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ABSTRAK

Fenomena metaverse menggambarkan transformasi signifikan dalam interaksi manusia dengan dunia digital.
Saat ini, pemerintah dan industri berupaya memahami arah pengembangan metaverse untuk mewujudkan
digitalisasi dalam berbagai sektor. Penelitian ini menggunakan data media sosial X untuk melakukan analisis
sentimen publik terhadap metaverse. Metode klasifikasi teks dibangun menggunakan model algoritma Support
Vector Machine dan Random Forest. Dengan melakukan komparasi kedua model tersebut dan menerapkan
metode optimasi SMOTE maka eksperimen ini menghasilkan akurasi yang tinggi. Hasilnya menunjukkan bahwa
kedua model menghasilkan akurasi sebesar 91% untuk model algoritma Random Forest dan 90% untuk model
algoritma Support Vector Machine. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa model algoritma Random Forest
lebih baik dari Support Vector Machine. Selain itu penerapan SMOTE terbukti meningkatkan kemampuan untuk
mengenali sentimen positif pada keduanya, meskipun terjadi trade-off antara recall dan precision. Trade-off
terjadi karena adanya keterbatasan dalam model klasifikasi yang membuat peningkatan dalam satu metrik akan
mengakibatkan penurunan dalam metrik lainnya, karena algoritma harus mengambil keputusan yang

mengoptimalkan keduanya secara bersamaan.
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1. PENDAHULUAN

Pesatnya pertumbuhan media sosial dan
platform online telah menghasilkan banyak data,
termasuk opini dan sentimen masyarakat. Media
sosial yang digunakan dalam penelitian ini adalah
Twitter. Berdasarkan data yang dirilis oleh We Are
Social, jumlah pengguna Twitter global mencapai
666,2 juta pada Oktober 2023, sehingga
menempatkan platform tersebut peringkat ke-12
berdasarkan jumlah pengguna. Twitter juga sering
digunakan sebagai sumber data untuk analisis tren
dan opini publik [1].

Melalui media sosial twitter yang saat ini telah
berubah nama menjadi X sejak awal Juli 2023. Kita
dapat mengakses data dan informasi yang dapat
digunakan sebagai materi penelitian analisis
sentimen. Setelah pengumuman Mark Zuckerberg
mengenai rencananya untuk mengubah nama
perusahaan induknya dari Facebook menjadi Meta
Platforms Inc atau Meta Exactly, kita melihat bahwa
topik metaverse sedang menjadi sorotan utama
dalam berita dan percakapan publik [2]. Pada tahun
1992, konsep metaverse pertama kali muncul.
Metaverse merupakan sebuah dunia virtual yang
mencakup ruang dan objek digital dimana pengguna
dapat berinteraksi secara real time dengan
lingkungan yang dibuat oleh komputer [3].

Metaverse juga dapat dianggap sebagai
representasi virtual dari dunia nyata, di mana
pengguna dapat berinteraksi, bekerja, berkolaborasi.
Metaverse juga telah menjadi topik yang semakin
populer dalam industri teknologi, terutama dengan

perkembangan teknologi Virtual Reality (VR) dan
Augmented Reality (AR) yang semakin canggih [4].

Penelitian sebelumnya telah menggunakan
algoritma Support Vector Machine dan metode
pemberian bobot TF-IDF untuk menganalisis upaya
pemberantasan korupsi di Indonesia. Hasil studi
menunjukkan bahwa dari 1890 dan 3846 data term
yang telah diuji, nilai akurasi 82%, presisi 90%,
recall 88%, dan skor F1 89% [5]. Sebuah penelitian
lain yang membahas opini terkait lockdown di
Jakarta juga menggunakan algoritma Support
Vector Machine dan pembobotan TF-IDF untuk
menganalisis sentimen. Data yang digunakan
diambil dari platform media sosial X, dan hasil
penelitian menunjukkan tingkat akurasi sebesar
74%, presisi 75%, recall 92%, dan Fl1-score 83%.

[6].

