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Abstract  

 
Pesatnya perkembangan portal berita daring di Indonesia — termasuk Kompas.com, Detik.com, dan CNN Indonesia — 
menghasilkan ratusan artikel yang dipublikasikan setiap hari dalam berbagai kategori topik, sehingga menimbulkan 
tantangan berupa kelebihan informasi (information overload). Pengelompokan berita secara manual sudah tidak lagi efisien 
untuk skala besar dan rentan terhadap inkonsistensi manusia. Text mining, sebagai cabang data mining yang berfokus pada 
data teks tidak terstruktur, telah menunjukkan potensi besar dalam mengotomatisasi klasifikasi dokumen. Studi-studi 
sebelumnya yang menggunakan Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), serta pembobotan Term Frequency–Inverse 
Document Frequency (TF-IDF) pada korpus berita berbahasa Indonesia melaporkan tingkat akurasi antara 82%–95%. 

Namun, evaluasi komparatif yang sistematis terhadap pipeline praproses pada dataset berita Indonesia yang seimbang dan 
multi-kategori masih belum banyak dieksplorasi dalam literatur.Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan 
mengevaluasi sistem klasifikasi otomatis berbasis text mining pada artikel berita daring berbahasa Indonesia dalam lima 
kategori topik: politik, ekonomi, olahraga, teknologi, dan hiburan.Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif. 
Dataset sebanyak 1.500 artikel berita (300 per kategori) dikumpulkan melalui web scraping otomatis menggunakan Python 
dan BeautifulSoup dari tiga portal berita daring utama di Indonesia. Tahapan praproses teks meliputi empat langkah 
berurutan: case folding, tokenisasi, penghapusan stopword menggunakan daftar stopword Bahasa Indonesia yang telah 
dikurasi, serta stemming menggunakan library Sastrawi. Ekstraksi fitur dilakukan dengan metode pembobotan TF-IDF. 

Tiga algoritma klasifikasi terawasi digunakan dan dibandingkan, yaitu Naïve Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM 
dengan kernel linear), dan K-Nearest Neighbor (K-NN, k=5). Pembagian data dilakukan menggunakan stratified split 80:20 
antara data latih dan data uji. Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score 
berdasarkan confusion matrix.SVM menghasilkan akurasi klasifikasi tertinggi sebesar 91,67%, dengan precision 91,3%, 
recall 91,7%, dan F1-score 91,4%. Naïve Bayes berada di posisi berikutnya dengan akurasi 85,33% (F1-score: 84,9%), 
sedangkan K-NN menghasilkan 78,67% (F1-score: 78,1%). Analisis per kategori menunjukkan bahwa kategori politik dan 
olahraga menghasilkan F1-score tertinggi, masing-masing sebesar 94,2% dan 93,8%, sedangkan kategori teknologi 
memiliki F1-score terendah yaitu 86,1% akibat adanya tumpang tindih semantik dengan kategori ekonomi. Penggunaan 
stemming Sastrawi meningkatkan akurasi keseluruhan sebesar 4,2 poin persentase dibandingkan baseline tanpa stemming 

pada ketiga algoritma.Text mining yang dikombinasikan dengan ekstraksi fitur TF-IDF dan klasifikasi SVM terbukti efektif 
dalam mengotomatisasi pengelompokan berita online berbahasa Indonesia, dengan akurasi melebihi 91% pada lima 
kategori topik. Stemming berbasis Sastrawi terbukti sebagai langkah praproses yang krusial dalam meningkatkan performa 
klasifikasi pada teks Bahasa Indonesia. Namun, ambiguitas semantik antara kategori yang saling berdekatan (teknologi dan 
ekonomi) masih menjadi keterbatasan pada pendekatan bag-of-words. Penelitian selanjutnya disarankan untuk 
mengeksplorasi model bahasa berbasis transformer seperti IndoBERT dan representasi kata kontekstual untuk mengatasi 
tumpang tindih semantik, serta integrasi pemrosesan aliran berita secara real-time dan klasifikasi multi-label guna 
merepresentasikan kompleksitas konten berita daring modern. 
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I. PENDAHALUAN  

Perkembangan pesat media digital telah secara fundamental mengubah lanskap produksi dan konsumsi berita 

di seluruh dunia. Portal berita online telah menggantikan media cetak tradisional sebagai sumber utama informasi 

publik, memungkinkan organisasi berita untuk menerbitkan konten dalam jumlah dan kecepatan yang belum 

pernah terjadi sebelumnya dalam sejarah jurnalisme. Di Indonesia, transformasi ini berlangsung sangat signifikan; 

hingga tahun 2024, terdapat lebih dari 1.200 portal berita online terdaftar, dengan platform utama seperti 

Kompas.com, Detik.com, dan CNN Indonesia secara kolektif menghasilkan ribuan artikel setiap hari yang 

mencakup berbagai kategori seperti politik, ekonomi, olahraga, teknologi, dan hiburan [1],[2]. Dengan lebih dari 

