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Representasi numerik dari data teks hasil ekstraksi fitur
TF-IDF, digunakan sebagai input pada model SVM.

Garis atau bidang pemisah yang dibentuk oleh SVM untuk
memisahkan kelas sentimen positif, negatif, dan netral.
Jarak antara hyperplane dan data terdekat (support vector)
pada masing-masing kelas sentimen.

Titik data pada batas margin yang digunakan SVM untuk
menentukan posisi hyperplane.

Fungsi kernel yang digunakan untuk memetakan data teks
yang tidak terpisah secara linier menjadi ruang berdimensi
lebih tinggi agar dapat dipisahkan oleh hyperplane.

Tahap awal preprocessing yang menghapus elemen tidak
relevan pada tweet, seperti tanda baca, angka, username,
URL, dan simbol.

Proses mengubah semua huruf dalam tweet menjadi huruf
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frekuensi kata dalam dokumen (tweet) dan kebalikannya

di seluruh korpus.
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Proses manual pemberian label sentimen positif, negatif,
atau netral pada setiap tweet sebelum pelatihan model.
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kernel, dan class weight.
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INTISARI

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen opini publik terhadap
kebocoran data di Indonesia yang dibagikan melalui media sosial X (Twitter)
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Data dikumpulkan
melalui metode web scraping dan API dengan kata kunci yang relevan, kemudian
dilakukan proses labeling menjadi tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan
netral. Tahap preprocessing meliputi cleaning, case folding, stopword removal,
stemming, tokenization, dan pembobotan TF-IDF. Model SVM diuji menggunakan
dua pendekatan, yaitu parameter defau/t dan parameter hasil optimasi
menggunakan  GridSearchCV, dengan tujuan menemukan kombinasi
hyperparameter terbaik. Evaluasi performa dilakukan menggunakan confusion
matrix untuk menghitung akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa baik model SVM dengan parameter default maupun yang
dioptimasi melalui GridSearchCV mencapai akurasi tertinggi sebesar 75%.
Perbedaan terlihat pada distribusi klasifikasi: model default mampu
mengklasifikasikan sebagian sentimen positif, sedangkan model GridSearchCV
cenderung gagal mendeteksi kelas positif namun memberikan kinerja lebih
konsisten pada kelas negatif dan netral. Temuan ini menunjukkan bahwa optimasi
hyperparameter tidak selalu meningkatkan performa keseluruhan jika distribusi
data tidak seimbang. Hasil penelitian ini memberikan gambaran tentang persepsi
publik di Indonesia terkait isu kebocoran data, di mana sentimen negatif
mendominasi. Informasi ini dapat dimanfaatkan oleh pemerintah, lembaga
perlindungan data, dan penyedia layanan digital untuk merumuskan kebijakan
keamanan data yang lebih responsif. Selain itu, metode dan hasil penelitian ini
dapat menjadi referensi bagi pengembangan sistem pemantauan opini publik
berbasis kecerdasan buatan yang mampu bekerja secara otomatis terhadap data

media sosial yang bersifat dinamis.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Kebocoran Data, Media Sosial X, Support Vector

Machine, GridSearchCV
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ABSTRACT

This study aims to analyze public opinion sentiment regarding data
breaches in Indonesia shared on the X (Twitter) social media platform using the
Support Vector Machine (SVM) algorithm. Data were collected through web
scraping and API methods with relevant keywords, followed by labeling into three
sentiment categories: positive, negative, and neutral. The preprocessing stage
included cleaning, case folding, stopword removal, stemming, tokenization, and
TF-IDF weighting. The SVM model was tested using two approaches: default
parameters and optimized parameters via GridSearchCV, aiming to find the best
hyperparameter combination. Performance evaluation was conducted using a
confusion matrix to calculate accuracy, precision, recall, and Fl-score. The results
showed that both the default SVM and the GridSearchCV-optimized SVM achieved
the highest accuracy of 75%. However, differences were observed in classification
distribution: the default model was able to classify some positive sentiments, while
the GridSearchCV model tended to fail in detecting positive classes but delivered
more consistent performance for negative and neutral classes. These findings
indicate that hyperparameter optimization does not always improve overall
performance, especially when the dataset is imbalanced. This research provides an
overview of public perception in Indonesia regarding data breach issues, where
negative sentiments dominate. Such insights can be utilized by government
agencies, data protection institutions, and digital service providers to formulate
more responsive data security policies. Furthermore, the methodology and findings
of this study can serve as a reference for developing Al-based public opinion
monitoring systems capable of automatically processing dynamic social media

data.

Keywords: Sentiment Analysis, Data Breach, X Social Media, Support Vector
Machine, GridSearchCV
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