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Abstrak: Maraknya penyebaran konten deepfake di platform media sosial memunculkan kekhawatiran
tentang kemungkinan adanya disinformasi dan manipulasi informasi di ranah digital. Platform media sosial
X menjadi salah satu lokasi utama bagi masyarakat untuk menyampaikan pandangan mereka tentang
fenomena ini. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pandangan masyarakat Indonesia mengenai
deepfake di platform X dan menilai kinerja algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam
mengklasifikasikan sentimen. Data diperoleh dengan teknik crawling menggunakan kata kunci “deepfake”
pada periode Januari 2024 hingga Juni 2025, menghasilkan 2.116 tweet dan 1.841 data bersih setelah
dilakukan preprocessing. Pelabelan data dilakukan dengan pendekatan lexicon-based, dengan ekstraksi
fitur menggunakan TF-IDF. Model klasifikasi menggunakan SVM dengan kernel linear serta pembagian data
training dan testing dengan rasio 80:20. Evaluasi model menggunakan confusion matrix dengan metrik
accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendapat masyarakat lebih
banyak didominasi oleh sentimen negatif. Model SVM mencatat akurasi 80,76%, presisi 68,81%, recall
66,96%, dan Fl-score 67,87%, yang menunjukkan performa klasifikasi pada tingkat sedang dalam skema
pelabelan berbasis leksikon. Hasil ini dapat digunakan sebagai dasar untuk memantau opini publik terkait
fenomena deepfake serta mendukung pengembangan strategi literasi digital di media sosial.
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indicate that public opinions are predominantly
dominated by negative sentiment. The SVM model
recorded an accuracy of 80.76%, precision of 68.81%, recall
of 66.96%, and an F1-score of 67.87%, indicating moderate
classification performance within the lexicon-based
labeling framework. These results can serve as a
foundation for monitoring public opinion regarding the
deepfake phenomenon and supporting the development
of digital literacy strategies on social media.

Keywords: Sentiment Analysis; Deepfake; Support Vector
Machine; TF-IDF; Lexicon-Based

PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi digital dalam beberapa tahun terakhir telah mengalami lonjakan
yang luar biasa, terutama di bidang kecerdasan buatan (Artificial Intelligence). Salah satu
inovasi yang kini menarik perhatian dunia adalah teknologi deepfake, yang merupakan
teknik untuk memanipulasi video atau audio menggunakan algoritma Al guna mengubah
wajah atau suara seseorang sehingga tampak seolah-olah nyata. Dalam beberapa tahun
terakhir, penyalahgunaan deepfake semakin meningkat dan telah dipakai dalam berbagai
situasi, termasuk penyebaran berita palsu, penipuan secara online, serta manipulasi konten
politik di platform media sosial, yang menyebabkan turunnya kepercayaan masyarakat
terhadap informasi digital [1][2]. Awalnya, teknologi ini dimanfaatkan dalam industri
hiburan dan produksi kreatif, tetapi seiring waktu, deepfake juga menimbulkan
kekhawatiran karena dapat digunakan untuk menyebarkan disinformasi, penipuan digital,
serta merusak reputasi. Situasi ini menunjukkan bahwa kemajuan Al tidak hanya membawa
keuntungan, tetapi juga dapat menjadi risiko bagi keaslian informasi digital [3].

Di Indonesia, penggunaan media sosial menunjukkan perkembangan yang sangat signifikan.
Menurut laporan We Are Social 2024, jumlah pengguna aktif platform X (Twitter) di negara
Indonesia mencapai 24,69 juta, menjadikannya salah satu media sosial yang banyak
digunakan untuk menyebarkan informasi dan berdiskusi di publik [4]. Ciri khas platform X
yang terbuka dan berbasis opini membuatnya menjadi sumber yang relevan untuk
menganalisis pandangan masyarakat tentang isu teknologi, termasuk fenomena deepfake.
Rendahnya tingkat literasi digital di kalangan masyarakat dapat meningkatkan risiko
penyebaran konten deepfake, karena orang-orang sering mengalami kesulitan dalam
membedakan antara konten yang asli dan yang telah dimanipulasi secara digital, sehingga
dapat mempercepat penyebaran disinformasi di dunia digital [5][6]. Oleh karena itu,
pendekatan berbasis data sangat diperlukan untuk memahami bagaimana masyarakat
Indonesia merespons dan memandang keberadaan teknologi deepfake.