215 juta pengguna internet aktif—jumlah terbesar keempat di dunia—Indonesia merupakan salah satu ekosistem 
berita online yang paling dinamis dan berkembang pesat di kawasan Asia-Pasifik. Pertumbuhan eksponensial 

konten teks tidak terstruktur ini menimbulkan tantangan mendasar dalam manajemen informasi, yaitu bagaimana 
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mengorganisasi, mengategorikan, dan mengambil kembali artikel berita secara efisien dari repositori digital 

berskala besar. Pengkategorian manual oleh editor manusia tidak lagi menjadi strategi yang dapat diskalakan 

maupun layak secara ekonomi pada volume dan kecepatan publikasi seperti saat ini, sehingga menciptakan 

kebutuhan yang mendesak akan sistem klasifikasi otomatis yang cerdas [3],[4]. 

 
Text mining—yakni proses komputasional untuk mengekstraksi pengetahuan terstruktur dari teks tidak 

terstruktur—telah muncul sebagai paradigma utama dalam menyelesaikan permasalahan klasifikasi dokumen 

secara otomatis [5]. Dalam alur kerja standar text mining untuk klasifikasi berita, umumnya terdapat empat proses 

utama, yaitu: (1) akuisisi data melalui web crawling atau web scraping otomatis [6],[7], (2) praproses teks yang 

meliputi case folding, tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming morfologis [8],[9], (3) ekstraksi fitur 

numerik menggunakan skema pembobotan seperti Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

[10],[11], serta (4) klasifikasi berbasis machine learning terawasi (supervised machine learning). Di antara 

berbagai algoritma yang banyak digunakan dalam bidang ini, Naïve Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), 

dan K-Nearest Neighbor (K-NN) telah menunjukkan tingkat penerapan dan interpretabilitas yang konsisten pada 

berbagai dataset berita multibahasa [12],[13]. Tahap praproses menjadi sangat penting terutama untuk bahasa 

yang memiliki kompleksitas morfologis seperti Bahasa Indonesia, di mana proses stemming menggunakan 

pustaka Sastrawi terbukti mampu meningkatkan kinerja klasifikasi secara signifikan dengan mengubah berbagai 
bentuk kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya [14],[15]. 

 

Berbagai penelitian mengenai text mining untuk klasifikasi berita berbahasa Indonesia telah dilakukan dan 

menghasilkan temuan yang penting, meskipun masih terfragmentasi. Kurniawan menerapkan algoritma Naïve 

Bayes untuk mengklasifikasikan berita online ke dalam empat kategori dan memperoleh akurasi sebesar 100% 

pada dataset terkontrol yang terdiri atas 400 artikel [16],[17]. Namun, ukuran dataset yang terbatas dan distribusi 

kategori yang dibuat seimbang secara artifisial membatasi kemampuan generalisasi hasil penelitian tersebut pada 

kondisi nyata. Afif mengklasifikasikan berita dari Radar Banjarmasin menggunakan Naïve Bayes dengan tingkat 

akurasi yang cukup baik, sementara Santoso dan Puryono menerapkan text mining berbasis TF-IDF pada sistem 

berita sebuah situs organisasi. Pada bidang deteksi berita palsu (fake news) dan hoaks—yang merupakan tugas 

klasifikasi yang berkaitan erat—Sani dkk. serta Wijaya dkk. melakukan perbandingan antara Naïve Bayes dan 
SVM, dan secara konsisten menunjukkan bahwa SVM memiliki performa yang lebih unggul pada korpus berita 

hoaks berbahasa Indonesia[18],[19]. Dalam konteks internasional, Mukherjee dan Bhattacharyya menunjukkan 

bahwa SVM yang dikombinasikan dengan TF-IDF mampu mencapai akurasi lebih dari 88% pada dataset berita 

multikategori, sedangkan Rahman dkk. dalam studi PLOS ONE tahun 2024 mengonfirmasi bahwa kombinasi TF-

IDF dan Naïve Bayes merupakan pendekatan yang andal serta efisien secara komputasi [20],[21]. Pendekatan 

deep learning juga semakin banyak digunakan; Widhiyasana dkk. menerapkan Convolutional LSTM untuk 

klasifikasi teks berita berbahasa Indonesia, sementara Tsukamoto dkk. membandingkan machine learning 

tradisional dengan model berbasis transformer dan menemukan bahwa transformer memberikan performa yang 

sedikit lebih baik, tetapi dengan biaya komputasi yang jauh lebih tinggi[22],[23]. 

 

Meskipun telah banyak kemajuan, masih terdapat beberapa kesenjangan penting dalam literatur yang ada. 

