sebelum 

diproses lebih lanjut. Proses ini meliputi 

penghapusan URL, username (@mention), 

hashtag (#), emoji, angka, tanda baca, 

karakter khusus, serta spasi berlebih yang 

tidak memberikan informasi terhadap 

analisis sentimen. 

b)  Case Folding 

Tahap case folding dilakukan untuk 

menyeragamkan seluruh karakter pada data 

teks menjadi huruf kecil (lowercase) 

sehingga tidak terjadi perbedaan 

representasi kata akibat penggunaan huruf 

kapital.  

c)  Normalization 

Tahap normalization dilakukan untuk 

mengubah kata tidak baku, singkatan, dan 

bahasa gaul menjadi bentuk baku agar 

representasi kata menjadi lebih konsisten. 

Proses normalisasi menerapkan pendekatan 

kombinasi (hybrid normalization) 

menggunakan Colloquial Indonesian 

Lexicon yang dipadukan dengan kamus 

kustom (custom dictionary) yang disusun 

berdasarkan pedoman Kamus Besar Bahasa 

Indonesia (KBBI) serta disesuaikan dengan 

kosakata yang sering muncul pada 

pembahasan isu vasektomi di media sosial 

X. Selain itu, penelitian ini juga 

menerapkan normalisasi foreign word 

translation menggunakan Google Translate 

API untuk menerjemahkan kata atau frasa 

berbahasa asing ke dalam bahasa Indonesia 

sehingga diperoleh representasi teks yang 

lebih seragam sebelum memasuki tahap 

berikutnya. 

d)  Next Word Negation 

Tahap next word negation dilakukan 

untuk mempertahankan informasi negasi 

yang terdapat pada teks agar makna 

sentimen tidak berubah selama proses 

analisis. Proses ini dilakukan dengan 

menambahkan awalan "NOT_" pada kata 

yang berada setelah kata negasi, seperti 

tidak, bukan, jangan, dan belum, sehingga 

hubungan antara kata negasi dan kata yang 

mengikutinya tetap dipertahankan. Tahapan 

ini diterapkan untuk membantu model 

membedakan kata yang memiliki makna 

positif maupun negatif ketika dipengaruhi 

oleh konteks negasi. 

e)  Tokenizng 

Tahap tokenizing dilakukan untuk 

memecah setiap kalimat menjadi kumpulan 

token atau kata berdasarkan karakter spasi 

sebagai pemisah. Proses ini bertujuan 

mengubah data teks menjadi satuan kata 

yang lebih terstruktur sehingga 

memudahkan proses identifikasi kosakata 

f) Stopword Removal 

Tahap stopword removal dilakukan 

untuk menghilangkan kata-kata yang 

memiliki frekuensi kemunculan tinggi 

namun memberikan kontribusi yang rendah 

terhadap proses klasifikasi sentimen, 

seperti kata hubung, kata depan, dan kata 

ganti. Proses ini menggunakan daftar 

stopword bahasa Indonesia yang telah 

disesuaikan dengan karakteristik data 

penelitian, sehingga kata-kata yang masih 

memiliki informasi penting terhadap 

analisis sentimen tetap dipertahankan. 

Selain itu, kata-kata negasi yang telah 

diproses pada tahap next word negation 

tidak dihapus agar informasi negasi tetap 
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terjaga dan makna sentimen pada setiap 

opini tidak berubah. 

g)  Stemming 

Tahap stemming dilakukan untuk 

mengubah setiap kata berimbuhan menjadi 

bentuk kata dasar sehingga variasi 

penulisan kata yang memiliki makna sama 

dapat direpresentasikan secara konsisten. 

