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Abstrak – Media sosial, khususnya X, menjadi wadah penting bagi publik dalam menyampaikan 

opini terhadap kebijakan pemerintah, termasuk kebijakan kontroversial seperti program Barak 

Militer Anak yang diinisiasi oleh Dedi Mulyadi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

sentimen publik terhadap program tersebut serta mengevaluasi kinerja algoritma machine 

learning dalam klasifikasi teks media sosial. Data diperoleh melalui proses crawling sebanyak 

1,826 tweet dan difilter menjadi 1,000 tweet yang relevan. Pelabelan sentimen dilakukan secara 

otomatis menggunakan model BERT NLP Town dan divalidasi melalui anotasi manual pada 200 

sampel data. Data kemudian diproses melalui tahap preprocessing dan ekstraksi fitur TF-IDF 

sebelum diklasifikasikan menggunakan Support Vector Machine kernel linear. Evaluasi 

dilakukan menggunakan metode hold-out dan 10-fold cross-validation. Hasil validasi silang 

menunjukkan rata-rata akurasi sebesar 66,20% ± 5,94%, macro F1-Score sebesar 56,37% ± 

8,59%, dan balanced accuracy sebesar 56,98% ± 8,24%. Hasil ini menunjukkan bahwa model 

menunjukkan performa yang moderat dan belum merata pada seluruh kelas, khususnya kelas 

netral. Secara keseluruhan, kombinasi BERT NLP Town, TF-IDF, dan SVM mampu memberikan 

gambaran awal mengenai sentimen publik, namun masih memerlukan pengembangan untuk 

meningkatkan stabilitas dan generalisasi model. 

 

Kata Kunci - Analisis Sentimen, Support Vector Machine, BERT NLP Town, TF-IDF, X 

 

Abstract - Social media, especially X, has become an important platform for the public to express 

their opinions on government policies, including controversial policies such as the Military 

Barracks for Children program initiated by Dedi Mulyadi. This study aims to analyze public 

sentiment towards the program and evaluate the performance of machine learning algorithms in 

classifying social media texts. Data was obtained through a crawling process of 1,826 tweets and 

filtered into 1,000 relevant tweets. Sentiment labeling was performed automatically using the 

BERT NLP Town model and validated through manual annotation on 200 data samples. The data 

was then processed through preprocessing and TF-IDF feature extraction before being classified 

using a linear kernel Support Vector Machine. Evaluation was performed using the hold-out 

method and 10-fold cross-validation. Cross-validation results showed an average accuracy of 

66,20% ± 5,94%, a macro F1-Score of 56,37% ± 8,59%, and a balanced accuracy of 56,98% ± 

8,24%. These results indicate that the model shows moderate performance and is not yet 

consistent across all classes, especially the neutral class. Overall, the combination of BERT NLP 

Town, TF-IDF, and SVM is able to provide an initial overview of public sentiment, but still 

requires development to improve the stability and generalization of the model. 
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1. PENDAHULUAN 

Indonesia memiliki jumlah pengguna X aktif yang sangat tinggi, terutama di kalangan 

generasi muda. Kondisi ini menjadikan analisis sentimen terhadap percakapan digital sebagai cara 

untuk memahami opini publik secara lebih objektif dan berbasis data [1]. Namun, meninjau ribuan 

komentar publik secara manual tidak hanya tidak efisien, tetapi juga rentan terhadap 

kesalahpahaman. Ungkapan bahasa informal, bahasa gaul, singkatan, dan sarkasme yang sering 

muncul di media sosial mempersulit pemahaman teks. Oleh karena itu, identifikasi pola sentimen 

secara akurat dalam skala besar membutuhkan metode berbasis komputer yang memanfaatkan 

kecerdasan buatan [2]. 

Aplikasi X merupakan salah satu platform media sosial yang berkembang paling pesat, 

di mana pengguna dapat membuat, mempublikasikan, dan menampilkan pesan teks singkat yang 

disebut tweet. Melalui tweet ini, pengguna X dapat menyampaikan pendapat, wawasan, dan 

pemikiran mereka mengenai topik tertentu. X sering digunakan sebagai sumber data untuk 

menganalisis opini dan sentimen publik, dengan tujuan memahami persepsi masyarakat terhadap 

isu-isu tertentu. Analisis sentimen pada X bertujuan untuk mengkategorikan opini emosional dari 

tweet menjadi positif, negatif, atau netral [3]. 

Kebijakan yang diumumkan oleh Gubernur Jawa Barat mengenai program pendidikan 

bagi anak-anak di fasilitas militer telah memicu perdebatan publik yang luas. Program ini 

kontroversial karena melibatkan pendekatan yang dianggap tidak lazim dalam konteks 

pendidikan, perlindungan anak, dan kebijakan sosial. Fenomena ini menunjukkan bahwa media 

sosial telah berkembang tidak hanya sebagai ruang diskusi, tetapi juga sebagai platform debat 

digital yang sangat dinamis [4]. 

Salah satu metode yang efektif untuk mengklasifikasikan teks berskala besar adalah 

Support Vector Machine (SVM) [5]. SVM bekerja dengan membentuk hyperplane terbaik 

sebagai batas pemisah antar kelas dalam ruang fitur berdimensi tinggi. Kemampuannya dalam 

menangani data non-linear melalui fungsi kernel menjadikannya metode yang sesuai untuk 

berbagai tugas klasifikasi teks, termasuk analisis sentimen [6]. 

