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ABSTRACT 

 
This study aims to analyze public opinion on the hashtag #IndonesiaGelap on social media platform X (Twitter) 

as a public response to various national issues following the 2025 presidential inauguration. Data was collected 

through a crawling technique using the tweet-harvest tool and analyzed using the Support Vector Machine (SVM) 

algorithm. After going through a preprocessing process (cleaning, normalization, tokenization, and TF-IDF), the 

data were categorized into two types of sentiment: positive and negative. The analysis results showed that the 

dominance of negative sentiment reached 69.58%. The SVM model showed an accuracy rate of 76.09%, with 

superior performance in identifying negative sentiment compared to positive sentiment. The F1-score for the 

negative class was 0.84, while for the positive class it was only 0.54. This indicates that although the model is 

generally quite accurate, there are still difficulties in identifying positive opinions. This study suggests data 

balancing, contextual labeling, and testing other methods for better results. 
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ABSTRAK 

 
Penelitian ini ditujukan untuk menganalisis opini publik terhadap hashtag #IndonesiaGelap di platform media 

sosial X (Twitter) sebagai tanggapan masyarakat terhadap berbagai isu nasional setelah pelantikan presiden 2025. 

Data diambil melalui teknik crawling menggunakan perangkat tweet-harvest dan dianalisis dengan algoritma 

Support Vector Machine (SVM). Setelah melewati proses preprocessing (pembersihan, normalisasi, tokenisasi, 

dan TF-IDF), data dikategorikan ke dalam dua jenis sentimen: positif dan negatif. Hasil analisis menunjukkan 

bahwa dominasi sentimen negatif mencapai 69,58%. Setelah oversampling dilakukan, jumlah komentar pada 

kedua kelas menjadi sama, yaitu masing-masing 318 komentar atau 50% dari total data. Model SVM mencapai 

akurasi baik sebesar 90,62%, dengan kinerja tinggi dalam mengidentifikasi sentimen positif (F1-score 0,91) dan 

mendeteksi sentimen negatif (F1-score 0,90). Studi ini menyarankan penyeimbangan data, pelabelan kontekstual, 

dan pengujian metode lain demi hasil yang lebih baik. 

 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Platform X, Hashtag #indonesiagelap, Support Vector Machine (SVM). 

 

PENDAHULUAN 

 

Perkembangan teknologi dan internet, telah membawa perubahan dalam cara 

masyarakat berkomunikasi dan mendapatkan informasi (Lestari et al., 2024). Media sosial yang 

menjadi alat komunikasi orang-orang digunakan untuk mengemukakan pendapat atau opini dari 

berbagai kalangan untuk menyampaikan pendapat, opini maupun keluhan terhadap isu-isu yang 

berkembang. Salah satu platform media sosial yang paling populer adalah Twitter atau pada 

saat ini yang dikenal dengan nama X, platform memungkinkan pengguna menyampaikan opini, 
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keluhan, hingga dukungan secara real-time. di mana platform ini juga menjadi ruang diskusi 

tentang berbagai isu sosial, politik, dan ekonomi (Afandi, 2019). 

Platform X menyediakan kemudahan penggunaan tagar (#), yang memudahkan riset 

dan penulisan topik. Di Indonesia, tagar sering digunakan untuk meningkatkan popularitas 

suatu topik dan menarik perhatian publik. Salah satu contohnya adalah munculnya 

#IndonesiaGelap, yang telah menjadi tren sejak 17 Februari 2025, sebagai bentuk kritik 

terhadap tindakan Presiden Prabowo Subianto selama 100 hari pertama pemerintahannya. Isu-

isu utama yang dibahas adalah pembatasan kebebasan akademik, pembatasan subsidi, 

kontroversi seputar program Makanan Bergizi Gratis (MBG), dan dampak pendidikan terhadap 

kesehatan. Aksi Puncak terjadi pada 20 Februari 2025, dan diselesaikan dalam dua tahap pada 

11 Maret 2025, sebagai respons terhadap Revisi UU TNI. Gerakan ini terbuka untuk mahasiswa 

dari berbagai daerah dan berlanjut hingga saat ini (Vindua & Zailani, 2023). 

