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ABSTRAK

Penelitian ini dilatarbelakangi oleh meningkatnya keluhan masyarakat tentang kebiasaan
doomscrolling di sosial media, khususnya TikTok. Isu doomscrolling sering dikaitkan dengan
dampak negatif pada kesehatan mental penggunanya. Opini publik tentang fenomena ini masih
jarang dipetakan secara sistematis, khususnya pada data komentar TikTok yang bersifat informal
dan tidak terstruktur. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen fenomena doomscrolling
melalui komentar TikTok dengan pendekatan berbasis leksikon, data dikumpulkan dengan
mengambil video TikTok dengan kata pencarian “doomscrolling” dan “kecanduan TikTok”
kemudian diolah menggunakan teknik scraping, lalu dilakukan pra-pemrosesan teks, pelabelan
sentimen otomatis menggunakan /nSet Lexicon, ekstraksi fitur dengan Term Frequency Inverse
Document Frequency (TF-IDF), dan klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM). Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa sentimen negatif mendominasi dengan
persentase 70,72%, diikuti sentimen netral 16,57%, dan sentimen positif 12,71%. Model
klasifikasi mencapai akurasi sebesar 75,76%, precision 76,66%, recall 75,76%, dan Fl-score
76,07%. Hasil ini menggambarkan bahwa masyarakat cenderung memandang doomscrolling
sebagai kebiasaan yang meresahkan, dan model yang dikembangkan cukup efektif dan dapat
digunakan untuk memetakan opini publik terhadap fenomena doomscrolling di TikTok.

Kata kunci: doomscrolling; analisis sentimen; inset lexicon; support vector machine; tiktok.

ABSTRACT

This study was motivated by rising public complaints regarding the habit of doomscrolling on
social media, particularly TikTok, a practice often linked to negative impact on users mental
health. Public opinion on this phenomenon has yet to be systematically mapped, especially given
the informal and unstructured nature of TikTok comments. This research aims to analyze
sentiment regarding the doomscrolling phenomenon through TikTok comments using a lexicon
based approach. Data were collected by retrieving TikTok videos using the search terms
“doomscrolling” and “TikTok addiction” via  scraping techniques, followed by text
preprocessing, automated sentiment labeling using the InSet Lexicon, feature extraction via Term
Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF), and classification using the Support Vector
Machine (SVM) algorithm. The results indicate that negative sentiment dominates at 70.72%,
followed by neutral sentiment 16.57%, and positive sentiment at 12.71%. The classification
model achieved an accuracy of 75.76%, a precision of 76.66%, a recall of 75.76%, and an F1-
score of 76.07%. These findings suggest that public generally perceives doomscrolling as a
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troubling habit, and the developed model proves effective for mapping public opinion on the
doomscrolling phenomenon on TikTok.

Keywords: doomscrolling; sentiment analysis; inset lexicon, support vector machine; tiktok.
1. PENDAHULUAN

Perkembangan media sosial mengubah pola konsumsi terhadap informasi secara
signifikan. TikTok mengalami pertumbuhan pengguna sangat pesat dalam beberapa tahun
terakhir, bukan hanya sarana hiburan, tetapi juga sebagai ruang berbagai isu, serta
berkaitan dengan kesehatan mental dan kebiasaan digital [1]. Komentar pengguna dalam
video TikTok telah dimanfaatkan sebagai sumber data penelitian analisis pada beberapa
topik, penelitian yang menganalisis sentimen komentar TikTok salah satunya mengenai
Ibu Kota Nusantara (IKN) [2]. Selain topik kebijakan publik, komentar pengguna juga
mencerminkan pola perilaku digital penggunanya sendiri. Fenomena yang sekarang
sedang dibicarakan pengguna sosial media adalah doomscrolling, yaitu dorongan
individu untuk menggali linimasa (scrolling) media sosial dengan waktu dan pikiran yang
tidak terkendali [3]. Kondisi ini sangat berdampak pada kesehatan mental pengguna,
seperti meningkatnya kecemasan hingga gangguan tidur [4].

