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Abstract  

The childfree phenomenon has become a global trend that has sparked widespread discussion, especially among 

the late millennial generation. This study aims to analyze public sentiment regarding the childfree issue among 

the late millennial generation in Indonesia and South Korea using the Support Vector Machine (SVM) algorithm 

on platform X. Indonesian and Korean tweet data were collected from platform X, each with 1000 tweets. Then 

they went through the process of cleansing, word normalization, tokenization (Sastrawi for Indonesian and for 

Korean), stemming, and stopword removal. Sentiments were categorized into positive, negative, and neutral 

through manual or semi-automatic labeling. Then divided into 80% training data and 20% test data. Implemented 

with an SVM model with a focus on testing the RBF kernel. Model performance evaluation used accuracy, 

precision, recall, and F1-score metrics. It is hoped that the results of this study can provide insight in analyzing 

late millennial sentiment, especially in bilingual sentiment, as well as serve as a guide for demographic 

stakeholders. 
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Abstrak 

Fenomena childfree telah menjadi tren global yang memicu diskusi luas, terutama di kalangan generasi milenial 

akhir. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat mengenai isu childfree pada generasi 

milenial akhir di Indonesia dan Korea Selatan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) di 

platform X. Data tweet berbahasa Indonesia dan Korea dikumpulkan dari platform X, masing-masing sebanyak 

1000 tweet. Kemudian melewati proses cleansing, normalisasi kata, tokenisasi (Sastrawi untuk Bahasa Indonesia 

dan untuk Bahasa Korea), stemming, dan stopword removal. Sentimen dikategorikan menjadi positif, negatif, dan 

netral melalui pelabelan manual atau semi-otomatis. Kemudian dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. 

Diimplementasikan dengan model SVM dengan fokus pada pengujian kernel RBF. Evaluasi performa model 

menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan 

pemahaman dalam menganalisis sentimen milenial akhir, khususnya dalam sentimen dua bahasa, serta menjadi 

panduan bagi pemangku kepentingan demografis. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Support Vector Machine (SVM); Platform X; Multibahasa; Childfree. 
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PENDAHULUAN 

Fenomena childfree telah menjadi tren global dengan variasi penyebab di berbagai negara [7]. Di 

kalangan generasi milenial akhir (25-35 tahun), pilihan untuk tidak memiliki anak semakin banyak 

dibicarakan sebagai respons terhadap tantangan di zaman modern. Di Indonesia, isu childfree mulai 

mengemuka dan menjadi perbincangan publik setelah influencer Instagram Gita Savitri memutuskan 

untuk tidak memiliki anak melalui postingan Instagram Story-nya pada 14 Agustus 2021 [8]. Laporan 

BPS mengungkapkan 8,2% perempuan usia subur memilih childfree, dengan proporsi tertinggi pada 

kelompok urban berpendidikan tinggi [1]. Pilihan ini terutama dikaitkan dengan kesadaran otonomi 

tubuh, beban finansial, dan prioritas pengembangan karier [9]. Menariknya, diskusi di platform X 
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menunjukkan milenial akhir Indonesia cenderung memframing isu ini sebagai bagian dari hak 

reproduksi dan kebebasan personal [10]. Tingkat fertilitas total di Indonesia sendiri terus menurun, 

seperti yang bisa dilihat pada Gambar 1, dari 2,04 pada tahun 2021 menjadi 1,96 pada tahun 2024. 

 

Gambar 1. Tingkat Fertilitas di Indonesia (2021 - 2024, %) 

Sumber: GlobalData, 2025 

Sementara itu, Korea Selatan menghadapi situasi yang lebih kompleks. Negara ini sempat 

menempati peringkat ke-198 dari 198 negara di seluruh dunia berdasarkan Dasbor Populasi Dunia Dana 

Penduduk Perserikatan Bangsa-Bangsa (UNFPA) pada tahun 2021, dengan tingkat fertilitas total Korea 

Selatan berada di angka 1,1. Menjadikannya negara dengan tingkat fertilitas terendah di dunia. Bagi 

milenial akhir Korea (25-35 tahun), keputusan ini merupakan respons terhadap hambatan struktural 

yang lebih sistemik: (1) harga properti mencapai 16 kali pendapatan tahunan rata-rata, (2) budaya kerja 

ekstrem (2.024 jam/tahun - tertinggi di OECD), dan (3) biaya pengasuhan anak yang mencapai Rp3,6 

miliar per anak [5]. Ironisnya, meski pemerintah telah mengalokasikan Rp4.456 triliun untuk insentif 

pronatalis, survei Ipsos menemukan 62,2% wanita pekerja usia 25-45 tahun tetap mempertahankan 

pilihan childfree [2]. Namun, pada tahun 2024, tingkat kelahiran Korea Selatan mencatat kenaikan 

pertama kalinya dalam 9 tahun, menjadi 0,75 dari 0,72 pada tahun 2023 menurut data yang dirilis oleh 

kantor statistik nasional Korea Selatan [11]. Meskipun tingkat kesuburan tetap yang terendah di dunia, 

ini menandai peningkatan tahunan pertama sejak 2015. 