Pertama, sebagian besar penelitian klasifikasi berita berbahasa Indonesia menggunakan dataset berukuran kecil 
yang hanya terdiri dari 200 hingga 500 artikel dengan dua sampai empat kategori, sehingga kurang 

merepresentasikan lingkungan berita multi-topik yang sesungguhnya [24],[25]. Kedua, studi yang secara 

sistematis membandingkan konfigurasi praproses—khususnya kontribusi kuantitatif stemming Sastrawi pada 

berbagai algoritma klasifikasi dalam kondisi eksperimen yang identik—masih sangat terbatas . Ketiga, meskipun 

model deep learning seperti LSTM dan IndoBERT menunjukkan potensi yang menjanjikan, kebutuhan komputasi 

yang tinggi membuat metode machine learning tradisional lebih praktis untuk diterapkan pada lingkungan dengan 

sumber daya terbatas, sebagaimana umumnya ditemui pada organisasi media dan platform berita rintisan di 

Indonesia. Keempat, belum terdapat penelitian yang secara bersamaan membandingkan NB, SVM, dan K-NN 

pada dataset berita Indonesia yang seimbang dengan lima kategori, yang dibangun dari data hasil web scraping 

nyata dari beberapa portal berita utama dalam satu kerangka eksperimen yang terpadu dan dapat direproduksi 

[26],[27]. 
 

Penelitian ini berupaya mengatasi kesenjangan tersebut melalui beberapa kontribusi utama, yaitu: (1) 

pembangunan dataset seimbang yang terdiri atas 1.500 artikel berita online berbahasa Indonesia dalam lima 

kategori—politik, ekonomi, olahraga, teknologi, dan hiburan—yang dikumpulkan melalui web scraping otomatis 

dari tiga portal berita nasional utama; (2) penerapan pipeline praproses teks yang terstandarisasi dan dapat 

direproduksi, yang mengintegrasikan stemming berbasis Sastrawi dengan daftar stopword Bahasa Indonesia yang 

telah dikurasi, serta dievaluasi terhadap baseline tanpa stemming; (3) analisis komparatif yang ketat terhadap 

algoritma Naïve Bayes, SVM (kernel linear), dan K-NN menggunakan representasi fitur TF-IDF disertai analisis 

performa untuk setiap kategori; serta (4) penyusunan rekomendasi praktis terkait pemilihan algoritma dan strategi 



 

praproses dalam implementasi sistem klasifikasi berita bagi media online di Indonesia. Tujuan utama penelitian 

ini adalah menentukan kombinasi strategi praproses dan algoritma klasifikasi yang paling efektif untuk klasifikasi 

otomatis berita online berbahasa Indonesia dalam berbagai kategori, serta mengukur kontribusi kualitas praproses 

terhadap akurasi keseluruhan sistem [28],[29]. 

II. TINJAUAN PUSTAKA  

Penelitian mengenai text mining untuk klasifikasi berita telah berkembang melalui beberapa generasi 

metodologi, mulai dari classifier statistik klasik hingga model bahasa berbasis transformer. Berbagai pendekatan 

tersebut tidak berdiri sendiri, melainkan membentuk suatu spektrum yang menunjukkan peningkatan kemampuan 

representasi sekaligus peningkatan kebutuhan komputasi. Bagian ini mensintesis penelitian terdahulu berdasarkan 

tiga aspek utama, yaitu metode machine learning untuk klasifikasi berita, strategi praproses untuk Bahasa 

Indonesia, dan perkembangan peran deep learning, dengan mengidentifikasi area yang telah mencapai konsensus, 

area yang masih menunjukkan perbedaan temuan, serta kesenjangan penelitian yang masih terbuka [30]. 

 
A. Pendekatan Machine Learning untuk Klasifikasi Berita 

 

Penelitian klasifikasi teks secara umum telah mengerucut pada tiga algoritma utama, yaitu Naïve Bayes (NB), 

Support Vector Machine (SVM), dan K-Nearest Neighbor (K-NN), yang masing-masing menawarkan kompromi 

berbeda antara performa dan efisiensi komputasi. Naïve Bayes, yang didasarkan pada inferensi probabilistik, telah 

banyak divalidasi dalam konteks klasifikasi berita berbahasa Indonesia karena kesederhanaan komputasinya serta 

kemampuannya menghasilkan performa dasar (baseline) yang kompetitif. Namun, asumsi dasar independensi 

kondisional yang digunakan NB secara konsisten menurunkan tingkat akurasinya ketika kategori yang 

diklasifikasikan memiliki kosakata yang saling tumpang tindih. Keterbatasan struktural ini telah 

didokumentasikan oleh Sani dkk. dan Rashad dkk. dalam eksperimen klasifikasi berita hoaks [31]. 

 
Sementara itu, SVM mengatasi keterbatasan tersebut melalui proses maksimalisasi margin pada ruang fitur 

berdimensi tinggi, dan secara konsisten menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan NB maupun K-NN 

dalam berbagai studi komparatif, baik pada konteks Indonesia maupun internasional [32]. Manoharan dkk. juga 

menunjukkan bahwa SVM unggul dibandingkan Decision Tree dan Random Forest pada korpus berita multikelas. 