Penelitian sebelumnya, menganalisis sentimen pada maskapai penerbangan di platform 

twitter menggunakan algoritma Support Vector Machine yang mencapai nilai akurasi sebesar 

84.37% [7]. Penggunaan algoritma Naive Bayes dalam menganalisis sentimen twitter terhadap 

kebijakan masuk barak militer yang mencapai nilai akurasi sebesar 86,51% [4]. Selanjutnya, 

dalam menganalisis sentimen review film menggunakan TF-IDF dan Support Vector Machine 

yang berhasil mencapai akurasi sebesar 85% [8]. Selanjutnya, membandingkan SVM dan Naive 

Bayes dalam analisis sentimen terhadap penggunaan mobil listrik di Indonesia dan menunjukkan 

perbedaan performa antar algoritma dimana algoritma SVM lebih unggul dengan mencapai 

akurasi sebesar 70,82% [9]. Penelitian lain juga membandingkan beberapa algoritma machine 

learning dalam analisis sentimen figur publik dan isu politik pasca Pilpres 2024, serta 

mengkombinasikan SVM dengan pendekatan ensemble untuk meningkatkan performa 

[10][11][12]. Temuan-temuan tersebut menunjukkan bahwa metode machine learning klasik 

masih relevan dalam studi opini publik di media sosial. 

Perkembangan Large Language Model (LLM) seperti BERT, RoBERTa, dan GPT dalam 

beberapa tahun terakhir memang menunjukkan peningkatan performa signifikan dalam berbagai 

tugas Natural Language Processing [2][13]. Namun demikian, beberapa penelitian terbaru 

mengungkapkan bahwa pada dataset berukuran kecil hingga menengah, serta pada data teks 

pendek seperti tweet, pendekatan berbasis fitur seperti TF-IDF yang dikombinasikan dengan 

SVM masih memberikan performa yang kompetitif [6][14]. Selain itu, model LLM umumnya 

memerlukan sumber daya komputasi besar serta proses fine-tuning yang kompleks, sehingga 

pendekatan machine learning klasik tetap relevan dalam konteks penelitian. 
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Dengan demikian, penggunaan SVM dalam penelitian ini bukan merupakan pendekatan 

yang usang, melainkan strategi metodologis yang disesuaikan dengan karakteristik data dan 

tujuan evaluasi penelitian. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen 

publik terhadap program Barak Militer Anak yang diinisiasi oleh Dedi Mulyadi dengan 

memanfaatkan pelabelan otomatis menggunakan model BERT NLP Town dan klasifikasi 

menggunakan algoritma Support Vector Machine. Sentimen dikategorikan ke dalam tiga kelas, 

yaitu positif, negatif, dan netral. Proses analisis meliputi tahap preprocessing, ekstraksi fitur 

menggunakan TF-IDF, serta pemodelan klasifikasi menggunakan SVM. Kebaruan utama 

penelitian ini terletak pada evaluasi sentimen terhadap kebijakan spesifik yang bersifat aktual, 

dengan memanfaatkan pelabelan otomatis berbasis BERT sebagai solusi atas keterbatasan data 

terlabel manual. Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang umumnya menggunakan dataset 

publik berlabel atau anotasi manual penuh, penelitian ini mengombinasikan pelabelan otomatis 

dengan validasi manual terbatas untuk menjaga kualitas ground truth. 

Pendekatan ini memungkinkan analisis sentimen dilakukan secara lebih efisien tanpa 

bergantung pada anotasi manual skala besar, sekaligus tetap mempertahankan kontrol kualitas 

label. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan gambaran persepsi publik sekaligus 

mengevaluasi efektivitas kombinasi BERT NLP Town dan SVM dalam mengklasifikasikan teks 

media sosial yang bersifat informal. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode text mining untuk 

menganalisis sentimen publik terhadap Program Barak Militer Anak Dedi Mulyadi berdasarkan 

data dari X. Proses penelitian ini menjelaskan 8 tahap yang digunakan untuk menganalisis 

komentar. Tahapannya meliputi pengumpulan data, filtering data, pelabelan data, preprocessing 

data, visualisasi wordcloud, ekstraksi fitur (TF-IDF), pelatihan model SVM, dan evaluasi model. 

Dan akan dijelaskan pada sub bab berikutnya [15]. Alurnya dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

2.1.Pengumpulan Data 

 Data dikumpulkan menggunakan teknik crawling data dengan tools Tweet Harvest 

berbasis Node.js, dan auth token yang terhubung ke platform media sosial X. Metode ini 

memungkinkan pengumpulan data secara sistematis dan efisien dari berbagai sumber, sehingga 

memudahkan analisis, penelitian, dan pengembangan aplikasi. Data yang dikumpulkan mencakup 

tweet berbahasa Indonesia dalam rentang waktu 28 April – 2 Desember 2025, yang mengandung 

kata kunci “Pendidikan Barak Militer Anak” beserta kata kunci terkait, seperti “Barak Militer 

Anak”, “Program Pendidikan Militer Anak” [16].  

Pemilihan kata kunci ini berkaitan langsung dengan topik penelitian, yaitu opini publik 

terhadap program pendidikan berbasis fasilitas militer bagi anak-anak yang diumumkan oleh 

Gubernur Jawa Barat. Kata kunci digunakan untuk memastikan bahwa tweet yang dikumpulkan 

relevan dengan isu yang menjadi fokus penelitian. Setelah proses pengumpulan, seluruh tweet 

dikompilasi ke dalam file Microsoft Excel untuk memudahkan proses filter dan pelabelan data. 