Dengan menggunakan tagar #IndonesiaGelap, pemerintah, termasuk Presiden Prabowo 

Subianto, menanggapi dengan pernyataan yang memicu beragam reaksi. Presiden menyatakan 

bahwa “Indonesia tampak cerah saat pagi hari” mengacu pada gerakan tersebut. Tanggapan ini 

memicu beragam respons dari publik di platform X, baik positif maupun negatif. Beberapa 

pengguna mengungkapkan sentimen negatif seperti “Semoga Indonesia menjadi lebih baik,” 

sementara yang lain mengkritik tindakan mahasiswa tersebut dan mendukung pemerintah. Ada 

juga yang mengkritik keras atau mempertanyakan validitas gerakan tersebut. Menurut pendapat 

ini, media sosial merupakan alat penting untuk menyalurkan aspirasi dan membangun 

komunikasi antara publik dan pemerintah, serta untuk menilai demokrasi digital di Indonesia 

(Fahrezi et al., 2024). 

Fenomena digital seperti tagar #IndonesiaGelap menyoroti opini publik yang cepat dan 

meluas di media sosial. Untuk memahami ketahanan masyarakat, diperlukan analisis berbasis 

data, salah satunya melalui analisis sentimen (Styawati et al., 2021). Teknik ini digunakan untuk 

mengidentifikasi dan mengkategorikan opini pengguna, baik positif maupun negatif. Analisis 

sentimen penting tidak hanya untuk menilai respons terhadap kebijakan tetapi juga untuk 

membantu pemerintah dalam mengkaji kebijakan yang lebih responsif. Support Vector 

Machine (SVM) merupakan salah satu metode paling efektif dalam analisis ini karena dapat 

memproses input teks yang kompleks dan menghasilkan klasifikasi yang akurat (Darwis et al., 

2020). Penelitian ini bertujuan untuk memahami sentimen publik terhadap isu-isu dalam tagar 

#IndonesiaGelap dengan menggunakan metode SVM dalam analisis sentimen media sosial. 

Diharapkan penelitian ini akan memberikan kontribusi untuk memahami sentimen 

publik tentang isu-isu penting di Indonesia dan menawarkan rekomendasi kepada organisasi-

organisasi terkait untuk pengambilan keputusan yang lebih baik berdasarkan data yang tersedia. 

 

MATERI DAN METODE 

 

X adalah alat media sosial realtime yang berkembang cukup pesat di era modern ini. X 

menjadi media sosial yang banyak dimanfaatkan oleh remaja hingga orangtua khususnya 

mahasiswa (Donoriyanto et al., 2023). Hashtag  mempermudah netizen untuk membahas topik 

yang sedang hangat dan menjadi bagian dari trending topic (Fauziah, 2025). 

Analisis sentimen merupakan bidanng penilitian yang menganalisis sentimen, pendapat, 

evaluasi, sikap dan emosi orang dari bahasa tertulis. analisis sentimen juga bisa diartikan 

sebagai studi komputasi tentaang penilaian, sikap, pendapat dan emosi orang terhadap entitas, 

individu, peristiwa, masalah, topik, serta atributnya (Pebrianti, 2025). 

Algoritma SVM merupakan metode pembelajaran terawasi yang mengahsilkan 

pemetaan dari fungsi input-output dari sekumpulan data training. Fungsi pemetaan ini berupa 

fungsi-fungsi klasifikasi atau fungsi regresi (Yulia Ardana et al., 2023).  
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Untuk menjelaskan tahapan penelitian secara sistematis, berikut disajikan alur proses 

analisis sentimen menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) seperti ditunjukkan 

pada Gambar berikut. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Gambar di atas menunjukkan alur proses analisis sentimen menggunakan metode 

Support Vector Machine (SVM). Proses dimulai dengan pengumpulan data dari media sosial, 

dilanjutkan dengan pre-processing yang meliputi tahap cleaning, folding case, normalisasi, 

tokenisasi, stopword removal, dan stemming untuk mempersiapkan data teks. Selanjutnya, data 

diubah menjadi representasi numerik menggunakan metode TF-IDF, lalu dilakukan pelabelan 

data berdasarkan sentimen. Setelah itu, data dibagi menjadi data latih dan data uji, yang masing-

masing digunakan dalam proses training dan testing. Model SVM kemudian digunakan untuk 

melakukan klasifikasi sentimen, dan tahap akhir adalah penyajian hasil dalam bentuk 

visualisasi dan evaluasi performa model. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

