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Abstrak—Pertumbuhan pesat kecerdasan buatan (Al), hal ini juga telah menimbulkan pengaruh yang signifikan pada berbagai
aspek kehidupan, termasuk interaksi di platform media sosial seperti Platform X. Di platform ini, pengguna secara aktif
mendiskusikan berbagai topik terkait Al, mulai dari manfaat hingga tantangan yang ditimbulkannya. Memahami bagaimana publik
merespons teknologi Al menjadi hal yang penting bagi pengembang, peneliti, dan pembuat kebijakan agar dapat merancang strategi
yang lebih sesuai dengan kebutuhan serta ekspektasi masyarakat. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan melakukan
perbandingan kinerja antara dua algoritma yang biasa dipakai dalam pengamatan sentimen, yakni Naive Bayes dan Support Vector
Machine (SVM). Data dikumpulkan melalui teknik crawling dengan menggunakan Google Colab, yang menghasilkan 9.183 entri.
Sebelum analisis dilakukan, data melewati serangkaian tahap pemrosesan awal, meliputi proses pembersihan teks, normalisasi
huruf, tokenisasi, menghilangkan kata-kata yang sering digunakan. (stopword removal), serta stemming untuk menyederhanakan
kata. Hasil analisis menunjukkan bahwa SVM memiliki keunggulan dalam hal akurasi serta kemampuannya yakni 96% akurasi
dalam menangani data yang kompleks, sedangkan Naive Bayes lebih cepat dalam proses komputasi dan efisien untuk dataset
berukuran besar yang menghasilkan akurasi yakni 84% lebih kecil dari akurasi SVM. Penilaian dilaksanakan dengan memakai
metrik akurasi, presisi, recall, serta F1-score berdasarkan confusion matrix.

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Naive Bayes; Support Vector Machine; Analisis Pengguna Al; Platform X

Abstract-The rapid development of artificial intelligence (Al) has also had a significant impact on various aspects of life, including
interactions on social media platforms such as Platform X. On this platform, users actively discuss various topics related to Al,
from the benefits to the challenges it poses. Understanding how the public responds to Al technology is important for developers,
researchers, and policy makers in order to design strategies that are more in line with the needs and expectations of the community.
This study aims to evaluate and compare the performance of two algorithms commonly used in sentiment analysis, namely Naive
Bayes and Support Vector Machine (SVM). Data were collected through crawling techniques using Google Colab, which resulted
in 9,183 entries. Before the analysis was carried out, the data went through a series of initial processing stages, including text
cleaning, letter normalization, tokenization, removing frequently used words (stopword removal), and stemming to simplify words.
The results of the analysis show that SVM has advantages in terms of accuracy and capability, namely 96% accuracy in handling
complex data, while Naive Bayes is faster in the computational process and efficient for large datasets, resulting in an accuracy of
84% smaller than SVM accuracy. The assessment is carried out using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics based on
the confusion matrix.
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1. PENDAHULUAN

Di era digital yang berkembang dengan cepat, teknologi Artificial Intelligence (Al) menjadi salah satu terobosan utama
dengan potensi yang signifikan untuk pengaruh terhadap berbagai aspek kehidupan manusia termasuk di platform
media sosial dan forum diskusi daring. Artificial Intelligence (Al) merupakan salah satu cabang ilmu komputer yang
secara khusus menitikberatkan perhatian pada pengembangan sistem dan program yang dirancang untuk mencontoh
kemampuan berpikir dan memahami yang dimiliki oleh manusia [1]. Al Kini digunakan secara luas, baik dalam bentuk
chatbot, asisten virtual, hingga sistem rekomendasi yang secara otomatis menyesuaikan konten dengan preferensi
pengguna [2]. Dengan kemampuan tersebut, Al dapat memproses dan menganalisis data secara cepat dan akurat,
sehingga menghasilkan wawasan penting bagi pengembang dan pengambil keputusan. Platform X, sebagai salah satu
media sosial terkemuka, tidak hanya menjadi tempat utama bagi pengguna untuk berdiskusi, berbagi pengalaman, dan
mengekspresikan opini tentang teknologi Al, tetapi juga dirancang khusus agar pengguna dapat saling berbagi
pendapat secara bebas [3]. Seiring meningkatnya adopsi Al, muncul beragam reaksi dari masyarakat, ada yang
menyambut positif dengan harapan efisiensi dan inovasi, namun ada pula yang mengkhawatirkan etika, privasi, serta
dampak Al terhadap lapangan kerja. Oleh karena itu, analisis sentimen terhadap pengguna Al di Platform X menjadi
penting untuk memahami persepsi publik dan implikasinya bagi pengembang teknologi serta pembuat kebijakan.
Dalam konteks tersebut, pemilihan algoritma yang tepat sangat krusial untuk memastikan keakuratan klasifikasi
sentimen.

Dua algoritma yang sering digunakan dalam analisis ini adalah Naive Bayes dan Support Vector Machine
(SVM) [4]. Penerapan kedua metode ini memungkinkan evaluasi langsung terhadap performa masing-masing,
sehingga dapat mengidentifikasi kelebihan serta keterbatasan dari setiap pendekatan [5]. Analisis sentimen dengan
membandingkan beberapa algoritma klasifikasi juga pernah dilakukan oleh beberapa penelitian sebelumnya. Seperti
pada penelitian yang membahas produk Apple Vision Pro, dengan membandingkan tiga algoritma yakni Random
Forest, Support Vector Machine serta Naive Bayes, yang memperoleh akurasi bentuk Random Forest sebesar 83%,
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model SVM sebesar 80%, dan Naive Bayes sebesar 75%, di antara ketiga metode tersebut, Random Forest mempunyai
tingkat akurasi lebih unggul dari pada kedua metode lainnya [6]. Penelitian lainnya juga pada analisis sentimen
terhadap penggunaan mobil listrik yang membandingkan dua algoritma yakni Naive Bayes serta Support Vector
Machine, yang menghasilkan akurasi model Naive Bayes sebanyak 63,02%, sedangkan untuk model SVM sebesar
70,82%. Hasil tersebut menyatakan bahwa teknik Support Vector Machine menunjukkan tingkat akurasi yang lebih
unggul daripada Naive Bayes [7]. Selanjutnya, dalam penelitian pengamatan sentimen tentang ChatGPT dengan 1000
dataset menunjukkan bahwa akurasi SVM dengan label ROBERT sebesar 55%, lebih tinggi dibandingkan akurasi
Naive Bayes sebesar 47% [8].