Analisis sentimen adalah salah satu teknik yang sering dipakai untuk mengidentifikasi
pandangan masyarakat terkait isu tertentu melalui data teks di platform media sosial. Teknik
ini memfasilitasi pengelompokan pandangan masyarakat ke dalam kategori sentimen seperti
positif maupun negatif secara otomatis. Dalam perkembangan terbaru, metode berbasis deep
learning seperti Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) telah
memperlihatkan kinerja yang sangat baik dalam penelitian analisis sentimen karena
kemampuannya untuk memahami konteks bahasa secara mendalam [7]. Namun, metode
tersebut umumnya membutuhkan sumber daya komputer yang besar dan dataset yang lebih
kompleks. Maka dari itu, Algoritma Support Vector Machine (SVM) masih menjadi pilihan
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yang relevan karena mampu mengelola data berdimensi tinggi seperti teks dan memiliki
kompleksitas yang lebih rendah dengan kinerja yang konsisten [8].

Meskipun ada beberapa penelitian telah dilakukan mengenai analisis sentimen dengan
algoritma SVM, sebagian besar fokus pada isu-isu seperti politik, layanan transportasi online,
atau kebijakan publik [9]. Penelitian mengenai deepfake umumnya lebih fokus pada deteksi
konten dengan menggunakan metode deep learning, serta belum banyak yang melakukan
studi analisis sentimen berbasis teks di media sosial, terutama dalam konteks bahasa
Indonesia [10]. Selain itu, integrasi metode pelabelan berbasis leksikon dengan algoritma
Machine Learning seperti SVM masih relatif terbatas dan belum banyak dieksplorasi, terutama
dalam konteks analisis deepfake [11][12]. Hal ini menunjukkan adanya kesenjangan
penelitian, baik dari segi konteks data, pendekatan metodologi, maupun fokus yang diteliti.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat
Indonesia terhadap fenomena deepfake di platform X dengan memanfaatkan algoritma
Support Vector Machine (SVM). Penelitian ini berkontribusi melalui penyusunan dataset tweet
dalam bahasa Indonesia yang berhubungan dengan deepfake, penggunaan metode pelabelan
berbasis leksikon dalam analisis sentimen, serta evaluasi kinerja algoritma SVM dengan
menerapkan representasi fitur TF-IDF. Hasil dari penelitian ini diharapkan mampu
memberikan gambaran empiris tentang pandangan masyarakat terkait deepfake serta
berkontribusi dalam pengembangan studi analisis sentimen serta penggunaannya dalam
pengawasan opini publik di platform media sosial.

METODE
Desain Penelitian

Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif dengan metode text mining untuk
menganalisis sentimen masyarakat Indonesia mengenai fenomena deepfake di platform X.
Proses penelitian ini dilakukan melalui langkah-langkah terstruktur, yang mencakup
pengumpulan data dengan teknik crawling, preprocessing teks, pelabelan sentimen
menggunakan pendekatan lexicon-based, ekstraksi fitur memakai TF-IDF, pembagian dataset
menjadi data training dan data testing, serta klasifikasi dengan penggunaan algoritma Support
Vector Machine (SVM). Dalam penelitian ini, analisis sentimen digunakan untuk
mengidentifikasi polaritas opini masyarakat terhadap konten deepfake berdasarkan pada
data teks yang diambil dari sosial media. Serangkaian tahapan metode penelitian secara
keseluruhan disajikan dalam format diagram pada gambar 1.

1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui teknik crawling data di
platform media sosial X dengan menggunakan kata kunci “deepfake” dari tanggal 1
Januari 2024 sampai 30 Juni 2025 untuk mendapatkan tweet berbahasa Indonesia yang
berkaitan dengan topik penelitian. Proses crawling data dilakukan secara otomatis
dengan memanfaatkan library pemrograman Python, sehingga data yang diperoleh
dapat diproses secara sistematis dan efisien. Data yang diperoleh dapat digunakan
untuk analisis, penelitian, atau pengembangan sistem informasi [13][14]. Dalam
analisis sentimen, crawling data digunakan untuk mengumpulkan tweet atau
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komentar mengenai produk atau peristiwa untuk memahami pendapat atau perspektif
masyarakat [15].