Secara keseluruhan, terdapat 1,826 data tweet yang berhasil dikumpulkan. 
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2.2.Filtering Data 

 Berdasarkan hasil crawling, diperoleh sebanyak 1,826 tweet yang berkaitan dengan topik 

penelitian. Selanjutnya, dilakukan data cleaning dan filtering untuk meningkatkan kualitas 

dataset sebelum tahap analisis. 

Setelah data dikumpulkan, tahap awal cleaning meliputi penghapusan retweet dan data 

duplikat dengan menggunakan fungsi drop_duplicates() pada pustaka pandas di Google Colab 

[17]. Proses ini bertujuan untuk menghindari pengulangan informasi yang dapat memengaruhi 

distribusi sentimen serta menjaga keberagaman opini dalam dataset. 

Tahap berikutnya adalah penyaringan relevansi (filtering) berdasarkan pencocokan kata 

kunci yang berkaitan langsung dengan isu “Barak Militer Anak” yaitu (kdm, kang_dedi_mulyadi, 

gubernur, jawa_barat, program, barak_militer, anak, pendidikan, masalah, nakal, tni, tentara, 

masyarakat, rakyat, disiplin, solusi, bermasalah, setuju, dan tidak) dan kebijakan yang diinisiasi 

oleh Dedi Mulyadi. Tweet yang tidak memiliki keterkaitan konteks dengan topik penelitian 

dieliminasi untuk mengurangi noise dan meningkatkan validitas analisis [18]. 

 

2.3.Pelabelan Data 

 Pelabelan data adalah proses di mana kumpulan data dibagi menjadi beberapa kategori 

tertentu. Tahap ini merupakan langkah awal yang penting dalam proses yang berkaitan machine 

learning [18].  

Setelah filtering, analisis sentimen dilakukan menggunakan model Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT) yang dikembangkan oleh NLP Town, dengan 

tokenizer nlptown yang sesuai dengan model tersebut [13]. Model BERT dipilih karena 

kemampuannya memahami konteks kata secara bidirectional, sehingga efektif dalam menangani 

variasi bahasa alami yang sering muncul pada media sosial. Model NLP Town digunakan untuk 

mengklasifikasikan teks ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Hasil 

pelabelan otomatis dari model BERT kemudian digunakan sebagai label utama dalam proses 

pelatihan dan evaluasi model Support Vector Machine (SVM). 

Untuk memastikan kualitas label otomatis tersebut, dilakukan validasi terhadap 200 

sampel data tweet yang dipilih secara stratified dan dianotasi secara manual. Hasil perbandingan 

menunjukkan tingkat kesesuaian yang moderat antara label BERT dan anotasi manual, sehingga 

label BERT dinilai cukup representatif untuk digunakan sebagai dasar klasifikasi dalam penelitian 

ini. Adapun contoh tweet untuk setiap label yang dapat dilihat pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Contoh Tweet pada Setiap Label Sentimen BERT 

No. Tweet Label 

1. Komponen cadangan menjalani proses pelatihan yang tidak 

hanya mengembangkan kemampuan fisik dan keterampilan 

militer, tetapi juga menanamkan nilai-nilai dasar bela negara, 

seperti kedisiplinan, integritas, tanggung jawab, ketangguhan, 

dan sikap pantang menyerah. 

Positif 

2. Anak bukan tantara dan barak bukan tempat belajar. Kebijakan 

pendisiplinan 272 siswa dengan pendekatan militeristik yang 

diinisiasi oleh Gubernur Jawa Barat Dedi Mulyadi dinilai 

melanggar hak anak serta bertentangan dengan prinsip-prinsip 

dasar perlindungan anak. 

Negatif 

3. Gubernur Jawa Barat Dedi Mulyadi mengirim 39 siswa 

bermasalah ke barak militer setelah terlibat tawuran, bolos 

sekolah, dan kecanduan gim. Program ini bertujuan 

Netral 
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mendisiplinkan siswa agar kembali berperilaku baik. Apakah 

program tersebut efektif? 

 

2.4.Preprocessing Data 

 Text preprocessing adalah langkah untuk menyiapkan data tulisan mentah agar menjadi 

data yang lebih baik sehingga menghasilkan informasi tulisan yang berkualitas dan siap dipakai 

dalam tahap berikutnya. Di tahap ini digunakan berbagai pustaka seperti Sastrawi, NTLK, dan 

library lainnya. Tahapan preprocessing dapat dilihat pada Gambar 2.  

 
Gambar 2. Preprocessing Data 

 

1. Cleaning : Tahapan ini untuk menghapus data yang tidak relevan dalam penelitian. 

Elemen seperti emoji dan tanda baca dibuang pada langkah ini. 

2. Case Folding : Tahapan ini untuk mengubah huruf besar menjadi huruf kecil. Langkah 

ini dilakukan untuk mencegah kata yang sama muncul berulang kali dan untuk menjaga 

keseragaman dalam analisis. 

3. Tokenizing : Langkah ini untuk memecah kumpulan teks menjadi bagian-bagian kecil 

atau kata yang bisa mewakili teks itu. Proses ini membuat analisis isi jadi lebih mudah 

dan membantu menemukan pola-pola yang tidak biasa. 

4. Normalisasi : Proses ini bertujuan untuk mengubah kata tidak baku dalam menjadi bentuk 

baku sesuai ejaan Bahasa Indonesia menggunakan kamus normalisasi (dictionary-based). 

5. Stopword : Langkah ini untuk menghapus kata-kata yang sering muncul tetapi tidak 

memberikan banyak makna. Kata yang tidak penting biasanya adalah kata sambung atau 

kata depan. 