Selain itu, pada penelitian pengamatan sentimen tentang adanya ransomware pada data KIP-K yang
membandingkan teknik Naive Bayes serta SVM. Hasil menyatakan bahwa SVM lebih tinggi pada nilai akurasi sebesar
80% dibandingkan Naive Bayes 70% [9]. Dan analisis sentimen tentang ulasan pengguna aplikasi LinkedIn dengan
2000 dataset, menunjukkan skor akurasi sebanyak 88%, precision 88%, recall 85%, serta F1-score 86% pada model
Naive Bayes, Sementara itu, SVM mencapai akurasi 90%, precision 89%, recall 88%, serta F1-score 88%. yang
membuktikan SVM memiliki kinerja lebih unggul pada penelitian ini [10]. Naive Bayes merupakan algoritma
berdasarkan probabilitas yang memiliki konsep sederhana., efisien, dan bekerja dengan berdasarkan prinsip teorema
Bayes dengan dugaan bahwa tiap bagian pada data dianggap saling independen. [11]. Keunggulan Naive Bayes terletak
pada kecepatannya dalam memproses data, menjadikannya ideal untuk data yang besar dan tidak terlalu kompleks.
Namun, asumsi independensi fitur yang menjadi dasar algoritma ini sering kali tidak memenuhi didalam data dunia
nyata, sehingga dapat menurunkan akurasi hasil dari klasifikasi. Sementara, Support Vector Machine (SVM) ialah
algoritma yang berfokus pada pencarian hyperplane optimal yang mampu membagi data masuk kelas-kelas yang
berbeda pada margin maksimal [12].

Selain itu, SVM (Support Vector Machine) ialah satu dari tipe algoritma yang biasa dipakai pada teknik
machine learning [13]. SVM sangat efektif untuk data dengan dimensi tinggi dan pola yang kompleks, terutama jika
data memiliki distribusi non-linear. Dengan menggunakan kernel trick, SVM bisa memproyeksikan dataset ke dimensi
yang lebih baik dan tinggi, akibatnya mungkin akan dapat memisahkan dataset yang unggul baik di antara kelas.
Namun, SVM memiliki keterbatasan dalam hal kecepatan pemrosesan, terutama ketika digunakan pada dataset yang
besar. Selain itu, pengaturan parameter SVM, seperti kernel, regularisasi, dan margin, membutuhkan perhatian khusus
untuk mencapai performa optimal. Studi ini dilaksanakan untuk menganalisis rasio kinerja diantara algoritma Naive
Bayes dan Support Vector Machine (SVM) pada menganalisis sentimen pengguna Al di Platform X, dengan evaluasi
kinerja yang dilakukan melalui metrik-metrik yang dihitung memakai confusion matrix, yakni akurasi, precision,
recall, serta F1-score. Selain itu, Penelitian ini diharapkan mampu mengenali model dengan efektivitas tertinggi serta
menyajikan wawasan mendalam mengenai efektivitas metode analisis sentimen.

Dengan demikian, studi ini diharapkan mampu memberi wawasan yang lebih lanjut dan luas bagi pengembang
Al, peneliti, serta pemangku kebijakan dalam merancang metode interaksi yang tepat serta mengembangkan teknologi
yang selaras pada keperluan dan dinamika penduduk. Di lain sisi, hasil studi ini pula bisa sebagai rujukan untuk
akademisi pada studi lebih lanjut terkait penerapan kecerdasan buatan dalam analisis sentimen dan pengolahan data.
Dengan wawasan yang lebih baik terhadap kinerja algoritma Naive Bayes serta Support Vector Machine (SVM),
implementasi teknologi ini diharapkan bisa semakin optimal pada berbagai bidang, termasuk bisnis, pendidikan,
kesehatan, serta pemerintahan. Dalam dunia bisnis, hasil penelitian ini dapat membantu perusahaan dalam memahami
opini pelanggan, menambah pengetahuan pengguna, serta merancang pendekatan pemasaran yang lebih efisien dan
berhasil.

Sementara itu, di sektor pendidikan, teknologi berbasis Al dapat digunakan untuk menganalisis sentimen siswa
dan memberikan wawasan bagi tenaga pendidik dalam meningkatkan metode pembelajaran yang lebih adaptif dan
personal. Di bidang kesehatan, penerapan Al dalam analisis sentimen dapat mendukung pemantauan persepsi
masyarakat terhadap layanan kesehatan serta membantu tenaga medis dalam memahami kebutuhan pasien secara lebih
mendalam. Sementara itu, dalam sektor pemerintahan, teknologi ini dapat digunakan untuk menganalisis opini publik
terhadap kebijakan tertentu, sehingga para pengambil keputusan dapat merancang Peraturan yang lebih dapat
diadaptasi serta selaras dengan keperluan masyarakat. Dengan hasil studi ini, diharapkan perkembangan teknologi
kecerdasan buatan dapat semakin disesuaikan dengan kebutuhan nyata di berbagai sektor, sehingga tidak hanya
meningkatkan efisiensi dan efektivitas, tetapi juga menyediakan dampak positif yang lebih besar bagi masyarakat
secara keseluruhan.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan penelitian