Pengumpulan Data

Preprocessing Data

{ 1 1 ] ! ]

[ Cleaning J [ Case Folding ] ‘ Normalisasi ’ [ Tokenizing ’ ‘ Stopword ’ [ Steriming ]

Pelabelan data

Split Data

Model Support Vector
Machine (SVM)

Evaluasi Model

Gambar 1. Alur metode penelitian

2. Preprocessing Data

Preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data dalam format yang tepat agar
bisa dipakai oleh sistem atau algoritma, sehingga proses knowledge extraction dapat
dilaksanakan [16]. Tahapan preprocessing dalam penelitian ini dilakukan secara
bertahap yang mencakup cleaning, case folding, tokenizing, stopword removal, stemming,
dan normalisasi [17]. Tahap cleaning dilakukan dengan menghilangkan karakter yang
tidak penting seperti tanda baca dan simbol. Setelah itu, case folding diterapkan untuk
mengkonversi semua huruf menjadi huruf kecil. Tokenizing dilakukan untuk membagi
teks menjadi bagian-bagian kata, setelah itu diikuti dengan penghapusan stopword
untuk menyingkirkan kata-kata yang tidak memiliki makna signifikan. Proses
stemming digunakan untuk mengubah kata-kata ke bentuk dasarnya, sementara
normalisasi dilakukan untuk mengonversi kata-kata yang tidak baku menjadi kata-
kata yang baku [18].

3. Pelabelan Data

Dalam penelitian ini, pelabelan data dilakukan dengan menggunakan pendekatan
lexicon-based yaitu metode yang mengandalkan sebuah kamus sentimen yang memuat
kata-kata positif dan kata-kata negatif, kemudian dipadankan dengan kata-kata dalam
kalimat untuk menentukan tingkat polaritasnya [19]. Kamus sentimen yang digunakan
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4.

6.

mengacu pada InSet (Indonesian Sentiment Lexicon) yang dapat diakses secara publik
melalui repositori GitHub https://github.com/fajri91/InSet.git.

TE-IDF

TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency) merupakan metode untuk
memberikan bobot pada kata yang berfungsi untuk mengkonversi teks menjadi bentuk
numerik dalam vektor fitur. Metode ini menilai tingkat kepentingan sebuah kata
dalam suatu dokumen terhadap seluruh kumpulan dokumen atau corpus. TF-IDF
terdiri dari dua elemen utama, yaitu Term Frequency (TF) dan Inverse Document
Frequency (IDF), yang dapat dijelaskan dengan rumus berikut [20]:

— Ntd
TF(t' d) - (Jumlah seluruh kata dalam dokumen) (1)
N
IDF(t) = log 7 2)
TF — IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t) (3)

Dimana n; 4 adalah frekuensi kemunculan kata ¢t dalam dokumen d,
N adalah jumlah total dokumen, dan

df (t) adalah jumlah dokumen yang mengandung kata ¢.

Split Data

Pembagian data bertujuan untuk memisahkan dataset ke dalam data training dan data
testing untuk mengevaluasi performa model. Dalam penelitian ini, data tersebut dibagi
dengan rasio 80:20, di mana 80% digunakan sebagai data training dan 20% sebagai data
testing. Pembagian data dilakukan secara acak untuk menjaga distribusi data tetap
seimbang dan mengurangi masalah overfitting [21].

Model Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah metode klasifikasi yang didasarkan pada
supervised learning yang digunakan untuk menentukan kategori berdasarkan pola
yang diperoleh dari data training dengan menciptakan garis pemisah (hyperplane)
antara kategori yang berbeda [22]. Secara matematis, fungsi keputusan SVM
dirumuskan sebagai berikut:

f(x) = sign (w.x + b) 4)

Dimana w adalah vektor bobot, x adalah fitur input, dan b adalah bias. Dalam
penelitian ini, model SVM menggunakan kernel linear serta parameter class_weight =
balanced untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data. Proses pengoptimalan
parameter dilakukan menggunakan GridSearchCV dengan menerapkan teknik 5-fold
cross validation pada parameter C dengan nilai 0.1, 1, dan 10. Algoritma SVM dipilih
karena kemampuannya yang baik dalam mengelola data dengan dimensi tinggi seperti
teks serta memberikan hasil klasifikasi yang stabil [23].

