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Abstrak    

Penelitian ini bertujuan mengembangkan pendekatan otomatis 

untuk mengklasifikasikan pesan "urgent" dalam percakapan grup 

WhatsApp menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dalam bidang Pemrosesan Bahasa Alami (NLP). Data dari 

grup WhatsApp K-BIMI UKRIM dikumpulkan melalui proses 

crawling dan melalui tahapan preprocessing, seperti cleaning, case 

folding, normalization, tokenization, stopwords removal, dan 

stemming. Dataset dilabeli secara manual untuk menentukan pesan 

"urgent" dan "not urgent" untuk pelatihan dan pengujian model. 

Model klasifikasi SVM menunjukkan hasil yang efektif dengan nilai 

precision 0,99, recall 0,94, dan f-1 score 0,96 untuk sentimen 

"urgent", serta precision 0,99, recall 1,00, dan f-1 score 0,99 untuk 

sentimen "not urgent". Temuan ini menunjukkan bahwa SVM 

efektif dalam memprioritaskan pesan mendesak di grup komunitas 

WhatsApp. 
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Abstract    

This research aims to develop an automated approach to classify 

"urgent" messages in WhatsApp group conversations using the 

Support Vector Machine (SVM) algorithm in the field of Natural 

Language Processing (NLP). Data from the K-BIMI UKRIM 

WhatsApp group was collected through a crawling process and 

underwent preprocessing stages such as cleaning, case folding, 

normalization, tokenization, stopwords removal, and stemming. The 

dataset was manually labeled to identify "urgent" and "not urgent" 

messages for model training and testing. The SVM classification 

model demonstrated effective results with a precision of 0.99, recall 

of 0.94, and an f-1 score of 0.96 for "urgent" sentiments, and a 

precision of 0.99, recall of 1.00, and an f-1 score of 0.99 for "not 

urgent" sentiments. These findings indicate that SVM is effective in 

prioritizing urgent messages in WhatsApp community groups. 
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1. Pendahuluan 

  Dalam sebuah grup komunitas Whatsapp, pesan-

pesan yang masuk mencakup beragam topik dan 

tingkat urgensi yang berbeda. Pentingnya 

mengidentifikasi pesan-pesan yang memiliki tingkat 

urgensi tinggi sangatlah krusial. Hal ini dapat 

memastikan bahwa tindakan cepat dapat diambil 

untuk menanggapi situasi darurat atau untuk 

menangani masalah yang membutuhkan perhatian 

segera. Namun, dalam grup yang besar dan aktif, 

menyaring pesan-pesan penting dari sekian 

banyaknya bisa menjadi tugas yang kompleks dan 

membutuhkan banyak waktu. Oleh karena itu, 

diperlukan suatu pendekatan yang otomatis dan 

efisien untuk mengklasifikasikan penggunaan kata 

yang bersifat "urgent" pada percakapan di grup chat 

whatsApp komunitas.   

Teknologi Pemrosesan Bahasa Alami (Natural 

Language Processing/NLP) dengan Algoritma 

Support Vector Machine (SVM) memiliki potensi 

besar untuk menangani masalah diatas. Algoritma  

dengan Machine Learning ini banyak digunakan 

dalam NLP karena akurasinya yang tinggi [1]. 

Dengan memanfaatkan kemampuan SVM untuk 

memahami dan menganalisis teks, kita dapat 

mengembangkan suatu model yang dapat 

mengidentifikasi pesan-pesan yang memuat kata 

"urgent" atau kata-kata terkait dengan tingkat 

urgensi. Kata “urgent” mengacu pada kata atau 

pesan yang menyampaikan kepentingan mendesak 

atau pentingnya suatu situasi atau tindakan yang 

segera dilakukan. Pesan yang memiliki tingkat 

urgensi tinggi biasanya mengandung kata-kata atau 

frasa seperti "segera", "penting", "darurat", atau 

ekspresi serupa.  

Penelitian ini akan mengeksplorasi dan 

mengembangkan model NLP dengan Algoritma 

Support Vector Machine, yang dapat 

mengklasifikasikan penggunaan kata "urgent" pada 

chat whatsapp grup Komunitas Bidikmisi UKRIM 

(K-BIMI UKRIM). Dengan mengintegrasikan 

algoritma SVM ke dalam aplikasi Whatsapp, dapat 

meningkatkan responsivitas dan efektivitas dalam 

menanggapi situasi darurat dan memprioritaskan 

pesan-pesan yang memerlukan perhatian segera. 