Proses ini menerapkan algoritma stemming 

bahasa Indonesia menggunakan pustaka 

Sastrawi untuk menghilangkan awalan, 

akhiran, sisipan, maupun konfiks sesuai 

kaidah morfologi bahasa Indonesia. Hasil 

dari tahap stemming berupa kumpulan kata 

dasar yang selanjutnya digunakan pada 

proses pelabelan sentimen. 

h)  Labelling 

Tahap labeling dilakukan 

menggunakan pendekatan semi-otomatis 

yang mengombinasikan pelabelan manual 

berbasis Target-Oriented dan pelabelan 

otomatis menggunakan Indonesia 

Sentiment Lexicon (InSet). Alur pelabelan 

semi-otomatis yang diterapkan pada 

penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Alur Labelling 

 

Proses pelabelan diawali dengan penentuan 

sampel menggunakan rumus Slovin dengan 

tingkat kesalahan (error tolerance) sebesar 

5%. Sampel yang diperoleh selanjutnya diberi 

label secara manual oleh ahli bahasa 

menggunakan pendekatan Target-Oriented, 

yaitu pelabelan yang mempertimbangkan 

konteks kalimat, sasaran pembahasan (target), 

serta makna keseluruhan opini terhadap isu 

yang dibahas [16]. Setelah proses tersebut, sisa 

populasi data diberi label secara otomatis 

menggunakan InSet Lexicon berdasarkan skor 

polaritas setiap kata pada teks. Selanjutnya, 

hasil pelabelan manual dan pelabelan otomatis 

digabungkan melalui proses data merging 

sehingga menghasilkan satu dataset berlabel 

yang siap digunakan pada tahap pemodelan. 

 

3.4 Modeling 

3.4.1 Transformasi Data 

Setelah tahap Data Preparation selesai, data 

teks ditransformasikan ke dalam bentuk 

representasi numerik menggunakan metode 

Term Frequency–Inverse Document Frequency 

(TF-IDF) sebelum digunakan pada proses 

pelatihan model. Pembobotan TF-IDF 

diterapkan untuk menghasilkan vektor fitur 

berdasarkan tingkat kepentingan setiap kata 

terhadap keseluruhan korpus. 

 

3.4.2 SMOTE 

Setelah data direpresentasikan 

menggunakan TF-IDF, dilakukan 

penyeimbangan distribusi kelas menggunakan 

Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE) pada data latih. Teknik ini diterapkan 

untuk mengatasi ketidakseimbangan jumlah 

data antara kelas sentimen positif dan negatif 

sehingga proses pelatihan model menjadi lebih 

optimal. Penerapan SMOTE dilakukan pada 

kedua skenario pemodelan, yaitu data split dan 

Stratified K-Fold Cross Validation, dengan 

tetap menerapkan resampling hanya pada data 

latih untuk mencegah terjadinya data leakage. 

 

3.4.3 Support Vector Machine (SVM) 

Tahap Modeling dilakukan menggunakan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) 

untuk mengklasifikasikan sentimen opini 

masyarakat terhadap isu vasektomi pada media 

sosial X ke dalam kelas sentimen positif dan 

negatif. Proses pemodelan terdiri atas dua 

skenario pengujian, yaitu pembagian data (data 

split) dan Stratified K-Fold Cross Validation. 

Pada skenario data split, digunakan tiga variasi 

rasio data latih dan data uji, yaitu 90:10, 80:20, 

dan 70:30, sedangkan pada skenario kedua 

digunakan Stratified K-Fold Cross Validation 

dengan 10 fold.  

Pada kedua skenario tersebut, proses 

pelatihan dilakukan menggunakan empat jenis 

kernel Support Vector Machine, yaitu Linear, 
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Radial Basis Function (RBF), Polynomial, dan 

Sigmoid dengan parameter bawaan (default), 

khususnya pada parameter C dan γ (gamma). 

Konfigurasi tersebut digunakan untuk 

membandingkan performa masing-masing 

kernel secara objektif sehingga dapat diperoleh 

model dengan tingkat akurasi, stabilitas, dan 

kemampuan generalisasi yang paling optimal. 

Tahapan modelling bisa dilihat pada gambar 4. 