Evaluasi Model

Evaluasi Model dalam penelitian ini menggunakan confusion matrix. Metode ini
diterapkan untuk menilai kesesuaian antara hasil prediksi model dan data yang
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sebenarnya agar dapat mengevaluasi kemampuan model klasifikasi [24]. Confusion
Matrix terdiri dari empat elemen, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP), dan False Negative (FN) [25]. Berdasarkan elemen-elemen tersebut,
kinerja model kemudian diukur dengan menggunakan metrik accuracy, precision,
recall, dan F1-score [26].

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada saat proses pengumpulan data menghasilkan 2.116 data teks dalam bahasa Indonesia
yang mencerminkan opini masyarakat terkait deepfake. Data yang diperoleh selanjutnya
menjalani tahap preprocessing untuk menghasilkan data yang bersih sebelum analisis lebih
lanjut dilakukan. Berikut ini distribusi jumlah dataset dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1. Jumlah dataset
Kata Kunci Data Crawling Data Bersih
deepfake 2.116 1.841

Pelabelan Data

Tahap pelabelan data dilaksanakan untuk menambahkan kategori sentimen pada teks yang
telah diproses sebelumnya. Dalam penelitian ini, data dibagi menjadi dua kategori sentimen,
yaitu positif dan negatif. Dari total 1.841 data yang telah dibersihkan, terdapat 1.284 data
masuk dalam kategori sentimen negatif dan 557 data termasuk dalam kategori sentimen
positif. Hasil ini mengindikasikan bahwa sebagian besar orang memiliki persepsi negatif
mengenai teknologi deepfake, yang mungkin disebabkan oleh meningkatnya kekhawatiran
akan penyalahgunaan teknologi ini, seperti penyebaran disinformasi dan manipulasi konten
digital. Berikut ini hasil distribusi sentimen dapat dilihat pada gambar 2.

Jumlah Analisis Sentimen

1284
(69.74%)

1200

1000

800

557

600

Jumlah Tweet

400

200

Negatif Positif
Class Sentiment

Gambar 2. Distribusi sentimen

Pembobotan TE-IDF

Setelah tahap pemberian label pada data, dilakukan pembobotan nilai kata dengan
menggunakan metode Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk mengubah



JACIS: Journal Automation Computer Information System Volume: 6, Nomor 1, 2026 183 of 190

teks menjadi bentuk angka agar bisa diproses oleh algoritma Machine Learning. Metode ini
mengukur seberapa sering suatu kata muncul dalam dokumen serta seberapa penting kata
tersebut dalam konteks keseluruhan dokumen, sehingga kata-kata yang lebih relevan akan
memiliki nilai yang lebih tinggi. Kemudian, nilai TF-IDF ini dipakai sebagai fitur dalam
proses pengklasifikasian menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Contoh hasil
pembobotan nilai TF-IDF ditunjukkan pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil pembobotan TF-IDF

Kata Bobot
deepfake 0.060487
ai 0.035880
pakai 0.020749
video 0.019794
ya 0.018844
orang 0.017968
banget 0.016678
teknologi 0.014081
deepfake ai 0.013219
korban 0.012787

Berdasarkan Tabel 2, istilah “deepfake” menunjukkan bobot paling tinggi yang menandakan
dominasi topik dalam dataset, diikuti oleh kata “ai”, “video”, dan “teknologi” yang
mencerminkan keterkaitan pembahasan dengan aspek teknologi. Selain itu, adanya kata
seperti “korban” menandakan adanya kecemasan terhadap dampak buruk dari deepfake,
sehingga memperkuat penemuan bahwa pandangan masyarakat cenderung didominasi oleh

persepsi negatif.
Pembagian Data (Split Data)

Setelah proses pembobotan menggunakan TF-IDF, dataset dibagi menjadi dua bagian yaitu
data training dan data testing dengan proporsi 80:20. Data training digunakan untuk melatih
model klasifikasi Support Vector Machine (SVM) agar dapat mengidentifikasi pola sentimen
dalam data tweet, sedangkan data testing berfungsi untuk mengukur kinerja model dalam
mengklasifikasikan data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Penyebaran data training
dan data testing ditampilkan pada gambar 3.

