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ABSTRAK

Tagar #KawalPutusanMK menjadi trending topic pada 21 Agustus 2024, menimbulkan beragam reaksi
masyarakat terhadap putusan Mahkamah Konstitusi terkait perubahan rancangan peraturan tersebut. Penelitian ini
bertujuan untuk memetakan sebaran informasi menggunakan Social Network Analysis (SNA) dan analisis
sentimen publik menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Metodologi penelitian ini
menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis data. Data dikumpulkan di media sosial X dengan tagar
#KawalPutusanMK. Analisis dilakukan dengan SNA untuk mengidentifikasi aktor kunci dalam jaringan sosial
berdasarkan degree centrality, betweenness centrality dan closeness centrality. Untuk analisis sentimen, teknik
TF-IDF digunakan untuk mengekstraksi fitur dan algoritma SVM diterapkan untuk mengklasifikasikan sentimen
ke dalam tiga kategori. Hasil penelitian menunjukkan bahwa aktor utama yang berperan penting dalam
penyebaran informasi adalah dessertmeys, dimm_sky, zyzee9, hasbil_Ibs, lalalabloem, dsperdana, ddazling_ dan
mamtalkatiri. Dalam analisis sentimen, kernel linier memberikan akurasi tertinggi sebesar 67%, diikuti oleh
sigmoid sebesar 64%, RBF sebesar 63%, dan polinomial sebesar 59%. Opini masyarakat sebagian besar bersifat
negatif (51,18%), sedangkan tanggapan netral dan positif masing-masing mencapai 26,38% dan 22,44%.
Penelitian ini menyimpulkan bahwa media sosial X adalah platform penting untuk penyebaran informasi dan
analisis opini publik. Saran dari penelitian ini adalah meningkatkan metode pelabelan data dan memilih algoritma

yang lebih tepat untuk meningkatkan akurasi analisis di masa depan.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Media Sosial, Social Network Analysis, Support Vector Machine

1. PENDAHULUAN

Media sosial merupakan media online yang
digunakan untuk dapat terhubung tanpa adanya
batasan ruang dan waktu. Bentuk komunikasi
tradisional semakin tergerus berkat adanya media
sosial yang menyediakan efektifitas komunikasi dan
penyebaran informasi secara cepat kepada publik
[1112].

Mengutip dari laman we are social tahun 2023,
pengguna X di Indonesia mencapai 60,4 %.
Keunggulan media sosial ini dibandingkan dengan
media sosial yang lain adalah kemudahan pengguna
untuk saling berinteraksi dan berkomunikasi dengan
pengguna lain (Putra, 2014) [2].

Tagar #KawalPutusanMK menjadi trending
topik di media sosial X pada tanggal 21 Agustus 2024
terkait dengan keputusan Mahkamah Konstitusi (MK)
terhadap ketentuan perubahan regulasi rancangan
undang-undang. Tentu saja perubahan ini menjadi
pusat perhatian masyarakat Indonesia. Banyak
masyarakat memberikan komentar positif, negatif, dan
netral.

Penelitian ini memiliki tujuan untuk melihat
sebaran informasi dari tagar tersbut dengan
menggunakan SNA. SNA adalah sebuah metode yang
memvisualisasikan graf melaui hubungan antar
manusia[3].

Selain  itu, penelitian ini  juga akan
mengklasifikasikan postingan positif, netral, dan
negatif guna mengetahui keseluruhan sentimen dalam

penyebaran #KawalPutusanMK di media sosial X
dengan menggunakan Algoritma SVM.

SVM  sendiri  memiliki  fungsi  untuk
mengklasfikasikan sentimen baik dalam data linear
maupun non linear. Penelitian ini menggunakan SVM
sebagai algoritma untuk analisis sentimen karena pada

penelitian [12] hasil akurasi SVM lebih tinggi
dibandingkan dengan Naive Bayes.
Penelitian  yang telah dilakukan akan

menghasilkan 10 aktor kunci yang berpengaruh besar
dalam penyebaran postingan tersebut, mendapatkan
hasil dari klasifikasi sentimen yaitu positif , negatif
dan netral, serta mendapatkan perbandingan akurasi
menggunakan empat kernel SVM.