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan analisis sentimen pada
komentar TikTok, meskipun belum ada yang spesifik untuk fenomena doomscrolling.
Salah satu penelitian menganalisis sentimen terhadap kesehatan mental di TikTok
menunjukkan bahwa pendekatan analisis sentimen dapat memetakan kecenderungan
opini pengguna terhadap isu psikologis [5]. Pada sisi metode, algoritma Naive Bayes dan
Support Vector Machine (SVM) pernah dibandingkan dalam mengklasifikasikan
sentimen ulasan pengguna TikTok, dengan SVM lebih unggul dalam segi akurasinya[6].
Kemampuan SVM dalam menangani topik sosial yang sensitif turut dibuktikan pada
penelitian yang menerapkan algoritma untuk mendeteksi sentimen komentar TikTok
terkait kekerasan seksual [7]. Selain itu, kombinasi Term Frequency Inverse Document
Frequency (TF-IDF) dan SVM juga digunakan dalam menganalisis ulasan pengguna
secara umum, serta dibandingkan dengan Naive Bayes pada komentar di ranah produk
konsumen [8][9].

Meskipun SVM sering dipakai dalam menganalisis sentimen komentar TikTok,
tetapi ketika masuk dalam ranah perilaku digital secara spesifik, cakupan penelitiannya
jauh lebih sempit. Salah satu kasus memakai SVM dengan kernel RBF berdasarkan screen
time dan interaksi sosial digital untuk mengelompokkan kondisi kesehatan mental
pengguna ke dalam tiga kategori yaitu, sehat, stres, dan berisiko [10]. Persoalannya,
penelitian ini memakai data sekunder dari Kaggle, bukan dari komentar publik yang
ditulis langsung pengguna TikTok. Hal serupa terjadi pada studi lain yang menerapkan
SVM untuk memetakan dampak psikologis remaja terhadap akibat paparan konten media
sosial secara multi label. Pendekatannya cukup detail, namun bertumpu pada data self
report kuesioner, dan penelitiannya sendiri mengakui bahwa ketidakseimbangan data
menjadi kendala utama yang membatasi performa model [11]. Pada studi lain, evaluasi
SVM bersama sepuluh algoritma machine learning lainnya untuk klasifikasi kanker
payudara menunjukkan bahwa akurasi tinggi tetap bisa dipertahankan meski jumlah fitur
dipangkas separuh lewat seleksi fitur, tetapi penelitian ini murni berkutat pada data medis
terstruktur [12]. Di ranah aplikasi digital, penerapan SVM untuk mengklasifikasikan
sentimen ulasan pengguna sebuah aplikasi perpustakaan digital justru menunjukkan
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lompatan performa besar setelah ketidakseimbangan kelas ditangani lewat SMOTE,

namun fokusnya sebatas evaluasi kualitas layanan aplikasi, bukan pola perilaku adiktif

seperti doomscrolling [13]. SVM terbukti bekerja dengan baik pada berbagai jenis

klasifikasi, tetapi belum ada yang menyatukan komentar TikTok, analisis sentimen
berbasis SVM, dan fenomena doomscrolling.

Penelitian ini memiliki keunikan dibanding studi sebelumnya karena menerapkan
algoritma SVM secara khusus pada dataset komentar TikTok yang membahas fenomena
doomscrolling, sebuah topik yang belum banyak dipakai oleh penelitian analisis sentimen
media sosial sebelumnya. Label sentimen yang diterapkan tidak dibuat manual melainkan
melalui pendekatan berbasis leksikon menggunakan InSet Lexicon, sehingga pelabelan
dapat digunakan dalam dataset besar. Selain itu, penelitian ini mengeksplorasi efektivitas
kombinasi normalisasi kata tidak baku, stopword, removal yang diperkaya dengan daftar
tambahan bahasa informal media sosial, serta stemming menggunakan pustaka Sastrawi
untuk menghadapi karakter komentar TikTok yang cenderung singkat dan bercampur
bahasa gaul. Pada akhirnya, setelah pengujian pada data uji, penelitian ini menghasilkan
aplikasi antarmuka berbasis streamlit untuk memprediksi kelas dalam kalimat baru.

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk memberikan gambaran
mengenai kecenderungan opini masyarakat terhadap kebiasaan doomscrolling, sekaligus
menjadikan rujukan bagi pengembangan sentimen berbasis machine learning untuk isu
kesehatan mental digital di TikTok maupun platform media sosial lainnya.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan melalui delapan tahapan utama yang saling berurutan
sehingga dapat berjalan terstruktur dan konsisten [ 14]. Diawali dengan pengumpulan data
kemudian proses scraping, dilanjutkan pra-pemrosesan data, pelabelan sentimen,
kemudian proses pembagian data, dilanjutkan ekstraksi fitur dan evaluasi performa
model, dan disempurnakan dengan aplikasi antarmuka. Untuk alur tahapan penelitian
ditunjukkan Gambar 1.