6. Stemming : Langkah ini untuk mengubah menjadi bentuk aslinya. Stemming berguna 

untuk memahami bahwa sebuah kata bisa mempunyai arti dan sentimen serupa meskipun 

memiliki variasi yang berbeda [19]. 

2.5.Visualisasi WordCloud 
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 WordCloud merupakan tampilan visual dari sekumpulan kata-kata, dimana ukuran kata 

itu menunjukkan seberapa sering kata-kata tersebut muncul dalam suatu teks atau kumpulan data. 

Dalam proses membuat WordCloud, kata-kata yang lebih banyak muncul akan terlihat lebih 

besar, sehingga menciptakan gambaran visual yang menunjukkan kata yang paling sering 

digunakan dalam konteks tertentu [20]. 

 

2.6.Ekstraksi Fitur (TF-IDF) 

 Pada tahap ini mengekstrak fitur kita akan melihat seberapa penting kata-kata yang ada 

atau kata kata yang muncul dalam sebuah dokumen [14]. Penilaian bobot kata memberikan skor 

untuk menentukan frequency kemunculan term yang kemudian dikalikan dengan inverse dari 

frequency dokumennya. Data yang telah diproses diubah ke dalam format numerik menggunakan 

TF-IDF dimana hasil kali dari frekuensi istilah dalam dokumen (TF) dan tingkat kelangkaan di 

seluruh dokumen (IDF) [21]. Rumus TF-IDF dijelaskan dalam persamaan (1). 

 

𝑤𝑖,𝑗 =  𝑡𝑓𝑖,𝑗 𝑥 log (
𝑁

𝑑𝑓𝑖
)  

                                                                                                (1) 

Keterangan : 

𝑡𝑓𝑖,𝑗 : Jumlah kata i pada dokumen j 

N  : Total dokumen 

 𝑑𝑓𝑖  : Jumlah dokumen mengandung kata ke i 

 

2.7.Pelatihan Model 

 Beberapa langkah dalam menggunakan SVM adalah sebagai berikut. Tahap awal 

dilakukan Train-Test Split, yaitu proses pembagian data menjadi dua bagian untuk evaluasi 

model. Pada penelitian ini digunakan dua skema pembagian data, yaitu 70:30 dan 80:20, di mana 

sebagian data digunakan sebagai data latih dan sisanya sebagai data uji. Model dilatih 

menggunakan data latih, kemudian diuji menggunakan data uji untuk melihat kinerja awal 

klasifikasi SVM. Metrik evaluasi yang digunakan meliputi akurasi, presisi, dan recall. 

Selanjutnya dilakukan hyperparameter tuning menggunakan metode GridSearchCV 

untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik. Parameter yang diuji mencakup nilai C, gamma, 

dan degree dengan validasi silang sebanyak 5 lipatan (5-fold cross-validation). Model SVM diuji 

menggunakan tiga jenis kernel, yaitu linear, Radial Basis Function (RBF), dan polynomial. Proses 

optimasi ini bertujuan untuk menemukan konfigurasi kernel dan parameter yang menghasilkan 

performa terbaik pada data pelatihan. 

Setelah diperoleh kernel terbaik, dilakukan evaluasi dengan dua skema pembagian data 

(70:30 dan 80:20) untuk menilai stabilitas dan konsistensi model terhadap variasi proporsi data 

latih dan data uji [6]. Pada skema evaluasi hold-out ini, model dilatih tanpa proses oversampling 

agar kinerja model dapat diuji terhadap distribusi data asli. 

Untuk memperoleh evaluasi yang lebih robust terhadap ketidakseimbangan kelas, 

penelitian ini juga menggunakan metode 10-fold cross-validation. Pada setiap fold, teknik 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) diterapkan hanya pada data pelatihan 

untuk mengurangi dampak class imbalance. Proses oversampling dilakukan setelah pembagian 

data pada masing-masing fold guna mencegah terjadinya data leakage. Data validasi pada setiap 

fold tetap mempertahankan distribusi asli sehingga evaluasi model dilakukan secara adil dan 

realistis. 

 

2.8.Evaluasi Model  

 Tahap terakhir adalah menghitung confusion matrix untuk mendapatkan nilai accuracy, 

precision, recall, dan F1-Score. Selain confusion matrix, selanjutnya juga menggunakan kurva 

ROC (Receiver Operating Characteristic) dan nilai AUC (Area Under the Curve) [14].  
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𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 = (
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
) * 100                                         (2)  

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
) * 100                                                       (3) 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
) * 100                                                        (4)  

𝐹1 −𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒= 2 (
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙∗𝑝𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
)                                            (5) 

  

 Persamaan (2), (3), (4), dan (5) digunakan untuk menghitung akurasi, presisi, recall dan 

F1-Score [18]. 

 Evaluasi model terbaik (hold-out), setelah tahap optimasi parameter serta pemilihan 

kernel terbaik, model akhir kemudian diuji ulang pada data uji untuk melihat performa aktual dari 

model. Hasilnya mempresentasikan kinerja akhir model dalam klasifikasi yang sebenarnya, yang 

ditunjukkan dengan akurasi, presisi, recall dan visualisasi yang membantu untuk memahami hasil 

klasifikasi dengan lebih jelas. Confusion matrix menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan 

salah untuk setiap kelas [6]. 

 Untuk memperoleh evaluasi yang lebih robust, penelitian ini menggunakan metode 10-

fold cross-validation. Evaluasi dilakukan dengan menghitung metrik accuracy, macro-precision, 

macro-recall, macro-F1-Score, serta balanced accuracy pada setiap fold. Penggunaan metrik 

macro-average bertujuan untuk memberikan bobot yang sama pada setiap kelas sentimen 

sehingga performa model terhadap kelas minoritas dapat dievaluasi secara adil. Selain itu, teknik 

SMOTE diterapkan pada data pelatihan untuk mengurangi dampak ketidakseimbangan kelas. 