Dalam penelitian ini disusun agar memastikan analisis sentimen pengguna Al di Platform X dilakukan secara Dalam
penelitian ini, analisis sentimen pengguna Al di Platform X disusun secara sistematis untuk memastikan keakuratan
hasil. Penelitian ini melibatkan beberapa tahapan utama, sebagaimana ditampilkan dalam Gambar 1. Proses diawali
dengan pengambilan data, yang kemudian dilanjutkan dengan pra-pemrosesan teks untuk membersihkan dan
menyiapkan data agar dapat dianalisis secara optimal. Setelah itu, dilakukan penamaan data sebagai bagian dari proses
persiapan Klasifikasi. Selanjutnya, ekstraksi fitur dilakukan untuk mendapatkan representasi data yang lebih bermakna
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bagi model klasifikasi. Pada tahap ini, algoritma Naive Bayes dan SVM diterapkan untuk mengklasifikasikan
sentimen berdasarkan pola yang ditemukan dalam data.

Pelabelan data dalam penelitian ini dilakukan secara manual, di mana setiap sampel dianalisis dan
dikategorikan berdasarkan sentimen yang terkandung di dalamnya. Pendekatan manual ini memastikan bahwa label
yang diberikan sesuai dengan konteks yang sebenarnya, sehingga meningkatkan akurasi model dalam memahami pola
sentimen. Meskipun pelabelan manual memerlukan waktu dan usaha lebih, metode ini memberikan hasil yang lebih
dapat diandalkan dibandingkan pelabelan otomatis yang berisiko mengalami kesalahan interpretasi.

Tahap akhir dari penelitian ini adalah evaluasi performa algoritma yang digunakan. Evaluasi dilakukan dengan
pendekatan berbasis data guna memastikan bahwa model yang dikembangkan mampu mengklasifikasikan sentimen
dengan akurat dan konsisten. Dengan tahapan yang terstruktur ini, penelitian diharapkan dapat memberikan wawasan
yang lebih akurat mengenai sentimen pengguna Al di Platform X.

[Dara C ullecliuH Preprocessing data H Labeling ]

Optimasi
Smote

Modeling

v v

Naive bayes Support Vector Machine I
Evaluasi Model |¢

Gambar 1. Proses Studi

2.2 Data Collection

Data Collection merupakan tahap pengumpulan data yang digunakan agar memperoleh informasi yang sesuai dan
mendukung studi [14]. Studi ini juga mengumpulkan data oleh unggahan pengguna di Platform X menggunakan
teknik crawling dengan menggunakan token autentikasi aplikasi X untuk menjangkau AP1 (Application Programming
Interface). Proses pengambilan data dilakukan dengan memanfaatkan library tweet harvest dengan menggunakan
keyword yang relevan terkait Al, dengan fokus pada tweet yang berbahasa Indonesia. Teknik ini akan mengumpulkan
data secara otomatis, sehingga memperlancar proses pengumpulan data [15]. Data yang berhasil dikumpulkan
sebanyak 9.152 data, kemudian disimpan pada bentuk format CSV untuk proses lanjut dalam pengamatan.

2.3 Preprocessing data

Preprocessing data menjadi tahap penting pada proses pengamatan sentimen guna memastikan bahwa data yang
dipakai bersih, terstruktur, serta siap diproses oleh model klasifikasi [16].

2.3.1 Cleaning data

Pada ini, data teks diusahakan tetap relevan dengan menghilangkan komponen-komponen yang tidak relevan. atau
dapat mengganggu analisis, seperti emoji, simbol, hashtag, mention (@username), tanda baca, angka, dan URL [17].
Proses pembersihan ini bertujuan untuk menghilangkan semua komponen yang tidak memberikan kontribusi terhadap
analisis sentimen, sehingga hanya informasi penting yang tersisa untuk dianalisis lebih lanjut.

2.3.2 Case Folding

Tahapan ini merupakan proses normalisasi teks dilakukan dengan mengonversi seluruh karakter didalam teks menjadi
huruf kecil guna memastikan konsistensi dalam analisis [18]. Misalnya, kata "Al" dan "ai" akan dianggap sama,
sehingga menghindari duplikasi atau perbedaan yang tidak diperlukan.

2.3.3 Tokenizing

Tahap memisahkan teks ke dalam bagian-bagian yang lebih kecil, dikenal sebagai token [19]. Token ini bisa meliputi
kata, frasa, ataupun karakter, sesuai dalam metode yang diterapkan. Tujuan utama tokenisasi adalah menyederhanakan
teks agar dapat dianalisis dengan lebih efektif, sehingga elemen-elemen individual dapat diproses dan
diinterpretasikan oleh algoritma.

2.3.4 Stopword Removal

Tahapan yang digunakan untuk menghilangkan kata-kata yang sering digunakan tetapi tidak memiliki makna
signifikan dalam analisis teks [20]. Kata-kata ini umumnya mencakup kata penghubung, kata ganti, atau kata yang
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sering digunakan namun tidak berperan besar dalam pemahaman makna. dalam suatu teks, seperti “yang”, “di”, “ke”
dan sebagainya.

2.3.5 Stemming

Tahapan ini merupakan proses terakhir dari Preprocessing data. proses merubah kata menjadi model dasarnya dengan
menghilangkan imbuhan, seperti awalan, sisipan, dan akhiran [21]. Adapun tujuannya untuk menyederhanakan kata
sehingga kata-kata dengan makna yang sama dapat diidentifikasi sebagai satu entitas, meskipun memiliki variasi
bentuk.