 
Gambar 4. Alur Modelling 

 

3.5 Evaluation 

Tahap Evaluation dilakukan untuk 

mengukur performa model Support Vector 

Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan 

sentimen opini masyarakat terkait isu 

vasektomi pada media sosial X. Evaluasi 

dilakukan terhadap seluruh hasil eksperimen 

pada skenario data split maupun Stratified K-

Fold Cross Validation menggunakan 

Confusion Matrix sebagai dasar perhitungan 

kinerja model. 

Berdasarkan nilai True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN), performa model diukur 

menggunakan metrik Balanced Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1-Score. Mengingat 

dataset memiliki distribusi kelas yang tidak 

seimbang, perhitungan Precision, Recall, dan 

F1-Score menggunakan pendekatan Macro 

Average agar setiap kelas memperoleh bobot 

evaluasi yang setara, sedangkan Balanced 

Accuracy digunakan untuk memberikan 

ukuran performa yang lebih objektif pada 

kondisi imbalanced data [37]. Hasil evaluasi 

tersebut selanjutnya digunakan untuk 

menentukan kombinasi kernel dan skenario 

pelatihan yang menghasilkan performa 

klasifikasi terbaik. 

 

3.6 Deployment 

Tahap Deployment dilakukan setelah proses 

pemodelan dan evaluasi selesai untuk menguji 

kemampuan generalisasi algoritma Support 

Vector Machine (SVM) dengan kernel terbaik 

terhadap data baru (unseen data). Pengujian 

dilakukan menggunakan kumpulan tweet 

terbaru mengenai isu vasektomi di media sosial 

X yang berada di luar rentang waktu dataset 

utama sehingga dapat menggambarkan 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan 

opini pada kondisi nyata. 

Hasil klasifikasi selanjutnya 

divisualisasikan menggunakan WordCloud 

berdasarkan kategori sentimen positif dan 

negatif untuk mengidentifikasi kata-kata yang 

paling dominan muncul. Temuan tersebut 

kemudian dianalisis menggunakan pendekatan 

analisis tematik guna mengidentifikasi pola 

opini masyarakat dan disintesis menjadi 

rekomendasi strategis berbasis data sebagai 

masukan bagi instansi terkait dalam menyusun 

strategi edukasi dan penyebaran informasi 

mengenai program vasektomi. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1 Business Understanding 

Tahap Business Understanding dilakukan 

untuk menentukan fokus penelitian, yaitu 

analisis sentimen opini masyarakat pada media 

sosial X mengenai isu vasektomi di Provinsi 

Jawa Barat. Berdasarkan tujuan tersebut, 

penelitian mengumpulkan 3.127 tweet sebagai 

dataset yang diproses menggunakan pendekatan 

pelabelan semi-otomatis dengan 

mengombinasikan pelabelan manual berbasis 

Target-Oriented pada data sampel dan 

pelabelan otomatis berbasis InSet Lexicon pada 

sisa populasi data untuk menghasilkan dataset 

berlabel sentimen positif dan negatif. Dataset 

tersebut selanjutnya digunakan dalam proses 

pemodelan menggunakan algoritma Support 

Vector Machine (SVM) melalui tiga skenario 

pembagian data (data split), empat jenis kernel 

SVM (Linear, RBF, Polynomial, dan Sigmoid), 

serta validasi Stratified K-Fold Cross 

Validation guna memperoleh model dengan 

performa dan kemampuan generalisasi terbaik. 
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Hasil klasifikasi kemudian dimanfaatkan 

sebagai dasar analisis tematik dalam 

penyusunan rekomendasi strategis terkait isu 

vasektomi. 

