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Pemilihan presiden dipengaruhi oleh berbagai faktor, termasuk latar
belakang kandidat, isu politik, dan preferensi ideologi, sehingga pemilihan
presiden menjadi subjek klasifikasi yang kompleks dan menarik.
Menganalisis sentimen publik terhadap kandidat dan isu-isu politik
memberikan wawasan penting mengenai dinamika politik selama pemilu.
Penelitian ini berfokus pada pemilihan presiden dan membandingkan
kinerja dua algoritma Klasifikasi populer, XGBoost dan SVM, untuk
menentukan metode mana yang lebih efektif. Setelah melalui beberapa
tahapan text preprocessing terhadap 562 tweet, kami menemukan bahwa
mayoritas pengguna Twitter cenderung memilih 347 tweet “Prabowo”.
Model Extreme Gradient Boosting (XGBoost) menunjukkan performa
terbaik dengan presisi 78%, presisi 76%, recall 78%, dan skor f1 76%. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa XGBoost merupakan model terbaik untuk
mengklasifikasikan opini publik terkait pemilu presiden 2024 dan
memberikan kontribusi penting dalam memahami efektivitas metode
klasifikasi dalam konteks pemilu presiden.
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Presidential elections are influenced by a variety of factors, including candidate
backgrounds, political issues, and ideological preferences, making presidential
elections a complex and interesting subject of classification. Analyzing public
sentiment towards candidates and political issues provides important insights
into political dynamics during elections. This research focuses on the
presidential election and compares the performance of two popular
classification algorithms, XGBoost and SVM, to determine which method is more
effective. After some text preprocessing of 562 tweets, we found that the
majority of Twitter users tend to vote for 347 “Prabowo” tweets. The Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) model showed the best performance with 78%
precision, 76% precision, 78% recall, and 76% f1 score. These results show that
XGBoost is the best model for classifying public opinion related to the 2024
presidential election and makes an important contribution to understanding
the effectiveness of classification methods in the context of presidential
elections.
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A. Pendahuluan

Pemilihan presiden merupakan bentuk kegiatan politik yang bersifat
kedaulatan rakyat, dikarenakan pada saat pemilihan rakyat menjadi pihak penentu
dalam pengerjaan politik pada suatu tempat lewat pemungutan suara yang
dilaksanakan secara serentak [1]. Ada hal yang menarik saat pilpres pada tahun
2019 di mana para kandidat memanfaatkan media sosial seperti Twitter dalam
melakukan kampanye [2]. Laporan We Are Social menunjukkan, jumlah pengguna
aktif media sosial di Indonesia sebanyak 167 juta orang pada Januari 2023 [3].
Jumlah pengguna Twitter di Tanah Air mencapai 25,25 juta pengguna per Juli 2023,
naik 71,2% secara kuartalan [4]. Semakin meluasnya penggunaan Twitter sebagai
sarana untuk menyampaikan pendapat, membuat pentingnya dilakukan klasifikasi
sentiment atau opini publik terhadap persentase pendukung tiap calon presiden
guna untuk memprediksi calon presiden mana yang akan menang. Klasifikasi
sentimen adalah teknik yang digunakan untuk mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan sentimen atau opini dalam teks [5]. Kategori klasifikasi pada
penelitian ini adalah pro terhadap Prabowo, Ganjar dan Anies.

Dalam penelitian ini, dilakukan Kklasifikasi menggunakan dua model
algoritma berbeda, yaitu Extreme Gradient Boosting (XGBoost) dan Support Vector
Machine (SVM). Kedua algoritma ini diuji menggunakan teknik pemrosesan data
mining dan Natural Language Processing (NLP). Selanjutnya digabungkan dengan
fitur seleksi. Fitur seleksi merupakan bagian penting untuk mengoptimalkan kinerja
dari classifier [6]. Ada beberapa metode yang dapat digunakan dalam seleksi fitur
salah satunya yaitu boosting. Salah satu algoritma boosting yang populer adalah
adaboost [7]. Algoritma adaptive boosting (adaboost) membangun pengklasifikasi
kuat dengan cara mengombinasikannya. dengan sejumlah pengklasifikasi
sederhana (lemah) [8]. Penelitian [9], membuktikan bahwa adaboost dapat
menaikkan akurasi algoritma Support Vector Machine (SVM) dari 81,75% menjadi
82,48%.