2.3.6 Labeling data

Proses memberikan kategori atau kelas tertentu pada data untuk memudahkan analisis dan pemodelan. Dalam analisis
sentimen, data umumnya diklasifikasikan sebagai positif, negatif, ataupun netral. Pelabelan dapat dilaksanakan
dengan manual maupun otomatis pada memanfaatkan kamus sentimen ataupun model pengelompokan berbasis
machine learning [22].

2.3.7 Feature Extraction

Feature extraction merupakan proses mengonversi data teks mentah untuk menjadikan representasi numerik dengan
cara memberikan bobot pada setiap kata atau fitur, sehingga dapat lebih mudah dipahami oleh algoritma pembelajaran
mesin [23]. Term Frequency (TF) mengukur jumlah dan munculnya sebuah kata dalam bentuk dokumen, sementara
Inverse Document Frequency (IDF) mengukur kelangkaan kata tersebut pada semua kumpulan dokumen.
Percampuran kedua konsep ini memungkinkan penyesuaian bobot kata sesuai dengan frekuensinya pada dokumen
serta distribusinya di seluruh dataset [24].

2.4 Optimasi Smote

Optimasi SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) ialah teknik yang dipakai untuk menyelesaikan
ketidakseimbangan data dengan cara menambahkan sampel sintetis pada kelas yang jumlahnya lebih sedikit [25].
Dalam analisis sentimen ini setelah dilakukan pelabelan terjadi perbedaan yang signifikan antara jumlah kedua kelas,
untuk kelas yang bersentimen positif berjumlah 6192, sedangkan kelas sentimen negatif hanya 1775 data. Oleh karena
itu SMOTE bekerja dengan membuat sampel baru berdasarkan data yang sudah ada, bukan hanya dengan
menduplikasi data, tetapi dengan menciptakan data sintetis yang mirip dengan sampel asli, sehingga didapat hasil
kelas jumlah kelas minoritas telah bertambah hingga menyamai jumlah kelas mayoritas, yaitu 6.192 data. Metode ini
berkontribusi dalam menyeimbangkan dataset, untuk meningkatkan kualitas model Kklasifikasi, serta dapat
menghasilkan perkiraan yang lebih tepat tanpa tanpa terpengaruh oleh ketidakseimbangan kelas.

2.5 Evaluasi Model

Evaluasi model ini dilakukan guna mengukur performa algoritma Naive Bayes serta Support Vector Machine (SVM)
dalam proses pengelompokan opini publik terkait perbandingan kedua metode dalam analisis pengguna Al di Platform
X. Proses ini memanfaatkan confusion matrix Untuk menguji berbagai evaluasi, yakni akurasi, presisi, recall, serta
F1-score, guna memastikan efektivitas model dalam melakukan prediksi [26].

Akurasi = ——™" __¥100 (1)
FP+FN+TP+TN
Presisi = —— (2)
Recall = —~ 3)
TP+FN
Presisi.Recall
F1 — Score = Z.W (4)
3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Dataset

Di studi ini, data didapat dari platform x dengan teknik Crawling, yaitu teknik otomatis untuk mengumpulkan data
dari internet. Teknik ini dilakukan dengan menggunakan Library Tweet Harvest, yang memungkinkan pengambilan
data berdasarkan Istilah tertentu. kata kunci yang diterapkan dalam penelitian ini berfokus pada Artificial Intelligence
(Al) agar data yang diperoleh relevan dengan topik yang diteliti. Proses ini dijalankan menggunakan Google Colab,
sebuah platform berbasis cloud yang mendukung pemrograman Python. Google Colab dipilih karena menyediakan
lingkungan yang mudah digunakan serta memiliki akses ke berbagai pustaka dan sumber daya komputasi yang
memadai. Untuk mengakses data dari X, penelitian ini menggunakan API resmi yang memerlukan kode autentikasi
agar dapat mengumpulkan tweet sesuai dengan aturan yang ditetapkan oleh platform. Hasil dari proses crawling ini
terkumpul sebanyak 9.183 tweet mentah yang mengandung berbagai informasi terkait Artificial Intelligence. Data
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yang diperoleh masih dalam bentuk mentah, sehingga perlu dilakukan proses pembersihan sebelum diamati lebih
dalam. Seluruh data yang sudah diambil berikutnya data dikumpulkan dalam format CSV. (Comma-Separated
Values), yang mempermudah proses pengolahan dan analisis pada tahap selanjutnya. Hasil pengumpulan dataset bisa
diamati dalam Tabel 1.

Tabel 1. Dataset

No Pelabelan Data

Program Studi Pendidikan Matematika Universitas Muhammadiyah Malang telah mengadakan kegiatan
1 pengabdian kepada masyarakat berupa pelatihan pemanfaatan kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence/Al) dalam penyusunan instrumen pembelajaran~.
Sudah mulai merasakan kan dampak ai, makanya penggunaannya harus diatur biar tidak timbul. seperti
ini sayang dulu ada paslon yang melegalkan penggunaan ai jadinya pada merasa boleh pakai ai!~