 

4.2 Data Understanding 

Tahap Data Understanding dilakukan untuk 

memperoleh dan memahami karakteristik 

dataset yang digunakan dalam penelitian. Data 

dikumpulkan melalui proses scraping pada 

media sosial X menggunakan Tweet Harvest 

(v2.6.1) di lingkungan Google Colaboratory 

dengan kata kunci "vasektomi", "Jawa Barat", 

dan "Jabar" pada periode 29 April 2025 hingga 

31 Juli 2025. Hasil scraping memperoleh 3.127 

tweet yang merepresentasikan opini masyarakat 

mengenai isu vasektomi di Provinsi Jawa Barat. 

Dataset yang diperoleh terdiri atas 15 

atribut, namun penelitian ini hanya 

menggunakan atribut full_text sebagai data 

utama untuk analisis sentimen. Selanjutnya 

dilakukan pemeriksaan karakteristik dataset, 

meliputi jumlah data, tipe data, nilai null, dan 

data duplikat sebagai dasar proses Data 

Preparation.  

 

4.3 Data Preparation 

Tahap Data Preparation bertujuan 

menghasilkan dataset yang bersih dan siap 

digunakan pada proses klasifikasi sentimen. 

Pada tahap ini dilakukan serangkaian text 

preprocessing untuk membersihkan, 

menyeragamkan, dan mengurangi noise pada 

data teks, yang meliputi Cleaning, Case 

Folding, Normalization (hybrid normalization 

dan foreign word translation), Next Word 

Negation, Tokenizing, Stopword Removal, dan 

Stemming. Selanjutnya, diterapkan pelabelan 

semi-otomatis dengan mengombinasikan 

pelabelan manual berbasis Target-Oriented 

pada data sampel dan pelabelan otomatis 

menggunakan Indonesia Sentiment Lexicon 

(InSet) pada sisa populasi data. Tahapan yang 

dilakukan adalah sebagai berikut: 

1.  Cleaning Data 

Cleaning dilakukan untuk menghapus 

data yang tidak valid serta berbagai elemen 

noise seperti mention, hashtag, URL, angka, 

tanda baca, emoji, karakter berulang, dan 

spasi berlebih. Selain itu, data duplikat dan 

data kosong hasil proses cleaning juga 

dieliminasi sehingga diperoleh 3.024 data 

yang siap digunakan pada tahapan 

berikutnya. 

2.  Case Folding 

Case Folding dilakukan dengan 

mengubah seluruh huruf kapital menjadi 

huruf kecil (lowercase) untuk 

menyeragamkan representasi kata pada 

dataset. Proses ini memastikan kata yang 

memiliki makna sama tetapi berbeda 

penulisan huruf diperlakukan sebagai satu 

token yang identik. 

3.  Normalization 

Normalization dilakukan untuk 

menyeragamkan penulisan kata agar 

memiliki bentuk yang konsisten sebelum 

proses ekstraksi fitur. Pada penelitian ini 

digunakan pendekatan hybrid normalization 

yang mengombinasikan Colloquial 

Indonesian Lexicon, custom dictionary yang 

disusun sesuai domain penelitian, serta 

Foreign Word Translation menggunakan 

Google Translate API. Pendekatan ini 

digunakan untuk memperbaiki kata tidak 

baku, singkatan, istilah domain, dan kata 

berbahasa asing sehingga menghasilkan 

representasi teks yang lebih seragam. 

4.  Next Word Negation 

Next Word Negation dilakukan untuk 

mempertahankan makna negasi pada opini 

sebelum memasuki tahap Stopword 

Removal. Tahap ini mengidentifikasi kata 

negasi seperti tidak, bukan, jangan, belum, 

enggak, ga, gak, tak, dan tanpa, kemudian 

menggabungkannya dengan kata yang 

mengikutinya menggunakan penanda 

NOT_. Pendekatan ini diterapkan untuk 

mencegah hilangnya kata negasi pada proses 

Stopword Removal sekaligus 

mempertahankan konteks sentimen saat 

pelabelan otomatis menggunakan InSet 

Lexicon, sehingga makna opini tetap terjaga. 