Dalam konteks pemilihan presiden, ketidakseimbangan data dapat menjadi
masalah signifikan karena calon yang lebih populer mungkin memiliki jumlah
dukungan yang jauh lebih besar daripada calon lainnya. Oleh karena itu, penelitian
ini juga berusaha mengatasi ketidakseimbangan label dengan menerapkan teknik
oversampling SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). SMOTE
menghasilkan sampel sintetik dari kelas minoritas dengan melakukan oversampling
pada setiap titik data dengan mempertimbangkan kombinasi linier dari tetangga
kelas minoritas yang ada [10]. Dalam studi yang dilakukan oleh [11], mengenai
pemanfaatan oversampling dengan metode SMOTE menggunakan berbagai model
prediktif, terbukti berhasil meningkatkan performa model, termasuk model Support
Vector Machine (SVM) yang mencapai akurasi sebesar 98,9%. Sementara, penelitian
yang dilakukan [12], yang meneliti analisis perbandingan klasifikasi dan penerapan
strategi SMOTE dalam data imbalanced credit card default dengan algoritma random
forest dan extreme gradient boosting (XGBoost), menemukan bahwa algoritma
extreme gradient boosting (XGBoost) menggunakan SMOTE memiliki akurasi
terbaik sebesar 72,78%. Penambahan SMOTE oversampling telah terbukti
memahami dampak fitur terhadap pengembangan model [13].

Penelitian sebelumnya menunjukkan persamaan dalam penggunaan SMOTE
pada algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Extreme Gradient Boosting
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(XGBoost) dapat meningkatkan performa model. Akan tetapi, belum terdapat
penelitian yang membandingkan kedua algoritma tersebut menggunakan SMOTE
untuk melakukan analisis opini publik terhadap pemilihan presiden.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) dan Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi
pemilihan presiden Indonesia 2024 dengan menerapkan teknik SMOTE. Dengan
demikian, penelitian ini akan memberikan wawasan yang mendalam tentang
efektivitas kedua algoritma tersebut dan dalam menangani masalah
ketidakseimbangan data. Penelitian ini akan melakukan perbandingan dengan
menggunakan hasil evaluasi seperti metric akurasi, presisi, recall, dan F1-score

B. Metode Penelitian
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Gambar 1. Alur Penelitian

Pada Gambar 1, terdapat urutan langkah - langkah penelitian yaitu
mengumpulkan data, kemudian tahap pra-pemrosesan data, selanjutnya tahap
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pelabelan data, lalu tahap pemisahan data, dengan membagi data latih dan data uji,
selanjutnya pada data latih, dilakukan perbanding klasifikasi model dengan
menerapkan teknik SMOTE oversampling, dan seleksi fitur Adaboost, setelah itu
dilakukan tahap evaluasi model, dan diakhiri dengan kesimpulan dari hasil
perbandingan metode Extreme Gradient Boosting (XGBoost) dan Support Vector
Machine (SVM).
1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data public yang bersumber
dari Github. Data tersebut diperoleh pada bulan April - Mei 2023 yang berjumlah
4673 tweet. Data ini merupakan opini dari pengguna Twitter yang melakukan
survey ataupun voting terhadap calon presiden 2024. Data ini berupa hasil dari
crawling data melalui Twitter.
2. Text Preprocessing

Sebelum melakukan analisis teks, preprocessing seharusnya dilakukan
terlebih dahulu untuk mengeliminasi kata-kata yang tidak diperlukan [14]. Text
preprocessing adalah tahapan awal dari text mining yang bertujuan untuk
mempersiapkan teks menjadi data yang akan mengalami pengolahan pada tahapan
berikutnya [15]. Dalam penelitian ini, proses preprocessing melibatkan beberapa
langkabh, yaitu, case folding, cleaning, stopword removal, stemming dan tokenization.

1. Proses case folding bertujuan untuk merubah semua huruf yang ada pada
sebuah dokumen teks menjadi huruf kecil, sebagai contoh kata “Wifi”
menjadi “wifi” [16].

2. Cleaning adalah proses untuk menghilangkan kata yang tidak relevan
dari dokumen [17]. Karakter yang dihilangkan seperti tanda atau simbol,
mention, emoticon, hashtag, dan URL.

3. Stopword removal bertujuan untuk menghilangkan kata-kata yang tidak
penting, proses ini dapat mengurangi dimensi ruang yang terlihat berat
[16].