  

2. Metode Penelitian 

 Pada penelitian ini, algoritma yang digunakan 

adalah Support Vector Machine (SVM). Dataset 

yang digunakan merupakan data yang diperoleh dari 

chat Whatsapp, yang kemudian akan melalui 

tahapan preprocessing. Setelah itu, akan diuji 

dengan SVM dan dievaluasi dengan parameter 

pengujian. Gambar 3.1 dibawah ini merupakan 

skema daripada penelitian ini. 

 

Gambar 2.1 Skema Penelitian 

2.1  Crawling  Data  

  Data diambil dari chat log grup WhatsApp K-

BIMI UKRIM. Data yang digunakan merupakan 

data yang hasil dari fitur export chat Whatsapp. 

Dataset (chat) tersebut diperoleh dari rentang waktu 

antara 2020 s/d 2023. Dataset yang diambil sebanyak 

10480 baris data, yang telah diubah kedalam format 

.csv. 

2.2  Wordcloud 

  WordCloud adalah tampilan visual dari data teks 

di mana kata-kata yang paling sering muncul 

ditampilkan lebih besar dan unik dalam satu gambar. 

Biasanya, semakin sering banyak kata muncul dalam 

teks, maka semakin besar juga ukuran kata tersebut 

dalam wordcloud. 

2.3  Preprocessing Data 

  Preprocessing data adalah tahapan untuk 

meningkatkan kualitas, struktur, dan relevansi 

informasi dari suatu teks. Dalam penelitian ini, 

tahapan preprocessing meliputi cleaning, case 

folding, normalization, tokenization, stopword 

removal, dan stemming data. 

1) Cleaning adalah suatu proses untuk 

mengidentifikasi dan memperbaiki kumpulan 

data dan tabel yang rusak atau tidak akurat [2]. 

2) Case Folding adalah prose untuk mengubah 

karakter alfabet yang telah dibersihkan menjadi 

huruf kecil (lower case) [3]. 

3) Normalization atau Normalisasi Data adalah 

proses mengubah sebuah atribut numerik yang 

telah di scaling ke dalam bentuk yang lebih 

sederhana, misalnya dari rentang 0 sampai 1 [4]. 

Normalization adalah proses untuk memperbaiki 

kata tidak baku menjadi kata yang baku. 

4) Tokenization adalah proses mengurai urutan kata 

dalam sebuah kalimat, paragraf, atau halaman 

menjadi potongan kata tunggal yang berdiri 

sendiri [5]. 
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5) Stopword Removal adalah proses untuk 

mengubah dan menghapus kata-kata yang 

dianggap tidak relevan dengan data atau tidak 

memiliki makna yang signifikan [6]. 

6) Stemming merupakan proses yang bertujuan 

untuk mengubah kata-kata berimbuhan pada 

setiap kata yang telah dipilih atau diseleksi 

menjadi bentuk kata dasar [3]. 

2.4  Support Vector Machine 

  Support Vector Machine (SVM) merupakan 

sebuah algoritma machine learning yang biasanya 

digunakan untuk klasifikasi atau analisis sentimen. 

SVM mencari hyperplane yang baik untuk 

memisahkan data ke dalam kelas-kelas yang berbeda 

[7].  Hyperplane ini dipilih untuk memaksimalkan 

margin antara data dari kelas-kelas yang berbeda, 

sehingga model dapat mengklasifikasikan data baru 

dengan akurasi yang lebih tinggi. SVM memiliki 4 

kernel yaitu Kernel linier, Kernel Sigmoid, Kernel 

Polinomial, dan Kernel RBF [8], yang persamaannya 

ditunjukkan pada rumus (1) – (4) berikut ini : 

𝐾 (𝑥, 𝑦) = 𝑥, 𝑦  (1) 

𝐾 (𝑥, 𝑦 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (σ(𝑥, 𝑦) + 𝑐) (2) 

𝐾 (𝑥, 𝑦) = (𝑥. 𝑦)𝑑 (3) 

K (x, y) = exp−𝑥−𝑦2

2𝜎
2 (4) 

2.5  Confusion Matrix 

 Confusion matrix adalah sebuah tabel yang 

digunakan untuk menggambarkan kinerja dari 

sebuah model klasifikasi. Tabel ini bertujuan untuk 

memberikan informasi hasil dari klasifikasi yang 

dilakukan oleh sistem [9]. Metode ini juga berguna 

untuk menganalisis seberapa baik classifier 

mengenali tuple dari berbagai kelas yang berbeda. 
Misalnya, dalam confusion matrix untuk dua kelas, 

kelas-kelas tersebut dapat disebut sebagai kelas A 

(kelas positif) dan kelas B (kelas negatif) [10]. 