Dalam  sebuah  penelitian  sebelumnya,
dilakukan analisis mengenai sentimen terhadap
layanan  Indihome dari  Twitter  dengan
menggunakan algoritma SVVM. Data yang digunakan
berjumlah 280 tweet, dan hasil evaluasi
menggunakan Confusion Matrix menunjukkan
akurasi sebesar 87%, presisi 86%, recall 95%, dan
Fl-score 90% [7]. Pada penelitian sebelumnya,
diterapkan metode Modified Balanced Random
Forest dengan menggunakan Mutual Information
yang menghasilkan F1-score sebesar 75% dan
tingkat akurasi 79%. Penelitian ini melibatkan
langkah stemming dalam proses preprocessing data.
Pada dataset lain yang memuat ulasan film dalam
bahasa Inggris yang tidak seimbang, Modified
Balanced Random Forest digunakan untuk
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meningkatkan nilai F1-score dari Random Forest
sebesar 27% [8].

Penelitian  ini  bertujuan  mengevaluasi
sentimen masyarakat terhadap perkembangan
teknologi metaverse, dengan melakukan komparasi
kinerja algoritma Klasifikasi Support Vector
Machine (SVM) dan Random Forest. Melalui
penerapan metode optimasi SMOTE untuk
mendapatkan kinerja yang optimal dari kedua
algoritma tersebut, penelitian ini juga berusaha
menentukan algoritma klasifikasi yang paling
efektif. Hasilnya diharapkan dapat memberikan
pemahaman yang lebih mendalam terkait metaverse
serta menjadi kontribusi bagi penelitian teknologi
dan inovasi di Indonesia.

Setelah mengetahui latar belakang, penulis
mengidentifikasi dan  menjelaskan  penyebab
masalah. Proses analisis dan identifikasi tersebut
diilustrasikan melalui diagram fishbone yang dapat
dilihat pada Gambar 1 dibawah ini.

TECHNOLOGY PROCESS

Infrastrruktur Metaverse =~ Belum ada hasil review =
masih dalam proses terkait Metaverse
pengembangan

/— Tingkat Adopsi Metaverse
belum di ketahui

PEOPLE

Gambar 1. Diagram Fishbone

Gambar 1 menjelaskan belum adanya umpan
balik yang diukur dari implementasi metaverse di
Indonesia menjadi kendala dalam memahami
dampak yang ditimbulkannya. Kurangnya data dan
informasi mengenai efek positif dan negatif dari
penggunaan metaverse menghambat penilaian
terhadap nilai serta manfaatnya bagi masyarakat.
Faktor — faktor penyebab yang menyebabkan hal ini
meliputi tingkat adopsi metaverse yang belum
diketahui, di mana masyarakat Indonesia belum
sepenuhnya mengadopsi metaverse sebagai bagian
dari kehidupan digital mereka karena kurangnya
pemahaman dan kesadaran mengenai potensi
penggunaanya. Selain itu, belum ada hasil review
yang memadai terkait implementasinya.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Text Mining

Text mining adalah proses yang berfokus pada
pencarian pengetahuan dari data yang tersimpan
dalam bentuk dokumen atau teks. Tujuan dari proses
ini adalah untuk mengekstraksi dan
mengidentifikasi informasi yang berguna. Untuk
memenuhi kebutuhan analisis yang akan dilakukan,
data mentah yang dihasilkan dari proses ini harus
disiapkan terlebih dahulu.[9].
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2.2 Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan proses untuk
menganalisis dan mengekstrak sentimen atau opini
dari teks atau data yang dikumpulkan dari berbagai
sumber, seperti, ulasan produk, atau komentar
pengguna dan media sosial. Tujuan analisis
sentimen vyaitu untuk memahami pandangan,
perasaan, atau sikap yang terkandung dalam teks
tersebut, apakah itu positif, negatif, atau netral [10].

2.3 Twitter

Twitter merupakan media sosial yang
memungkinkan pengguna untuk berbagi pemikiran,
informasi, dan opini dalam pesan singkat yang
disebut “tweets”. Serta pengguna dapat mengirim
dan menerima tweets, dan berinteraksi dengan
pengguna lain melalui fitur like, komentar dan
retweet [11].