4. Stemming merupakan suatu proses yang terdapat dalam sistem IR yang
mentransformasi kata - kata yang terdapat dalam suatu dokumen ke
kata - kata akarnya (root word) dengan menggunakan aturan - aturan
tertentu [18].

5. Proses tokenisasi memecah dokumen menjadi beberapa bagian kata yang
disebut token [16].

3. Pelabelan Data

Setelah dilakukan text preprocessing, maka dataset yang telah dibersihkan
akan diberikan label pada setiap data untuk mempermudah proses klasifikasi. Pada
tahap ini dilakukan pelabelan secara manual menggunakan 3 label/kategori yaitu,
pro terhadap “Prabowo”, “Ganjar”, dan “Anies”. Palabelan dilakukan dengan
membaca setiap tweet dan menganalisis tweet tersebut berpihak kepada calon
presiden siapa.
4. Pembobotan Kata

Pembobotan kata adalah suatu proses yang mengubah kata menjadi
representasi numerik (vektor kata) [19]. Salah satu pembobotan kata yang popular
adalah algoritma Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Algoritma
ini menggabungkan dua konsep penghitungan bobot, yaitu frekuensi kata dalam
dokumen tertentu dan frekuensi inverse dari dokumen yang mengandung kata
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tersebut. Frekuensi kemunculan sebuah kata dalam dokumen tertentu
menunjukkan pentingnya kata tersebut dalam dokumen [20]. Algoritma ini
digunakan untuk menentukan bobot dari suatu term (kata) t, pada suatu dokumen
d [21]. Berikut rumus pembobotan kata TF-IDF:

Wi = tfij x log (ndf) (D

Dimana Wij adalah bobot yang menentukan pentingnya kata atau term, tfij
adalah frekuensi term yaitu berapa kali term muncul, dan ndf adalah frekuensi
dokumen total dari term dalam seluruh koleksi dokumen.

5. Pemisahan Data

Setelah dataset melalui proses pembobotan kata, langkah selanjutnya adalah
melakukan pemisahan data (splitting data). Pemisahan data ini bertujuan untuk
membagi dataset menjadi dua subset yang berbeda, yaitu data latih (training data)
dan data uji (testing data). Dalam penelitian ini, dilakukan empat eksperimen
dengan rasio pemisahan data yang berbeda, yaitu 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10.

6. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) oversampling

Setelah dilakukan tahapan pemisahan data, selanjutnya dilakukan Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) dapat meningkatkan akurasi dari
metode klasifikasi [22]. Ketika melakukan klasifikasi data, salah satu masalah yang
sering terjadi adalah ketidakseimbangan jumlah data antara kelas yang berbeda
[23]. Oleh karena itu, digunakan teknik Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) adalah teknik canggih untuk memecahkan masalah overfitting pada
kumpulan data yang tidak seimbang [24]. Teknik ini bekerja dengan cara
menyeimbangkan jumlah distribusi data sampel pada kelas minoritas dengan
menyeleksi data sampel tersebut sampai jumlah data sampel menjadi seimbang
dengan jumlah sampel pada kelas mayoritas [25].

7. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan salah satu teknik dalam
machine learning untuk analisis regresi dan klasifikasi berdasarkan Gradient
Boosting Decision Tree [12]. Algoritma ini memungkinan melakukan optimasi 10 kali
lebih cepat dibandingkan dengan Gradient Boosting Machine (GBM) lainnya.
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) mengambil ekspansi Taylor dari loss function
hingga orde kedua dan menambahkan istilah regularisasi untuk menemukan solusi
optimal, yang digunakan untuk menyeimbangkan penurunan fungsi tujuan dan
kompleksitas model untuk menghindari overfitting [26]. Model Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) dapat direpresentasikan pada Persamaan (2) berikut.