2

3.2 Preprocessing Data

Dalam analisis ini dataset yang digunakan awalnya terdiri dari sekumpulan teks yang tidak memiliki struktur sehingga
memerlukan serangkaian langkah pra-pemrosesan guna menyiapkan dataset secara optimal. Tahap ini mencakup
berbagai proses terdiri dari Cleaning Data, Case Folding, Tokenizing Data, StopWord serta Stemming. Didapat hasil
data bersih berjumlah 7.967 tweet setelah melalui serangkaian tahapan preprocessing. Proses cleaning data dilakukan
dengan menghapus karakter tertentu berupa tanda baca, numerik, URL, serta simbol yang tidak sesuai dalam
pengamatan. Selanjutnya, case folding diterapkan dengan merubah semua teks jadi huruf kecil agar memastikan
konsistensi pada pemrosesan kata. Setelah itu, dilakukan tokenizing, yaitu memisah teks jadi kata-kata sendiri supaya
lebih gampang diamati. Pada tahap stopword removal, kata-kata yang dianggap tidak memiliki makna signifikan
dalam pengamatan, seperti “kepada”, serta “telah”, dihapus untuk meningkatkan relevansi data. Terakhir, tahap
stemming dilaksanakan dengan mengonversi kata-kata ke dalam model dasarnya, seperti kata “berjalan” diubah
menjadi “jalan”. Setelah melalui seluruh tahapan tersebut, dataset yang telah dibersihkan siap digunakan untuk analisis
lebih lanjut. Dapat dilihat pada Tabel 1 hasil dari preprocessing data.

Tabel 2. Hasil Preprocessing data

Tahapan Hasil Preprocessing data
Cleanin Program studi pendidikan matematika universitas muhammadiyah malang telah mengadakan
Data g kegiatan pengabdian kepada masyarakat berupa pelatihan pemanfaatan kecerdasan buatan

artificial intelligence ai dalam penyusunan instrumen pembelajaran
program studi pendidikan matematika universitas muhammadiyah malang telah mengadakan
Case Folding  kegiatan pengabdian kepada masyarakat berupa pelatihan pemanfaatan kecerdasan buatan
artificial intelligence ai dalam penyusunan instrumen pembelajaran
['program’, 'studi’, 'pendidikan’, 'matematika’, 'universitas', ‘'muhammadiyah’, 'malang’, ‘telah’,
Tokenizing  'mengadakan’, ‘'kegiatan', ‘pengabdian’, ‘'kepada', ‘'masyarakat’, ‘berupa’, ‘pelatihan’,
Data 'pemanfaatan’, 'kecerdasan’, 'buatan’, ‘artificial’, 'intelligence’, ‘ai’, 'dalam’, 'penyusunan’,
'instrumen’, 'pembelajaran’]
[program’, 'studi', 'pendidikan’, 'matematika’, ‘universitas’, ‘'muhammadiyah’, 'malang’,
StopWord 'mengadakan’, 'kegiatan', 'pengabdian’, 'masyarakat’, 'berupa’, 'pelatihan’, 'pemanfaatan’,
'kecerdasan', 'buatan’, 'artificial’, 'intelligence’, 'ai', ‘penyusunan’, ‘instrumen’, 'pembelajaran']
Stemming program studi didik matematika universitas muhammadiyah malang ada giat abdi masyarakat
upa latih manfaat cerdas buat artificial intelligence ai susun instrumen ajar

3.3 Pelabelan Data

Selanjutnya, dilakukan tahapan pelabelan data untuk mengkategorikan tweet sesuai dengan konteks yang diinginkan
dalam penelitian ini. Pelabelan dilakukan secara manual untuk memastikan setiap label mencerminkan isi tweet
dengan akurat. Pendekatan ini dipilih karena metode otomatis sering kali kurang tepat dalam memahami konteks
tertentu, terutama jika terdapat ambiguitas dalam bahasa atau istilah teknis. Dalam proses ini, setiap tweet dianalisis
dengan cermat berdasarkan kata kunci, struktur kalimat, dan maknanya. Pelabelan dilakukan mengikuti pedoman yang
telah ditetapkan agar konsistensi tetap terjaga. Setelah semua data diberi label, hasilnya disusun Dalam tabel yang
dapat ditemukan pada Tabel 2. Tahap ini penting karena kualitas pelabelan akan berpengaruh pada hasil analisis
selanjutnya. Dengan pelabelan yang akurat, penelitian dapat memperoleh wawasan yang lebih valid mengenai tren
dan pola terkait Artificial Intelligence di media sosial.

Tabel 3. Hasil pelabelan

Tweet Pelabelan Data
Program Studi Pendidikan Matematika Universitas Muhammadiyah Malang telah
menyelenggarakan kegiatan pengabdian kepada masyarakat berupa pelatihan Positif

pemanfaatan kecerdasan buatan (Al) dalam pengembangan instrumen pembelajaran.
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sudah mulai merasakan kan dampak ai makanya penggunaannya harus diatur biar tidak
timbul seperti ini sayang dulu ada paslon yang melegalkan penggunaan ai jadinya pada Negatif
merasa boleh pakai ai.

3.4 Optimasi SMOTE

Setelah Setelah pelabelan, yang dapat dilihat pada Gambar 2, diperoleh 1.797 tweet negatif dan 6.192 tweet positif,
yang menunjukkan adanya ketidakseimbangan data. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model machine
learning lebih cenderung mengenali sentimen positif dibandingkan negatif, sehingga mengurangi akurasi klasifikasi.
Masalah ini juga bisa memengaruhi evaluasi model, karena akurasi mungkin tampak tinggi tetapi tidak mencerminkan
performa sebenarnya.Oleh karena itu, diperlukan solusi untuk menyeimbangkan data agar model dapat bekerja lebih
adil dan akurat. Salah satu solusinya adalah menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique),
yaitu metode yang membuat sampel baru agar kelompok yang kurang terwakili. (negatif) berdasarkan data yang telah
ada. Dengan teknik ini, jumlah data minoritas bisa ditingkatkan hingga lebih seimbang dengan data mayoritas,
Sehingga model dapat belajar lebih optimal tanpa terpengaruh bias terhadap kelas tertentu Selain SMOTE, metode
lain yang dapat digunakan untuk menangani ketidakseimbangan data adalah undersampling, di mana jumlah sampel
dari kelas mayoritas dikurangi agar lebih seimbang dengan kelas minoritas. Namun, pendekatan ini berisiko
menghilangkan informasi yang mungkin berharga dalam proses pelatihan model. Alternatif lain yang bisa diterapkan
adalah penyesuaian bobot kelas (class weighting) saat melatih model, sehingga model lebih mempertimbangkan kelas
minoritas meskipun jumlahnya lebih sedikit. Dengan menerapkan strategi penyeimbangan data seperti SMOTE,
undersampling, atau class weighting, diharapkan Model dapat mengidentifikasi kedua sentimen dengan lebih tepat
dan menghasilkan prediksi yang lebih baik serta seimbang. Langkah ini sangat penting dalam memastikan bahwa
analisis sentimen yang dilakukan tidak bias terhadap kelas mayoritas, sehingga hasilnya lebih representatif dan dapat
diandalkan.