Distribusi Data Training dan Data Testing
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Gambar 3. Distribusi pembagian data
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Penerapan Model Support Vector Machine

Pada fase ini, algoritma Support Vector Machine (SVM) diterapkan untuk mengkategorikan
sentimen dalam data tweet. Model SVM dibangun dengan memanfaatkan library scikit-learn
menggunakan kernel linear, yang sering dipakai dalam Kklasifikasi teks karena
kemampuannya dalam mengelola data dengan banyak fitur. Kernel linear berfungsi dengan
menemukan hyperplane yang optimal untuk memisahkan dua kategori sentimen, yakni
positif dan negatif. Selain itu, parameter class_weight =balanced digunakan agar model dapat
lebih baik dalam menangani ketidakseimbangan jumlah data di antara kategori sentimen.

Untuk meningkatkan kinerja model, dilakukan proses pengaturan hyperparameter melalui
metode GridSearchCV dengan teknik 5-fold cross validation. Dalam proses ini, beberapa nilai
parameter C diuji, yaitu 0.1, 1, dan 10. Pemilihan parameter yang terbaik didasarkan pada
nilai rata-rata Fl-score dari hasil cross validation, karena metrik ini memperhatikan
keseimbangan antara precision dan recall. Hasil perbandingan nilai parameter C dengan F1-
score akan ditampilkan pada tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan nilai parameter C berdasarkan F1-score

C Rata-rata F1-Score
0.1 0.518428

1 0.668854

10 0.640532

Berdasarkan hasil pengujian, nilai rata-rata F1-score tertinggi yaitu 0.668854 diperoleh dari
parameter C =1 jika dibandingkan dengan C=0.1 dan C =10. Hal ini mengindikasikan bahwa
parameter tersebut dapat menyediakan keseimbangan yang ideal antara kompleksitas model
dan kemampuan untuk generalisasi. Nilai C yang sangat rendah cenderung menyebabkan
model underfitting, sementara nilai yang terlalu tinggi berisiko mengakibatkan overfitting.
Oleh karena itu, C = 1 dipilih sebagai parameter terbaik untuk digunakan dalam klasifikasi
model SVM.

Evaluasi Model

Confusion matrix digunakan untuk menilai kinerja model Kklasifikasi dengan
membandingkan label sentimen yang sebenarnya dengan prediksi yang dihasilkan oleh
model. Melalui confusion matrix ini dapat dilihat berapa banyak prediksi yang tepat maupun
yang keliru untuk setiap kategori sentimen, sehingga memberikan gambaran yang lebih baik

SVM Confusion Matrix Heatmap
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Gambar 4. Confusion matrix heatmap
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mengenai kemampuan model dalam melakukan klasifikasi. Dari hasil pengujian model
Support Vector Machine (SVM) terhadap data testing, didapatkan confusion matrix yang
ditampilkan pada gambar 4 berikut ini.

Berdasarkan confusion matrix yang telah didapatkan sebelumnya, tahap selanjutnya adalah
mengevaluasi kinerja model dengan beberapa metrik, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-
score. Metrik-metrik ini dipakai untuk menilai kemampuan model dalam mengklasifikasikan
sentimen secara keseluruhan serta dalam mengenali setiap kategori sentimen secara terpisah.