O Pra-Pemrosesan Teks O Pembagian Data O Pelatihan Model SVM O GUI Aplikasi

___________________ —_—— o

(=] (=] (=]
Pengumpulan Data O Pelabelan Sentimen O Ekstraksi Fitur O Evaluasi Model O

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Pengumpulan Data

Data penelitian didapat dari 30 video TikTok dengan kata pencarian
“doomscrolling” dan “kecanduan TikTok”, kemudian diproses menggunakan teknik
scraping dengan 2 atribut utama, isi komentar dan jumlah like [15]. Video yang diunggah
pada tahun 2023-2026 dipilih secara manual dengan kriteria memiliki minimal 50
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komentar. Pengambilan data dilakukan pada bulan Agustus-September 2026
menggunakan Google Colab dan API yang diambil dari apify.com. Selanjutnya komentar
yang terlalu pendek serta duplikat dihapus agar dataset bersih dan siap ke tahap
selanjutnya. Jumlah data setiap pembersihan ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Pembersihan Data

Keterangan Jumlah
Jumlah Data awal 2899
Setelah Hapus Komentar Pendek 2176
Setelah Hapus Data Duplikat 2170

Pra-pemrosesan Teks

Teks mentah hasil Tabel 1, kemudian disempurnakan melalui tahapan berurutan
sebagaimana lazim diterapkan pada sentimen media sosial [16], yaitu cleaning, case
folding, normalisasi kata tidak baku, tokenisasi, stopword removal, dan stemming.
Normalisasi kata tidak baku menggunakan repositori GitHub dengan link
(https://github.com/nasalsabila/kamus-alay) sehingga bisa dikonversi ke bentuk formal
secara konsisten. Proses stemming memakai pustaka Sastrawi, yang terbukti lebih baik
dibanding Porter, Idris, Arifin, maupun Setiono [17]. Dataset akhir setelah tahap pra-
pemrosesan dirangkum pada Tabel 2.

Tabel 2. Pembersihan Data Akhir

Keterangan Jumlah
Data Awal Tabel 1 2170
Dataset akhir setelah Pra-pemrosesan 2124

Pelabelan Sentimen
Label sentimen penelitian ini dihasilkan melalui pendekatan berbasis leksikon,
memanfaatkan nSet Lexicon dari GitHub ((https:/github.com/fajri91/InSet), kamus

sentimen yang dikembangkan untuk melabeli sentimen bahasa Indonesia secara otomatis
[18].

Pembagian Data dan Ekstraksi Fitur

Dataset yang berlabel dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80
banding 20 menggunakan stratified sampling, skema pembagian yang sering diterapkan
pada klasifikasi sentimen berbasis /eksikon untuk menjaga proporsi tiap kelas tetap
seimbang [19].

Representasi teks diperoleh melalui TF-IDF yang menghitung seberapa sering
kata muncul dalam satu komentar, lalu membandingkan dengan seluruh komentar,
sehingga kata yang khas mendapat bobot yang besar [20]. Jumlah fitur pada penelitian ini
dibatasi rentang tertentu agar model tidak terlalu kompleks akibat kosa kata yang jarang
muncul.

TF — IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) (1)
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Pemodelan dan Pelatihan

Proses klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma SVM dengan implementasi
LinearSVC dari pustaka scikit-learn, yang bekerja dalam mencari hyperplane pemisah
terbaik kelas sentimen melalui margin, sebagaimana dijelaskan dalam kajian penerapan
SVM pada klasifikasi teks berbahasa Indonesia [21].

menimalkan 1/2 || w || 2 dengan syarat yi(w - xi + b) > 1 untuk semua i (2)

Evaluasi Model

Performa model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan FI-
score yang dihitung dari confusion matrix mengikuti rumus yang umum dipakai pada
penelitian klasifikasi teks berbasis model pembelajaran mesin [22].

Akurasi = (TP +TN) = (TP + TN + FP + FN) 3)
Presisi=TP <+ (TP + FP) 4)
Recall =TP + (TP + FN) (5)
F1 score = 2 X (presisi X Recall) + (presisi + Recall) (6)

Keterangan, TP diartikan jumlah prediksi benar pada kelas positif, TN merupakan
hasil benar pada kelas negatif, FP adalah jumlah prediksi salah dianggap positif padahal
sebenarnya negatif, dan FN ialah hasil dari prediksi salah yang dianggap negatif padahal
sebenarnya positif.