 

Di sisi lain, K-NN yang secara konsep relatif sederhana memiliki kelemahan berupa sensitivitas yang tinggi 

terhadap dimensi data serta performa yang cenderung tidak konsisten. Hal ini ditunjukkan oleh penelitian Firdaus 

dkk. dan Ansor dkk. sehingga K-NN lebih sering digunakan sebagai metode pembanding (baseline) daripada 

sebagai metode utama yang kompetitif untuk implementasi nyata. 

 

1) Ekstraksi Fitur: TF-IDF dan Keterbatasannya 

 
Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) masih menjadi strategi representasi fitur yang paling 

dominan dalam penelitian klasifikasi berita berbahasa Indonesia. Metode ini banyak digunakan karena 

kemampuannya membedakan tingkat kepentingan suatu kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam 

dokumen relatif terhadap keseluruhan korpus [33]. 

 

Meskipun demikian, berbagai penelitian mengidentifikasi keterbatasan yang sama, yaitu asumsi bag-of-words 

yang digunakan TF-IDF tidak mempertimbangkan urutan kata maupun makna semantik. Akibatnya, dokumen 

yang memiliki kosakata serupa tetapi makna yang berlawanan dapat menghasilkan representasi fitur yang identik 

. Tsukamoto dkk. dan Khurana dkk. menemukan bahwa keterbatasan semantik ini terutama memengaruhi 

klasifikasi kategori yang memiliki kedekatan tema, seperti teknologi dan ekonomi. Hingga saat ini, belum ada 

metode berbasis TF-IDF yang mampu secara konsisten mengatasi batasan tersebut [34]. 
 

B. Strategi Praproses untuk Bahasa Indonesia 

 

Kinerja klasifikasi teks berbahasa Indonesia sangat dipengaruhi oleh kualitas proses praproses, khususnya pada 

tahap stemming morfologis. Saputro dan Saputra menunjukkan bahwa penggunaan stemming berbasis Sastrawi 

mampu meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen hingga 6,4 poin persentase dibandingkan dengan kondisi tanpa 

stemming. Temuan ini juga sejalan dengan berbagai penelitian lain pada bidang Natural Language Processing 

(NLP) Bahasa Indonesia [35]. 

 

Walaupun terdapat kesepakatan mengenai pentingnya stemming, masih terdapat variasi yang cukup besar 

dalam penyusunan daftar stopword maupun pemilihan algoritma stemming yang digunakan pada berbagai 

penelitian. Variasi ini menyebabkan hasil antarpenelitian menjadi sulit dibandingkan secara langsung. Raharjo 



 

dkk. melakukan perbandingan sistematis terhadap berbagai konfigurasi praproses dan menemukan bahwa tidak 

ada satu pipeline yang secara universal selalu memberikan hasil terbaik. Strategi praproses yang optimal sangat 

bergantung pada karakteristik dataset dan domain yang digunakan. Temuan ini menunjukkan bahwa evaluasi 

praproses seharusnya diperlakukan sebagai variabel eksperimen yang perlu diuji secara eksplisit, bukan sebagai 

keputusan tetap yang diasumsikan selalu optimal [36]. 
 

C. Perkembangan Deep Learning dan Pertimbangan Praktis 

 

Penelitian yang lebih mutakhir mulai menerapkan arsitektur deep learning seperti Convolutional Neural 

Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), serta model berbasis transformer untuk klasifikasi berita 

berbahasa Indonesia. Berbagai pendekatan tersebut menunjukkan peningkatan akurasi yang signifikan 

dibandingkan metode machine learning tradisional [37]. 

 

Widhiyasana dkk. menunjukkan bahwa ConvLSTM memiliki keunggulan dalam menangani data teks 

berurutan berbahasa Indonesia. Sementara itu, Kurniawan dan Mustikasari menerapkan CNN-LSTM untuk 

deteksi berita palsu dan berhasil mencapai tingkat akurasi di atas 90% [38]. 

 
Model berbasis transformer, khususnya IndoBERT, saat ini dianggap sebagai pendekatan yang paling mutakhir 

(state of the art). Namun demikian, Tsukamoto dkk. menemukan bahwa peningkatan akurasi yang diberikan 

IndoBERT dibandingkan SVM yang telah dioptimalkan relatif kecil, yaitu hanya sekitar 2,3%, sementara 

kebutuhan sumber daya komputasinya jauh lebih besar. Kondisi ini menciptakan pertukaran (trade-off) antara 

biaya komputasi dan peningkatan performa yang memiliki implikasi praktis langsung bagi organisasi media di 

Indonesia yang sering kali beroperasi dengan keterbatasan infrastruktur teknologi [39]. 

 

Temuan tersebut menunjukkan adanya persoalan yang masih belum terselesaikan dalam bidang ini, yaitu 

bagaimana menyeimbangkan antara optimalisasi akurasi dan kemudahan implementasi (deployability). Meskipun 

berbagai penelitian telah menunjukkan keunggulan model deep learning dari sisi performa, literatur yang ada 

masih belum memberikan panduan praktis yang jelas mengenai kapan peningkatan akurasi tersebut cukup bernilai 
untuk mengimbangi tambahan biaya komputasi yang diperlukan dalam lingkungan operasional nyata [40]. 

