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ABSTRAK

Konflik di Papua merupakan isu yang kompleks dan telah berlangsung
selama beberapa dekade, melibatkan berbagai faktor seperti politik,
ekonomi, sosial, dan budaya. Ketegangan antara pemerintah Indonesia
dan kelompok separatis Papua sering kali memicu konflik bersenjata,
pelanggaran hak asasi manusia, dan ketidakstabilan regional. Konflik ini
juga menarik perhatian berbagai pihak, termasuk masyarakat inter-
nasional dan pengguna media sosial, khususnya di platform Twitter.
Data yang dikumpulkan dari Twitter menggunakan kata kunci terkait
konflik Papua. Proses analisis meliputi tahap pengumpulan data, pra-
pemrosesan teks, dan pelabelan sentimen (positif, negatif, netral).
Penelitian ini menggunakan 5723 data yang diperoleh melalui teknik web
scraping terkait topik tersebut. Tujuan penelitian ini adalah membanding-
kan performa dua algoritma Kklasifikasi yang populer dalam analisis sen-
timen, yaitu Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Sebelum
perbandingan dilakukan, optimasi SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) digunakan untuk menyeimbangkan jumlah data mi-
noritas dan mayoritas, sehingga kedua algoritma dapat belajar secara
lebih efektif dari setiap kelas sentimen. Hasil perbandingan menunjukkan
bahwa algoritma Naive Bayes memiliki akurasi sebesar 95%, sedangkan
SVM mencapai akurasi 99%, dengan presisi 99%, recall 98%, dan F1-
Score 99%. Evaluasi performa dilakukan dengan menganalisis confusion
matrix dari setiap algoritma. Kesimpulannya, SVM dapat menjadi pilihan
yang lebih baik untuk analisis sentimen mengenai konflik Papua.
Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam memahami opini
masyarakat terkait konflik di Papua.

ABSTRACT

The conflict in Papua is a complex issue and has been going on for several
decades, involving various factors such as political, economic, social and
cultural. Tensions between the Indonesian government and Papuan sepa-
ratist groups often trigger armed conflict, human rights violations and re-
gional instability. This conflict has also attracted the attention of various
parties, including the international community and social media users, es-
pecially on the Twitter platform.

Data collected from Twitter uses keywords related to the Papua conflict.
The analysis process includes data collection stages, text pre-processing,
and sentiment labeling (positive, negative, neutral). This research uses
5723 data obtained through web scraping techniques related to this topic.
The aim of this research is to compare the performance of two classifica-
tion algorithms that are popular in sentiment analysis, namely Naive
Bayes and Support Vector Machine (SVM). Before the comparison is
carried out, SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) op-
timization is used to balance the amount of minority and majority data,
so that both algorithms can learn more effectively from each sentiment
class. The comparison results show that the Naive Bayes algorithm has
an accuracy of 95%, while the SVM achieves an accuracy of 99%, with
a precision of 99%, a recall of 98%, and an F1-Score of 99%. Perfor-
mance evaluation is carried out by analyzing the confusion matrix of each
algorithm. In conclusion, SVM can be a better choice for sentiment anal-
ysis regarding the Papua conflict. This research makes an important con-
tribution to understanding public opinion regarding the conflict in Papua.

1197

Analisis Sentimen Twitter Terhadap Konflik di Papua Menggunakan Perbandingan Naive Bayes dan SVM


https://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jipi
http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1457736067&1&&2016
https://doi.org/10.29100/jipi.v10i3.6180
mailto:raflisaputra2370@gmail.com

Journal homepage: https://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jipi
ISSN: 2540-8984
Vol. 10, No. 2, Juni 2025, Pp. 1197-1208 JIPI

JIPI (Jurnal limiah Penelitian dan Pembelajaran Informatika) ﬁ/i

. PENDAHULUAN

N egara Indonesia memproklamasikan kemerdekaannya pada 17 Agustus 1945. Proklamasi tersebut menjadi
titik awal perlawanan diplomatik dan bersenjata dalam Revolusi Nasional Indonesia melawan pasukan dan
pendukung Belanda. Indonesia mengklaim seluruh wilayah Hindia Belanda, termasuk Papua Barat,
sebagai bagian dari negara baru tersebut. Namun, Belanda menolak klaim ini karena menganggap Papua Barat
masih menjadi provinsi Kerajaan Belanda. Dalam Konferensi Meja Bundar tahun 1949, Belanda dan Indonesia
membahas status Papua Barat tetapi tidak mencapai kesepakatan akhir, meski setuju untuk membahasnya lagi
dalam setahun[1]. Aksi kriminal dan separatis oleh Kelompok Kriminal Bersenjata di Papua telah menyebabkan
korban sejak tahun 1965[2].Siklus kekerasan di Papua tidak terbatas pada konflik bersenjata saja. Contohnya,
insiden rasisme terhadap mahasiswa Papua di Surabaya pada Agustus 2019 memicu kerusuhan massal di Paniai,
Fak-Fak, Sorong, dan Wamena. Dalam kerusuhan tersebut, dilaporkan 6 warga sipil dan 1 tentara menjadi korban,
meskipun Polri membantah laporan ini. Konfirmasi jumlah korban sulit dilakukan karena pemerintah Indonesia
menutup akses jurnalis dan internet saat kerusuhan berlangsung[3].