Dalam menangani ketidakseimbangan kelas pada data, berbagai metode dapat digunakan, seperti SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique), class weighting, dan undersampling. Namun, SMOTE sering kali
menjadi pilihan yang lebih unggul karena beberapa alasan utama.Pertama, SMOTE tidak hanya meningkatkan jumlah
sampel dalam kelas minoritas tetapi juga menciptakan data sintetis baru berdasarkan distribusi yang ada. Hal ini
membantu model untuk belajar pola yang lebih representatif dibanding sekadar menduplikasi data yang ada, seperti
yang terjadi pada oversampling tradisional.Kedua, dibandingkan dengan class weighting yang hanya memberikan
bobot lebih besar pada kelas minoritas selama pelatihan, SMOTE secara langsung menyeimbangkan distribusi data
sehingga model tidak hanya mengandalkan penyesuaian bobot dalam proses pembelajaran. Dengan demikian,
SMOTE lebih efektif dalam mengatasi masalah bias model terhadap kelas mayoritas.Ketiga, metode undersampling
mengurangi jumlah data dari kelas mayoritas untuk mencapai keseimbangan, tetapi hal ini dapat menyebabkan
hilangnya informasi berharga dan mengurangi kemampuan model dalam mengenali pola secara menyeluruh.
Sebaliknya, SMOTE mempertahankan seluruh data dari kelas mayoritas sambil memperkaya kelas minoritas,
sehingga model dapat bekerja dengan lebih baik dalam kondisi data yang lebih seimbang.Dengan keunggulan-
keunggulan tersebut, SMOTE menjadi metode yang sering dipilih dalam penanganan ketidakseimbangan kelas,
karena dapat meningkatkan performa model tanpa mengorbankan informasi yang tersedia.

Distribusi Sentimen Sebelum SMOTE
6192

6000

5000

4000 -

Jumlah Data
8
g

2000

1000 +

positif negatif
Sentimen

Gambar 2. Jumlah klasifikasi sentimen sebelum Smote

Gambar 3 ini menunjukkan distribusi sentimen setelah diterapkan metode SMOTE (Synthetic Minority Over-
Sampling Technique). Sebelumnya, terdapat ketidakseimbangan data, di mana jumlah tweet positif (6.192) jauh lebih
banyak dibandingkan tweet negatif (1.797), yang dapat menyebabkan model lebih cenderung mengklasifikasikan data
ke kelas mayoritas dan menghasilkan bias dalam prediksi. Setelah SMOTE diterapkan, jumlah tweet negatif
ditingkatkan menjadi 6.192, sehingga kedua kelas memiliki jumlah data yang seimbang. Teknik SMOTE bekerja
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dengan membuat sampel sintetis berdasarkan pola dalam data asli, bukan sekadar menduplikasi data yang ada. Sampel
sintetis ini dihasilkan dengan menganalisis hubungan antar data dalam kelas minoritas, sehingga data baru tetap
memiliki karakteristik yang menyerupai data asli. Dengan data yang lebih seimbang, model dapat belajar secara lebih
adil tanpa terlalu condong ke salah satu kelas. Hal ini penting karena model yang dilatih menggunakan data dengan
distribusi yang tidak seimbang cenderung memiliki performa buruk dalam mengenali kelas dengan jumlah data yang
lebih sedikit. Dengan penerapan SMOTE, diharapkan akurasi Klasifikasi sentimen meningkat model yang mampu
menghasilkan prediksi yang lebih tepat serta dapat dipercaya.

Distribusi Sentimen Setelah SMOTE
6192 6192

6000

5000

4000 -

3000

Jumlah Data

2000

1000

positif negatif
Sentimen

Gambar 3. Total klasifikasi sentimen sesudah Smote

3.5 Evaluasi Model

Di proses ini, pengujian dapat diakukan dengan proses dua bentuk pengelompokan, yaitu Naive Bayes dan Support
Vector Machine (SVM), yang kemudian dibandingkan agar mengevaluasi performa model yang paling cocok dalam
analisis pada dataset ini. Pengujian dilakukan menggunakan berbagai metrik penilaian, berupa confusion matrix,
akurasi, presisi, recall, dan F1-score. yang dapat ditunjukan dalam Tabel 3, dari hasil pengukuran bisa membuktikan
bahwa SVM mempunyai tingkat akurasi yang lebih baik serta lebih unggul, yaitu 96%, sedangkan Naive Bayes hanya
mencapai 84%. Hal tersebut menyatakan bahwa bentuk SVM membuktikan kinerja yang lebih unggul daripada
algoritma Naive Bayes pada pengamatan sentimen pada dataset yang digunakan. Kelebihan ini mencerminkan
kemampuan SVM dalam mendeteksi pola data secara lebih efektif, terutama ketika dataset telah dioptimalkan melalui
teknik Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE). Teknik SMOTE membantu menambah jumlah dataset
di kelas minoritas dengan menciptakan sampel sintetis berdasarkan pola yang ada, sehingga mengurangi
ketidakseimbangan data dan memungkinkan model untuk mengenali kedua kelas sentimen dengan lebih baik. Selain
itu, SVM bekerja lebih optimal dalam memisahkan data berdasarkan hyperplane yang maksimal, sehingga mampu
menangani data dengan dimensi tinggi dan distribusi yang kompleks. Hal ini membuat SVM lebih baik dalam
mengklasifikasikan sentimen. secara akurat daripada dengan Naive Bayes, yang cenderung mempunyai tanggapan
keterpisahan antar karakteristik yang tidak selalu relevan dalam analisis teks. Dengan demikian, pemilihan model
klasifikasi yang tepat sangat bergantung pada karakteristik dataset yang dipakai. Pada studi ini, hasil evaluasi
menyatakan SVM lebih handal dalam melakukan Klasifikasi sentimen dibandingkan dengan Naive Bayes, terutama
setelah proses preprocessing dan penyeimbangan data dilakukan.