 

Gambar 2. Tingkat Fertilitas di Korea (2021 - 2024, %) 

Sumber: GlobalData, 2025 

Dalam memahami fenomena ini, analisis sentimen media sosial menjadi krusial karena tiga 

alasan utama: (1) platform X menjadi ruang utama ekspresi generasi milenial akhir, (2) diskusi digital 

mencerminkan perubahan nilai sosial yang sedang terjadi, dan (3) memberikan data real-time tentang 

persepsi publik. Namun, penelitian sebelumnya memiliki keterbatasan metodologis yang signifikan. 

Studi komparatif lintas budaya masih jarang, dengan mayoritas penelitian terfokus pada analisis 

monolingual. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menganalisis sentimen terkait isu childfree di media sosial 

X. Penelitian oleh Putra, Permana, & Afdal (2024) serta Nurhidayati, Umaidah, & Enri (2024) 
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menggunakan algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC) dan SVM untuk mengevaluasi persepsi 

masyarakat terhadap gerakan bebas anak di media sosial X [4] [6]. Margono & Aprillia (2024) juga 

menganalisis sentimen untuk komentar yang mendukung tidak memiliki anak di aplikasi X 

menggunakan Naive Bayes. Namun, penelitian-penelitian ini umumnya terfokus pada satu bahasa atau 

belum secara eksplisit membandingkan sentimen lintas budaya dengan mempertimbangkan nuansa 

linguistik yang mendalam. Selain itu, akurasi model yang dihasilkan masih bervariasi, seperti akurasi 

66,20% pada penelitian Margono & Aprillia (2024) [3]. 

Penelitian ini mengusung pendekatan inovatif dengan mengadaptasi metode SVM (Support 

Vector Machine) untuk mengatasi tantangan utama: (1) keterbatasan data akibat perubahan kebijakan 

API platform X, dan (2) kompleksitas analisis multibahasa. SVM dipilih karena kemampuannya yang 

terbukti dalam menangani dataset terbatas sekaligus mengidentifikasi pola linguistik spesifik budaya, 

seperti perbedaan penggunaan istilah kunci ("tekanan sosial" vs "경제적  부담") atau pola emoji yang 

khas. 

Melalui pendekatan kuantitatif-eksplanatori, penelitian ini dirancang untuk menjawab tiga 

pertanyaan kunci: (1) Bagaimana mengintegrasikan dan memproses data multibahasa dari media sosial 

untuk analisis sentimen terkait isu childfree menggunakan metode SVM? (2) Bagaimana cara 

pengumpulan dan pembersihan data baik bahasa Korea maupun Indonesia dari platform X untuk 

analisis sentimen di kalangan generasi milenial akhir? (3) Seberapa efektif performa model SVM dalam 

mengidentifikasi perbedaan pola sentimen di antara generasi milenial akhir di Indonesia dan Korea 

Selatan? Jawaban atas pertanyaan-pertanyaan ini tidak hanya akan mengisi celah literatur, tetapi juga 

memberikan panduan praktis bagi pemangku kepentingan di tengah tantangan demografis yang 

semakin mengkhawatirkan. 

 

METODE 

Scraper Data 

Penelitian ini akan menggunakan data tweet dari platform X yang membahas masalah childfree. 