Penyebab konflik Papua meliputi sengketa historis terkait integrasi Irian Barat ke Indonesia, kasus pelanggaran
hak asasi manusia yang belum diselesaikan, serta meningkatnya marginalisasi dan diskriminasi terhadap orang
Papua, yang hingga kini masih belum terselesaikan[4]. Organisasi Papua Merdeka (OPM) adalah istilah yang
digunakan untuk menggambarkan gerakan pro-kemerdekaan Papua yang merasa tidak puas dengan kebijakan
pemerintah Indonesia sejak Papua bergabung dengan Indonesia[1]. Dalam wawancara dengan BBC News Indone-
sia, juru bicara TPNPB-OPM, Sebby Sambom, menyatakan bahwa selama lima tahun terakhir mereka telah
meminta warga non-Papua untuk meninggalkan apa yang mereka sebut sebagai "wilayah perang" di Papua. "Wila-
yah perang tersebut mencakup Ndugama, Intan Jaya, Puncak Jaya, Puncak Papua, Pegunungan Bintang, dan So-
rong-Maybrat," ujar Sebby kepada BBC Indonesia[5]. Kebijakan pemerintah yang tidak adil menyebabkan
kekecewaan di kalangan orang Papua, sehingga gerakan separatis seperti Organisasi Papua Merdeka (OPM) tetap
bertahan dan berkembang. OPM bertujuan meningkatkan kesejahteraan rakyat Papua, memberikan rasa aman dari
militer Indonesia, dan mencapai kemerdekaan[6].

Analisis sentimen adalah bidang penelitian yang cukup populer dan dianggap memberikan manfaat
dalam berbagai aspek. Biasanya, analisis sentimen digunakan dalam prediksi harga saham, isu politik,
kepuasan terhadap produk atau layanan, analisis reputasi, dan lainnya. Salah satu penerapan analisis sen-
timen adalah terhadap isu-isu yang muncul di Twitter[7]. Metode yang digunakan untuk klasifikasi pen-
gujian ini adalah Naive Bayes dan Support Vector Machine. Naive Bayes merupakan metode yang sangat
populer karena kemudahan penggunaannya dan kemampuannya untuk memenuhi persyaratan di berbagai
domain yang berbeda. Keunggulan dari metode Support Vector Machine adalah kemampuannya men-
gidentifikasi hyperplane yang berbeda, sehingga meningkatkan margin antara dua kelas yang berbeda.
Namun, metode Support Vector Machine juga memiliki kelemahan dalam pemilihan fitur yang tepat[8].

Naive Bayes adalah metode klasifikasi berbasis probabilitas yang menggunakan Teorema Bayes
dengan asumsi independensi yang kuat antara fitur-fitur. Dalam konteks analisis sentimen, fitur-fitur ini
biasanya berupa kata-kata atau frasa dalam teks. Keunggulan Naive Bayes adalah kemudahannya dalam
implementasi, efisiensi komputasi yang tinggi, dan performa yang baik dalam berbagai domain. Namun,
kelemahannya adalah asumsi independensinya yang jarang terpenuhi dalam data nyata, yang dapat men-
gurangi akurasi. Support Vector Machine (SVM) adalah metode klasifikasi yang mencari hyperplane op-
timal untuk memisahkan data dalam ruang fitur. Keunggulan SVM adalah kemampuannya untuk me-
nangani data yang tidak linear melalui kernel trick dan meningkatkan margin antara dua kelas yang ber-
beda, yang dapat menghasilkan performa yang lebih baik pada data yang kompleks. Namun, SVM mem-
iliki kelemahan dalam pemilihan fitur yang tepat dan kebutuhan komputasi yang lebih tinggi. Dalam
konteks penelitian konflik Papua, Naive Bayes dapat diterapkan untuk menganalisis tweet yang berkaitan
dengan konflik dengan cepat dan efisien, meskipun dengan asumsi independensi yang mungkin tidak
realistis. SVM dapat memberikan hasil yang lebih akurat dalam memisahkan sentimen positif dan negatif
terkait konflik, tetapi membutuhkan lebih banyak waktu dan sumber daya untuk pelatihan dan pemilihan
fitur. Kelebihan Naive Bayes dalam kesederhanaan dan kecepatan membuatnya ideal untuk analisis skala
besar, sementara SVM lebih cocok untuk analisis mendalam dengan data yang kompleks, meskipun
dengan beban komputasi yang lebih besar.
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Dalam penelitian sebelumnya menganalisis pengguna twitter terhadap konflik antara Palestina dan Israel, metode
klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Naive Bayes dan Support Vector Machine. Setelah
klasifikasi dilakukan, evaluasi terhadap kedua model tersebut dilakukan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode Naive Bayes menghasilkan akurasi sebesar 74%, precision 74%, dan recall 56%. Sementara itu, metode
Support Vector Machine menghasilkan akurasi sebesar 80%, precision 79%, dan recall 72%. Dari hasil ini, dapat
disimpulkan bahwa metode Support Vector Machine dapat mengklasifikasikan dataset lebih baik dibandingkan
dengan metode Naive Bayes[9].

Penelitian selanjutnya menganalisis terkait konflik Palestina-lsrael Pada Media Sosial X Menggunakan
Algoritma Naive Bayes Classifier, Data yang diambil dari media sosial X berfokus pada komentar dan postingan
yang berada di Indonesia, dengan total sebanyak 1.715 data. Penelitian ini menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier dengan pembagian 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji, setelah melalui proses pre-processing.
Hasil dari penelitian ini menunjukkan akurasi sebesar 94%, precision 91%, recall 100%, serta F1-Score sebesar
95%. Hasil analisis dalam penelitian ini menunjukkan sentimen positif, sehingga dapat disimpulkan bahwa respon
masyarakat Indonesia di media sosial X menunjukkan dukungan positif terhadap Palestina[10].