III. METODE 

Penelitian ini menggunakan desain eksperimental kuantitatif untuk mengembangkan dan mengevaluasi sistem 

klasifikasi berbasis text mining otomatis untuk artikel berita daring berbahasa Indonesia. Alur penelitian terdiri 

dari lima fase berurutan: (1) pengumpulan data, (2) prapemrosesan teks, (3) ekstraksi fitur, (4) pelatihan dan 

pengujian model klasifikasi, dan (5) evaluasi kinerja. Gambar 1 menggambarkan alur penelitian secara 

menyeluruh [41]. 

 

A. Pengumpulan Data dan Konstruksi Dataset 

Artikel berita dikumpulkan dari tiga portal berita daring Indonesia terbesar — Kompas.com, Detik.com, dan 

CNN Indonesia — menggunakan skrip web scraping otomatis yang ditulis dengan Python 3.10 dengan 

memanfaatkan pustaka requests dan BeautifulSoup4. Artikel diambil dari lima kategori topik yang telah 

ditentukan: politik, ekonomi, olahraga, teknologi, dan hiburan. Sebanyak 1.500 artikel (300 per kategori) 
dikumpulkan untuk memastikan distribusi kelas yang seimbang guna mencegah bias klasifikasi [42]. Artikel 

dengan jumlah kata kurang dari 100 dikeluarkan untuk memastikan konten teks yang cukup bagi ekstraksi fitur. 

Dataset dibagi menggunakan rasio stratified 80:20, menghasilkan 1.200 instance pelatihan dan 300 instance 

pengujian, dengan tetap menjaga proporsi representasi kelas di kedua bagian tersebut [43],[44]. 

A. TABLE I 

No Kategori Pelatihan Pengujian Total Sumber 

1 Politics (Politik) 240 60 300 Kompas.com 

2 Economics (Ekonomi) 240 60 300 Detik.com 

3 Sports (Olahraga) 240 60 300 CNN 
Indonesia 

4 Technology (Teknologi) 240 60 300 Kompas.com 

5 Entertainment (Hiburan) 240 60 300 Detik.com 

 Total 1,200 300 1,500  



 

Distribusi Dataset Berdasarkan Kategori dan Portal 

B. Prapemrosesan Teks 

Teks artikel berita mentah melalui pipeline prapemrosesan empat tahap yang baku, yang dirancang untuk 

mengurangi noise dan menormalkan variasi linguistik dalam Bahasa Indonesia. 
 

1) Case Folding dan Tokenisasi 

Pada tahap pertama, seluruh karakter diubah menjadi huruf kecil untuk menghilangkan inkonsistensi akibat 

perbedaan huruf besar/kecil. Tanda baca, karakter numerik, dan entitas residual HTML kemudian dihapus 

menggunakan regular expression. Tokenisasi kemudian dilakukan dengan memecah setiap dokumen menjadi 

token kata berdasarkan batas spasi. 

 

2) Penghapusan Stopword dan Stemming 

Stopword Bahasa Indonesia — termasuk kata fungsi berfrekuensi tinggi seperti yang, dan, di, ke, dari, dan 

dengan — dihapus menggunakan daftar stopword Indonesia berisi 758 entri yang disusun dari korpus 

Perpustakaan Nasional Indonesia. Stemming morfologis kemudian diterapkan menggunakan pustaka Sastrawi, 

yang mengimplementasikan algoritma stemming berbasis aturan yang khusus dirancang untuk Bahasa Indonesia. 
Dampak stemming terhadap akurasi klasifikasi dievaluasi dengan membandingkan kinerja model dengan dan 

tanpa tahap ini [45],[46]. 

 

C. Ekstraksi Fitur: Pembobotan TF-IDF 

Vektor fitur dibangun menggunakan skema pembobotan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-
IDF). Untuk suatu term t dalam dokumen d di dalam korpus D, bobot TF-IDF didefinisikan sebagai TF-IDF(t,d) 

= TF(t,d) × log(|D| / DF(t)), di mana TF(t,d) adalah frekuensi term t dalam dokumen d, |D| adalah jumlah total 

dokumen, dan DF(t) adalah jumlah dokumen yang mengandung term t. Kosakata fitur dibatasi pada 5.000 term 

teratas berdasarkan varians TF-IDF untuk mengurangi dimensionalitas sambil tetap mempertahankan fitur yang 

diskriminatif [47]. 

 

D. Algoritma Klasifikasi 

Tiga algoritma klasifikasi terawasi dilatih dan dievaluasi dalam kondisi prapemrosesan dan ekstraksi fitur yang 

identik untuk memastikan perbandingan yang adil. 

 

1) Naïve Bayes (NB) 

Classifier Multinomial Naïve Bayes digunakan karena kesesuaiannya untuk klasifikasi teks dengan fitur TF-

IDF berbasis hitungan diskrit. Model ini mengestimasi probabilitas posterior setiap kelas menggunakan teorema 

Bayes dengan asumsi independensi kondisional. Laplace smoothing (add-1) diterapkan untuk menangani kosakata 

yang belum pernah dijumpai. 