2.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Media Sosial X sebagai Sumber Informasi
Media sosial merupakan media yang paling

efektif dalam penyebaran informasi kepada publik.

Dikarenakan informasi yang tersebar melalui media

sosial tidak perlu didistribusikan lagi ke publik secara

fisik , cukup hanya dengan memiliki akses internet[1].

2.2. Social Network Analysis (SNA)

Social Network Analysis (SNA) adalah sebuah
metode untuk mempelajari hubungan antar manusia
dengan menggunakan teori graf [3]. SNA dapat
digunakan untuk mempelajari pola jaringan
organisasi, ide , dan orang yang terhubung dengan
berbagai cara [5]. Dalam SNA , individu atau objek
digambarkan sebagai node atau titik , sedangkan relasi
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yang terjadi antar individu atau objek disebut edge atau
link. Secara umum , sebuah jaringan sosial adalah
sebuah peta yang terdiri dari banyak objek yang
memiliki relasi antar objek-objek itu sendiri [3] .
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Gambar 1. Contoh node dan edge dalam SNA

Gambar 1 adalah contoh graf yang meliputi node
dan edge yang dipresentasikan menggunakan tiga
metrik centrality measures.

Centrality measures terdiri dari :

2.3. Degree Centrality

Degree centrality digunakan untuk menentukan
jumlah dari edge yang terhubung ke node yang
memiliki nilai degree centrality dan berbeda dari node
lainnya [3]. Degree Centrality menghitung jumlah
koneksi atau interaksi yang dimiliki oleh sebuah node
[4][10].

Gambar 2. Graf degree centrality

Rumus Degree Centrality

Cd(v) =——5 (1)
Di mana :
Cd (v) = degree centrality node v
dv = jumlah edge yang dimiliki node v
n = jumlah node dalam jaringan

2.4. Betweenness Centrality

Betweenness Centrality menghitung seberapa
sering sebuah node dilewati dengan node lain untuk
menuju ke node tertentu dalam jaringan. Nilai ini
berfungsi untuk menentukan peran aktor yang menjadi
jembatan yang menghubungkan interaksi dalam
jaringan [3][4].

Gambar 3. Graf betweenness centrality

Rumus Betweenness Centrality:

J 1ng(l)
Cbv) = Z, 1 Zk 1 gjk

Di mana :

Cb (v) : Betweenness centrality dari node v

N : Jumlah total node dalam graf

gjk(i) :  Jumlah jalur terpendek dari node j ke node k
yang melewati node i.

gjk :  Jumlah jalur terpendek dari node j ke node k
yang melewati node i atau tidak.

N :Menyatakan jumlah untuk setiap pasangan
Z node j dan k , di mana j dan k adalah node
yang berbeda dalam graf.

:Menunjukkan bahwa kita
mempertimbangkan setiap pasangan node j
dan k yang berbeda, di mana k lebih kecil
dari j untuk menghindari perhitungan
duplikat.

2.5. Closeness Centrality

Closeness centrality adalah rata-rata dari
keseluruhan jalur terpendek dari satu node ke semua
node lain di jaringan. Closeness centrality menghitung
jarak rata-rata antara sebuah node dan semua node lain
di jaringan[3][4].