Y, = iz fe(xi), fie €F (2)
Keterangan:
K = Jumlah pohon keputusan
fr(xi) = Fungsi input pada pohon keputusan ke-k
Y, = Nilai prediksi
F = Himpunan dari semua CART yang mungkin

8. Support Vector Machine (SVM)
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Support Vector Machine (SVM) adalah metode pembelajaran terawasi yang
bekerja dengan cara mencari hyperplane dimana hyperplane ini berfungsi untuk
memisahkan data dari dua atau lebih tipe kelas yang berbeda [27]. Support Vector
Machine (SVM) mencoba untuk menemukan hyperplane yang paling baik
memisahkan data tweet dengan sentimen negatif, netral, dan positif [13]. Prinsip
Support Vector Machine (SVM) adalah membangun hyperplane yang memiliki
ukuran margin yang sama dan tidak cenderung mendekati daerah dari salah satu
kelas [28]. Rumus umum untuk perhitungan Support Vector Machine (SVM) adalah
sebagai berikut:

f(x) = sign (w.x +b) (3)
Keterangan:
F(x) =Fungsi prediksi
w = Vektor normal hyperplane
X = Vektor fitur input
b = bias atau intercept

9. Adaptive Boosting (Adaboost)

Algoritma adaptive boosting (adaboost) membangun pengklasifikasi kuat
dengan cara mengombinasikannya dengan sejumlah pengklasifikasi sederhana
(lemah) [8]. Cara kerja algoritma adaboost adalah memberikan bobot yang sama
pada setiap sampel pada awalnya. Setelah setiap klasifikasi, bobot hasil yang benar
berkurang, dan bobot hasil yang salah bertambah. Proses ini diulangi hingga
mencapai ambang batas atau jumlah siklus maksimum [29].

10. Evaluasi Model

Selanjutnya, dilakukan proses evaluasi model menggunakan confusion
matrix yang merepresentasikan kebenaran dari sebuah klasifikasi [30]. Confusion
matrix digunakan untuk membandingkan kelas prediksi dengan kelas data yang
sebenarnya [31]. Kinerja model pada penelitian ini diukur menggunakan metrik
accuracy, recall, precision, dan F1-Score. Model confusion matrix dapat dilihat pada
tabel berikut:

Tabel 1. Confusion Matrix
Kelas Sebenarnya

True False
Kelas  True TP FP
Prediksi False FN TN
Keterangan:
True Positive (TP)  =]Jumlah dokumen dari kelas true yang benar diklasifikasikan

sebagai kelas true.

True Negative (TN) = Jumlah dokumen yang berasal dari kelas true salah yang
diklasifikasikan sebagai kelas false.

False Positive (FP) = Jumlah dokumen yang berasal dari kelas false yang salah
yang diklasifikasikan sebagai kelas false.

False Negative (FN) =]Jumlah dokumen yang berasal dari kelas true yang salah yang
diklasifikasikan sebagai kelas false.
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Fungsi matematika dari metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-Score dapat
dilihat di bawah ini:

TP + TN
Accuracy =

TP+ TN+ FP+FN
TP

Precision = ——
TP + FN
TP
TP + FP

F1 — score =2 X

Recall =

recall x precision

recall + precision

C. Hasil dan Pembahasan

Terdapat sebanyak 4763 data mentah yang akan melalui preprocessing text
agar data yang digunakan lebih akurat nantinya. Tahapan dalam preprocessing text
yang dilakukan meliputi case folding, cleaning seperti menghapus link hingga
karakter yang tidak berguna seperti titik, tanda tanya, dan lain - lain, kemudian
dilakukan stopword removal, stemming, dan tokenization. Setelah dilakukan
preprocessing text, maka didapatkan data bersih sebanyak 562 data dan dilakukan

pelabelan data dalam 3 kategori, yaitu “Anies”,

» o«

Ganjar”, dan “Prabowo”.