5.  Tokenizing 

Tokenizing dilakukan untuk memecah 

setiap kalimat menjadi kumpulan kata 

tunggal (token) berdasarkan spasi 

(whitespace). Proses ini bertujuan 

mengubah data teks menjadi unit kata yang 

lebih mudah diproses pada tahapan 

Stopword Removal, Stemming, serta 

ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. 

6.  Stopword Removal 

Stopword Removal dilakukan untuk 

menghapus kata-kata umum (stopwords) 
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yang tidak memberikan kontribusi 

signifikan terhadap proses klasifikasi, 

seperti kata hubung, kata depan, dan kata 

ganti. Proses ini menggunakan daftar 

stopwords dari library Sastrawi. Berbeda 

dengan stopwords lainnya, token hasil Next 

Word Negation yang memiliki awalan 

NOT_ tetap dipertahankan sehingga makna 

negasi pada opini tidak hilang selama proses 

preprocessing. 

7. Stemming 

Stemming merupakan tahap akhir pada 

proses text preprocessing yang bertujuan 

mengubah setiap token menjadi bentuk kata 

dasar dengan menghilangkan imbuhan. 

Proses ini dilakukan untuk menyeragamkan 

variasi kata yang memiliki akar kata sama 

sehingga mengurangi redundansi fitur dan 

meningkatkan konsistensi representasi teks 

pada proses klasifikasi. 

 

Hasil dari tahapan diatas dapat dilihat pada 

tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Preparation 

  
Proses Hasil 

Data mentah Informasi HOAX 

vasektomi tdk membuat 

loyo ejakulasi yg 

dipotong hny saluran 

sperma saja Ereksi dan 

vitalitas tetap sama 

Case folding informasi hoax 

vasektomi tdk membuat 

loyo ejakulasi yg 

dipotong hny saluran 

sperma saja ereksi dan 

vitalitas tetap sama 

Normalisasi hybird informasi hoax 

vasektomi tidak membuat 

loyo ejakulasi yang 

dipotong hanya saluran 

sperma saja ereksi dan 

vitalitas tetap sama 

Normalisasi foreign 

word translation 

informasi lelucon 

vasektomi tidak membuat 

loyo ejakulasi yang 

dipotong hanya saluran 

sperma saja ereksi dan 

vitalitas tetap sama 

Next word negation informasi lelucon 

vasektomi 

NOT_membuat loyo 

ejakulasi yang dipotong 

hanya saluran sperma 

saja ereksi dan vitalitas 

tetap sama 

Tokenizing ['informasi', 'lelucon', 

'vasektomi', 

'NOT_membuat', 'loyo', 

'ejakulasi', 'yang', 

'dipotong', 'hanya', 

'saluran', 'sperma', 'saja', 

'ereksi', 'dan', 'vitalitas', 

'tetap', 'sama'] 

Stopword removal ['informasi', 'lelucon', 

'vasektomi', 

'NOT_membuat', 'loyo', 

'ejakulasi', 'dipotong', 

'saluran', 'sperma', 

'ereksi', 'vitalitas', 'tetap', 

'sama'] 

Stemming ['informasi', 'lelucon', 

'vasektomi', 'NOT_buat', 

'loyo', 'ejakulasi', 

'potong', 'saluran', 

'sperma', 'ereksi', 

'vitalitas', 'tetap', 'sama'] 

 

4.4 Labelling 

Tahap labeling menggunakan pendekatan 

pelabelan semi-otomatis dengan 

mengombinasikan pelabelan manual berbasis 

Target-Oriented dan pelabelan otomatis 

menggunakan Indonesia Sentiment Lexicon 

(InSet) [14],[16] sebanyak 354 data sampel 

dianotasi secara manual sebagai ground truth, 

kemudian divalidasi menggunakan InSet 

Lexicon. Hasil validasi menunjukkan akurasi 

sebesar 39,83%, yang mengindikasikan bahwa 

pendekatan lexicon-based masih memiliki 

keterbatasan dalam memahami konteks opini, 

seperti sarkasme, istilah medis, bahasa 

informal, dan code-mixing. Temuan ini sejalan 

dengan [9] yang menyatakan bahwa pelabelan 

manual lebih mampu memahami konteks 

dibandingkan pelabelan berbasis kamus. 