Penelitian lainnya menganalisis opini publik terkait kondisi bahasa daerah Papua Menggunakan Pendekatan Data
Science, Dari 778 opini yang dianalisis, 92% menunjukkan sentimen positif. Analisis sentimen opini publik
dilakukan menggunakan algoritma Naive Bayes, yang memiliki akurasi model sebesar 78% dan precision sebesar
88%. Model machine learning yang dibangun, beserta analisis visualisasi word cloud, berhasil memberikan
wawasan baru terkait kondisi bahasa Papua[11].

Berdasarkan masalah yang telah diidentifikasi dan berbagai penelitian terkait, penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen terhadap
konflik di Papua. Penelitian ini berbeda signifikan dari penelitian sebelumnya dengan fokus yang lebih mendalam
pada topik konflik Papua. Sentimen publik terhadap konflik Papua memberikan wawasan yang lebih akurat tentang
opini masyarakat.

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode Support Vector Machine (SVM) lebih unggul dalam analisis sentimen
konflik Papua dibandingkan Naive Bayes, serupa dengan penelitian terkait konflik Palestina-Israel yang juga
menunjukkan keunggulan SVM. Namun, penelitian lain terkait konflik Palestina-Israel di media sosial X dengan
Naive Bayes Classifier mencapai akurasi tinggi 94%, kemungkinan karena pre-processing yang lebih baik atau
dataset yang lebih spesifik dan bersih. Sebaliknya, analisis opini publik terkait kondisi bahasa daerah Papua dengan
Naive Bayes menunjukkan akurasi lebih rendah 78%, menyoroti pengaruh kualitas data dan proses pre-processing.
Hasil penelitian ini dan studi terkait menunjukkan bahwa SVM cenderung memberikan performa lebih baik dalam
analisis sentimen karena kemampuannya menangani data yang tidak linear dan kompleks, sementara variasi dalam
hasil penelitian mungkin disebabkan oleh kualitas data, pre-processing, dan konteks spesifik dataset yang
digunakan. Implikasinya, dalam analisis sentimen, sangat penting untuk mempertimbangkan karakteristik spesifik
dataset dan tujuan analisis saat memilih algoritma, di mana SVVM sering lebih unggul dalam data kompleks, namun
Naive Bayes bisa memberikan hasil baik dengan pre-processing yang tepat dan sesuai dengan asumsi independensi
fitur.

Il. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan, sehingga memiliki alur kerja yang terstruktur dari awal hingga
akhir. Tahapan-tahapan penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1 berikut:
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Data Preparation

Stopword

Gambar 1. Tahapan Penelitian

SVM

Data Collection

Naive Bayes

A. Data Collection

Penelitian ini dimulai dengan mengumpulkan data tweet dari Twitter menggunakan Application Programming
Interface (API). Dalam proses crawling data di Twitter, APl memungkinkan akses langsung dan real-time ke
berbagai tweet, profil pengguna, serta informasi lainnya. APl memfasilitasi pencarian dan filtrasi data berdasarkan
kriteria tertentu, otomatisasi pengambilan data dalam skala besar, dan integrasi dengan alat analitik lainnya. Selain
itu, APl menyediakan kontrol dan keamanan melalui mekanisme otentikasi dan otorisasi bagi pengguna. Selama
proses crawling data di Twitter, pengguna memerlukan token otentikasi dari media sosial Twitter yang akan
digunakan bersama library Harvest dalam bahasa pemrograman Python. Untuk mendapatkan data tweet dalam
skala besar, kata kunci yang digunakan dalam penelitian ini adalah "Konflik Papua". Peneliti berhasil mengumpul-
kan kurang lebih 5000 tweet melalui proses crawling pada periode waktu yang berbeda.

B. Data Understanding

Data understanding adalah tahap dalam analisis sentimen di mana peneliti harus terlebih dahulu memahami data
yang ada. Melalui pemahaman data ini, peneliti dapat memecahkan masalah sesuai dengan tujuan yang telah diten-
tukan. Pada tahap ini, peneliti menganalisis data yang telah dikumpulkan. Dengan pemahaman yang mendalam
tentang data tersebut, peneliti dapat menentukan langkah-langkah yang diperlukan untuk memecahkan masalah
dalam penelitian[12].

C. Preprocessing Data

Tahapan preprocessing merupakan langkah awal dalam proses pengolahan data untuk mendapatkan kata-kata
yang relevan untuk diklasifikasikan. Langkah ini mencakup semua rutinitas dan proses untuk mempersiapkan data
yang akan digunakan dalam operasi knowledge discovery dalam sistem text mining. Proses yang dilakukan pada
tahap ini meliputi case folding, tokenizing, stemming, labeling, dan filtering[13].

D. Cleaning dan Case Folding

Cleaning Data bertujuan untuk menghapus kata yang tidak penting sementara Case folding merupakan proses
untuk mengubah kalimat atau menjadi huruf kecil[14]. Proses ini mencakup penghapusan URL, mention, hashtag,
stopwords, emotikon, tanda baca, dan angka, serta mengubah semua huruf menjadi huruf kecil. Dalam penelitian

ini, pembersihan stopwords dilakukan menggunakan library Python pypSastrawi.
TABEL I.
CLEANING DAN CASE FOLDING
Tweet text Cleansing Case Folding

Ancaman di wilayah Papua yang datang dari ke- ~ Ancaman di wilayah Papua yang datang dari ke- ancaman di wilayah papua yang datang dari ke-
lompok kriminal separatis opm yang menunjuk-  lompok kriminal separatis opm yang menunjuk-  lompok kriminal separatis opm yang menunjuk-
kan eksistensinya terus diantisipasi melalui kan eksistensinya terus diantisipasi melalui  kan eksistensinya terus diantisipasi melalui
sinergitas aparat gabungan tni-polri.  sinergitas aparat gabungan tnipolri sinergitas aparat gabungan tnipolri
https://t.co/jtq3uuslua
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E. Tokenizing dan Removal Stopword atau filtering

Proses tokenisasi digunakan untuk mengidentifikasi kata-kata dan memecah kalimat menjadi istilah berdasarkan
spasi dan tanda baca, sementara Removal stopword dilakukan untuk menghilangkan kata-kata penghubung atau
kata berimbuhan seperti 'dan’, 'yang', atau 'ke', sehingga hanya menyimpan kata-kata penting yang memiliki
makna[15].