Gambar 4. Graf closeness centrality
Rumus Closeness Centrality :

-1
Cc (i) = Z aij 3
Di mana :
Cc (v) = Closeness centrality node v
dij = jarak antara node i dan j
n = jumlah node dalam jaringan

2.6. Analisis Sentimen

Analisis sentimen atau opinion  mining
merupakan proses memahami, mengekstrak dan
mengolah data tekstual secara otomatis untuk
mendapatkan informasi sentimen yang terkandung
dalam suatu kalimat opini [5]. Analisis sentimen
dipergunakan untuk melihat pendapat atau kesamaan
opini terhadap sebuah persoalan atau objek oleh
seorang menuju ke opini positif atau negatif [6][7].
Analisis sentimen mempunyai beberapa tahapan agar
dapat menghasilkan output yang sesuai , yaitu :
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2.7. Tahap Pre Processing

Pre-processing merupakan tahapan mengolah
data berupa teks dengan cara menghilangkan data-data
yang tidak diperlukan untuk proses selanjutnya agar
bisa dilakukan analisis sentimen (Widagdo et al.,
2020) [6]. Hasil dari proses pre-processing memiliki
dampak besar terhadap data yang diolah dan bisa
memengaruhi akurasi klasifikasi dokumen[8]. Berikut
adalah tahap pre-processing data :

a. Cleansing
Cleansing merupakan hasil scraping data dari
Twitter, tahap  cleansing adalah  tahap

eliminasi aksara. Aksara yang dihapus adalah
tanda baca seperti titik (.), koma (,), tanda tanya (?),
dan tanda seru (!), serta simbol-simbol seperti
tanda ‘@’ untuk username, tagar (#), emoticon, dan
alamat website[7][13].

b. Case Folding
Case folding dapat mengubah bentuk kata menjadi
bentuk dasarnya agar sebuah karakter dapat
seragam (lower case) atau dapat disebut juga
penyeragaman bentuk huruf [6].

c. Tokenizing
Tokenizing dapat memisahkan data teks menjadi
beberapa token. Pada prinsipnya proses Tokenizing
adalah memisahkan setiap kata yang menyusun
suatu dokumen. Pada umumnya setiap kata
teridentifikasi atau terpisahkan dengan kata yang
lain oleh karakter spasi, sehingga proses tokenizing
mengandalkan karakter spasi pada dokumen untuk
melakukan pemisahan kata [5][6].

d. Filtering
Filtering atau stop removal merupakan proses
membuang kata yang tidak penting dari proses

tokenizing  sebelumnya[6]. Kata-kata yang
dimaksud seperti “yang”, “di”, “dan”, “pada”, dan
sebagainya[9].

e. Stemming

Stemming yaitu melakukan proses mencari kata
dasar dari setiap kata hasil proses filtering
sebelumnya[6]. Tahap ini berfungsi mengubah
kata berimbuhan pada tiap kata yang telah
terseleksi menjadi kata dasar[19].

f. Normalization
Normalization dilakukan untuk mengubah kata
dari yang tidak baku menjadi baku, tahap ini
dilakukan menggunakan database kamus Kata
bahasa baku dan tidak baku yang dibuat sendiri
berdasarkan  dari data  komentar  yang
digunakan[6].

2.8. Labeling menggunakan Lexicon Inset

Lexicon Inset adalah pengembangan kamus
lexicon dengan bahasa indonesia dengan tujuan untuk
menganalisa sentimen. Lexicon Inset dibuat pada
tahun 2018 dengan menggunakan data dari X dengan
isi kamus 3609 kata positif dan 6609 negatif.
Pembobotan kata Lexicon Inset diantara -5 sampai 5
yang diberikan secara manual. Penentuan jenis
sentimen dilakukan dengan total bobot pada sebuah

kata, jika total bobot lebih dari 0 maka masuk kedalam
label positif, jika total bobot kurang dari 0 maka masuk
kedalam sentimen negatif, dan apabila bobot sama
dengan 0 maka termasuk dalam sentimen netral [10].

2.9. Pembobotan TF IDF

Term Frequency (TF) merupakan jumlah
kemunculan atau frekuensi kata pada suatu dokumen.
Sedangkan Inverse Document Frequency (IDF)
bertujuan untuk mengetahui apakah term yang dicari
cocok dengan kata kunci yang diinginkan, term yang
sering muncul akan memberikan pengaruh yang kecil
dalam  menentukan  keterkaitan  kata  kunci
dokumen[5].