PENGUMPULAN DATA 

Penelitian ini mengumpulkan data dari media sosial X melalui proses crawling 

menggunakan alat tweet-harvest, yang memungkinkan pengambilan tweet berdasarkan kata 

kunci tanpa akses API resmi. Fokus pengambilan data adalah pada hashtag #IndonesiaGelap, 

dalam rentang waktu Februari hingga Juni 2025, yaitu periode munculnya berbagai isu penting 

pasca pelantikan presiden baru. Proses crawling dilakukan melalui perintah baris di Google 

Colab dan hasilnya disimpan dalam format CSV. Setiap tweet yang dikumpulkan memuat 

informasi seperti waktu unggahan, nama pengguna, isi tweet, jumlah retweet dan like, serta 

tautan media jika tersedia. Data tersebut kemudian disiapkan untuk tahap selanjutnya, yakni 

preprocessing, pelabelan sentimen, hingga klasifikasi, yang menjadi inti dari proses analisis 

sentimen dalam penelitian ini. 

 
Gambar 2. Hasil Crawling Data 

 

PREPROCESSING DATA 

Langkah selanjutnya setelah pengumpulan data adalah prapemrosesan, yang juga 

dikenal sebagai pembersihan data. Langkah ini krusial untuk mengubah teks menjadi format 

terstruktur yang dapat dipahami oleh algoritma pembelajaran mesin. Prapemrosesan dilakukan 

dengan beberapa cara: 

1. Cleaning 
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Pada tahap awal preprocessing, dilakukan proses cleaning untuk membersihkan data 

dari elemen-elemen yang tidak relevan, seperti simbol, karakter khusus, mention, 

hashtag, emoji, dan tanda baca. Hal ini penting karena data dari media sosial seperti X 

cenderung tidak terstruktur. Salah satu langkah pembersihan melibatkan penghapusan 

emoji dan simbol Unicode menggunakan fungsi Python bernama remove_emoji(), yang 

memanfaatkan ekspresi reguler (regex) untuk mengenali dan menghapus karakter-

karakter tersebut. Fungsi ini dirancang untuk memastikan input valid dan kemudian 

membersihkan teks dari berbagai simbol, seperti ikon transportasi, bendera, dan bentuk 

geometris. Dengan menghilangkan elemen tersebut, data menjadi lebih bersih dan siap 

diproses pada tahap selanjutnya, seperti tokenisasi, stemming, dan transformasi TF-IDF 

dalam analisis sentimen. 

Tabel 1. Hasil Cleaning 
Sebelum Sesudah 

@@andreasharsono Resiko bakal terulang lg 

gaes #CabutUUTNI #TolakRUUPolri 

#IndonesiaGelap 

Resiko bakal terulang lg gaes CabutUUTNI 

TolakRUUPolri IndonesiaGelap 

2. Folding Case 

Setelah proses cleaning, tahap berikutnya adalah case folding, yaitu mengubah seluruh 

huruf dalam teks menjadi huruf kecil untuk menyeragamkan penulisan. Proses ini 

mencegah perbedaan interpretasi kata akibat variasi kapitalisasi, seperti "Indonesia", 

"INDONESIA", dan "indonesia" yang disamakan menjadi "indonesia". Dalam 

penelitian ini, digunakan fungsi case_folding() yang memeriksa input bertipe string dan 

mengubahnya menggunakan text.lower(). Hasilnya, seluruh huruf kapital berhasil 

dikonversi, sehingga kata seperti "CabutUUTNI" dan "#IndonesiaGelap" menjadi 

"cabutuutni" dan "indonesiagelap". Penyeragaman ini penting agar model tidak 

menganggap kata yang sama sebagai entitas berbeda hanya karena perbedaan 

kapitalisasi. 

Tabel 2. Hasil Folding Case 
Sebelum Sesudah 

Resiko bakal terulang lg gaes CabutUUTNI 

TolakRUUPolri IndonesiaGelap 

resiko bakal terulang lg gaes cabutuutni 

tolakruupolri indonesiagelap 

3. Normalisasi  

Normalisasi merupakan dalah satu tahapan tahapan penting dalam preprocessing data 

teks yang bertujuan untuk menyamakan bentuk kata agar sesuai dengan kaidah 

penulisan yang baku. Pada script di atas, proses normalisasi dilakukan dengan 

mengganti kata-kata tidak baku menjadi bentuk bakunya. Script tersebut diawali dengan 

komentar #terapkan fungsi penggantian kata tidak baku yang menjelaskan bahwa fungsi 

yang digunakan bertujuan untuk menangani kata-kata yang tidak sesuai dengan ejaan 

yang disempurnakan (EYD). 