2.4 Klasifikasi

Klasifikasi merupakan teknik yang digunakan
untuk memprediksi sentimen atau polaritas teks
berdasarkan karakteristiknya. Algoritma klasifikasi
yang digunakan penelitian ini yaitu Support Vector
Machine(SVM) dan Random Forest.

2.4.1 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) adalah sebuah
algoritma yang bermanfaat untuk mengelompokkan
data, baik yang memiliki pola linear maupun non-
linear. Algoritma ini berhasil menangani masalah
yang berkaitan dengan pola non-linear karena
mampu memanfaatkan konsep kernel untuk
memproyeksikan data ke dalam ruang dimensi yang
lebih besar. Jenis objek yang berbeda dapat dibagi
ke dalam kelompok-kelompok yang berbeda dengan
menggunakan SVM. Model supervised, pendekatan
klasifikasi SVM menggunakan sampel data yang
telah diklasifikasikan sebelumnya untuk
memprediksi kelas yang mungkin ada dengan
menggunakan sampel data yang sudah ada [12].

Ini karena kernel linear memiliki fungsi yang
paling sederhana dan dapat digunakan untuk
klasifikasi data yang tidak terklasifikasi dengan
linear [13]. Illustrasi SVM digambarkan oleh
Gambar 2.
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Gambar 2. Algoritma Support Vector Machine
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Rumus SVM dijelaskan pada persamaan 1
berikut ini :

f(x) = sign (Xi-; a;y; K (x;, x) +b) @
Keterangan :

(x) : data yang akan diklasifikasikan

X; : data latih

Vi : label kelas

a; : bobot

K(x; x) : kernel yang menghitung jarak antara x;
dan x
b = bias

2.4.2 Random Forest

Random Forest merupakan algoritma yang
membentuk pohon-pohon klasifikasi dan regresi, di
mana nodenya dipisahkan menggunakan algoritma
yang dioptimalkan sebagai  fungsi  untuk
meminimalkan squared-error loss [14]. Random
Forest dibuat dengan memilih atribut secara acak
dan menerapkan metode CART untuk membentuk
pohon keputusan. Pohon — pohon tersebut kemudian
membentuk kumpulan pohon yang disebut sebagai
forest. Algoritma Random Forest direpresentasikan
pada Gambar 3.
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Gambar 3. Algoritma Random Forest.

Rumus random forest dapat dilihat pada
persamaan 2.

F(0 = 7521 () )
Keterangan :

F(x) : output dari Random Forest

J : jumlah pohon dalam ensemble

h; (x) > output dari pohon ke — (j)

3 METODE PENELITIAN

Alur penelitian di bagi menjadi 6 tahapan yaitu
diawali dengan tahap Data Collection, kemudian
preprocessing, future extraction menggunakan
metode TF-IDF, selanjutnya ketidakseimbangan
data atau Handle Imbalance diatasi dengan teknik
SMOTE, lalu dibagi menjadi data uji dan data latih
untuk  tahap Klasifikasi model  berikutnya
menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest. Tahap terakhir yaitu
Evaluasi model menggunakan metrik acurracy,
precision,  recall, dan  Fl-score  untuk
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membandingkan performa kedua algoritma dalam
menganalisis sentimen pada platform X terkait
metaverse. Gambar 4 merupakan ilustrasi dari alur
penelitian ini.

00l
0|0 ‘
=) 11% %11
( DATA ? o DATA e @URE EXTRACTJ

COLLECTING RE PROCESSING (TF IDF)

HOI'IEL HODEL SPLIT e HANBLE IMBALANCE
EVALUATION CLASSIFICATON DATASET (SMOTE)

Gambar 4. Alur penelitian

3.1 Data Collecting

Dataset diambil melalui platform media sosial
Twitter menggunakan metode crawling data dengan
memanfaatkan bahasa pemrograman Python.
Menggunakan library Harvest untuk mengumpulkan
tweets yang mengandung kata kunci “metaverse”.
Jumlah data yang diambil dalam rentang waktu
Januari hingga April 2023 adalah 6348 tweets.
Dataset berisi teks berbahasa Indonesia. Selanjutnya
data tersebut disimpan dalam format csv.