Berikut persamaan TF IDF:
TF — IDF (d,t) = TD (d,t) = IDF (t) (4)

Perhitungan TF-1DF bersumber dari perhitungan
TF dan IDF menggunakan rumus berikut
TF(d,t)
Jumlah kata t pada dokumen d

)

total kata pada dokumen d
IDF (t)
total dokumen

lOg]umlah dokumen yang mengandung kata t
Dimana :
t =kata
d =dokumen

2.10. Klasifikasi SVM

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma
supervised-learning yang sering digunakan dalam
klasifikasi dan regresi. SVM bekerja dengan cara
mencari hyperplane yang optimal . Hyperplane adalah
pemisah antara dua kelas yang fungsinya membagi
sampel menjadi dua. Hyperplane yang memisahkan
sampel memiliki jarak margin maksimum (maximum-
margin hyperplane) yang dihitung dari hyperplane ke
vektor terdekat [11].

.. Oyptiral Hyperplane

.
-
. Fl
. Mazimum Hargin
-,

.,

Gambar 5. Maksimum margin memisahkan dua kelas

Terdapat dua jenis hyperplane dalam SVM yaitu
linear dan non linear. Jika data dapat dipisahkan
dengan sempurna oleh sebuah hyperplane linear maka
SVM disebut dengan SVM linear.
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3. METODE PENELITIAN

. SNA B .
Pengambilan data#» (G .BC., CC) Pembersihan data—>| Pelabelan Data
Hasil /;

TF - IDF
Gambar 6. Tahapan penelitian

Berikut merupakan langkah-langkah yang
dilakukan berdasarkan tahapan penelitian pada gambar
6.

3.1. Analisis Kebutuhan

Tahap analisis kebutuhan adalah tahap awal di
mana peneliti menentukan tujuan penelitian dengan
cara mengidentifikasi topik permasalahan yang akan di
angkat , sumber data , perangkat yang digunakan dan
metode atau algoritma yang digunakan dalam
penelitian ini.

Data yang dianalisis bertajuk ‘“Peringatan
Darurat” dikumpulkan dari media sosial X (Twitter)
dengan menggunakan tagar #KawalPutusanMK. Data
yang dikumpulkan dari rentang waktu satu bulan ,
sehingga data yang dikumpulkan akan lebih spesifik ,
dikarenakan kemunculan tagar #KawalPutusanMK ini
sejak 21 Agustus 2024.

NodeXL adalah alat analisis jejaring sosial yang
dapat dihubungkan ke Microsoft Excel. Berfungsi
membantu  penelitian ini  untuk  mengimpor,
menganalisis, dan, memvisualisasikan data.

Dataset awal yang telah dikumpulkan melalui
proses crawling menjadi dasar penelitian ini untuk
dilanjutkan ke tahapan selanjutnya yaitu melakukan
analisis sentimen. Sebelum melakukan analisis |,
dataset awal akan ditransformasikan melalui tahapan
pre processing dan labeling untuk membersihkan data
sehingga data siap di analisis.

3.2. Desain

Desain dilakukan untuk mempersiapkan data
hingga siap di analisis. Desain memiliki beberapa
tahap yang harus diperhatikan. Tahap pertama
penelitian ini melakukan pre processing untuk
membersihkan dan mempersiapkan data agar siap
dianalisis menggunakan Social Network Analysis
(SNA) dan Analis Sentimen. Berikut adalah tahapan
desain.

3.3. Pre Processing
Pre processing dilakukan di Google Colab
menggunakan python sebagai bahasa pemrograman.
a. Cleansing Data
Cleansing dilakukan untuk membersihkan URL ,
tagar atau hashtag (#) , username (@username) ,
email , emoticon (@ , :*, :D), tanda baca seperti
koma () , titik (.) dan juga tanda baca lainnya. Case
folding juga termasuk dalam tahap cleansing data.
Case folding dilakukan untuk mengubah setiap

data yang ada dalam dokumen menjadi huruf kecil
menggunakan (lower case).

b. Tokenizing
Tahap tokenizing dalam penelitian ini dilakukan
untuk memecah teks menjadi token atau term.