Tabel 3. Normalisasi 
Sebelum Sesudah 

resiko bakal terulang lg gaes cabutuutni 

tolakruupolri indonesiagelap 

resiko bakal terulang lagi gaes cabutuutni 

tolakruupolri indonesiagelap 

4. Tokenize  

Pada tahap tokenisasi ini, proses konversi teks atau data menjadi sejumlah kecil uang 

yang dikenal sebagai token akan dilakukan. Token ini merupakan langkah yang sangat 

penting karena berfungsi sebagai fondasi untuk langkah-langkah analisis selanjutnya, 

seperti stopword dan stemming. 

Tabel 4. Hasil Tokenize 
Sebelum Sesudah 
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resiko bakal terulang lagi gaes cabutuutni 

tolakruupolri indonesiagelap 

resiko, bakal, terulang, lagi, gaes, 

cabutuutni, tolakruupolri, indonesiagelap 

5. Stopword  

Skrip yang diuji adalah proses penghapusan kata henti, yang merupakan salah satu 

langkah terpenting dalam prapemrosesan teks. Kata henti adalah kata-kata umum yang 

sering muncul dalam tulisan tetapi biasanya tidak menyampaikan informasi penting. 

Tabel 5. Hasil Stopword 
Sebelum Sesudah 

resiko, bakal, terulang, lagi, gaes, 

cabutuutni, tolakruupolri, indonesiagelap 

resiko, bakal, terulang, gaes, cabutuutni, 

tolakruupolri, indonesiagelap 

6. Stemming  

Setelah menyelesaikan fase stopword, langkah selanjutnya adalah stemming. Teknik ini 

bertujuan untuk mengubah setiap kata menjadi bentuk dasarnya (juga dikenal sebagai 

kata dasar). Hasilnya, kata-kata dengan berbagai bentuk imbued, seperti "memiliki", 

"pemaksaan", atau "berjalan", dapat diubah menjadi bentuk dasar, seperti "miliki", 

"paksa", dan "jalan". Proses ini penting untuk membuat analisis teks lebih andal dan 

efektif. 

Tabel 6. Hasil Stemming 
Sebelum Sesudah 

resiko, bakal, terulang, gaes, cabutuutni, 

tolakruupolri, indonesiagelap 

resiko bakal ulang gaes abutuutni 

tolakruupolri indonesiagelap 

 

 
Gambar 3. Wordcloud Hasil Preprocessing 

 

TF-IDF 

Pada tahap ini, data akan disediakan oleh bot berdasarkan nilai TF-IDF (Term 

Frequency–Inverse Document Frequency). Metode ini dilakukan untuk menentukan kata kunci 

terpenting dalam setiap dokumen setelah melewati tahap praproses. Nilai TF-IDF tertinggi dari 

setiap dokumen kemudian dihitung menggunakan fungsi nlargest(), baik untuk kata (Top 

Words) maupun bobotnya (Top Values). Hasil perhitungan ini ditampilkan dalam DataFrame 

baru untuk dianalisis. Nilai-nilai ini akan menjadi representasi penting dari dokumen dan dapat 

digunakan sebagai input untuk analisis atau langkah klasifikasi selanjutnya. 

Tabel 7. TF-IDF 
Term TF-IDF 

Gaes 0.571 
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joget 0.607 

ya 0.428 

 
Gambar 4. Wordcloud Hasil TF-IDF 

 

LABELING DATA 

Setiap kata dalam ulasan diberi label sentimen (positif, negatif, atau netral) berdasarkan 

sentimen kamus yang telah ditentukan pada tahap leksikon. Teks ini berisi kata-kata yang telah 

diberi makna yang sesuai dan kemudian digunakan untuk merangkum keseluruhan teks. Proses 

ini dilakukan dengan menghitung skor sentimen berdasarkan kemunculan kata-kata tersebut 

dalam ulasan dengan sentimen kamus. Ulasan dengan banyak kata positif akan diberi label 

demikian; demikian pula, ulasan dengan banyak kata negatif akan diberi label demikian. 