Pengumpulan data akan dilakukan dengan mengambil tweet yang berbahasa Indonesia dan Korea 

menggunakan tweet-harvest, masing-masing sebanyak 1000 tweet dan akan disimpan dalam format 

Comma Separated Values (CSV). Teknik pengumpulan data ini menggunakan bahasa pemrograman 

Python. Rentang waktu yang dipilih adalah dari tahun 2021 dan 2024, hal ini dikarenakan pada rentang 

waktu tersebut, mencakup periode awal peningkatan diskusi childfree di media sosial Indonesia (pada 

Agustus 2021) serta titik terendah tingkat kelahiran di Korea Selatan pada tahun 2021, yang kemudian 

dapat dibandingkan dengan kondisi terkini pada tahun 2024 di mana tingkat fertilitas Indonesia 

menunjukkan penurunan berkelanjutan menjadi 1,96 dari 2,04 pada tahun 2021, dan Korea Selatan 

mencatat kenaikan pertama dalam 9 tahun menjadi 0,75 dari 0,72 pada tahun 2023. 
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Pre-processing Data 

Pada tahap ini, peneliti melakukan pengolahan data sehingga data mentah tadi dapat digunakan 

dalam pengujian data [12]. Proses preprocessing meliputi cleaning, normalisasi kata, tokenisasi, 

stemming, dan stopword removal. Tahapan-tahapan ini bertujuan untuk mereduksi kompleksitas bahasa 

alami, menghilangkan noise, dan menyeragamkan teks. Berikut detail tahapan yang dilakukan: 

Cleansing 

Tahap awal ini akan membersihkan data dari karakter yang tidak penting, seperti URL, hashtag, 

mention username, angka, simbol, dan emoticon yang tidak dibutuhkan dalam analisis sentimen utama. 

Normalisasi kata 

Tahap ini akan mengubah kata-kata tidak baku atau bahasa slang menjadi bentuk baku yang 

sesuai dengan kaidah bahasa masing-masing. 

Tokenisasi 

Proses ini akan membagi teks menjadi token atau kata-kata kecil [13]. Karena melibatkan dua 

bahasa berbeda:. 

1. Untuk Bahasa Indonesia, akan digunakan pustaka Sastrawi. Sastrawi efektif dalam memisahkan 

kata berdasarkan spasi dan tanda baca, serta mendukung proses stemming. 

2. Untuk Bahasa Korea, akan digunakan MeCab, sebuah alat tokenisasi berbasis analisis morfologis. 

MeCab efektif dalam menguraikan morfem-morfem kompleks pada bahasa Korea. 

Stemming 

Pada tahap ini, kata-kata berimbuhan akan kembali ke bentuk aslinya (stem) atau bentuk leksikal 

dasarnya (lemma). Untuk Bahasa Indonesia, Sastrawi akan membantu proses stemming. Untuk Bahasa 

Korea, hasil tokenisasi MeCab yang berbasis morfem juga akan membantu dalam mendapatkan bentuk 

dasar kata. Tahap ini penting untuk mengurangi variasi kata dan meningkatkan efisiensi model. 

Stopword Removal 

Kata-kata yang umum dan tidak memiliki makna signifikan dalam konteks sentimen (misalnya, 

"yang", "dan", "di") akan dihapus dari teks. Proses ini akan menggunakan daftar stopword yang relevan 

untuk Bahasa Indonesia dan Bahasa Korea. 

Labeling Sentimen 

Setelah tahapan pra-pemrosesan, data teks akan melalui proses pelabelan sentimen. Tahap ini 

bertujuan untuk mengategorikan setiap tweet ke dalam kelas sentimen: Positif, Negatif, atau Netral. 

Pelabelan akan dilakukan secara manual oleh satu annotator yang memiliki pemahaman terhadap 

konteks isu childfree serta nuansa linguistik dari Bahasa Indonesia dan Bahasa Korea. Sentimen-

sentimen tersebut akan dibagi menjadi: 

1. Positif: Mengindikasikan opini yang mendukung atau setuju dengan pilihan childfree. 

2. Negatif: Mengindikasikan opini yang menolak atau tidak setuju dengan pilihan childfree. 

3. Netral: Mengindikasikan opini yang tidak menunjukkan kecenderungan positif atau negatif, atau 

bersifat informatif/faktual tanpa menyatakan pendapat. 
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Klasifikasi Sentimen Menggunakan SVM 

Data yang telah direpresentasikan dalam bentuk vektor akan digunakan sebagai input dalam 

proses klasifikasi sentimen menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). SVM adalah 

metode pembelajaran mesin yang efektif untuk klasifikasi, bekerja dengan mencari hyperplane terbaik 

yang dapat memisahkan kelas-kelas data secara optimal. Implementasi SVM dalam penelitian ini akan 

dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python, memanfaatkan pustaka machine learning seperti 

scikit-learn. Berikut detail implementasi SVM: 

Pembagian Data 

Dataset yang sudah bersih dan direpresentasikan akan dibagi menjadi data latih (training data) 

dan data uji (testing data). Pembagian dalam penelitian ini dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data 

uji untuk memastikan bahwa model dapat belajar dari data yang sebelumnya dan menguji data yang 

baru. 