Tabel 4. Hasil evaluasi model svm

Metrik Nilai
Accuracy 80.76%
Precision 68.81%

Recall 66.96%

F1-Score 67.87%

Berdasarkan hasil pada tabel 4 model Support Vector Machine (SVM) menunjukkan kinerja
yang baik dengan tingkat akurasi 80,76%, precision 68,81%, recall 66,96%, dan F1-score 67,87 %.
Nilai F1-score yang berada di bawah 70% menunjukkan bahwa performa model masih berada
dalam Kkategori sedang (moderate). Selain itu, selisih antara nilai precision dan recall
menunjukkan bahwa model belum berhasil mengklasifikasikan semua data dengan baik,
terutama untuk kelas sentimen positif yang memiliki tingkat kesalahan prediksi lebih tinggi
dibanding kelas negatif. Selain menerapkan metrik evaluasi secara umum, kinerja model juga
bisa dianalisis lebih mendalam melalui classification report yang menunjukkan nilai
precision, recall, dan Fl-score untuk setiap kategori sentimen, yaitu sentimen positif dan
negatif. Dengan adanya laporan ini, dapat diketahui sejauh mana kemampuan model dalam
mengklasifikasikan masing-masing kategori sentimen secara lebih detail. Hasil dari
classification report model Support Vector Machine (SVM) dalam penelitian ini dapat dilihat
pada tabel 5.

Tabel 5. Clasification report model SVM

Kelas Sentimen Precision Recall F1-Score Support
Negatif 0.86 0.87 0.86 257
Positif 0.69 0.67 0.68 112
Accuracy 0.81 369
Macro Average 0.77 0.77 0.77 369
Weighted Average 0.81 0.81 0.81 369

Berdasarkan Tabel 5, model ini menunjukkan hasil yang lebih baik dalam mengidentifikasi
sentimen negatif dibandingkan sentimen positif, dengan F1-score mencapai 0.86 untuk kelas
negatif dan 0.68 untuk kelas positif. Ini menunjukkan bahwa ada ketidakseimbangan dalam
kinerja model, dimana model cenderung lebih akurat dalam mendeteksi sentimen negatif.
Perbedaan ini disebabkan oleh distribusi data yang tidak merata, di mana data sentimen
negatif lebih banyak dibandingkan data sentimen positif, sehingga model lebih terlatih pada
pola yang berkaitan dengan sentimen negatif. Akibatnya, kemampuan model untuk
mengenali sentimen positif menjadi lebih rendah.
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Visualisasi Wordcloud

Visualisasi wordcloud  digunakan untuk menampilkan kata-kata yang paling sering
ditemukan dalam data tweet yang telah dianalisis. Dalam visualisasi ini, ukuran kata
menggambarkan seberapa sering kata tersebut muncul dalam kumpulan data, sehingga dapat
menunjukkan topik atau masalah yang paling banyak dibicarakan oleh orang-orang terkait
deepfake di media sosial. Visualisasi ini juga memberikan pemahaman mengenai konteks
percakapan dan kecenderungan opini yang muncul dari data tweet.

1. Wordcloud Sentimen Negatif

Visualisasi wordcloud pada sentimen negatif memperlihatkan dominasi istilah seperti
“korban”, “bahaya”, dan “penipuan”, yang menunjukkan adanya kekhawatiran
publik mengenai dampak negatif dari teknologi deepfake. Munculnya kata-kata ini
mencerminkan pandangan masyarakat yang cenderung mengaitkan deepfake
dengan potensi penyalahgunaan, terutama berkaitan dengan disinformasi dan
manipulasi media digital. Hasil dari visualisasi wordcloud sentimen negatif dapat

dilihat pada gambar 5.
Wordcloud Sentlmen Negatif
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Gambar 5. Wordcloud sentimen negatif

2. Wordcloud Sentimen Positif

Sementara itu, wordcloud yang menggambarkan sentimen positif menampilkan
kemunculan istilah-istilah terkait dengan teknologi dan inovasi, seperti "teknologi"
dan "ai", meskipun frekuensinya lebih rendah dibandingkan dengan sentimen negatif.
Ini mengindikasikan bahwa sebagian orang masih melihat deepfake sebagai bagian
dari kemajuan teknologi, tetapi pandangan positif ini tidak sekuat kekhawatiran yang
ditunjukkan dalam sentimen negatif.. Hasil dari visualisasi wordcloud sentimen positif

" lv

dapat dilihat pada gambar 6.
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Gambar 6. Wordcloud sentimen positif
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PEMBAHASAN