Dengan penggunaan kosakata ini, model dapat secara otomatis mengklasifikasikan ulasan ke 

dalam kategori sentimen yang relevan. Hasilnya dapat dilihat pada grafik ini.  

 
Gambar 5. Grafik Labeling Data 

Berdasarkan hasil analisis sentimen yang dilakukan menggunakan metode klasifikasi 

berbasis leksikon dengan dua klasifikasi (positif dan negatif), dapat diamati bahwa mayoritas 

komentar masuk dalam kategori negatif, yaitu sekitar 318 komentar atau 69,58% dari total data. 
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Sebaliknya, terdapat 139 komentar dengan sentimen positif, atau sekitar 30,4%. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa mayoritas pengguna atau masyarakat umum memiliki opini negatif 

terhadap topik yang sedang dibahas. Tingginya komentar negatif dapat menjadi tanda 

kurangnya antusiasme, kritik, atau pemahaman terhadap topik yang sedang dibahas. Oleh 

karena itu, perlu untuk lebih memperhatikan faktor-faktor yang berkontribusi terhadap respons 

negatif ini agar dapat merespons secara tepat dan efektif. 

 
Gambar 5. Grafik Setelah Oversampling 

Sebagai langkah untuk mengatasi ketidakseimbangan data tersebut, dilakukan proses 

oversampling yang bertujuan untuk meningkatkan jumlah data pada kelas minoritas (sentimen 

positif) sehingga distribusi antara kelas positif dan negatif menjadi seimbang. Setelah 

oversampling dilakukan, jumlah komentar pada kedua kelas menjadi sama, yaitu masing-

masing 318 komentar atau 50% dari total data. Dengan distribusi data yang lebih seimbang ini, 

model klasifikasi yang akan dibangun diharapkan dapat belajar secara lebih adil dari kedua 

jenis sentimen dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Selain itu, pendekatan ini juga 

membantu mencegah bias model terhadap kelas mayoritas, yang dalam hal ini adalah sentimen 

negatif. Ke depannya, hasil analisis yang lebih objektif dapat digunakan untuk merancang 

strategi komunikasi yang lebih efektif dan responsif terhadap opini publik. 

 

DATA UJI/LATIH 

Setelah proses prapemrosesan dan sentimen selesai, langkah selanjutnya adalah 

menganalisis data menjadi dua bagian utama, yaitu data latih dan uji. Dari 457 titik data yang 

tersedia, 365% data latih dan 92% data uji digunakan dalam studi ini. Tujuan studi ini adalah 

untuk mendeteksi overfitting dan memastikan bahwa model dapat menggeneralisasi informasi 

baru secara akurat. Dengan demikian, proses pelatihan model lebih efektif karena menggunakan 

data yang independen dari data latih. 
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Gambar 6. Grafik Pembagian Data Latih dan Data Uji 

 

KLASIFIKASI SVM 

Langkah selanjutnya adalah pembuatan dan pelatihan model klasifikasi menggunakan 

algoritma Support Vector Machine (SVM). Dalam hal ini, fungsi kernel linear digunakan untuk 

menganalisis data berdasarkan grafik atau hiperbidang. Setelah proses ini selesai, model 

digunakan untuk membuat prediksi tentang data baru berdasarkan pembelajaran yang diperoleh 

dari data tersebut. Model kemudian diimplementasikan dalam variabel SVM dan dilatih 

menggunakan data siswa yang telah dikonversi menjadi vektor. 

 
Gambar 7. Klasifikasi SVM 

 

EVALUASI MODEL 

Berikut menunjukkan hasil evaluasi model SVM menunjukkan akurasi sebesar 90,62%, 

yang berarti sekitar 91 dari 100 prediksi yang dihasilkan oleh model sesuai dengan label 

sebenarnya. Berdasarkan laporan klasifikasi, model menunjukkan kinerja yang sangat baik dan 

seimbang pada kedua kelas. Untuk kelas Negatif, nilai presisi tercatat sebesar 0,89, recall 

sebesar 0,92, dan skor f1 sebesar 0,90. Sementara itu, pada kelas Positif, model bahkan 

memiliki presisi yang lebih tinggi yaitu 0,92, recall sebesar 0,90, dan skor f1 sebesar 0,91. Nilai 

rata-rata makro dan rata-rata tertimbang untuk presisi, recall, dan f1-score semuanya sebesar 