Implementasi SVM 

Model SVM akan dilatih menggunakan data latih dan kemudian digunakan untuk memprediksi 

sentimen pada data uji. Proses ini akan difasilitasi oleh modul SVM yang tersedia dalam pustaka scikit-

learn di Python. 

Kernel SVM 

Mengingat kompleksitas data teks dari media sosial dan sifat multibahasa, fungsi kernel RBF 

(Radial Basis Function) akan digunakan karena kemampuannya dalam menangani hubungan non-linear 

antar data dan memetakan fitur ke ruang dimensi yang lebih besar. Python memungkinkan fleksibilitas 

dalam menguji berbagai kernel melalui parameter yang disediakan oleh pustaka scikit-learn. Persamaan 

yang digunakan adalah 

 

(1) 

Evaluasi Model 

Setelah proses klasifikasi, performa model SVM akan dievaluasi untuk mengukur seberapa 

efektif model dalam mengklasifikasikan sentimen [14]. Metrik yang akan digunakan meliputi: 

Accuracy 

Mengukur persentase total prediksi yang benar dari seluruh data, dihitung dengan persamaan 

 

(2) 

dimana TP adalah true positive, TN adalah true negative, FP adalah false positive, dan FN adalah false 

negative. 
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Precision 

Menghitung jumlah prediksi kelas positif yang benar-benar positif dengan menggunakan rumus 

yang ditemukan dalam persamaan 

 

(3) 

Recall 

Mengukur seberapa banyak instans kelas positif yang berhasil dideteksi oleh model, rumusnya 

 

(4) 

F1-Score 

Merupakan nilai harmonik rata-rata dari precision dan recall, sangat berguna ketika terdapat 

ketidakseimbangan data antar kelas, yang mungkin terjadi pada data sentimen, dengan rumus yang 

ditunjukkan pada persamaan 

 

(5) 

Untuk Confusion matrix sendiri, adalah tabel ringkasan yang digunakan untuk menilai kinerja 

model klasifikasi, khususnya dalam masalah klasifikasi dengan dua kelas (biner) maupun lebih seperti 

pada penelitian ini (positif, negatif, dan netral). Tabel ini membandingkan hasil prediksi model dengan 

nilai data yang diuji yang sebenarnya. Jadi, Confusion matrix untuk menampilkan nilai TP, TN, FP, dan 

FN dalam bentuk tabel visual. 

 
HASIL DAN DISKUSI 

Hasil 

Crawling Data 

Data yang berhasil dikumpulkan memperoleh tweet yang relevan mengenai isu childfree dari 

platform media sosial X. Proses ini diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman Python di 

lingkungan Google Colab, menggunakan pustaka tweet-harvest@2.6.1. Pengumpulan data dilakukan 

berdasarkan kata kunci spesifik: “childfree” untuk Bahasa Indonesia, dan “무자녀” atau “딩크족” 

untuk Bahasa Korea, mencakup dari tahun 2021 dan 2024. Dari proses crawling ini, berhasil 

dikumpulkan total 1502 tweet Bahasa Indonesia (gabungan dari tahun 2021 dan 2024) dan total 2063 

tweet Bahasa Korea (gabungan dari tahun 2021 dan 2024). Dengan demikian, total keseluruhan data 

yang terkumpul dan akan diproses dalam penelitian ini adalah 3565 tweet. Seluruh data mentah yang 

diperoleh disimpan dalam format CSV (Comma Separated Values), dan contoh hasil crawling dapat 

dilihat pada Gambar 3 dan Gambar 4. 
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Gambar 3. Contoh Hasil Crawling Data Mentah (Bahasa Indonesia) 

 

 

Gambar 4. Contoh Hasil Crawling Data Mentah (Bahasa Korea) 

Pre-processing Data 

Pada tahapan ini, dataset yang telah dilakukan crawling akan memasuki tahap pengolahan 

data.  Tahapan ini bertujuan agar data mentah yang sudah didapat sebelumnya, menjadi format yang 

lebih bersih, terstruktur, dan sesuai untuk analisis lebih lanjut. Berikut detail tahapan yang dilakukan: 

Cleansing 

Tahap ini merupakan pembersihan awal yang menghilangkan elemen-elemen tidak relevan 

seperti URL, mention, hashtag, serta menyeragamkan penggunaan huruf. 