Sentimen Stopword Stemming Token Label
0 skor survei capres, 7 lembaga survei skor survei capres , 7 lembaga survei skor survei capres 7 lembaga survei ['skor', 'survei', 'capres’, '7', Ganjar
menyataka... ganjar p... ganjar pra... ‘lembaga’, ... !
test ombak capres pilihan kalian anies test ombak capres pilihan anies  test ombak capres pilih anies baswedan [test, 'ombak’, ‘capres', 'pilih’,
1 . . Prabowo
baswed... baswedan : bac... backhan... 'anies’, ...
hasil survei cnbc indonesia tanggal 2 mei hasil survei cnbc indonesia tanggal 2  hasil survei cnbc indonesia tanggal 2 mei  [hasil", 'survef', 'cnbc’, indonesia’, q
2 ! Anies
2023... mei 2023... 2023... 'tang...
3 capres cawapres terfavorit: 1. anies capres cawapres terfavorit : 1. anies capres cawapres favorit 1 anies ['capres', 'cawapres', 'favorit', "1', Anies
basweda... baswedan... baswedan - ruh... ‘anies'...
4 alhamduliliah, capres anies pernah jadi alhamdulillah , capres anies gub dki , alhamdulillah capres anies gub dki [alhamduliliah’, ‘capres’, ‘anies’, . -
qub... capres ... capres prab... 'gub’, 'd... '
557 soal ganjar pranowo dan jokowi, rocky ganjar pranowo jokowi , rocky gerung ganjar pranowo jokowi rocky gerung  ['ganjar’, 'pranowo’, 'jokowi', ‘rocky’, Ganian
gerung s... sarankan ... saran prabo... 'geru... i
menurut anda siapakah calon presidenri  calon presiden ri terbaik terbaik periode  calon presiden ri baik baik periode 2024  ['calon’, ‘presiden’, 'ri', 'baik’, 'baik’, .
558 . Anies
terbai... 2024... -202... p...
menuju ri 1 2024 :monaco: 1. letnan ri 12024 : monaco : 1. letnan jenderal  ri 1 2024 monaco 1 letnan jenderal tni h ['ri', "1', "2024', 'monaca’, "1', .
559 B N " . Anies
jenderal t... tnih.... prabo... letnan’, "...
buku yang dibaca pak principle for  buku dibaca principle for navigating big buku baca principle for navigating big ['buku’, 'baca’, 'principle’, 'for', "
560 cip cpre, 1o Anies
navigating... debt ... debtcr... navigati...
o SRR RN Ry e el semoga bergabung anies baswedan . moga gabung anies baswedan (PeEe, TR, s, Anies

anies ba...

562 rows x 5 columns

‘baswedan’]

Gambar 2. Hasil Text Preprocessing dan Pelabelan

Setelah dilakukan preprocessing text dan pelabelan data, dilakukan
penghitungan terhadap jumlah label untuk mengetahui seberapa banyak opini
publik yang memilih tiap kandidat calon presiden 2024.
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Jumlah Keterangan Label

350 1

300 4

250

Jumlah

150 1

Prabowo Ganjar Anies
Label Sentimen

Gambar 3. Hasil Jumlah Per Label

Gambar diatas menunjukkan bahwa ternyata pengguna Twitter dominan
memilih “Prabowo” pada pemilihan presiden 2024, disusul oleh “Ganjar” serta
“Anies”. Proses selanjutnya yaitu mengimplementasikan data kedalam algoritma
XGBoost, XGBoost dengan SMOTE, XGBoost dengan Adaboost, serta XGBoost
menggunakan SMOTE dan Adaboost. Selanjutnya dilakukan perbandingan dengan
algoritma SVM, SVM dengan SMOTE, SVM dengan Adaboost, serta SVM
menggunakan SMOTE dan Adaboost ditiap pemisahan data 60:40, 70:30, 80:20, dan
90:10. Penelitian ini dilakukan menggunakan metode pembobotan kata yaitu TF-
IDF. Visualisasi pada gambar 3 menunjukkan kata - kata yang sering muncul dalam
keseluruhan data bersih yaitu “Prabowo”.

WordCloud dari Teks Sentimen
putra terba1k

—anies ibaswedan *

p_c
gubernur dkig baswedan per sen i
pr abowo_. sublanQE
r tin lon yaltu ganja erada di
‘hasil survei-=ha<\i ) a2
sublanto ganjar Jerins . "-dengan —
Al » & jakarta anies
.capres

g }awwp anow" g
: eyl O ) I (o J I RO ATATA© FLIHRAT g
e szt d GISUSUE Cleh . icalon pre51den

B anous pranowo idan ./t

i iakect="persen
dki_jakarta REISE “ ketua umum

Gambar 4. Hasil WordCloud

Tahap akhir dalam penelitian ini adalah melakukan evaluasi model yang
bertujuan untuk memastikan bahwa model yang telah dibangun dapat memenubhi
kebutuhan dan tujuan yang telah ditentukan.