TABEL II.
TOKENIZING DAN FILTERING
Tokenizing Filtering
[of, 'in', 'dob', 'papua’, 'improve','generasi’, 'muda’, 'papua’, ['dob’, ‘papua’, ‘improve', ‘public’/'generasi’, 'muda’, ‘papua’,
'menempuh’,'ancaman’, 'di’, ‘wilayah', '‘papua’, 'yang', 'di'] 'menempuh’,'ancaman’, 'wilayah', 'papua’, 'yang']

F. Stemming dan Labeling

Stemming adalah proses seleksi kata melibatkan pengubahan kata sambung, kata berimbuhan, kata ganti, dan
kata kerja menjadi kata dasar dengan menghapus awalan atau akhiran[16], Labeling bertujuan untuk mengategori-
kan data ke dalam dua kelas, yakni kelas dengan label positif dan label negatif[12].

TABEL IIl.
STEMMING DAN LABELING
Stemming Labeling
ancaman di wilayah papua yang datang dari kelompok kriminal separatis Negatif

opm yang menunjukkan eksistensinya terus diantisipasi melalui sinergitas
aparat gabungan tnipolri

G. Optimasi Smote

Menurut Siringoringo, SMOTE adalah metode yang digunakan untuk mengatasi masalah data yang tidak seim-
bang, di mana satu kelompok data memiliki jumlah yang jauh lebih besar dibandingkan dengan kelompok lainnya.
Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model yang dibangun menjadi terlalu terfokus pada kelompok mayori-
tas, sehingga performa prediksi untuk kelompok minoritas menjadi buruk. SMOTE mengatasi masalah ini dengan
menghasilkan data tambahan untuk kelompok minoritas, sehingga jumlah data di kedua kelompok menjadi seim-
bang. Dengan cara ini, model yang dikembangkan dapat belajar dengan lebih adil dan menghindari overfitting[17].

H. Feature Extraction

Feature Extraction merupakan teknik yang sering digunakan untuk mereduksi kompleksitas data, di mana data
yang besar dan rumit diubah menjadi fitur-fitur yang lebih sederhana namun tetap informatif. Proses ini dapat
secara signifikan meningkatkan performa model. Salah satu metode yang digunakan dalam ekstraksi fitur adalah
Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF), yang berfungsi untuk menentukan frekuensi
kemunculan suatu kata dalam dokumen dibandingkan dengan jumlah total kata dalam dokumen tersebut[18]. Da-
lam proses pembobotan kata menggunakan TF dan IDF memiliki rumus dan mekanisme yang berbeda, Terlihat
pada persamaan dibawah ini.

- Term Frequency (TF) : TF mengukur seberapa sering sebuah term muncul dalam sebuah dokumen
TF(t.d) = (jumlah kemunculan term t dalam dokumen d)/(Total jumlah term dalam dokumen d)

- Inverse Document Frequency (IDF) : IDF mengukur seberapa penting sebuah term, dengan mengurangi bobot
term yang sering muncul dalam banyak dokumen

IDF (t, D) =log (N/({deD:ted}))

Penjelasan : N adalah total jumlah dokumen
|{ d € D:ted} adalah jumlah dokumen yang mengandung term t.

- TF-IDF: TF-IDF menggabungkan kedua ukuran ini untuk memberikan bobot yang lebih akurat bagi sebuah term
dalam konteks dokumen dan keseluruhan kumpulan dokumen

TF-IDF (t, d, D) = TF(t, d) x IDF(t, D)
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I. Modeling

Setelah data diberi pembobotan kata menggunakan TF-IDF, langkah selanjutnya adalah membangun model klas-
ifikasi teks dengan metode Naive Bayes, dan Support Vector Machine (SVM).
1) Naive Bayes
Naive Bayes Classifier adalah metode klasifikasi berbasis probabilitas sederhana. Metode ini terdiri dari dua
tahap dalam proses klasifikasi teks, yaitu tahap pelatihan dan tahap klasifikasi. Pada tahap pelatihan, data
sampel diolah agar dapat mewakili keseluruhan data, dengan menentukan probabilitas prior untuk setiap kat-
egori berdasarkan sampel tersebut. Pada tahap Kklasifikasi, nilai kategori suatu data ditentukan berdasarkan
istilah yang muncul dalam data yang diklasifikasikan. Persamaan teorema Bayes dapat dinyatakan sebagai
berikut:[19]

__ P(x|H)P(H)A

PHIX) ===

Keterangan:

- X = Data dengan class yang belum diketahui

- H = Hipotesis data menggunakan suatu class yang spesifik

- P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (Parteori Probabilitas)
- P(H) = Probabilitas hipotesis H (Prior Probabilitas)

- P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H

- P(X) = Probabilitas H

Dalam Naive Bayes, parameter utama adalah alpha, yang digunakan untuk smoothing dan menghindari
probabilitas nol, dengan nilai yang lebih kecil (misalnya, 0.1) berisiko overfitting. Gaussian Naive Bayes
menggunakan var_smoothing untuk menambabh stabilitas dengan menghindari divisi nol. Bernoulli Naive
Bayes memiliki alpha dan binarize untuk membinarisasi fitur. Pengaturan parameter ini mempengaruhi kese-
imbangan antara overfitting dan underfitting, stabilitas model, dan akurasi.

2) Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma machine learning yang menggunakan hyperplane untuk
memisahkan data ke dalam wilayah yang mewakili setiap kelas. Hyperplane berfungsi sebagai garis pemisah
antar kelas yang digunakan dalam prediksi kelas data, di mana SVM menetapkan label berdasarkan wilayah
kelas tempat data berada. Algoritma ini sering digunakan pada dataset besar dari sumber online dan dikenal
karena keefektifannya dalam klasifikasi teks. Prinsip dasar SVM adalah membangun hyperplane dengan mar-
gin yang merata di antara kelas-kelasnya, tanpa bias terhadap salah satu kelas. Hal ini dicapai dengan men-
gukur margin dan mencari titik maksimalnya. Fokus utama metode SVM adalah mencari hyperplane terbaik
untuk memisahkan kelas[20].

Parameter penting dalam SVM termasuk C, yang mengatur trade-off antara margin maksimal dan kesalahan
klasifikasi, serta kernel (linear, poly, rbf, sigmoid) yang menentukan transformasi fitur. Parameter gamma
untuk kernel RBF dan sigmoid mengatur kompleksitas model, sementara degree dan coefO mempengaruhi
kernel polinomial dan sigmoid. Pengaturan parameter ini mempengaruhi waktu komputasi, akurasi, kemam-
puan generalisasi, dan stabilitas model terhadap outlier.

J. Evaluasi

Evaluasi dilakukan untuk menilai sejauh mana model dapat memprediksi sentimen dengan akurat. Kemampuan
prediksi ini diukur menggunakan Confusion Matrix, akurasi, precision, recall, dan F1-Score. Confusion Matrix
memberikan gambaran yang jelas mengenai kinerja sistem dalam mengklasifikasikan data. Dalam proses evaluasi
ini, empat istilah utama digunakan untuk menilai kinerja klasifikasi: True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP), dan False Negative (FN). Dengan menganalisis Confusion Matrix, kita dapat menghitung berbagai
metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-Score untuk menilai performa model klasifikasi secara kese-
luruhan.

Evaluasi model menggunakan Confusion Matrix menghasilkan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-
Score untuk menilai kinerja klasifikasi. Confusion Matrix mengidentifikasi True Positives (TP), True Negatives
(TN), False Positives (FP), dan False Negatives (FN). Akurasi
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)  memberikan  gambaran
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umum  prediksi  benar, tetapi bisa menyesatkan pada dataset tidak seimbang. Precision
(TP/(TP+FP))(TP/(TP+FP))(TP/(TP+FP))  mengukur  akurasi  prediksi  positif,  sedangkan recall
(TP/(TP+FN))(TP/(TP+FN))(TP/(TP+FN)) mengukur kemampuan deteksi positif. F1-Score 2-(Precision-Re-
call)/(Precision+Recall)2 \cdot (Precision \cdot Recall)/(Precision + Recall)2-(Precision-Recall)/(Precision+Re-
call) menggabungkan precision dan recall untuk keseimbangan. Akurasi mudah dihitung dan dipahami tetapi ku-
rang efektif untuk dataset yang tidak seimbang. Precision berguna ketika biaya kesalahan positif tinggi, namun
tidak mempertimbangkan contoh negatif yang diklasifikasikan dengan benar. Recall penting untuk meminimalkan
false negatives, tetapi bisa tinggi jika banyak false positives. F1-Score berguna untuk mengatasi trade-off antara
precision dan recall, tetapi tidak memberikan gambaran lengkap jika dataset sangat tidak seimbang. Memilih metrik
tergantung pada konteks dan tujuan model.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Perbandingan Akurasi

Setelah melalui tahapan preprocessing, data yang dihasil ada 4006 data dengan sentimen negatif dan 723 data
dengan sentimen positif. Karena tidak seimbang antara data sentimen negatif dan positif menyebabkan model
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine lebih cenderung belajar dari kata-kata negatif, sehingga
akurasi dan performa klasifikasi untuk kelas negatif menjadi tinggi. Karena itu, hasil eksperimen tidak hanya
berfokus pada nilai akurasi untuk mengevaluasi model algoritma. Untuk menentukan apakah Naive Bayes atau
Support Vector Machine memiliki performa terbaik, diperlukan evaluasi melalui classification report yang
mencakup nilai precision, recall, dan F1-Score. Untuk mengatasi ketidakseimbangan data ini, penelitian ini
menerapkan optimasi SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Dengan menggunakan SMOTE,
jumlah data minoritas akan disamakan dengan data mayoritas, sehingga model algoritma tidak hanya belajar dari
satu jenis sentimen saja.

Jumlah Sentimen Positif dan Negatif Jumlah Data After Optimasi SMOTE
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Gambar 2. Optimasi Smote

Pada Gambar 2 diperlihatkan perbandingan jumlah sentimen positif dan negatif sebelum dan sesudah penerapan
optimasi SMOTE. Setelah proses optimasi SMOTE, jumlah data sentimen positif dan negatif menjadi seimbang.
Dengan menggunakan SMOTE, model algoritma dapat mempelajari setiap sentimen dengan lebih merata karena
jumlah data antara sentimen positif dan negatif telah diseimbangkan. SMOTE berfungsi dengan menambahkan
contoh-contoh baru dari kelas minoritas melalui sintesis data, sehingga tidak ada lagi ketidakseimbangan antara
jumlah data minoritas dan mayoritas. Setelah proses optimasi, langkah berikutnya adalah melakukan pelatihan
(training) dan pengujian (testing) pada model algoritma. Hal ini penting untuk memastikan bahwa model dapat
belajar dan menggeneralisasi dengan baik terhadap data baru yang telah dioptimasi dengan SMOTE, sehingga
meningkatkan performa dan akurasi dalam klasifikasi sentimen secara keseluruhan.