5__@
) = =

PLATFORM | CRAWLING DATA | DATASET X

MEDIA SOSIAL X MENGGUNAKAN TERKAIT METAVERSE
TWITTER API DENGAN FORMAT CSV

Gambar 5. Alur pengumpulan data

3.2 Data Preprocessing

Preprocessing merupakan proses mengubah
data tak terstruktur menjadi data terstruktur sesuai
dengan format yang dibutuhkan [13], tujuan dari
proses ini adalah untuk memastikan data mudah
dibaca [14]. Gambar 6 adalah alur preprocessing

data.
!
w
DATA CLEANING
DATASET CASE FOLDING DATASET CLEAN
METAVERSE TOKENIZING HASIL PRE
FILTERING PROCESSING

STEMMING
LABELING

Gambar 6. Alur preprocessing data

Beberapa Teknik preprocessing yang diterapkan
dalam studi penelitian ini antara lain :
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3.2.1 Data Cleaning

Data Cleaning merupakan prosedur untuk
menghilangkan tanda baca seperti titik, koma, tanda
seru, tanda tanya dan kurung. Serta data duplikat dan
simbol seperti nama pengguna, simbol re-tweet dan
URL [15]. Dataset yang terdiri dari 6348 tweets
setelah dilakukan proses cleaning, data nya
berkurang menjadi 5857 tweets.

3.2.2 Case Folding

Case Folding digunakan untuk mengubah
huruf dalam dokumen teks menjadi huruf kecil,.
[16], dengan tujuan untuk membuat karakter dalam
data menjadi seragam. Seluruh informasi yang
mengandung karakter selain huruf dan angka akan
dihilangkan [17].

3.2.3. Tokenizing

Tokenizing merupakan proses memecah teks
atau data yang berbentuk kalimat atau dokumen
menjadi bagian kecil yang disebut "token".

3.2.4. Filtering (Stopword Removal)

“Stopword” mengacu pada kata-kata yang
memiliki frekuensi tinggi dalam suatu dokumen,
baik dari segi kompleksitas waktu maupun ruang,
namun memiliki nilai informatif yang sangat rendah
[17]. Menurut [18], contoh dari daftar stopword
Bahasa Indonesia meliputi "yang™, "di", "untuk",
"dan", "ke", "dari", dan sebagainya.

3.2.5. Stemming

Stemming  merupakan  tahapan  untuk
memproses kalimat dari sebuah kata menjadi bentuk
dasarnya.

Hasil preprocessing dapat dilihat pada Tabel 1
berikut ini.

Tabel 1. Hasil preprocessing

Tahapan Hasil preprocessing

Dataset negara maju di Asia nih punya visi
yang jelas buat ngembangin
metaverse!

Cleaning negara maju di Asia nih punya visi
jelas buat metaverse

Case Folding ~ negara maju di asia nih punya visi
jelas buat metaverse

Tokenizing [negara’, 'maju’, 'di', 'asia’, 'nih',
‘punya’,  ‘visi', ‘jelas’,  ‘'buat',
'metaverse']

Filtering ['negara’, 'maju’, ‘asia’, 'nih’, ‘punya’,
'visi', 'jelas’,'buat’,'metaverse']

Stemming negara maju asia nih punya visi
jelas buat metaverse

3.2.6 Labeling

Dalam analisis sentimen, labeling mengacu
pada tindakan memberi kategori sentimen tertentu
pada teks, seperti "positif,”, dan "negatif" Proses
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dapat dilakukan oleh manusia atau secara otomatis
menggunakan mesin. Pada tahap labeling untuk
mengenali sentimen positif atau negatif dalam
analisis teks, mesin menggunakan berbagai teknik
pemrosesan bahasa alami. Pertama, mesin
melakukan pra-pemrosesan teks untuk
membersihkan data dari karakter yang tidak penting
dan memecah teks menjadi token-token atau kata-
kata terpisah. Selanjutnya, mesin menggunakan
metode analisis kata kunci untuk mencari kata-kata
yang terkait dengan sentimen positif atau negatif,
seperti "mengagumkan™ untuk sentimen positif atau
"menghancurkan” untuk sentimen negatif.