Tabel 2. Report Evaluasi Model 60:40

Splitting Model Akurasi Presisi Recall F1-Score
SVM 71% 72% 71% 66%
60 : 40 SVM - SMOTE 68% 66% 68% 66%
SVM - AB 61% 38% 61% 47%
SVM - SMOTE - AB 62% 66% 62% 60%
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XGBoost 69% 67% 69% 67%
XGBoost - SMOTE 68% 66% 68% 66%
XGBoost - AB 64% 64% 64% 64%

XGBoost - SMOTE - AB 62% 65% 62% 63%

Tabel diatas menunjukkan hasil perbandingan tiap algoritma dari pemisahan
data 60:40. Melalui proses klasifikasi dan evaluasi model pada pemisahan data
60:40, didapatkan bahwa model Support Vector Machine (SVM) berhasil
memperoleh akurasi, presisi, recall, dan fl-score tertinggi dibanding model lain,
yaitu sebesar 71%, 72%, 71%, dan 66%.

Tabel 3. Report Evaluasi Model 70:30

Splitting Model Akurasi Presisi Recall F1-Score
SVM 73% 71% 73% 70%
SVM - SMOTE 65% 68% 65% 66%
SVM - AB 63% 40% 63% 49%
20: 30 SVM - SMOTE - AB 61% 59% 61% 59%
XGBoost 72% 69% 72% 70%
XGBoost - SMOTE 70% 68% 70% 69%
XGBoost - AB 57% 67% 57% 60%

XGBoost - SMOTE - AB 65% 71% 65% 67%

Selanjutnya pada tabel diatas, dilakukan Kklasifikasi dan evaluasi model
terhadap tiap algoritma dengan pemisahan data 70:30. Hasil yang didapatkan
bahwa model Support Vector Machine (SVM) berhasil memperoleh akurasi, presisi,
recall, dan f1-score tertinggi dibanding model lain, yaitu sebesar 73%, 71%, 73%,
dan 70%.

Tabel 4. Report Evaluasi Model 80:20

Splitting Model Akurasi Presisi Recall F1-Score
SVM 74% 76% 74% 71%
SVM - SMOTE 69% 68% 69% 68%
SVM - AB 64% 41% 64% 50%
30 : 20 SVM - SMOTE - AB 63% 70% 63% 62%
XGBoost 78% 76% 78% 76%
XGBoost - SMOTE 69% 65% 69% 67%
XGBoost - AB 67% 70% 67% 67%

XGBoost - SMOTE - AB 58% 62% 58% 69%

Selanjutnya pada tabel diatas, dilakukan klasifikasi dan evaluasi model
terhadap tiap algoritma dengan pemisahan data 80:20. Hasil yang didapatkan
bahwa model Extreme Gradient Boosting (XGBoost) berhasil memperoleh akurasi,
presisi, recall, dan f1-score tertinggi dibanding model lain, yaitu sebesar 78%, 76%,
78%, dan 76%.
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Tabel 5. Report Evaluasi Model 90:10

Splitting Model Akurasi Presisi Recall F1-Score
SVM 75% 77% 75% 73%
SVM - SMOTE 70% 69% 70% 69%
SVM - AB 61% 38% 61% 47%
90: 10 SVM - SMOTE - AB 58% 68% 58% 58%
XGBoost 74% 70% 74% 71%
XGBoost - SMOTE 74% 70% 74% 71%
XGBoost - AB 57% 67% 57% 60%

XGBoost - SMOTE - AB 63% 64% 63% 63%

Terakhir, pada tabel diatas dilakukan klasifikasi dan evaluasi model terhadap
tiap algoritma dengan pemisahan data 90:10. Hasil yang didapatkan bahwa model
Support Vector Machine (SVM) berhasil memperoleh akurasi, presisi, recall, dan f1-
score tertinggi dibanding model lain, yaitu sebesar 75%, 77%, 75%, dan 73%.

D. Simpulan

Penelitian ini menghasilkan data bersih sebanyak 562 tweet setelah melalui
beberapa tahapan text preprocessing, yaitu case folding, cleaning, stopword removal,
stemming dan tokenizing. Dataset yang telah dibersihkan menunjukkan bahwa
pengguna Twitter lebih condong memilih “Prabowo” yaitu sebanyak 347 tweet.
Setelah membandingkan beberapa model dengan keermpat pemisahan data,
didapatkan model Extreme Gradient Boosting (XGBoost) berhasil mencapai nilai
evaluasi tertinggi dengan akurasi 78%, presisi 76%, recall 78%, dan f1-score 76%.
Hal ini menunjukkan model Extreme Gradient Boosting (XGBoost) menjadi model
terbaik dalam melakukan klasifikasi opini publik terhadap pemilihan presiden
2024.
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