 Analisis visual evaluasi melaui kurva ROC dilakukan sebagai bagian akhir untuk menilai 

seberapa baik model klasifikasi bekerja. Proses dimulai dengan menghitung probabilitas prediksi 

dari model untuk setiap data uji. Setelah itu, model dinilai dengan mengubah ambang batas 

klasifikasi secara perlahan untuk mendapatkan nilai TPR dan FPR. Nilai-nilai tersebut kemudian 

digambar dalam grafik dua dimensi dengan FPR di sumbu X dan TPR di sumbu Y [6]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1.Pengumpulan Data 

Hasil crawling yang dikumpulkan sebanyak 1,826 data tweet yang berkaitan dengan topik 

penelitian. Data disimpan dalam format CSV untuk pemrosesan lebih lanjut. Adapun hasil 

crawling dapat dilihat pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Hasil Crawling Data 

No Created at Username Tweet 

1.  30/04/2025 

05:02:04 

465106464 Dedi mulyadi : siswa bermasalah akan 

dikirim ke barak militer selama 6 bulan 

setelah 6 bulan 

 

3.2.Filtering Data 

Setelah melalui tahap cleaning dan filtering, diperoleh 1,000 tweet yang relevan untuk 

dianalisis. Proses penghapusan duplikat telah dilakukan, namun tidak ditemukan data yang 

berulang. Sementara itu, tahap filtering mengeliminasi 826 tweet yang tidak sesuai dengan topik 

penelitian. Dataset akhir selanjutnya digunakan untuk pelabelan sentimen dan pemodelan 

klasifikasi. Adapun hasil filtering data dapat dilihat pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Hasil Filtering Data 

Tahap Jumlah Data 

Crawling Awal 1,826 

Hapus Duplikat 0 



 
Techno.Com, Vol. 25 No. 1, Februari 2026: 153 – 169 

 

160 

 

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v25i1.15708  

Tidak Relevan 826 

Dataset Akhir 1,000 

 

3.3.Pelabelan Data 

Sebelum preprocessing, dilakukan pelabelan sentimen dengan menggunakan model 

BERT yang dikembangkan oleh NLP Town, yang mampu mengklasifikasikan tweet secara 

otomatis ke dalam kelas positif, netral, dan negatif. Model ini digunakan untuk menghasilkan 

label awal yang selanjutnya dijadikan sebagai dasar (ground truth) dalam proses pelatihan dan 

evaluasi model klasifikasi. 

 
Gambar 3. Hasil Label NLP Town  

Berdasarkan Gambar 3. Diketahui bahwa labeling kelas sentimen positif sebanyak 299 

data tweet, netral sebanyak 132 data tweet, dan negatif sebanyak 569 data tweet.  

Untuk memastikan kualitas label otomatis tersebut, dilakukan validasi terhadap 200 tweet 

yang dipilih secara stratified sampling dan dianotasi secara manual. Perbandingan antara label 

BERT dan label manual menunjukkan tingkat akurasi sebesar 70% dengan nilai Cohen’s Kappa 

sebesar 0,52 yang termasuk dalam kategori kesepakatan moderat. 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Perbandingan Label Manual dan Bert 
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Berdasarkan confusion matrix pada gambar 4, sebagian besar kesesuaian label terjadi 

pada kelas negatif dan positif, sedangkan ketidaksesuaian paling banyak ditemukan pada kelas 

netral. Hal ini menunjukkan bahwa model BERT relatif lebih stabil dalam mengidentifikasi 

sentimen yang bersifat polar (positif dan negatif), namun masih mengalami kesulitan dalam 

membedakan sentimen netral dari dua kelas lainnya. 

 
Gambar 5. Perbandingan Label Manual dan Bert 

Selain itu pada Gambar 5, visualisasi distribusi perbandingan label otomatis dan label 

manual memperlihatkan pola yang relatif serupa, meskipun terdapat pergeseran proporsi pada 

kelas netral. Secara keseluruhan, hasil validasi ini menunjukkan bahwa label BERT cukup 

representatif untuk digunakan sebagai dasar (ground truth) dalam pelatihan dan evaluasi model 

klasifikasi pada penelitian ini. 

 

3.4.Preprocessing Data 

 Setelah dataset diperoleh, tahap selanjutnya adalah preprocessing data yang berisi opini 

masyarakat terhadap kebijakan Pendidikan Barak Militer Anak yang diinisiasikan oleh Gubernur 

Jawa Barat Oleh Dedi Mulyadi. Preprocessing dilakukan terhadap 1,000 tweet yang telah melalui 

proses filtering, meliputi beberapa tahapan yaitu cleaning, case folding, tokenizing, 

normalization, stopword removal, dan stemming. Hasil preprocessing data dapat dilihat pada 

Tabel 4. 