Token disini merupakan kata yang dipecah
berdasarkan spasi.
c. Filtering

Filtering atau stop removal adalah tahapan untuk
menghapus kata yang sering muncul namun tidak
penting. Seperti kata “ada” , “yang”, “dan”, “bisa”
dan banyak kata lainnya.

d. Stemming
Tahap stemming dilakukan untuk menjadikan
sebuah kata menjadi kata dasar dengan menghapus
imbuhan, awalan, dan akhiran.

e. Normalization
Tahap normalization dalam penelitian ini
dilakukan untuk mengubah kata yang tidak baku
menjadi baku , serta menjadikan kata yang sudah
di stemmed menjadi satu kalimat

3.4. Labeling dengan Lexicon Inset

Labeling dengan Lexicon Inset dilakukan untuk
memberikan kategori sentimen (positif , negatif, atau
netral) pada data teks yang sudah dibersihkan. Lexicon
adalah kamus kata yang sudah memiliki skor sentimen
, kamus yang digunakan bersumber dari GitHub

(https://github.com/fajri91/InSet).

3.5. Implementasi
Tahap implementasi meliputi visualisasi graf
serta perhitungan centrality measures dalam SNA dan
analisis sentimen yang dilakukan menggunakan
pembobotan TF-IDF dan klasifikasi menggunakan
SVM.
a. Social Network Analysis (SNA)
SNA berfokus pada perhitungan centrality
measures seperti degree centrality, betweenness
centrality dan closeness centrality.
b. Pembobotan TF — IDF
Pembobotan TF-IDF dilakukan untuk mengubah
data teks (tweet) menjadi representasi numerik
(vectorized form) yang dapat diproses oleh
algoritma SVM. TF-IDF dilakukan untuk
menentukan pentingnya setiap kata dalam
dokumen berdasarkan frekuensi kata tersebut
dalam dokumen tertentu (TF) dan keberadaannya
di seluruh dokumen (IDF).
c¢. Klasifikasi SVM
Support Vector Machine (SVM) dalam penelitian
ini berfungsi untuk mengklasifikasikan tiga
kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral.
Langkah utama untuk menjalankan SVM adalah
mengetahui kernel apa yang cocok dengan data
yang digunakan.
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3.6. Pengujian

Confusion Matrix merupakan alat untuk
mengevaluasi Kinerja model klasifikasi data mining.
4 _ TP+ TN 7
COuracy = Tpy TN £ FP + FN ™
Precision = TP TP (8)
Recall = v 9
ccall = 75w @
Fe1S =2 Recall x Precision 10
core=cx Recall + Precision (10)
Keterangan:
a. Akurasi = perbandingan jumlah prediksi
yang benar
b. Presisi = proporsi kasus dengan hasil positif
yang benar

c. True Positive (TP) = jumlah record positif yang
diklasifikasikan oleh classifier sebagai positif.

d. True Negative (TN) = jumlah record negatif yang
diklasifikasikan sebagai negatif oleh classifier.

e. False Positive (FP) = : jumlah record negatif
yang dianggap positif oleh clasiffier.

f. False Negative (FN) = jumlah record positif yang
diklasifikasikan sebagai negatif oleh classifier.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Tahap Pengumpulan Data

vertex 1 vertex 2 Tweet

0 sliceofangelina dessertmeys  @ckelatykjy #awalPutuzanMK \n#TolakPilkadalik...
1 weewooings  weewooings Ada yang silent majority pas kawalputusanMK ke...
2 weewooings  adysauruss Temen gue ada udah miskin, ngatain temen gue y...
3 cloveradishi dessertmeys  @ckelatykjy #KawalPutusanME \n#TolakPilkadaik. ..
4 haniyahanin haniyahanin  Ketum Rampai Nusantara: Aksi Kawal Putusan MK ...
5 haniyahanin  haniyahanin MazionalAksi Kawal Putuzan MK Ada Indikasi Dir...
B haniyahanin  haniyahanin Penanganan Demo Kawal Putusan MK oleh Polri Su...
T haniyahanin  haniyahanin hitps:iit.co/SCUeuC4P5F Rampai Musantara Pasti...
8 haniyahanin haniyahanin Soal Pengamanan di Demo Kawal Putusan MK, Polr...