Aplikasi Antarmuka

Model dan TF-IDF vectorizer yang telah dilatih kemudian diintegrasikan pada
aplikasi antarmuka berbasis streamlit, sehingga prediksi sentimen terhadap kalimat baru
dapat diuji langsung tanpa mengulang seluruh proses pelatihan dari awal.

Komentar TikTok Hasil Klasifikasi Sentimen

mantul bgt kontennya, bikin nagih scroll terus ga berhenti-berhenti
Negatif

Tingkat keyakinan relatif model per kelas (kelas yang dipilih model diwarnai, sisanya

abu-abu - diurutkan dari yang paling meyakinkan

Positif 30.1%

Netral 26.2%

Kata hasil preprocessing (hijau = leksikon positif, merah = leksikon negatif):
mantul  kontennya  bikin  nagih  scroll  terus

berhentiberhenti

Gambar 2 Aplikasi Antarmuka
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Visualisasi Pelabelan Sentimen

Distribusi Kelas Sentimen

1400 A

1200 A1

1000 A

800 1

600 4

Jumlah Komentar

Data dibagi menjadi 3 kelas dengan masing-masing kelas memiliki angka
sentimen, yaitu kelas negatif mendominasi sentimen tertinggi dengan 1.502 komentar,
diikuti kelas netral dengan 352 komentar, dan kelas positif yang paling rendah dengan

270 komentar.

Ekstraksi Fitur

TF-IDF menghasilkan matriks berukuran 1.699 dari data latih dikali 220 max
features yang dipilih dan 425 data uji dikali 220 max features, dengan dua puluh fitur

negatif

netral

Sentimen

Gambar 3. Distribusi Kelas

berbobot tertinggi ditunjukkan pada Gambar 4.

benar
tiktok
hp
scroll
iva
tonton
jadi
mau
jam
apa
enggak
kerja

main

Fitur

bagaimana
lihat
sekarang
tidur

terus

baca

scrolling

0.000

20 Fitur TF-IDF Tertinggi

positif

0.005

0.010

0.015

0.020

0.025

Bobot TF-IDF (rata-rata)

Gambar 4. Fitur TF-IDF
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Evaluasi Performa
Metrik Evaluasi Model SVM

1.0

0.8 1 75.76% 76.66% 75.76% 76.07%

0.6 1

Nilai

0.4 1

0.2 1

0.0 -

Accuracy Precision Recall F1-Score

Gambar 5. Evaluasi Model

Pada Gambar 5, SVM mencapai akurasi sebesar 75,76% sehingga model mampu
memprediksi sentimen dengan benar sekitar tiga perempat dari total data uji. Nilai
precision sebesar 76,66% dan recall sebesar 75,76% membuktikan bahwa keseimbangan
model cukup baik diantara ketepatan prediksi dan kemampuan menangkap seluruh data
pada tiap kelas, kemudian F/-score sebesar 76,07% menegaskan performa model tidak
timpang ke salah satu sisi metrik.

Nilai precision mendekati accuracy juga dapat diartikan bahwa model tidak
terlalu bias terhadap kelas sentimen tertentu, namun performa ini tergolong sedang,
ketimpangan jumlah data kelas negatif jauh mendominasi dari kelas netral dan positif
menjadi faktor utama yang membatasi model mencapai akurasi yang lebih tinggi. Kondisi
ini dapat dilihat jelas pada Tabel 3, kesenjangan performa antar kelas menjadi lebih nyata
dibanding melihat angka akurasi keseluruhan.

Tabel 3. Classification Report

Precision Recall F1-Score Support
Negatif 0.8630 0.8372 0.8499 301
Netral 0.5000 0.6143 0.5513 70
Positif 0.5745 0.5000 0.5347 54
Accuracy 0.7576 425
Macro avg 0.6458 0.6505 0.6453 425
Weighted avg  0.7666 0.7576 0.7607 425

Berdasarkan Tabel 3, kelas negatif memiliki performa terbaik dengan precision
0,8630, recall 0,8372, dan Fl-score 0,8499. Sebaliknya, kelas netral hanya mencapai
precision 0,5000 dan F'I-score 0,5513, sementara kelas positif mencapai precision 0,5745
dan F'I-score 0,5347. Dengan hasil ini performa kelas positif dan kelas netral berada lebih
rendah daripada kelas negatif, faktor ini dipengaruhi jumlah data yang jauh lebih sedikit
dibanding kelas negatif.
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Confusion Matrix

Sebaran untuk prediksi benar dan salah setiap kelas sentimen ditunjukkan pada
Gambar 6.