1. Untuk Bahasa Indonesia: Angka akan dihapus dan simbol non-huruf/spasi diganti dengan spasi, 

lalu spasi berlebih dirapikan. 

2. Untuk Bahasa Korea: Angka dan simbol (seperti tanda baca) tidak dihapus pada tahap ini, 

melainkan dipertahankan agar dapat ditangani secara spesifik oleh tokenizer MeCab. Hanya spasi 

berlebih yang dirapikan. 

3. Seluruh teks kemudian diubah menjadi huruf kecil (case folding). 

Pada Gambar 5 dan Gambar 6, hasil Cleansing & Case Folding menunjukkan teks asli dan hasil 

setelah tahap pembersihan dan penyeragaman huruf. Perhatikan bagaimana URL, @mention, #hashtag 

dihapus, serta angka/simbol untuk Bahasa Indonesia, sementara untuk Bahasa Korea angka dan simbol 

tetap dipertahankan. 

Normalisasi kata 

Setelah cleansing dan case folding, tahap normalisasi kata dilakukan untuk mengubah kata-kata 

slang atau tidak baku menjadi bentuk baku yang sesuai dengan aturan bahasa masing-masing. Proses 



2912   Jurnal Pustaka Cendekia Hukum dan Ilmu Sosial, Volume 4, No. 2, Juni 2026 – September 2026 hal. 2905-2919 
 

 

ini memanfaatkan kamus normalisasi kustom yang telah dikembangkan secara spesifik dari dataset 

penelitian ini. 

Pada Gambar 5 dan Gambar 6, hasil Normalisasi Kata memperlihatkan perubahan kata-kata tidak 

baku atau slang (seperti "kayak" menjadi "seperti" dalam Bahasa Indonesia, atau "namchin" menjadi 

"namja chingu" dalam Bahasa Korea) menjadi bentuk standarnya. 

Tokenisasi 

Proses tokenisasi sendiri adalah pembagian teks menjadi bagian yang lebih kecil, seperti token 

atau kata-kata, yang merupakan langkah fundamental dalam NLP. 

1. Untuk Bahasa Indonesia: Tokenisasi dilakukan dengan pemisahan sederhana berdasarkan spasi. 

Hasilnya adalah daftar kata (list of strings). 

2. Untuk Bahasa Korea: Digunakan MeCab sebagai tokenizer morfologis. MeCab memecah kalimat 

menjadi morfem-morfem (unit makna terkecil) dan mengidentifikasi Part-of-Speech (POS) Tag 

untuk setiap morfem, meskipun untuk proses selanjutnya hanya morfemnya saja yang digunakan. 

Pada Gambar 5 dan Gambar 6, hasil Tokenisasi menggambarkan bagaimana kalimat dipecah 

menjadi unit-unit kata. Perhatikan format list untuk Bahasa Indonesia, dan format morfem/POS tag 

untuk Bahasa Korea. 

Stopword Removal 

Tahap ini berfungsi menghilangkan kata-kata umum dan tidak signifikan dalam konteks sentimen 

dari teks. Ini membantu mengurangi dimensi data dan fokus pada kata-kata yang lebih informatif. 

1. Untuk Bahasa Indonesia: Proses ini menggunakan stopword remover dari pustaka Sastrawi. 

2. Untuk Bahasa Korea: Kata-kata yang ada dalam daftar stopword kustom (yang sudah didefinisikan) 

akan dihapus dari morfem-morfem yang dihasilkan MeCab. 

Pada Gambar 5 dan Gambar 6, hasil Stopword Removal menampilkan teks setelah kata-kata 

umum dan tidak informatif dihilangkan. Perhatikan bagaimana beberapa kata dihilangkan, sementara 

angka dan simbol untuk Bahasa Korea tetap dipertahankan. 

Stemming 

Ini adalah tahap akhir pra-pemrosesan teks. Kata-kata berimbuhan akan dikembalikan ke bentuk 

kata dasarnya (stem) atau bentuk leksikal dasarnya (lemma), untuk mengurangi variasi kata dan 

meningkatkan efisiensi model. 

1. Untuk Bahasa Indonesia: Proses stemming dilakukan menggunakan Sastrawi. 

2. Untuk Bahasa Korea: Analisis morfologis MeCab yang sudah menghasilkan morfem dasar sangat 

membantu dalam mendapatkan bentuk dasar kata. Pada tahap ini, morfem-morfem dasar yang telah 

disaring akan digabungkan menjadi string final. 