Gambar 2.1 berikut merupakan tabel confusion 

matrix. 

Tabel 2.1 Confusion Matrix 

 Prediction Value True False 

TRUE FALSE 

TRUE TP FP 

FALSE FN TN 

 Pada penelitian ini, parameter pengujian akan 

menggunakan parameter precision, recall, dan f-1 

score. Precision  mengukur proporsi prediksi positif  

yang benar dari semua prediksi positif, recall 

mengukur perbandingan  prediksi positif terhadap 

jumlah data yang positif, dan F1-score merupakan 

rata-rata harmonis antara precision dan recall [11]. 

Dalam rata-rata harmonis, nilai-nilai yang lebih kecil 

mempengaruhi hasil secara signifikan lebih besar 

daripada nilai-nilai yang lebih besar.  

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Crawling Data 
  Dataset yang hasilkan sebanyak 10.483 data yang 

diambil secara manual dengan fitur ekstrak 

Whatsapp dan telah diubah menjadi format .csv. 

Dataset ini terdiri dari dua kolom, yaitu ’created_at’ 

dan ’message’. Gambar 3.1 dibawah ini merupakan 

sampel data hasil dari crawling data. 

 

Gambar 3.1 Sampel Hasil Crawling Data 

3.2 Hasil Preprocessing 

 Tahapan preprocessing menyeleksi dan 

menghapus beberapa komponen atau unsur-unsur 

dari data yang tidak digunakan sesuai dengan tujuan 

penelitian. Setelah langkah-langkah seperti 

cleaning, case folding, normalization, tokenization, 

stopword removal, dan stemming data dilakukan 

maka hasil dari tahapan preprocessing akan 

ditampilkan seperti pada Gambar 3.2 berikut. 
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Gambar 3.2 Hasil Preprocessing 

3.3 Wordcloud 

1) Wordcloud sebelum Preprocessing  

 Visualisasi wordcloud sebelum preprocessing 

menunjukkan kata-kata yang jumlahnya lebih 

banyak ditandai dengan ukuran yang lebih besar, 

seperti "kak," "ya," "dan," "di," "pak," dan "yang." 

Sehingga kata-kata yang ada dalam data belum dapat 

diidentifikasi dengan tepat. Hasil daripada 

visualisasi wordcloud  sebelum preprocessing 

ditunjukkan pada Gambar 3.3 berikut. 

 

Gambar 3.3 Wordcloud Sebelum Preprocessing 

2) Wordcloud setelah preprocessing  

 Visualisasi wordcloud setelah preprocessing 

menunjukkan bahwa beberapa unsur yang tidak 

diinginkan telah dihapus dan diperbaiki. Kata kakak, 

selamat, ya, teman, nama, terimakasih menjadi kata-

kata yang frekuensi jumlahnya paling banyak. 

sementara untuk kata-kata yang bersifat urgent 

memiliki frekuensi jumlah yang cukup, misalnya 

kata tolong, ayo, cepat, dan lain sebagainya. Hasil 

wordcloud setelah preprocessing ditunjukkan pada 

Gambar 3.4 berikut. 

 

Gambar 3.4 Wordcloud Setelah Preprocessing 

3.4 Implementasi Support Vector Machine 

1) Pelabelan Data 

 Hasil daripada pelabelan data memperlihatkan 

bahwa jumlah data kelas not urgent adalah sebanyak 

1981 data, sedangkan kelas urgent sebanyak 439 

data.  Hal ini menunjukkan bahwa dari total 2420 

data, kelas urgent memiliki jumlah yang sedikit 

dibanding kelas not urgent. Hasil daripada distribusi 

data dapat dilihat pada Gambar 3.5 dibawah ini. 

 

Gambar 3.5 Distribusi Hasil Pelabelan Data 

2) Data Latih dan Data Uji 

 Data latih yang dihasilkan sebanyak 1936 data 

(80%), sedangkan data uji sebanyak 484 data (20%). 

Gambar 3.6 berikut adalah barplot distribusi jumlah 

data latih dan data uji. 