250
Confusion Matrix Model SVM
200
positif 27 16 11
150
] .
£ negatif - 17 32
=
100
netral 4 3 24 43
F 50
positif negatif netral
Prediksi

Gambar 6. Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar 6, kesalahan klasifikasi paling banyak terjadi pada komentar
negatif yang diprediksi netral 32 komentar, komentar netral yang diprediksi negatif 24
komentar, serta komentar positif yang diprediksi negatif 16 komentar, sedangkan
kekeliruan antara kelas positif dan netral relatif kecil. Hal ini mengindikasikan bahwa
ketiga kelas ini memiliki karakter bahasa yang cenderung mirip, sehingga model memiliki
kesulitan dalam membedakannya.

Analisis Lanjutan

Visualisasi kata-kata dominan pada setiap kelas sentimen ditunjukkan pada
Gambar 7, Gambar 8, dan Gambar 9.

WordCloud Sentimen Positif

terlma ka51.h malah ketemu mulai kontenbeglnl 3 tambaho
= E lalu é pulu&l yrm us S l
.gbuka g naraat Psenta sesua1 guna
waktu @ arti anng & O
. v suka Vl eo r a n g
sering ~Kadang
Nl ke cengar _
pakal a E Lk
tahun __;: °ke fyp
g g Qn&nma nd
o us a z ubah
; Fima kas ih = tetap psal
g g‘ I/l ,mog lebih mood a
a palm pengin

Gambar 7. WordCloud Sentimen Positif
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Berdasarkan Gambar 7, komentar bersentimen positif didominasi oleh kata-kata
religius dan apresiatif, seperti “allah”, “allhamdulillah”, “terimakasih”, serta kata-kata
seperti “ambisi”, “manfaat”, “semangat” dan ‘“sulusi”. Pola ini menunjukkan bahwa
sebagian kecil pengguna TikTok mengartikan konten yang mereka tonton bukan
pemborosan waktu, melainkan sebagai motivasi dan pengingat spiritual, sehingga

sentimen positif lebih banyak muncul rasa syukur dan apresiasi terhadap manfaat konten
daripada kenyamanan scrolling.

WordCloud Sentimen Netral

stimuler lihat ® bahkan® pjikin
baru = MaNa
§ '_l langsung pa ka 1
% beg ~.laku
o ’_l ustad \gak ¢ kapa a m

[ =

o

oo

: h scrol buka JS
| E

! ah screen
suka

one
bentar Horan relate eh ber apa SCFH?l

S imQuT ot “1ktok

kachng SeK rang
Gambar 8. WordCloud Sentimen Netral

pho

Videomlnggu

buat

instagram

Berdasarkan Gambar 8, kata-kata bersentimen netral banyak memuat kata seperti
“posisi”, “iya”, “jam”, “relate”, “scroll”, “tiap”. Sifat komentar pada kelas ini lebih
banyak reak51 singkat, persetujuan sederhana, dan sekedar menyebut istilah
doomscrolling tanpa menunjukkan sentimen yang tegas, sehingga wajar apabila model

kesulitan membedakan dari kelas positif maupun negatif

WordCloud Sentimen Negatif
cuma punyg. tonton film rumah anak kbf‘s’us.msuk

: rija
‘\‘a a aJar'meneltJ
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Gambar 9. WordCloud Sentimen Negatif

Berdasarkan Gambar 9, kata-kata dominan pada komentar bersentimen negatif
berpusat pada kata “benar”, “tonton”, “scroll” “toiktok” diikuti dengan kata keluhan
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'seperti “candu”, “bosan”, “malas”, “susah”, “tidur”. Kombinasi ini menggambarkan
keresahan pengguna terhadap kebiasaan scrolling yang sulit dihentikan, sehingga
berdampak pada waktu tidur, dan merasa malas beraktivitas lain, ini sesuai karakteristik
doomscrolling sebagai kebiasaan yang dilakukan pengguna sendiri.

Sementara itu, dua puluh kata dengan frekuensi kemunculan tertinggi pada
seluruh komentar dalam dataset penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 10.