Penerapan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) bertujuan untuk menyeimbangkan data
dengan menambahkan contoh-contoh baru dari kelas minoritas melalui sintesis data. Dampak SMOTE pada kedua
model menunjukkan hasil yang berbeda. Untuk Naive Bayes, akurasi meningkat, namun tidak sebesar peningkatan
pada SVM. Precision pada Naive Bayes menjadi lebih seimbang untuk kelas positif dan negatif setelah SMOTE,
namun peningkatannya tidak setinggi SVM karena asumsi independensi antar fitur. Recall untuk kelas positif pada
Naive Bayes meningkat signifikan, sementara recall untuk kelas negatif sedikit menurun. F1-Score pada Naive
Bayes menunjukkan peningkatan, namun tidak sebesar SVM. SVVM, di sisi lain, menunjukkan peningkatan akurasi
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yang sangat tinggi setelah SMOTE, dengan precision dan recall yang juga sangat tinggi untuk kedua kelas. SVM
mampu memanfaatkan data tambahan dari kelas minoritas untuk meningkatkan generalisasi dan mengurangi
jumlah false positives secara signifikan, berkat kemampuan untuk memisahkan data dengan margin maksimal.
Secara keseluruhan, SMOTE memberikan dampak yang lebih besar pada peningkatan performa SVM dibanding-
kan Naive Bayes.

B. Tahap Pengujian

Dalam penelitian ini, untuk menentukan performa terbaik dari masing-masing model algoritma, peneliti
menggunakan 70% data untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian pada model Naive Bayes dan Support Vector
Machine. Data yang digunakan untuk menerapkan model algoritma ini telah melalui proses optimasi menggunakan
teknik SMOTE, sehingga data tersebut lebih seimbang dan dapat meningkatkan akurasi model

TABEL IV.
MODELLING NAIVE BAYES DAN SUPPORT VECTOR MACHINE

Modeling Accuracy Precision recall F1-Score

Naive Bayes Negatif 95% 97% 94% 94%
Positif 92% 97% 95%

Support Vector Machine Negatif 99% 99% 98% 99%
Positif 98% 99% 99%

Pada tabel 4, hasil eksperimen menggunakan 70% data untuk pelatihan dan 30% data untuk pengujian setelah
optimasi SMOTE menunjukkan bahwa model Support Vector Machine (SVM) memiliki performa dengan akurasi,
presisi, recall, dan F1-Score semuanya mencapai 99% dan 98% untuk kedua kelas (negatif dan positif). Di sisi lain,
model Naive Bayes juga menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi 95% dan keseimbangan yang
sangat baik antara presisi dan recall untuk kedua kelas. SVM menunjukkan keunggulan dalam konsistensi dan
keseimbangan performa, menjadikannya pilihan yang lebih baik untuk mengklasifikasikan sentimen negatif dan
positif dalam penelitian ini. Namun, sebelum benar-benar menentukan model mana yang terbaik, kita harus mem-
pertimbangkan aspek lain seperti presisi, recall, dan F1-score. Pada algoritma Naive Bayes, akurasi mencapai 95%
sedangkan untuk Support Vector Machine (SVM) mencapai 99%. Untuk sentimen negatif, presisi Naive Bayes
berada di angka 97% dan SVM di 99%, recall Naive Bayes berada di 94% dan SVM di 98%, serta F1-Score dari
Naive Bayes 94% dan SVM 99%. Untuk sentimen positif, presisi Naive Bayes adalah 92% dan SVM 98%, recall
Naive Bayes adalah 97% dan SVM 99%, serta F1-Score dari Naive Bayes 95% dan SVM 99%.

Support Vector Machine (SVM) menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan Naive Bayes dalam klas-
ifikasi sentimen setelah penerapan SMOTE. Alasan utama SVM lebih unggul adalah kemampuannya dalam me-
modelkan garis batas yang lebih jelas melalui margin maksimal, yang memaksimalkan jarak antara kelas-kelas
yang berbeda dalam dataset. SVM juga menggunakan kernel trick untuk memetakan data ke dimensi yang lebih
tinggi, memungkinkan pemisahan non-linear yang sangat penting dalam analisis teks. Selain itu, SVM memiliki
mekanisme regularisasi yang kuat untuk menghindari overfitting, yang sangat berguna dalam dataset dengan di-
mensi tinggi seperti data teks. Di sisi lain, Naive Bayes mengasumsikan independensi antar fitur yang seringkali
tidak realistis dalam data teks, mengurangi akurasinya. Meskipun SMOTE telah menyeimbangkan data, SVM tetap
lebih efektif dalam menangani data yang sebelumnya tidak seimbang, karena berfokus pada margin maksimal yang
membantu mengatasi bias dari ketidakseimbangan data awal. Faktor-faktor ini, termasuk distribusi data dan di-
mensi fitur, memberikan keunggulan signifikan bagi SVM dalam menangani kompleksitas dan ketidakseimbangan
dalam dataset teks dibandingkan dengan Naive Bayes.