 
Tabel 4. Hasil Preprocessing Data 

No.  Tahap Data Tweet 

1 Kalimat Awal Bapak aing Kang Dedi Mulyadi is the greatest inventor of our times 

: Sends people to Space Sends students to barak militer Poe Ibu Fund 

Championed free - speech Lembur Pakuan for humanity Abdi Nagri 

Nganjang ka Warga 

2 Cleaning bapak aing kang dedi mulyadi is the greatest inventor of our times 

sends people to space sends students to barak militer poe ibu fund 

championed free speech lembur pakuan for humanity abdi nagri 

nganjang ka warga 
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3 Case Folding bapak aing kang dedi mulyadi is the greatest inventor of our times 

sends people to space sends students to barak militer poe ibu fund 

championed free speech lembur pakuan for humanity abdi nagri 

nganjang ka warga 

4 Tokenizing ['bapak', 'aing', 'kang', 'dedi', 'mulyadi', 'is', 'the', 'greatest', 'inventor', 

'of', 'our', 'times', 'sends', 'people', 'to', 'space', 'sends', 'students', 'to', 

'barak', 'militer', 'poe', 'ibu', 'fund', 'championed', 'free', 'speech', 

'lembur', 'pakuan', 'for', 'humanity', 'abdi', 'nagri', 'nganjang', 'ka', 

'warga'] 

5 Normalization ['ayah', 'saya', 'dedi', 'mulyadi', 'adalah', 'penemu', 'terhebat', 'di', 

'zaman', 'kita', 'mengirim', 'orang', 'ke', 'luar', 'angkasa', 'mengirim', 

'siswa', 'ke', 'barak', 'militer', 'hari', 'ibu'] 

6 Stopword 

Removal 

['ayah', 'penemu', 'terhebat', 'zaman', 'mengirim', 'orang', 'angkasa', 

'mengirim', 'siswa', 'barak', 'militer'] 

7 Stemming ayah temu hebat zaman kirim orang angkasa kirim siswa barak 

militer 

  

 Berdasarkan hasil preprocessing data Pada Tabel 4. Setiap tahapan menunjukkan 

perubahan terhadap struktur teks. Proses normalization berperan dalam mengubah kata tidak baku 

serta bahasa campuran menjadi bentuk baku, sedangkan stopword removal menghilangkan kata 

yang tidak memiliki kontribusi signifikan terhadap makna sentimen. Tahap stemming selanjutnya 

mengubah kata ke bentuk dasar sehingga dapat meningkatkan konsistensi fitur yang digunakan 

dalam proses klasifikasi. Hal ini menunjukkan bahwa setiap tahapan preprocessing memberikan 

kontribusi dalam menghasilkan representasi teks. 

  

3.5.Visualisasi WordCloud 

Setelah tahap preprocessing, tahap selanjutnya yaitu visualisasi wordcloud untuk 

menujukkan seberapa sering kata-kata positif, netral, dan negatif muncul. Adapun visualisasinya 

dapat dilihat pada Gambar 6, Gambar 7, dan Gambar 8. 

 
Gambar 6. WordCloud Sentimen Positif 

 Gambar 6 menunjukkan WordCloud sentimen positif. Kata-kata seperti “terbaik”, 

“dukung”, “positif”, “suka”, “tepat” dan “baik” muncul paling sering. Ini menunjukkan bahwa 

komentar positif umumnya memberikan dukungan dan mengapresiasi program Barak Militer 

Anak, serta menganggap ini sebagai sesuatu yang baik dan bermanfaat. 
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Gambar 7. WordCloud Sentimen Netral 

 Gambar 7 menunjukkan WordCloud sentimen netral. Kata-kata seperti “program”, 

“kegiatan”, “sebagai”, “tentang”, “penjelasan”, “berita”, dan “info” yang paling dominan. Hal ini 

menunjukkan bahwa komentar ini umumnya berfokus pada penyampaian informasi, penjelasan, 

atau pembahasan mengenai program Barak Militer Anak tanpa disertai penilaian emosional yang 

kuat, baik dukungan maupun penolakan. 

 
Gambar 8. WordCloud Sentimen Negatif 

Gambar 8 menunjukkan WordCloud sentimen negatif. Kata-kata seperti “tidak”, 

“bukan”, “buruk”, “kritik”, dan “protes” yang mendominasi. Hal ini menunjukkan bahwa 

komentar negatif cenderung berisi penolakan, ketidaksetujuan, serta kritik terhadap program 

Barak Militer Anak, karena program tersebut dianggap tidak tepat, memiliki masalah atau 

menimbulkan kekhawatiran bagi anak-anak. 

Secara kuantitatif, distribusi sentimen menunjukkan bahwa kelas negatif mendominasi 

dibandingkan sentimen positif dan netral. Hal ini mengindikasikan bahwa opini publik di X 

cenderung lebih kritis terhadap kebijakan tersebut, terutama terkait aspek psikologis anak, 

perlindungan anak, dan kesesuaian pendekatan militer dalam konteks pendidikan. 

Di sisi lain, sentimen positif mencerminkan dukungan terhadap program sebagai upaya 

pembentukan disiplin dan karakter, sedangkan sentimen netral umumnya bersifat informatif tanpa 

kecenderungan evaluatif yang kuat. 

Hal ini menunjukkan adanya perbedaan persepsi yang signifikan di kalangan masyarakat, 

sehingga memunculkan dinamika opini publik di media sosial. Dengan demikian, analisis 

sentimen berbasis data X tidak hanya mengevaluasi kinerja model, tetapi juga memberikan 

gambaran empiris mengenai respons masyarakat terhadap kebijakan yang bersifat kontroversial. 
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3.6.Ekstraksi Fitur 

Setelah tahap visualisasi wordcloud, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode Term 

Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk memberikan bobot pada setiap kata 

berdasarkan tingkat kepentingannya dalam dokumen. 