Perbandingan hasil pelabelan manual dan 

otomatis ditunjukkan pada Gambar 5. 

 
Gambar 5. Perbandingan Distribusi Kelas 

Hasil Pelabelan Manual vs Otomatis 

 

Selanjutnya, pelabelan otomatis diterapkan 

pada 2.670 data populasi, kemudian 

digabungkan dengan 354 data hasil pelabelan 

manual sehingga diperoleh 3.024 data berlabel. 
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Pendekatan ini mengimplementasikan 

pelabelan semi-otomatis berbasis InSet Lexicon 

dan Target-Oriented sebagai kebaruan 

penelitian, sehingga efisiensi pelabelan tetap 

terjaga tanpa mengurangi kualitas label. 

Distribusi kelas dataset akhir ditunjukkan pada 

Gambar 6. 

 
Gambar 6. Distribusi Kelas Dataset Hasil 

Pelabelan Semi-Otomatis 

 

Dataset hasil pelabelan masih menunjukkan 

kondisi class imbalance, sehingga pada tahap 

berikutnya diterapkan Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) sebelum proses 

pemodelan menggunakan algoritma Support 

Vector Machine (SVM). 

 

4.5 Modelling 

4.5.1 Splitting Data 

Setelah proses pelabelan selesai dilakukan, 

dataset hasil pelabelan sebanyak 3.024 data 

dibagi menjadi data latih (training data) dan 

data uji (testing data). Penelitian ini 

menggunakan tiga skenario pembagian data, 

yaitu 90:10, 80:20, dan 70:30, untuk 

menganalisis pengaruh proporsi data latih 

terhadap performa algoritma Support Vector 

Machine (SVM). Rincian pembagian data pada 

setiap skenario ditunjukkan pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Rincian Pembagian Data Latih 

dan Data Uji 
Skenario Data Latih Data Uji Total Data 

90:10 2.721 303 3.024 

80:20 2.419 605 3.024 

70:30 2.116 908 3.024 

 

4.5.2 TF-IDF 

Data latih dan data uji pada setiap skenario 

pembagian data selanjutnya ditransformasikan 

ke dalam bentuk vektor numerik menggunakan 

metode Term Frequency–Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) melalui modul 

TfidfVectorizer pada library scikit-learn. Untuk 

menghindari data leakage, proses fit-transform 

hanya diterapkan pada data latih, sedangkan 

data uji hanya melalui proses transform. Hasil 

pembobotan TF-IDF menghasilkan sparse 

matrix sebagai representasi numerik setiap 

dokumen berdasarkan bobot kata. Jumlah fitur 

yang dihasilkan berbeda pada setiap skenario, 

yaitu 5.002 fitur pada skenario 90:10, 4.695 

fitur pada skenario 80:20, dan 4.382 fitur pada 

skenario 70:30. Hasil transformasi TF-IDF 

ditunjukkan pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Hasil TF-IDF 

 

Representasi numerik yang dihasilkan pada 

tahap ini selanjutnya digunakan sebagai 

masukan pada proses Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) untuk 

menyeimbangkan distribusi kelas sebelum 

dilakukan pelatihan model Support Vector 

Machine (SVM). 

 

4.5.3 SMOTE 

Distribusi kelas pada dataset hasil pelabelan 

menunjukkan kondisi class imbalance, 

sehingga diterapkan Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) menggunakan 

library imbalanced-learn (random_state=42). 