20 Kata Paling Sering Muncul

hp
tiktok
scroll
benar
jadi
tonton
mau
apa
orang
jam

Kata

enggak
buat
main
iya
terus
kerja
baca
sekarang
lihat
banyak
6 Sb 160 150 260 2%0
Frekuensi

Gambar 10. Frekuensi Kata

Berdasarkan Gambar 10, kata “hp” menjadi yang paling sering muncul dengan
frekuensi mendekati 240 kali, diikuti oleh “tiktok™ dan “scroll” yang muncul lebih dari
200 kali. Kata lain seperti “benar”, “jadi” “tonton”, “jam” turut menempati posisi
tertinggi. Dominasi kata-kata ini menegaskan bahwa pembahasan komentar memang
terletak langsung pada aktivitas menggunakan ponsel dan kebiasaan scrolling di TikTok.

Adapun hasil analisis interaksi berdasarkan jumlah like pada setiap kelas sentimen
digambarkan pada Gambar 11.

Total Jumlah Like Berdasarkan Sentimen

250000 A

200000 A

150000 A

Total Like

100000 A

50000 A
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Gambar 11. Interaksi Like
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Berdasarkan Gambar 11 komentar bersentimen negatif memperoleh total sekitar
268.779 like, sentimen netral sekitar 43.764 like, dan sentimen positif hanya sekitar
23.671 like. Tingginya interaksi pada sentimen negatif menunjukkan bahwa keluhan
terkait kecanduan scrolling dan dampaknya banyak menarik perhatian dibanding
komentar netral maupun positif.

Diskusi

Hasil penelitian ini menunjukkan kombinasi /nSet Lexicon dan SVM dapat
mengklasifikasikan sentimen komentar TikTok dengan isu doomscrolling yang mencapai
akurasi 75,76%. Temuan ini sejalan dengan penelitian yang menerapkan pendekatan pada
isu kebijakan publik lain, dimana /nSet Lexicon dipadukan dengan SVM dan TF-IDF
berhasil mendapatkan akurasi 71% pada klasifikasi sentimen kebijakan subsidi kendaraan
listrik [18]. Lebih tingginya akurasi pada penelitian ini kemungkinan dipengaruhi oleh
jumlah fitur TF-IDF yang dibatasi pada 220 kata.

Performa model jauh lebih baik pada kelas negatif dibanding kelas netral dan
positif konsisten dengan tantangan umum penelitian klasifikasi teks berbasis leksikon,
dimana ketidakseimbangan kelas membuat model cenderung mengenali kelas mayoritas
[19]. Kondisi serupa juga ditemukan pada penelitian klasifikasi berbasis mesin lain,
dimana performa model turun ketika kelas data uji tidak merata, meski proses pembagian
data sudah dilakukan secara stratified [22].

Rendahnya precision kelas netral dan kelas positif mengindikasikan bahwa kedua
kelas ini pada bahasa informal TikTok memang tidak selalu tegas. Persoalan ini umum
terjadi pada analisis sentimen berbasis leksikon, pada proses pelabelan kata otomatis
sangat bergantung pada skor setiap kata tanpa mempertimbangkan kalimat menyeluruh
[18]. Dominasi sentimen negatif dari jumlah /ike turut memperkuat bahwa doomscrolling
lebih banyak dikeluhkan sebagai kebiasaan yang meresahkan, sejalan dengan
karakteristik komentar TikTok yang cenderung terbuka dan emosional [15].

4. KESIMPULAN

Integrasi InSet Lexicon dengan Support Vector Machine berbasis TF-IDF terbukti
dapat memetakan opini publik terhadap doomscrolling di TikTok dengan akurasi 75,76%,
dimana mayoritas warganet menilai kebiasaan ini secara kritis dan tingginya opini
negatif, dan model penelitian dapat digunakan sebagai alat bantu pemetaan opini terhadap
isu seperti ini. Namun, model tidak merata karena peforma klasifikasi melemah pada
kelas netral dan kelas positif karena timpangnya jumlah data latih, sehingga riset lanjutan
disarankan untuk memperluas volume data pada kelas minoritas, menerapkan teknik
penyeimbang, membuat penelitian lanjutan dengan deep learning, serta dapat
memperluas data ke beberapa platform media sosial lainnya.
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  T F − I D F  ( t , d ) = T F  ( t , d ) × I D F  ( t )


  m e n i m a l k a n   1 / 2   ∥   w ∥    2


  y i ( w ∙ x i + b ) ≥ 1


  A k u r a s i =  ( T P   + T N ) ÷ ( T P + T N + F P + F N )


  P r e s i s i = T P   ÷ ( T P + F P )


  R e c a l l = T P ÷  ( T P   + F N )


  F 1   s c o r e = 2 ×  ( p r e s i s i   × R e c a l l ) ÷  ( p r e s i s i + R e c a l l )