Tabel 4. Hasil dari akurasi

Model Akurasi
Naive Bayes 84%
Support Vector Machine 96%

Dari Tabel 4 hasil klasifikasi model sentimen, Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dibandingkan
berdasarkan Precision, Recall, dan F1-Score untuk sentimen positif dan negatif. Pada Naive Bayes, untuk sentimen
positif, precision 90%, recall 75%, dan F1-Score 82%, membuktikan bahwa model cukup unggul dalam memahami
data positif. Untuk sentimen negatif, precision 78%, recall 91%, dan F1-Score 86%, yang berarti model lebih akurat
dalam mendeteksi data negatif dibandingkan positif. Sementara itu, SVM memiliki kinerja lebih baik dalam kedua
kategori sentimen. Untuk sentimen positif, precision 97%, recall 94%, serta F1-Score 96%, sedangkan untuk sentimen
negatif, precision 94%, recall 97%, serta F1-Score 96%.Secara keseluruhan, SVM lebih tinggi daripada Naive Bayes,
karena memiliki nilai precision, recall, serta F1-Score yang lebih unggul, sehingga lebih akurat pada
mengklasifikasikan sentimen positif maupun negatif.

Tabel 5. Hasil klasifikasi

Model Sentimen Precision Recall F1-Score
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Naive bayes Positi_f 90% 75% 82%
Negatif 78% 91% 84%

SVM Positif 97% 94% 96%
Negatif 94% 97% 96%

Pada hasil perbandingan evaluasi klasifikasi Naive Bayes serta Support Vector Machine (SVM) bisa dibuktikan pada
Gambar 4, yang menunjukkan confusion matrix dari masing-masing model.
a. Pada model Naive Bayes, nilai matriks yang diperoleh adalah:

1. True Negative, (TN): 1107

2. False Positive, (FP): 105

3. False Negative, (FN): 310

4. True Positive, (TP): 995
b. Sementara itu, model SVM menunjukkan hasil sebagai berikut:

1. True Negative, (TN): 1179

2. False Positive, (FP): 33

3. False Negative, (FN): 74

4. True Positive, (TP): 1191

Jika dibandingkan berdasarkan nilai FP dan FN yang dimiliki oleh kedua model klasifikasi, terlihat bahwa

SVM memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah pada membaca kedua kelas, baik positif maupun negatif. Nilai FP
yang lebih kecil pada SVM menunjukkan bahwa bentuk ini lebih sedikit membuat kesalahan pada mengklasifikasikan
data negatif menjadi positif, sedangkan nilai FN yang lebih rendah menandakan bahwa SVM lebih mampu mendeteksi
data positif dengan lebih akurat dibandingkan Naive Bayes. Dengan kata lain, SVM memiliki tingkat prediksi yang
lebih akurat karena menghasilkan lebih sedikit kesalahan klasifikasi dibandingkan dengan Naive Bayes. Keunggulan
ini dapat dikaitkan dengan cara kerja SVM yang membangun hyperplane optimal untuk memisahkan kelas data secara
lebih baik, terutama dalam kasus data yang memiliki pola kompleks. Dari hasil hasil studi ini, bisa ditarik kesimpulan
bahwa Support Vector Machine (SVM) lebih unggul untuk memprediksi hasil klasifikasi dibandingkan dengan Naive
Bayes, menjadikannya model ini lebih efektif untuk analisis sentimen pada dataset yang digunakan dalam penelitian
ini.

Confusion Matrix - SVM After Smote

Confusion Matrix - Naive Bayes After Smote

Aktual
Aktual

.
) Negatif sasiif
Megatif Positt Prediksi

Prediksi

Gambar 4. Confusion matrix .Naive Bayes & SVM.
3.6 Visualisasi

Dalam penelitian ini visualisasi Memanfaatkan diagram batang untuk memunculkan sepuluh kata yang paling umum
muncul didalam tweet. Sebagaimana ditampilkan pada Gambar 5. Kata "ai" memiliki frekuensi tertinggi,
menunjukkan bahwa topik yang dibahas dalam tweet, yang berkaitan dengan Kecerdasan Buatan (Al). Sedangkan
"buat” menggambarkan proses atau tindakan menciptakan sesuatu yang berkaitan dengan inovasi. "Cerdas" dan
"pintar" mengindikasikan kualitas yang diharapkan dari sistem Al, menunjukkan bahwa teknologi tersebut dirancang
untuk memiliki kemampuan tinggi. "Twitter" mengacu pada platform media sosial yang menjadi sumber pengumpulan
data, sedangkan "guna" menekankan fungsi atau manfaat yang ditawarkan oleh teknologi. Kata "teknologi®
merupakan inti dari pembahasan, menyoroti alat dan sistem yang mendukung Al, sementara "baru™ menunjukkan
adanya fitur atau inovasi terkini. Kata "aku" mencerminkan perspektif personal pengguna, dan "it" merupakan istilah
bahasa Inggris yang sering digunakan dalam konteks teknologi informasi. Diagram batang ini membantu
mengidentifikasi tema utama dan fokus diskusi masyarakat terkait Al, sehingga memberikan gambaran yang lebih
jelas tentang topik yang sering muncul. mencerminkan
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10 Kata Teratas Berdasarkan Frekuensi
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Gambar 5. 10 frekunsi kata tertinggi