Proses resampling dilakukan hanya pada data 

latih hasil transformasi TF-IDF pada setiap 

skenario pembagian data. Hasil penerapan 

SMOTE ditunjukkan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Distribusi Data Latih Sebelum dan 

Sesudah SMOTE 
Skenario Sebelum 

SMOTE 

(Positif) 

Sebelum 

SMOTE 

(Negatif) 

Sesudah 

SMOTE 

(Positif) 

Sesudah 

SMOTE 

(Negatif) 

90:10 937 1.784 1.784 1.784 

80:20 833 1.586 1.586 1.586 

70:30 728 1.388 1.388 1.388 
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Berdasarkan Tabel 4, SMOTE berhasil 

menyeimbangkan distribusi kelas pada seluruh 

skenario sehingga dataset siap digunakan pada 

proses pelatihan model Support Vector 

Machine (SVM). 

 

4.6 Evaluation 

Performa model dievaluasi menggunakan 

Balanced Accuracy, Macro Average Precision, 

Macro Average Recall, dan Macro Average F1-

Score pada tiga skenario pembagian data. Hasil 

evaluasi setiap kernel ditunjukkan pada Tabel 5. 

 

Tabel 5. Hasil Evaluation Metrics Seluruh 

Skenario 

 
 

Berdasarkan Tabel 5, kernel Linear 

menghasilkan performa terbaik dengan Macro 

Average F1-Score tertinggi sebesar 0,7364 pada 

skenario 70:30, diikuti Sigmoid, RBF, dan 

Polynomial. Meskipun RBF memperoleh 

Macro Average Precision tertinggi, nilai Macro 

Average F1-Score masih berada di bawah 

kernel Linear dan Sigmoid. Untuk menguji 

konsistensi performa model, dilakukan 

Stratified K-Fold Cross Validation (K=10). 

Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Hasil Stratified K-Fold Cross 

Validation 

 
 

Hasil validasi menunjukkan pola yang 

konsisten, di mana kernel Linear kembali 

memperoleh performa terbaik dengan Macro 

Average F1-Score sebesar 0,7278, diikuti 

Sigmoid (0,7205), RBF (0,6780), dan 

Polynomial (0,5732). Hasil ini menunjukkan 

bahwa kernel Linear merupakan model yang 

paling optimal dan stabil untuk klasifikasi 

sentimen isu vasektomi. 

 

4.7 Deployment 

Tahap deployment menggunakan model 

terbaik, yaitu Support Vector Machine (SVM) 

dengan kernel Linear pada skenario 70:30. 

Model diuji menggunakan 20 opini terbaru 

mengenai isu vasektomi di media sosial X yang 

tidak terlibat pada proses pelatihan maupun 

pengujian (unseen data) untuk mengevaluasi 

kemampuan generalisasi model. Hasil prediksi 

sentimen ditunjukkan pada Tabel 7. 

 

Tabel 7. Hasil Prediksi Sentimen Opini 

Terbaru 
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Berdasarkan hasil prediksi, model 

mengklasifikasikan 11 opini (55%) sebagai 

sentimen negatif dan 9 opini (45%) sebagai 

sentimen positif, sebagaimana ditunjukkan 

pada Gambar 8. Hasil tersebut menunjukkan 

bahwa sentimen negatif masih sedikit 

mendominasi opini publik terhadap isu 

vasektomi, sehingga mencerminkan masih 

adanya pro dan kontra di masyarakat. 

 
Gambar 8. Distribusi Hasil Prediksi 

Sentimen 

 

Hasil prediksi selanjutnya digunakan 

sebagai dasar visualisasi WordCloud, analisis 

tematik, dan penyusunan rekomendasi strategis 

untuk mengidentifikasi pola opini masyarakat 

terhadap isu vasektomi. 

Visualisasi WordCloud digunakan untuk 

mengidentifikasi kata-kata yang paling sering 

muncul pada kelompok sentimen positif dan 

negatif hasil prediksi model SVM. Representasi 

visual ini memberikan gambaran awal 

mengenai topik yang dominan dibahas 

masyarakat terkait isu vasektomi. Hasil 

WordCloud untuk masing-masing kelompok 

sentimen ditunjukkan pada Gambar 9 dan 

Gambar 10. 