Pada Gambar 5 dan Gambar 6, hasil Stemming / Lemmatisasi menggambarkan bagaimana kata-

kata berimbuhan dikembalikan ke bentuk dasarnya. Ini adalah format akhir teks yang akan digunakan 

sebagai input untuk model BERT. Berikut Gambar 5 dan Gambar 6 yang memperlihatkan hasil akhir 

setelah setiap tahap pre-processing dilakukan 
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Gambar 5.  Hasil Tahap Pre-processing Data (Bahasa Indonesia) 

 

 

Gambar 6.  Hasil Tahap Pre-processing Data (Bahasa Korea) 

Pengujian Data 

Pada saat ini, kumpulan data yang telah melalui pra-pemrosesan lengkap dan representasi fitur 

akan dibagi menjadi data latih (training data) dan data uji (testing data). Pembagian ini esensial untuk 

memberikan pelatihan kepada model dan mengevaluasi bagaimana ia berfungsi dengan data yang belum 

pernah dia lihat sebelumnya. 

Dari total 2000 tweet relevan yang berhasil dikonsolidasi, data dibagi dengan rasio 80% untuk 

data latih dan 20% untuk data uji, serta dilakukan stratifikasi berdasarkan label sentimen untuk 

memastikan distribusi kelas yang proporsional di kedua set data. Output dari pembagian data adalah 

sebagai berikut: 

A. Jumlah total data setelah seleksi final: 2000 tweet 

B. Jumlah data latih (80%): 1600 tweet 

C. Jumlah data uji (20%): 400 tweet 

Distribusi sentimen pada data latih dan data uji menunjukkan proporsi yang sangat mirip, 

mengindikasikan bahwa proses stratifikasi berjalan dengan efektif: 

1. Distribusi label di data latih (persentase): 
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A. Netral: 0.418125 

B. Positif: 0.404375 

C. Negatif: 0.177500 

2. Distribusi label di data uji (persentase): 

A. Netral: 0.4175 

B. Positif: 0.4050 

C. Negatif: 0.1775 

Penanganan Ketidakseimbangan Kelas 

Meskipun pembagian data dilakukan secara proporsional, dataset ini memiliki 

ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang signifikan, di mana kelas negatif memiliki jumlah 

sampel yang lebih sedikit dibandingkan kelas positif dan netral. Untuk mengatasi masalah ini dan 

memastikan model dapat belajar secara efektif dari kelas minoritas, teknik oversampling SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique) diterapkan pada data latih (x_train, y_train). 

Dengan bantuan SMOTE, sampel sintetis baru dibuat untuk kelas minoritas, sehingga 

menyeimbangkan distribusi jumlah sampel di antara semua kelas sentimen [15]. Proses ini membantu 

mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas dan meningkatkan kemampuan model dalam 

mengidentifikasi serta memprediksi sentimen kelas minoritas secara lebih akurat. Berikut adalah 

distribusi kelas setelah aplikasi SMOTE: 

1. Sebelum SMOTE: 

A. Kelas netral memiliki 669 sampel. 

B. Kelas positif memiliki 647 sampel. 

C. Kelas negatif adalah kelas minoritas yang paling sedikit, hanya memiliki 284 sampel. 

2. Setelah SMOTE: 

A. SMOTE telah membuat sampel sintetis baru untuk kelas negatif dan positif. 

B. Jumlah sampel untuk ketiga kelas kini semuanya seimbang, yaitu masing-masing 669 sampel 

(positif: 669, netral: 669, negatif: 669). 

 Berdasarkan output yang diberikan, SMOTE berhasil menyeimbangkan kelas-kelas sentimen 

pada data latih dengan sangat baik. SMOTE telah berhasil meningkatkan jumlah representasi kelas 

minoritas dalam data latih, memastikan model memiliki jumlah contoh yang setara dari setiap kategori 

sentimen untuk dipelajari. Hal ini membantu mencegah model bias terhadap kelas mayoritas dan 

meningkatkan kemampuannya dalam mengidentifikasi sentimen negatif dan positif secara lebih efektif. 