9 haniyahanin  haniyahanin PB SEMMI MP, Bobby Kurniawan: Apresiasi Polri ...

Gambar 7. Kolom yang digunakan

Dari hasil crawling, penelitian ini menggunakan
tiga kolom untuk dapat melakukan tahapan analisis.
Kolom yang digunakan untuk penelitian ini yaitu
Vertex 1, Vertex 2 dan Tweet seperti pada gambar 7.

4.2. Social Network Analysis (SNA)

Graph yang akan digunakan dalam penelitian ini
adalah undirected graph seperti pada gambar 8.
Karena jika menggunakan Directed Graph, maka
perhitungan betweenness sulit dihitung dikarenakan
node terhubung menggunakan degree centrality.

4.3. Tahap Pre-processing

.y 4

Gambar 8.

Undirected grapH

18 Teratas Aktor Kunci :

actor degree betweenness closeness
1 dessertmeys ©.171442 ©.182965 @.067818
186 dimm_sky ©.854881 8.181989 0.184265
228 zyzee9 ©.033997 2.069755 B.102612
294 hasbil_lbs ©.825255 2.041016 B.977968
355 lalalabloem ©.6823798 0.191942 6.116439
1685 dsperdana ©.0818%41 0.824122 @.899372
1149 ddazling_ ©.018456 0.874521 @.108453
289 mamatalkatiri ©.612627 B.089562 B.0869569
291 tempodotco ©.012142 8.017194 9.951844
176 divhumas_polri ©.811656 B.018870 0.997455

Gambar 9. Aktor kunci

Gambar 10. Graf 10 aktor kunci

Setelah mendapatkan data pengguna (Vertex 1
dan Vertex 2) , maka penelitian yang dilakukan
mendapatkan hasil yaitu 10 aktor kunci seperti pada
gambar 9, serta graf yang divisualisasikan berdasarkan
10 aktor kunci pada gambar 10.

Tabel 1. Data hasil pre processing

Tweet

Normalized

beli e-materai tapi gak masuk-masuk ckckck

Ada yang silent majority pas kawalputusanMK kemarin, terus
ikut daftar cpns baru mencak-mencak peruri korupsi gegara udah

diam mayoritas ketika kawal putus mahkamah
konstitusi kemarin daftar cpns mencak curi korupsi
akibat sudah beli materai tidak masuk
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Tweet

Normalized

Emang gak semua orang kuliah punya otak sih.

Temen gue ada udah miskin, ngatain temen gue yang turun demo
dan ikut kawal putusan MK kemaren pengangguran. Bego.

teman saya sudah miskin hina teman saya turun
demo kawal putus mahkmah konstitusi kemarin
anggur bego memang tidak orang kuliah otak

yang ikut demo #KawalPutusanMk
https://t.co/QOQncuG71D
#wandahamidah
#fufufafa

@JhonSitorus_18 Jokowi "sembunyikan" anaknya, beda kelas
dengan Wanda Hamidah yang bangga dengan anak-anaknya

sembunyi anak beda kelas bangga anak demo

Data yang sudah siap di analisis dapat dilihat
pada tabel 1.

4.4. Tahap Labeling

Hasil pre processing dilabeling menggunakan
Inset Lexicon. Penelitian ini menggunakan Inset
Lexicon karena Lexicon dapat membantu memberi
label secara otomatis dan algoritma SVM yang
digunakan dalam penelitian ini membutuhkan data
latih (training data) yang sudah berlabel untuk bisa
membedakan antara kelas positif, negatif dan netral.