 
Gambar 9. Visualisasi Heatmap TF-IDF 

 Gambar 9 adalah visualisasi Heatmap TF-IDF pada 10 dokumen pertama yang 

menunjukkan distribusi bobot kata. Intensitas warna mempresentasikan besarnya nilai TF-IDF 

pada masing-masing dokumen. Kata-kata seperti “anak”, “barak”, “kdm”, dan “pendidikan” 

memiliki bobot yang relatif lebih tinggi pada beberapa dokumen, yang menunjukkan relevansinya 

terhadap isu yang dibahas.  

 Dalam konteks klasifikasi menggunakan Support Vector Machine, setiap kata 

direpresentasikan sebagai dimensi dalam ruang fitur, sedangkan nilai TF-IDF menjadi bobot yang 

menentukan posisi dokumen dalam ruang tersebut. Kata-kata dengan bobot tinggi memiliki 

kontribusi yang lebih dalam pembentukan hyperplane sebagai batas pemisah antar kelas. Dengan 

demikian, fitur yang dominan berperan penting dalam menentukan keputusan model terhadap 

sentimen suatu dokumen. Sebaliknya, kata-kata yang muncul secara umum berbagai kelas 

cenderung memiliki daya diskriminatif yang lebih rendah dalam proses klasifikasi. 

  

3.7.Pelatihan Model 

Train-Test Split, pada tahap pemilihan model, dilakukan pengujian tiga kernel 

menggunakan GridSearchCV, yaitu Linear, RBF, dan polynomial. Berdasarkan hasil pengujian 

awal, kernel polynomial menunjukkan performa yang sedikit lebih tinggi dibanding kernel 

lainnya. Oleh karena itu, pemilihan model akhir tidak hanya mempertimbangkan nilai akurasi 

awal, tetapi juga mempertimbangkan aspek stabilitas dan kesesuaian model untuk data teks 

berdimensi tinggi. Hasil dari pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Hasil uji 3 kernel 

No. Kernel  Best Params Best 

Score 

Akurasi 

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall 

(%) 

1 Linear  {‘C’ : 1} 0,69750 71,0 62,89 71,0 

2 RBF {‘C’: 10, ‘gamma’: 0,1} 0,69375 72,5 63,13 72,5 

3 Polynomial {‘C’: 1, ‘degree’: 1} 0,69500 73,0 64,03 73,0 

 

Selanjutnya, dilakukan pengujian terhadap dua skenario pembagian data, yaitu rasio 

70:30 dan 80:20, untuk mengetahui pengaruh proporsi data latih dan data uji terhadap kinerja 

model. Hasil pengujian menunjukkan bahwa rasio 70:30 menghasilkan performa yang sedikit 

lebih baik dibandingkan rasio 80:20. Oleh karena itu, rasio 70:30 dipilih sebagai pembagian data 

tahap evaluasi selanjutnya. Hasil perbandingan kedua rasio data dapat dilihat pada Tabel 6. 
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Tabel 6. Hasil Uji Kernel Terbaik 

Rasio Data Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) 

70 : 30 73,67 77,09 73,67 

80 : 20 73,50 64,54 73,50 

 

3.8.Evaluasi Model 

 Berdasarkan hasil pemilihan model, kernel linear dipilih sebagai model akhir karena 

menunjukkan performa yang kompetitif serta memiliki kompleksitas yang lebih sederhana untuk 

klasifikasi teks berbasis TF-IDF. 

Setelah model terbaik ditentukan, tahap selanjutnya adalah evaluasi model yang terdiri 

dari tiga proses yaitu Evaluasi Model Terbaik (hold-out), 10-fold cross-validation, dan Analisis 

Visual Evaluasi menggunakan (ROC Curve). 

 Pada tahap evaluasi model terbaik (hold-out), model SVM kernel linear diuji 

menggunakan parameter C = 1 dengan pembagian data latih dan data uji sebesar 70:30. Hasil 

pengujian ini bisa dilihat pada Tabel 7. 

 
Tabel 7. Hasil Evaluasi Model Terbaik 

Data Latih Data Uji Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) 

700 300 73,67 77,09 73,67 

 

 
Gambar 10. Confusion Matrix 

Berdasarkan Gambar 10, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar. 

Performa terbaik terlihat pada kelas sentimen negatif, sedangkan kesalahan klasifikasi paling 

banyak terjadi pada kelas netral. Hal ini menunjukkan bahwa model cukup baik dalam 

membedakan sentimen positif dan negatif, namun masih mengalami kesulitan dalam 

mengidentifikasi sentimen netral secara konsisten. 

 Meskipun nilai akurasi hold-out cukup tinggi, evaluasi ini masih bergantung pada satu 

skenario pembagian data sehingga belum sepenuhnya mencerminkan kemampuan generalisasi 

model. Untuk memperoleh evaluasi yang lebih robust, dilakukan 10-fold cross-validation yang 

dapat dilihat pada Tabel 8. 
Tabel 8. 10-fold cross-validation 

Fold Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) F1-Score (%) 

1 71,00 61,88 57,86 59,00 
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2 63,00 48,23 49,35 48,72 

3 59,00 40,05 44,50 41,96 

4 68,00 61,10 61,64 61,27 

5 66,00 60,14 61,40 59,55 

6 68,00 60,44 62,69 61,22 

7 57,00 46,39 45,71 45,95 

8 77,00 71,44 69,94 70,42 

9 70,00 60,79 61,77 61,15 

10 63,00 54,14 54,96 54,47 

 

 Berdasarkan pengujian tersebut, diperoleh rata-rata akurasi sebesar 66,20% ± 5,94%, 

presisi (macro) 56,46% ± 9,23%, recall (macro) 56,98% ± 8,23%, dan F1-Score (macro) 56,37% 

± 8,59%. Nilai balanced accuracy sebesar 56,98% ± 8,24%. Jika dibandingkan dengan hasil hold-

out, terlihat adanya penurunan performa pada tahap 10-fold cross-validation. Hal ini 

menunjukkan bahwa estimasi berbasis hold-out cenderung lebih optimistis, sedangkan 10-fold 

cross-validation memberikan gambaran yang lebih realistis terhadap kemampuan generalisasi 

model. Nilai standar deviasi yang cukup besar juga menunjukkan adanya variasi performa antar 

fold. 