Diskusi  

Analisis Hasil 

Setelah tahap klasifikasi sentimen menggunakan Support Vector Machine (SVM) dan proses 

optimasi hyperparameter serta penanganan ketidakseimbangan kelas, model dievaluasi untuk mengukur 

performanya dalam mengklasifikasikan sentimen pada data uji yang belum pernah dilihat. Evaluasi ini 
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menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-Score. Output dari evaluasi model adalah 

sebagai berikut: 

 

Gambar 7.  Hasil Evaluasi Keseluruhan Model 

 

 

Gambar 8.  Confusion Matrix Keseluruhan Model 

Model SVM yang dikembangkan menunjukkan performa dengan Akurasi keseluruhan sebesar 

0.4800 dan F1-Score (weighted average) sebesar 0.4664. Meskipun angka akurasi keseluruhan ini 

mungkin belum setinggi yang diinginkan (seperti di atas 70%), hasil ini perlu diinterpretasikan dalam 

konteks kompleksitas dataset dan fenomena childfree di media sosial. 

Peningkatan signifikan pada performa model, terutama pada F1-Score (macro average) selama cross-

validation hyperparameter tuning (mencapai 0.6845), menunjukkan bahwa strategi penanganan 

ketidakseimbangan kelas (dengan SMOTE dan class_weight='balanced' pada SVM) serta optimasi 

hyperparameter terbukti efektif dalam membantu model belajar secara lebih seimbang dari semua kelas 

sentimen. Secara rinci, performa model per kelas adalah sebagai berikut: 
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1. Kelas Positif: Menunjukkan peningkatan recall yang drastis dibandingkan hasil awal, mencapai 

0.52. Ini menunjukkan bahwa model sekarang lebih mampu menemukan tweet dengan sentimen 

positif. 

2. Kelas Netral: Menunjukkan performa yang relatif baik, dengan F1-Score sebesar 0.55. Kelas ini 

cenderung lebih mudah diidentifikasi karena sifat informatifnya yang lebih lugas. 

3. Kelas Negatif: Meskipun telah diupayakan dengan penanganan ketidakseimbangan kelas, kelas 

negatif masih menjadi tantangan terbesar bagi model, dengan recall sebesar 0.15 dan F1-Score 

sebesar 0.20. Hal ini mungkin disebabkan oleh beberapa faktor, seperti jumlah sampel asli kelas 

negatif yang paling sedikit, ambiguitas intrinsik dalam tweet yang berekspresi negatif, atau 

keragaman ekspresi negatif yang membuat polanya sulit ditangkap model. 

Analisis Sentimen Komparatif (Per Negara & Tahun) 

Analisis sentimen komparatif per negara dan tahun memberikan wawasan lebih lanjut tentang 

pola diskusi isu childfree di Platform X. Perbandingan distribusi sentimen antara Bahasa Indonesia dan 

Bahasa Korea, serta antara tahun 2021 dan 2024, disajikan di bawah ini 

 

Gambar 9.  Hasil Komparatif Distribusi Sentimen per Negara dan Tahun 

Berdasarkan distribusi sentimen di atas, dapat ditarik beberapa perbandingan dan tren yang 

signifikan mengenai isu childfree di Indonesia dan Korea Selatan pada rentang waktu 2021 dan 2024. 

1. Perbandingan Tren di Indonesia:  Sentimen positif di Indonesia cenderung meningkat dari 33.60% 

pada tahun 2021 menjadi 51.20% pada tahun 2024. Seiring dengan itu, sentimen negatif 

menunjukkan sedikit penurunan dari 27.20% menjadi 25.80%, dan sentimen netral juga menurun 

signifikan dari 39.20% menjadi 23.00%. 

2. Perbandingan Tren di Korea Selatan: Berbeda dengan Indonesia, sentimen positif di Korea Selatan 

cenderung menurun dari 43.60% pada tahun 2021 menjadi 33.40% pada tahun 2024. Di sisi lain, 

sentimen netral justru meningkat signifikan dari 48.20% di 2021 menjadi 56.80% di 2024, 

sementara sentimen negatif juga cenderung sedikit meningkat dari 8.20% menjadi 9.80%. 
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3. Perbandingan Sentimen Positif Antar Negara (Tahun 2021 dan 2024): Di Indonesia, sentimen 

positif mengalami peningkatan signifikan dari 33.60% pada tahun 2021 menjadi 51.20% pada tahun 

2024. Peningkatan ini mengindikasikan semakin besarnya dukungan dan penerimaan publik 

terhadap pilihan childfree, selaras dengan diskusi di Platform X yang cenderung membingkai isu 

ini sebagai bagian dari hak reproduksi dan kebebasan personal di kalangan milenial akhir. 