 
Gambar 9. WordCloud Positif 

 

 
Gambar 10. WordCloud Negatif 

 

Berdasarkan Gambar 9, sentimen positif 

didominasi oleh kata-kata seperti edukasi, 

program, manfaat, keluarga, dan kesehatan, 

yang menunjukkan bahwa opini positif lebih 

banyak menyoroti pentingnya edukasi 

kesehatan reproduksi dan manfaat program 

vasektomi. Sementara itu, Gambar 10 

menunjukkan bahwa sentimen negatif 

didominasi oleh kata-kata seperti kemiskinan, 

lapangan kerja, ekonomi, dan bukan, yang 

mengindikasikan bahwa sebagian masyarakat 

memandang vasektomi bukan sebagai solusi 

utama terhadap permasalahan sosial dan 

ekonomi. 

Berdasarkan hasil visualisasi WordCloud, 

dilakukan analisis tematik untuk 

mengidentifikasi pola utama opini masyarakat 

terhadap isu vasektomi. Proses analisis 

menghasilkan lima tema utama sebagaimana 

ditunjukkan pada Tabel 8. 

 

Tabel 8. Hasil Pengkodean Tema Analisis 

Tematik 

 
 

Hasil analisis menunjukkan bahwa opini 

masyarakat didominasi oleh lima tema, yaitu 

edukasi kesehatan reproduksi, pengendalian 

penduduk dan kesejahteraan keluarga, kondisi 
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ekonomi, budaya dan stigma, serta hak pribadi. 

Tema-tema tersebut menjadi dasar dalam 

penyusunan rekomendasi strategis.  

Berdasarkan hasil analisis tematik, disusun 

rekomendasi strategis sebagai masukan bagi 

Pemerintah Provinsi Jawa Barat dan BKKBN 

Jawa Barat dalam meningkatkan efektivitas 

komunikasi publik mengenai program 

vasektomi. Rekomendasi strategis berdasarkan 

setiap tema disajikan pada Tabel 9. 

 

Tabel 9. Rekomendasi Strategis 

Berdasarkan Hasil Analisis Tematik 

 

5. KESIMPULAN  

a. Pendekatan pelabelan semi-otomatis yang 

mengombinasikan Target-Oriented dan 

Indonesia Sentiment Lexicon (InSet) 

berhasil menghasilkan 3.024 data berlabel, 

sehingga mampu menggabungkan ketepatan 

anotasi manual dengan efisiensi pelabelan 

otomatis. 

b. Algoritma Support Vector Machine (SVM) 

dengan kernel Linear memberikan performa 

terbaik. Pada skenario 70:30, model 

memperoleh Balanced Accuracy 74,09%, 

Macro Average Precision 73,32%, Macro 

Average Recall 74,09%, dan Macro Average 

F1-Score 73,64%. Hasil Stratified K-Fold 

Cross Validation (K=10) juga menunjukkan 

performa yang konsisten dengan Macro 

Average F1-Score 72,78%. 

c. Pengujian terhadap 20 opini terbaru 

menunjukkan model mampu 

mengklasifikasikan unseen data dengan 

distribusi 55% sentimen negatif dan 45% 

sentimen positif. Analisis lanjutan 

menunjukkan bahwa opini masyarakat 

didominasi oleh isu edukasi kesehatan 

reproduksi, pengendalian penduduk, kondisi 

ekonomi, budaya dan stigma, serta hak 

pribadi. 

d. Kelebihan penelitian ini adalah penerapan 

pelabelan semi-otomatis yang meningkatkan 

efisiensi pelabelan tanpa menghilangkan 

peran anotasi manual sebagai ground truth. 

Namun, pendekatan TF-IDF dan SVM 

masih terbatas dalam memahami konteks 

semantik, seperti sarkasme, ironi, dan code-

mixing. 
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