 

Gambar 3.6 Distribusi Jumlah Data Latih dan Data Uji 

3) Confusion Matrix 

Setelah melalui tahapan pengujian, model akan 

dievaluasi dengan pengujian SVM sehingga 
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menghasilkan hasil confusion matrix seperti yang 

terlihat pada Gambar 3.7 dibawah ini. 

 

Gambar 3.7 Hasil Visualisasi Confusion Matrix SVM 

Deskripsi hasil prediksi untuk setiap kategori 

Confusion Matrix diatas adalah sebagai berikut : 

• Kelas Urgent  

 Jumlah data kategori sentimen urgent yang 

diinput ke model sebanyak 397 data. Hasil prediksi 

menunjukkan bahwa seluruh data (397) 

diindentifikasi benar sebagai label urgent. 

Sementara itu, tidak ada yang diprediksi sebagai not 

urgent. 

• Kelas Not urgent  

 Jumlah data kategori sentimen not urgent yang 

diinput ke model sebanyak 87 data. Hasil prediksi 

menunjukkan sebanyak 82 data diindentifikasi benar 

sebagai label not urgent. Sementara, sisanya 

diprediksi sebanyak 5 data sebagai urgent. 

3.5 Evaluasi Model 

  Dari hasil pengujian kinerja model, precision, 

recall, dan f-1 score memiliki nilai yang besar untuk 

kedua kelas tersebut. Nilai precision untuk kelas 

"urgent" mencapai 100%, recall 94%, dan f-1 score 

97%  yang menunjukkan bahwa dari 397 data yang 

dianggap sebagai "urgent", hampir semua data 

tersebut benar-benar termasuk kelas "urgent". Selain 

itu, model juga menunjukkan kinerja yang sangat 

bagus dalam melakukan klasifikasi pada kelas "not 

urgent", dengan nilai precision mencapai 99%, nilai 

recall mencapai 100%, dan nilai f-1 score mencapai 

99%. Hal ini juga menunjukkan bahwa dari 87 data 

pengujian yang sebenarnya termasuk kelas "not 

urgent", hampir hanya 0,01 (1 data)  dari semua data 

tersebut tidak dikenali oleh model. Dengan 

demikian, model klasifikasi yang diterapkan dalam 

penelitian ini memiliki performa yang lebih baik 

untuk mengklasifikasi kelas not urgent 

dibandingkan dengan kelas urgent. Distribusi hasil 

evaluasi kinerja model ditampilkan pada Tabel 3. 1 

dibawah ini. 

Tabel 3.1 Distribusi Hasil Evaluasi Kinerja Model 

Kelas Precision Recall F-1 Score 

Urgent 1,00 0,94 0,97 

Not Urgent 0,99 1,00 0,99 

Hasil diatas juga dapat ditampilkan kedalam barplot 

SVM Classification Report Metrics, yang 

ditunjukkan pada Gambar 3.8 berikut. 

 

Gambar 3.8 SVM Classification Report Metrics 

4. Kesimpulan 

 Berdasarkan hasil dan pembahasan diatas, maka 

dapat disimpulkan bahwa pelabelan data pada 

penelitian ini menghasilkan sebanyak 1981 data 

(82%) bernilai not urgent, dan 439 data (18%) 

bernilai urgent.  Hasil ini menunjukkan bahwa data 

dengan nilai sentimen “urgent” berbanding jauh 

dengan hasil data dengan nilai sentimen “not 

urgent”. Sehingga, data hanya sedikit memuat kata 

kata yang bermaksud urgent, bersifat “urgent”, atau 

bersifat  mendesak. Selain itu, hasil pengujian 

terhadap model menunjukkan bahwa kelas urgent 

pada parameter pengujian precision memiliki nilai 

yang 1,00 dibandingkan dengan kelas not urgent 

yang memiliki nilai 0,99. Selanjutnya, pada 

parameter pengujian recall, kelas not urgent 

memperoleh nilai 1,00 dan lebih besar dibandingkan 

dengan kelas urgent yang memiliki nilai, yakni 0,94. 

Sementara itu, pada parameter pengujian f-1 score, 

kelas not urgent memiliki nilai yang lebih tinggi 

yakni 0,99 dibandingkan dengan kelas urgent 0,97. 

Secara keseluruhan, model dapat 

mengklasifikasikan kata not urgent dengan 

konsisten dibandingkan dengan urgent. 
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