Sebaliknya, di Korea Selatan, sentimen positif menunjukkan penurunan dari 43.60% pada tahun 

2021 menjadi 33.40% pada tahun 2024. Penurunan ini dapat merefleksikan bahwa meskipun pilihan 

childfree semakin banyak, hal tersebut mungkin lebih merupakan respons pragmatis terhadap 

hambatan struktural yang sistemik, seperti tingginya biaya properti, budaya kerja ekstrem, dan 

biaya pengasuhan anak yang mahal, daripada pilihan gaya hidup yang sepenuhnya positif. Dengan 

demikian, terlihat adanya perbedaan tren sentimen positif yang jelas antara kedua negara dalam 

periode yang sama, mencerminkan latar belakang budaya dan tekanan demografis yang berbeda. 

 

KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menggunakan pipeline analisis sentimen terhadap isu childfree pada 

generasi milenial akhir di Indonesia dan Korea Selatan menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM). Tahapan pra-pemrosesan teks multibahasa telah berhasil diterapkan secara spesifik 

untuk Bahasa Indonesia (menggunakan text.split() untuk tokenisasi, Sastrawi untuk stopword removal 

dan stemming) dan Bahasa Korea (menggunakan MeCab untuk tokenisasi morfologis, serta filter 

stopword dan lemmatisasi berbasis MeCab). Representasi fitur teks dilakukan menggunakan 

embedding kontekstual dari model BERT (bert-base-multilingual-cased). 

Model SVM yang dilatih dengan data yang telah diseimbangkan oleh SMOTE dan parameter 

class_weight='balanced' menunjukkan Akurasi keseluruhan sebesar 0.4800 dan F1-Score (weighted 

average) sebesar 0.4664. Proses Hyperparameter Tuning menggunakan GridSearchCV berhasil 

mengoptimalkan kinerja model. Performa model menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam 

mengklasifikasikan sentimen pada kelas positif dan netral dibandingkan kelas negatif yang masih 

menjadi tantangan. 

Analisis sentimen komparatif memberikan wawasan tentang pola sentimen yang berbeda antara 

Indonesia dan Korea Selatan terkait isu childfree pada tahun 2021 dan 2024. Hasil analisis sentimen 

positif antara Indonesia dan Korea Selatan pada periode ini menunjukkan tren yang berbanding terbalik. 

Didapatkan analisis sentimen positif di Indonesia dari tahun 2021 (33.60%) dan 2024 (51.20%) 

meningkat sebanyak 17.60%. Sementara itu, di Korea Selatan, sentimen positif terhadap childfree 

mengalami penurunan dari 2021 (43.60%) dan 2024 (33.40%) sebanyak 10.20%. Ini mengindikasikan 

perbedaan fundamental dalam penerimaan dan perspektif terhadap fenomena childfree di kedua negara 

seiring berjalannya waktu. 
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Berdasarkan temuan dan batasan penelitian ini, berikut adalah rekomendasi untuk pengembangan lebih 

lanjut: 

1. Perluasan Dataset: Untuk meningkatkan performa model secara signifikan, disarankan untuk 

mengumpulkan lebih banyak data berlabel, terutama untuk kelas minoritas, yang bisa memberikan 

lebih banyak contoh bagi model untuk belajar. 

2. Peningkatan Kualitas Anotasi: Mengingat pelabelan dilakukan oleh satu annotator, penelitian 

selanjutnya disarankan dapat melibatkan beberapa annotator dan mengukur Inter-Annotator 

Agreement (IAA) untuk meningkatkan konsistensi dan objektivitas label sentimen. 

3. Pengembangan Pra-pemrosesan Teks: Kamus normalisasi kata (baik Bahasa Indonesia maupun 

Korea) dapat terus diperluas dengan lebih banyak slang, singkatan, dan typos yang ditemukan 

dalam dataset media sosial untuk meningkatkan kualitas fitur teks. 

4. Eksplorasi model dan teknik lanjutan dapat mencakup beberapa pendekatan, di antaranya adalah 

mencoba teknik oversampling lain seperti ADASYN atau metode ensemble untuk imbalanced 

learning (misalnya EasyEnsemble, BalancedBagging). Selain itu, penting juga untuk 

mengeksplorasi model deep learning yang lebih canggih, seperti melakukan fine-tuning pada model 

BERT secara langsung, yang mungkin dapat menangkap nuansa sentimen yang lebih kompleks. 

Penambahan fitur-fitur non-teks, seperti metadata tweet atau fitur berbasis emoticon khusus, juga 

dapat melengkapi word embedding untuk meningkatkan akurasi klasifikasi. 
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