Hasil dari analisis menunjukkan bahwa pandangan masyarakat tentang teknologi deepfake
didominasi oleh sentimen negatif, yang menandakan bahwa sebagian besar orang memiliki
persepsi kritis terhadap teknologi ini. Keadaan ini mungkin disebabkan oleh meningkatnya
kekhawatiran mengenai kemungkinan penyalahgunaan deepfake, seperti penyebaran
disinformasi, manipulasi konten digital, serta risiko terhadap privasi. Hasil ini juga didukung
oleh visualisasi wordcloud yang menampilkan dominasi kata-kata seperti “korban”, “bahaya”,
dan “penipuan”, sehingga dapat disimpulkan bahwa pembicaraan mengenai deepfake di
media sosial tidak hanya terkait dengan aspek teknologi, tetapi juga mencerminkan
kekhawatiran sosial dan etika yang berkembang dalam masyarakat.

Selain itu, berdasarkan hasil evaluasi, model SVM mendapatkan akurasi sebesar 80,76% dan
Fl-score sebesar 67,87%, yang menandakan bahwa kinerja model berada pada kategori
sedang (moderate). Nilai F1-score yang belum mencapai 70% menunjukkan bahwa model ini
masih memiliki keterbatasan dalam mengklasifikasikan sentimen secara optimal. Laporan
klasifikasi juga menunjukkan bahwa model lebih efektif dalam mengidentifikasi sentimen
negatif dibandingkan dengan sentimen positif, yang menunjukkan adanya bias dalam model
disebabkan oleh ketidakseimbangan distribusi data serta keterbatasan metode TF-IDF dalam
memahami konteks semantik.

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, algoritma Support Vector Machine (SVM)
diketahui memiliki kinerja yang konsisten dalam menganalisis sentimen teks, terutama pada
data berdimensi tinggi seperti teks, meskipun tidak selalu memberikan tingkat akurasi
tertinggi jika dibandingkan dengan metode yang menggunakan deep learning. Hal ini sejalan
dengan penelitian [8] yang menunjukkan bahwa metode konvensional seperti SVM masih
bersaing, meskipun mulai tergeser oleh model berbasis deep learning. Selain itu, studi [27]
menyebutkan bahwa model seperti BERT menunjukkan hasil yang lebih baik karena mampu
memahami konteks bahasa dengan lebih mendalam dibandingkan dengan metode berbasis
TF-IDF. Namun, SVM tetap relevan untuk digunakan karena memiliki keunggulan dalam
efisiensi komputasi serta kinerja yang stabil pada dataset berukuran menengah.

Namun, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, diantaranya penerapan metode
berbasis leksikon dalam pelabelan data yang dapat mengakibatkan noise karena tidak
memperhitungkan konteks kalimat secara keseluruhan. Selain itu, metode TF-IDF yang
diterapkan hanya bergantung pada frekuensi kata tanpa melihat hubungan makna antar kata,
serta ketidakseimbangan dalam distribusi data yang membuat model cenderung bias
terhadap kelas mayoritas.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, masyarakat Indonesia menunjukkan pandangan negatif
terhadap fenomena deepfake di platform X. Hal ini mencerminkan kekhawatiran mengenai
kemungkinan penyalahgunaan teknologi, seperti penyebaran disinformasi dan manipulasi
media digital. Model Support Vector Machine (SVM) yang diterapkan mencapai akurasi
80,76% dan Fl-score 67,87%, yang menandakan bahwa hasil klasifikasinya berada pada
tingkat sedang (moderate). Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan SVM dengan
representasi fitur TF-IDF dapat mendeteksi pola sentimen pada teks, meskipun belum
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sepenuhnya efektif dalam mengklasifikasikan semua kategori secara seimbang. Penelitian ini
memiliki keterbatasan, diantaranya penggunaan pelabelan lexicon-based yang tidak

memperhitungkan konteks kalimat dengan baik dan ukuran dataset yang relatif terbatas.

Oleh karena itu, disarankan agar penelitian berikutnya menerapkan metode deep learning
atau teknik penyeimbangan data untuk meningkatkan kemampuan model dalam analisis
sentimen.
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