Tanpa adanya proses labeling , SVM tidak
mengetahui mana data yang positif, negatif maupun
netral, sehingga SVM tdak bisa belajar membentuk
hyperplane pemisah antar kelas.

Kolom score pada gambar 11 digunakan untuk
klasifikasi selanjutnya. Karena Klasifikasi yang
digunakan dalam penelitian ini membutuhkan input
numerik.

45. TF-IDF

Jumlah data latih: 1e12
Jumlah data uji: 254
Total data: 1266

Gambar 12. Jumlah split data

Data berlabel kemudian di split menjadi data
latih dan data uji. Jumlah data terdapat pada gambar
12.

abai abdi acalc acara ada adsleh adem adil adu agama agenda agens agraria agung ahii air
00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0O
0237613544639 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0D 0253TISSI6317E6
00 00 00 00 00 00 (00 000000 00 00 00 00 00 00

00 00 00 00 00 00 00 000000 00 00 00 00 00 00

00 00 00 00 00 00 (00 0000 00 00 00 00 00 00 0O

00 00 00 00 00 00 00 000000 00 00 00 00 0000

00 00 00 0468205173161143% 00 00 00 0000 00 00 00 00 00 00 00

00 00 00 00 00 00 00 000000 00 00 00 00 00 00

00 00 00 00 00 00 (00 0000 00 00 00 00 00 00 00

00 00 00 00 02456747564013755 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0O

Gambar 13. TF - IDF data latih

Pembagian data menggunakan perbandingan 80 :
20. Data latih sebanyak 80% dari keseluruhan data
seperti pada gambar 13.

iah sdem adil sdu sgama agends

90 00 08 00 00
00 00 00 00
60 00 00 0D
00 00 00 00
00 08 00 0D
00 00 00 00
00 00 00 00
00 08 00 00
00 00 00 00
00 00 00

Gambar 14. TF-I

Data latih sebanyak 20% dari keseluruhan data
seperti pada gambar 14.

Sebelum melakukan klasifikasi , penelitian ini
menggunakan TF-IDF untuk mengubah teks menjadi
numerik. Hasil pembobotan TF-IDF dalam penelitian
ini terdapat pada gambar 13 dan 14.

4.6. Klasifikasi Sentimen

Confusicn Matrix:
[[118 7 7]

[ 33 21 7]

[ 11 12 32]]

Gambar 15. Confusion matrix (kernel linear)

Confusion matrix digunakan untuk mendapatkan
hasil pengujian dari model SVM terdapat pada gambar
15. Kernel yang digunakan dalam data adalah kernel
linear.

Perhitungan pengujian terdapat pada gambar 16

yang  memperlihatkan  bahwa  kernel linear
mendapatkan akurasi sebesar 0.67 atau 67%.
Classification mReport:

precision recall fi-score  support
negative 8.7a 2.89 B.78 138
neutral 8.53 a.31 8.39 &7
positive 8.71 @.a8 8.65 57
accuracy 8.67 254
macro avg 2.64 @.a8 8.61 254
welghted avg 8.66 8.57 8.85 254

Gambar 16. Hasil pengujian (kernel linear)
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================= Kernel: REF =================
ACCuracy: @.629%212598425197

Recall: ©.6299212598425197

Precisicn: @.6697433458664326

Fl-Score: @.585558468358444147

Classification Report:

precision recall fl-score  support

negative 8.68 @8.95 B.74 138
neutral 8.73 @.12 8.21 B7
positive 8.78 Q.48 .58 7
accuracy 8.63 254
macro avg .78 @8.52 2.51 254
weighted avg B.67 .63 B.57 254

Cenfusicn Matrix:
[[124 2 4]

[ 54 & 5]

[ 28 1 28]]

Gambar 17. Hasil pengujian kernel RBF

Kernel RBF pada gambar 17 mendapatkan
akurasi sebesar 0.63 atau 63%.