0,91. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu mengenali kedua kelas dengan baik tanpa 

menunjukkan bias terhadap salah satu kelas.  
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Gambar 8. Hasil Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-score 

Terdapat matriks konfusi pada langkah berikutnya, yang menunjukkan kinerja 

klasifikasi model untuk dua kelas, "positif" dan "negatif". Dari semua data uji, sekitar 56 titik 

data positif berhasil diklasifikasikan, sementara tiga titik data positif diklasifikasikan sebagai 

negatif. Di sisi lain, hanya 60 titik data yang diklasifikasikan sebagai negatif untuk kelas 

negatif, sementara 7 titik data diklasifikasikan sebagai positif. Hasilnya menunjukkan bahwa 

model SVM berkinerja lebih baik ketika menganalisis data positif daripada data negatif, tetapi 

masih memiliki keterbatasan ketika menganalisis data negatif yang sering diklasifikasikan 

sebagai positif. Hal ini juga selaras dengan nilai recall dan f1-score kelas negatif yang lebih 

rendah. 

 
Gambar 9. Hasil Confusion Matrix 

 

PENYAJIAN HASIL 

Support Vector Machine (SVM), model klasifikasi yang digunakan dalam studi ini, 

dievaluasi menggunakan dua jenis grafik yang berbeda. Grafik pertama menampilkan hasil 
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klasifikasi model berdasarkan matriks konfusi, sementara grafik kedua menampilkan distribusi 

label aktual dari data yang digunakan. Kedua grafik ini memberikan ilustrasi komprehensif 

tentang efektivitas model dalam menganalisis sentimen dan karakteristik dari data yang 

dianalisis.  

 
Gambar 10. Grafik Penyajian Hasil 

Grafik di atas mengilustrasikan kinerja model SVM dan distribusi label data uji. Grafik 

kiri menampilkan hasil klasifikasi berdasarkan matriks kebingungan, dengan True Negatif 

mendominasi (60 data), yang menunjukkan model yang efektif untuk menganalisis sentimen 

negatif. Total sekitar 56 nilai True Positive dan False Negative menunjukkan bahwa model 

tidak berhasil menyajikan data positif. False Positive tercatat 7 menunjukkan masalah dengan 

kelas relatif negatif yang kecil. 

Grafik kanan mengilustrasikan distribusi label asli, dengan data negatif (61), lebih 

banyak daripada data positif (67). Ketidakseimbangan ini memengaruhi kinerja model, yang 

lebih akurat untuk kelas mayoritas negatif daripada yang positif. Kedua grafik ini 

menggambarkan kesulitan dalam klasifikasi akibat distribusi data yang tidak merata. 

 

KESIMPULAN 

 

Penelitian ini menganalisis sentimen publik terhadap hashtag #IndonesiaGelap di 

platform X sebagai respons terhadap kebijakan pemerintah awal masa jabatan Presiden 2025. 

Dengan menggunakan metode Support Vector Machine (SVM), data dianalisis setelah melalui 

tahapan preprocessing, TF-IDF, dan pelabelan berbasis lexicon. Hasil menunjukkan bahwa 

sentimen negatif mendominasi tanggapan masyarakat sebesar 69,58%, mencerminkan 

keresahan terhadap isu-isu seperti pengurangan subsidi, revisi UU TNI, dan program Makanan 

Bergizi Gratis. Setelah oversampling dilakukan, jumlah komentar pada kedua kelas menjadi 

sama, yaitu masing-masing 318 komentar atau 50% dari total data. Model SVM mencapai 

akurasi baik sebesar 90,62%, dengan kinerja tinggi dalam mengidentifikasi sentimen positif 

(F1-score 0,91) dan mendeteksi sentimen negatif (F1-score 0,90). 

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan melakukan penyeimbangan data antar kelas, 

mempertimbangkan pelabelan manual berbasis konteks, serta mengeksplorasi algoritma lain 

seperti Naive Bayes, Random Forest, atau deep learning (misalnya LSTM dan BERT). 

Penambahan fitur seperti emotikon, hashtag, dan bahasa informal juga dapat meningkatkan 

akurasi klasifikasi. Selain itu, perluasan jumlah data dan periode pengambilan akan 

memberikan pemahaman yang lebih komprehensif terhadap dinamika opini publik di media 

sosial. 
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