 

2) Support Vector Machine (SVM) 

SVM dengan kernel linear dilatih menggunakan strategi multi-kelas one-versus-rest (OvR). SVM membangun 
hyperplane dalam ruang fitur berdimensi tinggi yang memaksimalkan margin antara batas-batas kelas, sehingga 

sangat efektif untuk data teks yang berdimensi tinggi dan sparse [48]. Parameter regularisasi C ditetapkan sebesar 

1,0 berdasarkan grid search dengan validasi silang. 

 

3) K-Nearest Neighbor (K-NN) 

Classifier K-NN dengan k=5 dan ukuran jarak kosinus digunakan sebagai baseline non-parametrik. K-NN 

mengklasifikasikan dokumen yang belum dikenal dengan menghitung kesamaan kosinusnya terhadap seluruh 

instance pelatihan dan menetapkan label mayoritas di antara lima tetangga terdekat. Nilai k=5 dipilih melalui 

validasi silang 5-fold pada data pelatihan [49]. 

 

E. Metrik Evaluasi 

Kinerja model dievaluasi menggunakan empat metrik standar yang diturunkan dari confusion matrix: akurasi 

(proporsi instance yang diklasifikasikan dengan benar), precision rata-rata makro (nilai prediksi positif rata-rata 

di seluruh kelas), recall rata-rata makro (sensitivitas rata-rata di seluruh kelas), dan F1-score rata-rata makro (rata-

rata harmonik dari precision dan recall). Macro-averaging dipilih untuk memberikan bobot yang setara pada 

kelima kelas terlepas dari frekuensinya [50]. Seluruh eksperimen diimplementasikan dalam Python 3.10 

menggunakan pustaka scikit-learn. 
 



 

IV. HASIL 

[Gambar 1 – Alur Penelitian dari Sistem Text Mining yang Diusulkan] 
Gambar 1. Alur penelitian menyeluruh dari pengumpulan data melalui web scraping hingga evaluasi kinerja tiga classifier 

menggunakan fitur TF-IDF pada lima kategori berita Indonesia. 

A. Pengaruh Prapemrosesan terhadap Akurasi Klasifikasi 

Tabel II menyajikan akurasi keseluruhan yang dicapai setiap algoritma dalam dua kondisi: tanpa stemming 

(hanya menggunakan penghapusan stopword dan tokenisasi) dan dengan prapemrosesan lengkap termasuk 

stemming berbasis Sastrawi. Stemming menghasilkan peningkatan yang konsisten di ketiga classifier, dengan 

Naïve Bayes memperoleh peningkatan terbesar (+5,66 poin persentase), diikuti oleh K-NN (+4,67 pp) dan SVM 

(+4,34 pp). Hasil ini sejalan dengan Saputro dan Saputra, yang melaporkan peningkatan akurasi rata-rata sebesar 

4,2–6,4 pp dari stemming pada teks Indonesia, dan mengonfirmasi bahwa stemming merupakan tahap 

prapemrosesan yang signifikan untuk tugas klasifikasi Bahasa Indonesia. 

B. TABLE II 

Algoritma Tanpa Stemming 

(%) 
Dengan Stemming 

(%) 
Peningkatan (%) 

Naïve Bayes (NB) 79.67 85.33 +5.66 

SVM (Linear) 87.33 91.67 +4.34 

K-NN (k=5) 74.00 78.67 +4.67 

Pengaruh Stemming Berbasis Sastrawi terhadap Akurasi Klasifikasi Keseluruhan 

B. Kinerja Klasifikasi Keseluruhan 

Tabel III melaporkan precision, recall, dan F1-score rata-rata makro dari ketiga classifier menggunakan pipeline 

prapemrosesan lengkap. SVM mencapai akurasi keseluruhan tertinggi sebesar 91,67% (F1-score: 91,4%), 

mengungguli Naïve Bayes (85,33%; F1-score: 84,9%) dan K-NN (78,67%; F1-score: 78,1%). Tingkat konsistensi 
yang tinggi antara precision dan recall di seluruh classifier menunjukkan kinerja yang seimbang tanpa bias 

sistematis terhadap over- atau under-prediction pada kelas mana pun. 

C. TABLE III 

Algoritma Akurasi (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Naïve Bayes (NB) 85.33 84.9 85.3 84.9 

SVM (Linear) 91.67 91.3 91.7 91.4 

K-NN (k=5) 78.67 78.4 78.7 78.1 

Kinerja Klasifikasi Keseluruhan (dengan Stemming Sastrawi, Split 80:20) 

C. Kinerja Klasifikasi per Kategori 

Tabel IV merinci F1-score berdasarkan kategori untuk ketiga classifier. Pada SVM, kategori politik (94,2%) 

dan olahraga (93,8%) mencapai F1-score per kelas tertinggi, yang disebabkan oleh kosakata khas dan spesifik 

domain pada kategori-kategori tersebut (misalnya nama partai politik, nama atlet, dan terminologi terkait 

pertandingan) yang menciptakan batas leksikal yang jelas dalam ruang fitur TF-IDF. Kategori teknologi 

menghasilkan F1-score SVM terendah, yaitu 86,1%, yang mencerminkan tumpang tindih kosakata semantik 

dengan kategori ekonomi — keduanya sering memuat term seperti investasi, startup, ekonomi digital, dan fintech. 