========s=z==z===== Kernel: POLY =================
ACcuracy: @.5866141732283464

Recall: @.58561417322583464

Precision: @.5856529244867759

Fl-5core: @.49386369984553365

Classification Report:

precision recall fil-score support

negative B.57 8.98 B.72 138
neutral 2.44 a.25 2.11 &7
positive 2.78 @.32 2.45 57
accuracy 8.59 254
macro avg .58 @.,45 2.43 254
welghted avg .59 a,59 2.58 254

Gambar 18. Hasil pengujian kernel polynomial

Kernel RBF pada gambar 18 mendapatkan
akurasi sebesar 0.59 atau 59%.

========= Kgrnel: SIGMOID =================
ACCuracy: 8.6377952755985512

Recall: 8.6377952755985512

Precision: 8.6124715356297525

F1-Score: @.5973931898763961

Classification Report:

precision recall fi-score  support

negative 8.65 8.98 8.75 138
neutral 2.43 8.1% 8.28 E7
positive 8.88 8.56 8.82 57
ACCUMECY 8.54 254
macro aveg 8.e8 8.55 .55 254
weighted avg 8.61 8.564 a.68 254

Confusion Matrix:
[[117 & 7]

[ 46 13 8]

[ 17 & 32]]

Gambar 19. Hasil pengujian (Kernel Sigmoid)

Kernel RBF pada gambar 17 mendapatkan
akurasi sebesar 0.64 atau 64%.

Evaluasi akurasi klasifikasi sentimen
menggunakan SVM dengan empat jenis kernel
menunjukkan bahwa kernel linear memberikan hasil
terbaik dengan akurasi 67%, diikuti oleh kernel
sigmoid (64%), RBF (63%), dan polinomial (59%).

Hasil ini menunjukkan bahwa dalam kasus
analisis sentimen berbasis teks, pemetaan fitur dalam
ruang vektor cenderung linier, sehingga kernel linear
lebih efektif dibandingkan kernel non-linear seperti
RBF dan polynomial.

Persentase hasil pengujian klasifikasi sentimen
dari setiap kernel dihitung menggunakan rumus
berikut

Total sentimen

Sentimen = x 100 (11)

Total data uji
Kernel linear, RBF, polinomial, dan sigmoid

menghasilkan jumlah sentimen yang sama. Maka

perhitungan persentase didapatkan sebesar

Neaati _ Total sentimen 100
wa#_TMMMMWix
130

ZﬁJClOO

=51,1811024% (12)

Total sentimen

Netral = m x 100

=57 100
~254 %

= 26,377953% (12)

Positi _ Total sentimen 100
ositif = Total data uji x

57

= EZE;I x 100

= 22,440945% (13)

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Media sosial X merupakan platform yang cukup
efektif untuk penyebaran informasi. Dalam penelitian
ini yang menganalisis SNA dan sentimen , didapatkan
dua hasil dalam penelitian ini. Pertama, aktor yang
berperan penting dalam penyebaran informasi terkait

Peringatan Darurat RUU Pilkada di X adalah
dessertmeys, dimm_sky , zyzee9, hasbil_Ibs,
lalalabloem, dsperdana, ddazling , mamtalkatiri,

tempodotco, divhumas_polri yang diurutkan dari
teratas menurut hasil Degree Centrality. Kedua, dalam
hal analisis sentimen, hasil yang didapatkan penelitian
ini berupa akurasi penggunaan klasifikasi SVM dan
tiga kategori sentimen vyaitu positif, negatif, dan
netral. Menurut hasil penelitian,  akurasi yang
didapatkan penelitian ini dengan penggunaan kernel
linear, sigmoid, RBF, dan, polinomial yaitu 67%, 64%,
63%, dan 59% secara berurutan dan dari total data uji,
sebanyak 51,18% pengguna merespon dengan
sentimen negatif, 26,38% memberi tangapan netral
dan 22,44% bertanggapan positif. Saran berdasarkan
penelitian yang dilakukan ini adalah mencari cara
labeling yang tepat untuk data sehingga hasilnya lebih
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akurat serta menemukan algoritma yang tepat sesuai
dengan data yang dihasilkan.
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