 
Tabel 9. Rata Rata Per Class Metrics (10-fold cross-validation) 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Negatif 0,77 0,76 0,76 

Netral 0,27 0,32 0,29 

Positif 0,66 0,64 0,65 

 

Berdasarkan Tabel 9, model menunjukkan performa terbaik pada kelas sentimen negatif 

dengan nilai precision 0,77, recall 0,76, dan F1-score 0,76. Kelas sentimen positif menunjukkan 

performa moderat F1-Score sebesar 0,65, sedangkan kelas netral memiliki performa terendah 

dengan F1-Score sebesar 0,29. Rendahnya performa pada kelas netral mengindikasikan bahwa 

model masih kesulitan membedakan sentimen netral dari sentimen positif dan negatif. Meskipun 

teknik SMOTE telah diterapkan pada data pelatihan, pendekatan ini hanya memperbanyak sampel 

secara sintetik tanpa menambah variasi semantik yang signifikan. 

Secara linguistik, sentimen netral umumnya tidak memiliki kata-kata dengan polaritas 

emosional yang kuat sebagaimana pada kelas positif dan negatif. Pada representasi berbasis TF-

IDF, kata-kata yang bersifat informatif seperti “program”, “kegiatan”, atau “anggaran” tidak 

memiliki daya diskriminatif yang tinggi karena dapat muncul pada seluruh kelas. Akibatnya, 

model SVM kesulitan membentuk hyperplane yang mampu memisahkan kelas netral secara tegas 

dari kelas lainnya. 

Selain itu, dalam ruang fitur berdimensi tinggi, kelas netral cenderung berada pada area 

batas (borderline) antara kelas positif dan negatif. Hal ini menyebabkan dokumen netral sering 

terklasifikasi sebagai positif atau negatif karena memiliki kemiripan distribusi kata dengan kedua 

kelas tersebut. Lebih lanjut, pendekatan berbasis fitur seperti TF-IDF tidak mempertimbangkan 

konteks kalimat secara mendalam sebagaimana model berbasis transformer. Oleh karena itu, 

ketika tweet netral mengandung kata yang secara leksikal memiliki konotasi positif atau negatif 

namun digunakan dalam konteks informatif, model SVM berpotensi menghasilkan kesalahan 

klasifikasi. 
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Gambar 11. ROC Curve  

 

 Selanjutnya, pada tahap analisis kurva ROC yang terlihat pada Gambar 11, diperoleh nilai 

AUC macro-average sebesar 0,76, yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan 

klasifikasi yang lebih baik dibandingkan tebakan acak. Secara per kelas, nilai AUC tertinggi 

terdapat pada kelas sentimen positif sebesar 0,85, diikuti kelas sentimen negatif sebesar 0,80, 

sedangkan kelas sentimen netral sebesar 0,62. Rendahnya nilai AUC pada kelas netral sejalan 

dengan hasil evaluasi cross-validation yang menunjukkan performa yang belum seimbang antar 

kelas. 

 

4. KESIMPULAN 

 

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen publik terhadap program 

Barak Militer Anak yang diinisiasi oleh Dedi Mulyadi menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM) berdasarkan data X. Dari 1,000 tweet yang dianalisis, hasil pelabelan BERT NLP 

Town menunjukkan bahwa sentimen negatif mendominasi opini publik, diikuti oleh sentimen 

positif dan netral. Untuk memastikan kualitas label otomatis tersebut, dilakukan validasi melalui 

anotasi manual pada 200 sampel data yang menghasilkan tingkat akurasi sebesar 70% dan nilai 

Cohen’s Kappa sebesar 0,52, yang termasuk dalam kategori kesepakatan moderat. Temuan ini 

mengindikasikan adanya perbedaan persepsi masyarakat terhadap kebijakan tersebut. 

Berdasarkan hasil evaluasi, model SVM dengan kernel linear pada evaluasi model terbaik 

(hold-out) menghasilkan akurasi sebesar 73,67%. Namun, evaluasi menggunakan 10-fold cross-

validation memberikan estimasi performa yang lebih representatif dengan rata-rata akurasi 

sebesar 66,20% ± 5,94%, macro F1-Score sebesar 56,37% ± 8,59%, dan balanced accuracy 

sebesar 56,98% ± 8,24%. Hasil ini menunjukkan bahwa performa model masih berada pada 

kategori moderat dan belum merata pada seluruh kelas, terutama pada kelas netral yang memiliki 

nilai recall dan F1-Score lebih rendah dibandingkan kelas lainnya. Oleh karena itu, hasil cross-

validation dijadikan indikator utama performa model. 

Secara keseluruhan, kombinasi pelabelan BERT NLP Town, pembobotan TF-IDF, dan 

algoritma SVM mampu memberikan gambaran awal mengenai sentimen publik terhadap 

kebijakan tersebut. Meskipun demikian, model masih memerlukan pengembangan lebih lanjut 
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untuk meningkatkan stabilitas dan kemampuan generalisasi, khususnya dalam menangani 

ketidakseimbangan distribusi kelas. 
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