Untuk menentukan model algoritma terbaik, peneliti melakukan eksperimen perbandingan pada kedua algoritma
yang digunakan dengan menggunakan confusion matrix. Hasil perbandingan kedua model algoritma dapat dilihat
secara visual pada gambar 3 di bawah ini.
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Gambar 3. Confusion Matrix

Setelah proses optimasi, setiap algoritma dievaluasi menggunakan confusion matrix untuk menilai kinerja model
klasifikasi dengan membandingkan prediksi model terhadap nilai sebenarnya. Berdasarkan gambar di atas, algo-
ritma Support Vector Machine mengklasifikasikan 1197 data sebagai True Negatif dan 1172 sebagai True Positif.
Sementara itu, algoritma Naive Bayes mengklasifikasikan 1122 data sebagai True Negatif dan 1150 sebagai True
Positif. Jika dibandingkan, algoritma SVM menunjukkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan Naive
Bayes, dengan akurasi mencapai 99%.

Selanjutnya, kedua algoritma dibandingkan berdasarkan akurasi (precision) dan kelengkapan (recall) dalam klas-
ifikasi sentimen, baik untuk kelas negatif maupun positif. Untuk mengevaluasi algoritma terbaik, F1-score
digunakan sebagai indikator kinerja. F1-score dihitung berdasarkan precision dan recall. Algoritma SVM memiliki
nilai F1-score sebesar 99%, menjadikannya pilihan terbaik dalam analisis ini. Performanya yang optimal menun-
jukkan kemampuan algoritma SVM dalam menangani data dengan presisi dan recall yang tinggi, sehingga dapat
memberikan hasil yang lebih akurat dibandingkan dengan algoritma Naive Bayes.

C. Visualisasi Data

Dalam penelitian ini, untuk memudahkan identifikasi kata-kata yang paling sering muncul dalam dataset dan
memahami topik utama atau sentimen dominan, peneliti menggunakan visualisasi wordcloud. Setiap kata ditampil-
kan dengan ukuran font yang bervariasi, di mana kata yang lebih besar menunjukkan frekuensi kemunculannya
yang lebih tinggi dibandingkan dengan kata yang lebih kecil.

WordCloud Analisis Sentiment
Konflik Papua

lanjutan berjuang
papua special
special wilayah

aim-provide

papua papua

west papua

rakyat improve

provide maximum
Gambar 4. Wordcloud Konflik Papua

Pada hasil wourcloud diatas menunjukkan bahwa kata Papua adalah salah satu kata yg paling banyak disebut
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dalam komentar, selain itu ada kata “special wilayah”, “lanjutan berjuang”, “papua special”, “berjuang papua”,
“wilayah papua”, dan sebagainya. Dengan beberapa kata kunci yg disebutkan menunjukan bahwa kebanyakan
masyarakat di twitter membahasa tentang Konflik Papua. sehingga diperlukan analisis lebih lanjut untuk
menentukan apakah kata kunci tersebut termasuk dalam komentar positif atau negatif. Berikut ini adalah wordcloud
dari data komentar positif dan negatif tentang metaverse, yang dapat dilihat pada Gambar 5.

WordCloud Positif Analisis Sentiment WordCloud Negatif Analisis Sentiment
Konflik Papua Konflik Papua ‘
Lde ma iprogram'otsus. o =

muda papuaindonesia

service papuan

west.:-papua

WEDVE]

papua SR?E al,
‘berjuang

1lmu wawas
' wilayah papua

=
v s |
a
n
©
=
®©
=

generasi muda

lanjutan berjuang

Gambar 5. Sentimen positif dan negatif

Berdasarkan pada sentimen negatif dari hasil wourcloud terdapat frekuensi kata yang sering muncul yaitu “papua
opm”, *“ generasi muda”, “asli papua”, “indonesia”, “opm tnipolri”, dan sebagainya. Pada hasil analisis dengan
menggunakan wourcloud dapat dilihat bahwa kata- kata teratas menjadi fokus utama di kata negative, yaitu kata
“Opm” dengan frekuensi tertinggi menunjukan bahwa wourcloud ini berfokus pada Konflik Papua.

