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INTISARI

Perkembangan media sosial menjadikan Instagram sebagai salah satu
sumber informasi utama masyarakat, termasuk dalam konsumsi berita lokal. Salah
satu akun yang banyak diakses adalah Merapi Uncover yang memuat beragam
informasi seputar aktivitas Gunung Merapi, lalu lintas, kriminalitas, hingga
hiburan di wilayah Yogyakarta. Keragaman topik menyebabkan pengguna
kesulitan menemukan berita sesuai kebutuhan, sehingga dibutuhkan sistem yang
mampu melakukan Klasifikasi topik secara otomatis. Penelitian ini bertujuan
menganalisis performa algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk
klasifikasi topik berita pada akun Instagram Merapi Uncover. Dataset terdiri dari
1.501 postingan akun merapi_uncover pada periode 10-15 November 2025.
Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data melalui web scraping, pemetaan
77 kategori awal menjadi lima kelas besar (Hiburan / Budaya / Wisata, Lalu
Lintas & Transportasi, Bencana & Kebencanaan, Sosial & Pemerintahan, serta
Kriminal & Keamanan Publik), preprocessing text (cleaning dan stopword
removal dengan Sastrawi), pembentukan fitur menggunakan TF-IDF, pembagian
data 80:20, pelatihan model SVM linear, serta evaluasi menggunakan akurasi dan
F1-score. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model menghasilkan akurasi 81%
dengan weighted F1-score 0,79. Kelas Hiburan / Budaya / Wisata memiliki F1-
score tertinggi 0,91, diikuti Lalu Lintas & Transportasi sebesar 0,82, sedangkan
Bencana & Kebencanaan dan Sosial & Pemerintahan masih relatif rendah.
Temuan ini menunjukkan bahwa SVM dengan TF-IDF efektif digunakan untuk
klasifikasi topik berita pada Merapi Uncover, meskipun peningkatan kualitas data
dan penyeimbangan kelas tetap diperlukan untuk meningkatkan performa pada

seluruh kategori.

Kata kunci: Kklasifikasi berita, Instagram, Merapi Uncover, Support Vector
Machine, TF-IDF.
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ABSTRACT

The development of social media has made Instagram one of the main
sources of information for the public, including for consuming local news. One of
the most accessed accounts is Merapi Uncover, which contains a variety of
information about Mount Merapi's activities, traffic, crime, and entertainment in
the Yogyakarta area. The diversity of topics makes it difficult for users to find
news according to their needs, so a system capable of automatically classifying
topics is needed. This study aims to analyze the performance of the Support
Vector Machine (SVM) algorithm for classifying news topics on the Merapi
Uncover Instagram account. The dataset consists of 1,501 posts from the
merapi_uncover account during the period of November 10-15, 2025. The
research stages include data collection through web scraping, mapping 77 initial
categories into five major classes (Entertainment/Culture/Tourism, Traffic &
Transportation, Disasters & Catastrophes, Social & Government, and Crime &
Public Safety), text preprocessing (cleaning and stopword removal with
Sastrawi), feature formation using TF-IDF, 80:20 data division, linear SVM
model training, and evaluation using accuracy and F1-score. The test results
show that the model produces an accuracy of 81% with a weighted F1-score of
0.79. The Entertainment/Culture/Tourism class has the highest F1-score of 0.91,
followed by Traffic & Transportation at 0.82, while Disaster & Disaster
Management and Social & Government are still relatively low. These findings
indicate that SVM with TF-IDF is effective for classifying news topics on Merapi
Uncover, although improvements in data quality and class balancing are still

needed to enhance performance across all categories.

Keywords: news classification, Instagram, Merapi Uncover, Support Vector
Machine, TF-IDFour, Five
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