Selain itu, penelitian ini menggunakan word cloud Guna memperlihatkan kata yang paling umum muncul.
terlihat dalam dataset. Teknik ini membantu dalam mempermudah analisis teks dengan memberikan visualisasi yang
jelas mengenai kata-kata dominan. Word cloud bekerja dengan menampilkan Kata-kata yang paling sering digunakan
atau yang sering muncul ditunjukkan ukurannya lebih banyak dibandingkan kata-kata yang jarang muncul, sehingga
memudahkan peneliti dalam mengidentifikasi istilah-istilah yang paling relevan dengan topik yang diteliti.Seperti
pada Gambar 6, kata "Cerdas Buat" muncul dengan ukuran yang paling besar, menunjukkan bahwa kata tersebut
memiliki frekuensi yang tinggi dan keterkaitan erat dengan tema penelitian. Selain itu, beberapa kata lain yang muncul
dengan ukuran cukup besar mencerminkan konsep utama dalam diskusi terkait kecerdasan buatan. Dengan visualisasi
ini, dapat dilihat bahwa fokus utama pembicaraan dalam dataset berkisar pada aspek kecerdasan (intelligence),
teknologi (technology), serta inovasi (innovation).Penggunaan word cloud memberikan wawasan tambahan tentang
pola penggunaan kata dalam analisis sentimen, serta dapat membantu mengidentifikasi tren kata yang sering
digunakan dalam berbagai kategori sentimen. Teknik ini juga berguna dalam memahami bagaimana pengguna media
sosial berinteraksi dengan topik tertentu dan sejauh mana suatu istilah menjadi perhatian utama dalam diskusi. Dengan
teknik ini, analisis menjadi lebih mudah dipahami dan dapat dikembangkan lebih lanjut dengan metode visualisasi
lainnya, seperti analisis jaringan kata (word network analysis) atau pemetaan hubungan semantik (semantic mapping),
untuk memperoleh Pemahaman yang lebih komprehensif dalam opini pengguna terhadap kecerdasan buatan.

Wordcloud
keburu

jadl

tar buat

31

aku
Gambar 6. Wordcloud

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil studi ini, diperoleh rasio akurasi antara teknik Naive Bayes serta Support Vector Machine (SVM)
pada pengamatan sentimen pemakai Kecerdasan Buatan pada Platform X. Hasil pengujian membuktikan bahwa Naive
Bayes mempunyai tingkat akurasi sebanyak 85%, sedangkan SVVM mencapai akurasi 93%. Performa SVM yang lebih
tinggi membuktikan untuk kemampuan dalam mengelola pola dataset yang memiliki tingkat kompleksitas lebih tinggi,
terutama dengan penggunaan teknik pemisahan data yang lebih optimal. Meskipun Naive Bayes lebih efisien secara
perhitungan dan cepat dalam menangani data besar, asumsi bahwa setiap fitur bersifat mandiri membatasi
keakuratannya dalam analisis sentimen yang lebih kompleks. Oleh karena itu, SVM lebih direkomendasikan untuk
analisis sentimen di Platform X karena tingkat ketepatannya yang lebih tinggi.Namun, pemilihan metode harus
mempertimbangkan beberapa faktor lain seperti kecepatan pemrosesan, ketersediaan sumber daya komputasi, serta
kompleksitas data yang dianalisis. Naive Bayes tetap menjadi pilihan yang baik jika kecepatan analisis lebih
diutamakan, terutama dalam skenario yang membutuhkan pemrosesan data dalam jumlah besar secara cepat.
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Sementara itu, SVM lebih cocok digunakan ketika keakuratan menjadi prioritas utama, meskipun memerlukan waktu
pemrosesan yang lebih lama dan daya komputasi yang lebih besar.Selain itu, dalam pengembangan analisis sentimen
ke depan, dapat dipertimbangkan penggunaan metode lain seperti pembelajaran mendalam yang menggunakan
jaringan saraf tiruan untuk meningkatkan akurasi lebih lanjut. Kombinasi metode, seperti penggabungan Naive Bayes
dan SVM atau penggunaan teknik ensemble learning, juga dapat menjadi strategi yang efektif Dalam merancang
model analisis sentimen yang lebih efektif. presisi dan efisien. Dengan terus berkembangnya teknologi dan
peningkatan jumlah data yang tersedia, penelitian lebih lanjut sangat diperlukan untuk menemukan metode yang
paling optimal dalam analisis sentimen pengguna kecerdasan buatan di Platform X. Batasan penelitian ini terletak
pada sumber data yang digunakan, di mana data hanya diambil dari satu platform media sosial. Hal ini dapat
menyebabkan hasil analisis kurang mencerminkan persepsi keseluruhan sentimen masyarakat secara luas. Setiap
platform memiliki karakteristik pengguna dan pola interaksi yang berbeda, sehingga sentimen yang terdeteksi
mungkin tidak sepenuhnya mewakili opini masyarakat secara keseluruhan. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan
agar data dikumpulkan dari berbagai platform guna memperoleh gambaran yang lebih komprehensif mengenai
sentimen publik.
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