Berdasarkan pada sentimen positif dari hasil wourcloud terdapat frekuensi kata yang sering muncul yaitu “papua
special”, “berjuang papua”, “lanjutan berjuang” “special wilayah”, ‘wilayah papua”, dan sebagainya. Pada kata-
kata tersebut, bisa dilihat bahwa wourcloud tersebut membahas tentang dukungan kepada masyarakat yang ada di
papua dengan menyebut “papua special” yang artinya papua sangat special, dan “berjuang papua” artinya menye-
mangati dan memperjuangkan wilayah papua demi menyelesaikan konflik yang ada disana.
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Gambar 6. Frekuensi kata tertinggi
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Berdasarkan pada 10 frekuensi kata tertinggi, kata “Papua”, “Baru”, “guinea”, “wilayah”, “opm”, “special”,
“lanjutan”, “berjuang”, “rakyat”, dan “km” menjadi kata yang mem|I|k| frekuensi tinggi. Analisis lebih lanjut
menunjukkan bahwa kata “Papua” sering disebut dalam konteks konflik dan situasi di wilayah tersebut, menc-
erminkan betapa pentingnya topik ini dalam diskusi publik. Kata “Baru” mungkin merujuk pada Papua Baru Guinea
atau konteks situasi baru yang terjadi di Papua. Kata “Guinea” kemungkinan besar terkait dengan diskusi mengenai
wilayah tetangga, Papua Nugini, yang sering dikaitkan dengan isu-isu di Papua. Kata “wilayah” menegaskan bahwa
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diskusi sering kali berkisar pada aspek geografis dan administratif dari konflik, menunjukkan fokus pada daerah
tertentu yang menjadi pusat perhatian. Kata “opm” mengacu pada Organisasi Papua Merdeka, yang merupakan
salah satu aktor utama dalam konflik, sering disebut dalam konteks aktivitas mereka, perjuangan kemerdekaan,
atau konflik dengan aparat keamanan Indonesia. Kata “special” sering muncul dalam konteks pembicaraan
mengenai status atau perhatian khusus yang diberikan kepada Papua. Hal ini bisa merujuk pada Otonomi Khusus
Papua atau dukungan khusus yang diberikan untuk menangani isu-isu di wilayah tersebut. Kata “lanjutan” menun-
jukkan keberlanjutan dari upaya atau konflik yang sedang berlangsung di Papua. Ini bisa merujuk pada tindakan
atau kebijakan yang terus berlanjut dari pihak pemerintah atau aktivitas yang berkelanjutan dari kelompok separa-
tis. Kata “berjuang” mengindikasikan adanya perjuangan yang diakui dalam narasi publik, baik itu perjuangan dari
kelompok separatis untuk kemerdekaan, maupun perjuangan masyarakat Papua dalam menghadapi berbagai tan-
tangan di wilayah mereka. Kata “rakyat” menekankan aspek humanis dan sosial dalam diskusi tentang Papua. Ini
menunjukkan perhatian terhadap kondisi dan kesejahteraan masyarakat Papua, yang sering menjadi pusat perhatian
dalam berbagai diskusi. Kata “km” bisa jadi merujuk pada satuan kilometer, yang mungkin digunakan dalam
konteks deskripsi geografis atau laporan kejadian yang terjadi di wilayah Papua. Ini menunjukkan bagaimana detail
geografis atau lokasi spesifik sering dibahas dalam narasi mengenai Papua.

Secara keseluruhan, analisis frekuensi kata ini memberikan wawasan tentang bagaimana masyarakat membic-
arakan Konflik Papua di media sosial. Ini menunjukkan bahwa selain aspek konflik dan keamanan, terdapat juga
perhatian khusus pada status khusus Papua, keberlanjutan upaya dan perjuangan, serta kesejahteraan rakyat. Pem-
ahaman ini bisa menjadi dasar penting untuk merancang strategi komunikasi dan kebijakan yang lebih responsif
terhadap isu-isu yang dibahas oleh masyarakat.

Penelitian ini membandingkan hasil analisis sentimen terhadap konflik Papua dengan studi sebelumnya yang
menganalisis pengguna Twitter terhadap konflik Palestina-1srael menggunakan metode Naive Bayes dan Support
Vector Machine (SVM). Kedua penelitian menggunakan algoritma yang sama dan menunjukkan bahwa SVM
menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan Naive Bayes, dengan penelitian sebelumnya mencapai
akurasi 80%, precision 79%, dan recall 72% untuk SVM, sementara Naive Bayes mencapai akurasi 74%, precision
74%, dan recall 56%. Penelitian ini menunjukkan bahwa setelah penerapan SMOTE, SVM mencapai akurasi ham-
pir 99%, menunjukkan peningkatan signifikan dibandingkan hasil sebelumnya, yang disebabkan oleh penerapan
SMOTE yang menyeimbangkan data dan meningkatkan performa model. Hasil penelitian ini menegaskan pent-
ingnya teknik penyeimbangan data seperti SMOTE dalam analisis sentimen konflik, memberikan kontribusi
dengan menekankan efektivitas SMOTE dalam meningkatkan performa model klasifikasi sentimen, serta validasi
ulang bahwa SVM tetap unggul dibandingkan Naive Bayes dalam skenario ini. Penelitian ini memperkuat temuan
sebelumnya bahwa SVM lebih baik daripada Naive Bayes, dan menunjukkan bagaimana teknik penyeimbangan
data dapat mengubah hasil secara signifikan, memberikan wawasan tambahan bagi peneliti yang ingin menerapkan
analisis sentimen pada dataset yang tidak seimbang, terutama dalam konteks konflik atau isu serupa.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian ini, telah dilakukan analisis sentimen terhadap opini masyarakat Indonesia
mengenai konflik Papua di media sosial Twitter. Penelitian ini menggunakan 5723 data yang berfokus pada topik
Luhut Binsar Pandjaitan. Dalam penelitian ini, dibandingkan performa algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine (SVM). Sebelum melakukan perbandingan, dilakukan optimasi SMOTE untuk menyeimbangkan jumlah
data minoritas dan mayoritas. Hasil komparasi menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mencapai akurasi 95%,
sementara SVM mencapai akurasi 99%. Kesimpulan dari penelitian ini menunjukkan bahwa SVM memiliki per-
forma terbaik dengan akurasi 99%, presisi 99%, recall 98%, dan F1-Score 99%.

Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa algoritma SVM lebih unggul dibandingkan dengan Naive Bayes
dalam analisis sentimen terhadap opini masyarakat Indonesia mengenai konflik Papua di Twitter. Meskipun kedua
algoritma memiliki akurasi yang cukup tinggi, SVM menunjukkan performa yang lebih baik dengan akurasi 99%,
presisi 99%, recall 98%, dan F1-Score 99%. Ini menunjukkan bahwa SVM mampu mengklasifikasikan sentimen
positif dan negatif dengan lebih akurat dibandingkan Naive Bayes. Oleh karena itu, dalam analisis sentimen ter-
hadap konflik Papua, algoritma SVM dapat menjadi pilihan yang lebih baik dibandingkan Naive Bayes..
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