Naïve Bayes menunjukkan pola peringkat yang sama, mengonfirmasi bahwa batas antara teknologi dan ekonomi 

merupakan ambiguitas yang nyata, bukan artefak algoritmik. K-NN secara konsisten menunjukkan kinerja paling 
lemah di seluruh kategori, terutama untuk teknologi (70,9%), di mana retrieval berbasis kesamaan kosinus tidak 

mampu membedakan kategori-kategori yang secara semantik berdekatan. 

D. TABLE IV 

Kategori NB F1 (%) SVM F1 (%) K-NN F1 (%) 

Politik 87.3 94.2 82.1 

Ekonomi 83.4 89.7 76.5 

Olahraga 89.1 93.8 83.4 

Teknologi 79.8 86.1 70.9 



 

Kategori NB F1 (%) SVM F1 (%) K-NN F1 (%) 

Hiburan 85.7 92.8 80.3 

F1-Score per Kategori untuk Ketiga Classifier 

V. PEMBAHASAN 

A. Interpretasi Kinerja Classifier 

Keunggulan SVM yang konsisten dibandingkan Naïve Bayes dan K-NN memperkuat konsensus yang lebih 

luas dalam literatur klasifikasi teks. Manoharan dkk. juga menemukan SVM dengan kernel linear sebagai 

algoritma dengan kinerja terbaik di berbagai dataset teks multi-kelas. Keunggulan struktural SVM untuk vektor 

TF-IDF yang berdimensi tinggi dan sparse — yaitu kemampuannya menemukan hyperplane dengan margin 

maksimum yang memaksimalkan pemisahan antar kelas — secara langsung menguntungkan klasifikasi berita di 

mana ruang fitur berukuran besar (ribuan term kosakata) dan sparse (sebagian besar term tidak ada dalam 

dokumen tertentu). Akurasi Naïve Bayes yang lebih rendah disebabkan oleh asumsi independensinya, yang secara 

sistematis dilanggar dalam bahasa alami: term-term yang secara semantik berkaitan (misalnya presiden dan 
pemerintahan dalam kategori politik) muncul bersama pada tingkat yang melanggar independensi kondisional. 

Kinerja K-NN yang paling lemah dijelaskan oleh kerentanannya terhadap curse of dimensionality: seiring 

meningkatnya dimensi ruang fitur TF-IDF, jarak kosinus antar dokumen menjadi semakin konvergen, sehingga 

mengurangi daya diskriminasinya. 

B. Perbandingan dengan Studi Sebelumnya 

Akurasi 91,67% yang dicapai SVM dalam studi ini secara umum konsisten dengan, dan dalam beberapa kasus 
melampaui, hasil-hasil sebanding dalam literatur klasifikasi berita Indonesia. Kurniawan melaporkan akurasi 

100% menggunakan NB pada dataset empat kategori dengan 400 artikel, namun hasil ini disebabkan oleh dataset 

yang terkontrol dan berskala kecil, bukan karena keunggulan algoritmik; dataset yang jauh lebih besar dan 

beragam dalam studi ini memberikan estimasi kinerja yang lebih realistis. Mukherjee dan Bhattacharyya mencapai 

akurasi SVM 88,1% pada dataset berita multi-kategori berbahasa Inggris, dan Rahman dkk. melaporkan 87,4% 

untuk TF-IDF+NB pada korpus berita Arab — keduanya sedikit di bawah kinerja SVM yang diperoleh dalam 

studi ini, yang mengindikasikan bahwa stemming berbasis Sastrawi secara khusus meningkatkan kualitas fitur 

untuk Bahasa Indonesia yang kaya morfologi dibandingkan bahasa-bahasa dengan infleksi yang lebih sedikit. 

Tsukamoto dkk. melaporkan bahwa model berbasis transformer (IndoBERT) sedikit mengungguli SVM dengan 

selisih sekitar 2,3 poin persentase pada klasifikasi berita Indonesia, meskipun dengan biaya komputasi pelatihan 

dan inferensi yang jauh lebih tinggi — sebuah trade-off yang memiliki implikasi praktis langsung untuk penerapan 
di lingkungan dengan sumber daya terbatas. 

C. Keterbatasan dan Ancaman terhadap Validitas 

Beberapa keterbatasan membatasi generalisasi temuan ini. Pertama, dataset dikumpulkan dari tiga portal dalam 

jangka waktu tertentu, dan model mungkin tidak dapat tergeneralisasi dengan baik pada artikel dari portal lain 

yang memiliki gaya editorial atau konvensi penamaan topik yang berbeda. Kedua, asumsi bag-of-words yang 

mendasari representasi TF-IDF mengabaikan urutan kata dan konteks semantik, suatu keterbatasan yang diketahui 
secara khusus memengaruhi kategori dengan kosakata yang saling tumpang tindih (teknologi dan ekonomi). 

Ketiga, klasifikasi multi-label — di mana satu artikel dapat termasuk ke dalam beberapa kategori (misalnya artikel 

mengenai kebijakan ekonomi digital) — berada di luar lingkup studi ini, yang secara eksklusif membahas 

klasifikasi single-label. Keempat, tidak ada baseline deep learning (CNN, LSTM, atau IndoBERT) yang 

dimasukkan dalam perbandingan ini, sehingga membatasi kemampuan untuk mengontekstualisasikan kinerja 

relatif terhadap state-of-the-art saat ini di luar apa yang dilaporkan studi-studi sebelumnya. 

D. Implikasi Praktis dan Arah Penelitian Selanjutnya 

Terlepas dari keterbatasan-keterbatasan tersebut, hasil ini memberikan implikasi praktis langsung bagi media 

daring Indonesia. Pipeline SVM+TF-IDF mencapai akurasi lebih dari 91% dengan overhead komputasi yang 

relatif rendah — seluruh siklus pelatihan untuk 1.200 artikel hanya membutuhkan waktu kurang dari 4 detik pada 

laptop standar (Intel Core i5, RAM 16 GB), sehingga sesuai untuk diterapkan secara real-time atau near-real-time 

dalam sistem manajemen konten editorial di portal berita Indonesia. Penelitian selanjutnya sebaiknya mengikuti 

tiga arah. Pertama, mengintegrasikan contextual word embedding — seperti IndoBERT atau fastText yang dilatih 

pada Indonesian Common Crawl — untuk mengatasi ambiguitas batas antara teknologi dan ekonomi. Kedua, 

memperluas ruang kategori menjadi sepuluh atau lebih kategori yang lebih rinci (misalnya memisahkan politik 

nasional dan internasional, atau kesehatan dari sains umum) agar lebih mencerminkan taksonomi yang digunakan 

oleh portal-portal besar Indonesia. Ketiga, memperluas kerangka kerja ini ke klasifikasi multi-label untuk 
menangani artikel yang memang secara sah termasuk ke dalam beberapa kategori, sehingga meningkatkan 

kegunaan praktis sistem untuk manajemen berita di dunia nyata. 



 

VI. KESIMPULAN 

Studi ini menunjukkan bahwa text mining dengan klasifikasi SVM dan ekstraksi fitur TF-IDF merupakan 

pendekatan yang efektif dan secara komputasi praktis untuk klasifikasi otomatis multi-kategori pada berita daring 

berbahasa Indonesia. Dataset seimbang berisi 1.500 artikel dari lima kategori dibangun melalui web scraping dari 

tiga portal berita besar Indonesia. Pipeline prapemrosesan baku — yang terdiri dari case folding, tokenisasi, 

penghapusan stopword, dan stemming berbasis Sastrawi — diterapkan dan kontribusinya terhadap akurasi diukur 

secara empiris. Tiga classifier terawasi (NB, SVM, K-NN) dilatih dan dievaluasi dalam kondisi eksperimental 

yang identik. 

Temuan utama adalah sebagai berikut: (1) SVM dengan kernel linear mencapai akurasi keseluruhan tertinggi 

sebesar 91,67% (F1-score: 91,4%), mengungguli Naïve Bayes (85,33%) dan K-NN (78,67%); (2) stemming 

berbasis Sastrawi meningkatkan akurasi sebesar 4,34–5,66 poin persentase di ketiga classifier, mengonfirmasi 

signifikansinya sebagai komponen prapemrosesan untuk Bahasa Indonesia; (3) kategori politik dan olahraga 

paling akurat diklasifikasikan karena kosakatanya yang khas, sementara kategori teknologi dan ekonomi 
menunjukkan tingkat kebingungan (confusion) tertinggi akibat tumpang tindih terminologi; dan (4) pipeline SVM 

menunjukkan efisiensi komputasi yang siap untuk diterapkan, dengan menyelesaikan pelatihan dalam waktu 

kurang dari 4 detik untuk 1.200 dokumen. 

Kontribusi utama studi ini adalah kerangka kerja klasifikasi berita daring Indonesia yang reproducible dan 

terukur secara kuantitatif, yang secara sistematis mengevaluasi pilihan prapemrosesan maupun algoritma 

klasifikasi. Penelitian selanjutnya sebaiknya menyelidiki model berbasis transformer (IndoBERT) dan word 

embedding untuk mengatasi ambiguitas semantik yang masih ada, memperluas taksonomi menjadi kategori yang 

lebih rinci, serta mengeksplorasi klasifikasi multi-label untuk lebih mencerminkan kompleksitas kategorikal 

konten berita daring Indonesia modern. 
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