Dari hasil labeling tersebut terdapat 5171
tweets yang teridentifikasi sebagai sentimen positif
dan 686 tweets sebagai sentimen negatif. Persentase
dapat dilihat pada Gambar 7.

Pie Chart

Negatif

Paositif

Gambar 7. Persentase nilai sentiment

3.3 Future Extraction (TF — IDF)

Menurut [19] Feature Extraction atau
Ekstraksi fitur diartikan sebagai salah satu teknik
yang sering digunakan untuk mengurangi
kompleksitas data di mana data yang besar diubah
menjadi fitur — fitur yang lebih sederhana namun
tetap memiliki nilai informasi Penambahan fitur ini
dapat secara signifikan meningkatkan kinerja model.
Untuk menentukan rasio berapa kali suatu kata
muncul dalam suatu dokumen dibandingkan dengan
jumlah kata secara keseluruhan dalam dokumen,
term frekuensi (TF) dan inversi dokumen frekuensi
(IDF) digunakan. [20].

e Frekuensi Term (TF) :
TE (t,d) — Jumlah kemunculan term t dalam dokumen d (3)

Total jumlah term dalam dokumen d
TF mengukur seberapa sering suatu term muncul
dalam suatu dokumen.

e Invers Dokumen Frekuensi (IDF)
IDF(t,D): Iog( Total jumlah dokumen dalam D + 1) (4)

Jumlah dokumen dalam D yang mengandung term t

IDF mengevaluasi seberapa umum atau jarang suatu
term muncul di seluruh dokumen.

e TF-IDF

TF-IDF(t,d,D) = TF(t,d) x IDF (t,D) (5)
TF-IDF adalah hasil dari perkalian antara nilai TF
dan nilai ID. Dengan menggabungkan informasi
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tentang frekuensi term dalam dokumen (TF) dan
distribusi term di seluruh himpunan dokumen (IDF),
TF-IDF memberikan skor yang memberikan bobot
yang lebih baik.

3.4 Handle Imbalance (SMOTE)

Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE), menangani ketidakseimbangan Kkelas.
Metode ini mensintesis sampel baru dari kelas
minoritas untuk menyeimbangkan kumpulan data.
Data pelatihan termasuk contoh minoritas baru-baru
ini, dan data tambahan digunakan untuk melatih
pengklasifikasi [20]. Akurasi hasil model akan
dipengaruhi oleh perbedaan jumlah setiap kelas.

3.5 Split Dataset

Dalam tahap split dataset pemisahan data
menjadi data latih dan data uji sangat penting untuk
memastikan model machine learning yang dibangun
dapat bekerja dengan baik. Rasio umum yang
digunakan adalah 80% untuk data latih dan 20%
untuk data uji. Berbagai penelitian, termasuk studi
terbaru pada tahun 2022. Penelitian ini menegaskan
bahwa model yang dibangun dengan rasio 80%-20%
cenderung memberikan hasil yang lebih baik, karena
memberikan lebih banyak data latih untuk melatih
model. Dengan lebih banyak data latih, model dapat
mempelajari pola dan fitur data dengan lebih baik,
yang pada akhirnya meningkatkan kemampuannya
untuk memberikan prediksi yang lebih akurat pada
data uji [21].
3.6 Model Classification (Klasifikasi Model)

Penerapan model klasifikasi melibatkan
penggunaan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest. Proses klasifikasi ini
menghasilkan tingkat akurasi yang nantinya akan
dikomparasikan.

3.7 Model Evaluation (Evaluasi Model)

Evaluasi model untuk menentukan Kinerja
proses yang dilakukan dengan confusion matrix.
Confusion Matrix merupakan suatu cara untuk
menilai sejauh mana Kinerja suatu model
pembelajaran mesin dalam meklasifikasikan data.
Matriks ini membentuk suatu table 2x2 vyang
memberikan informasi tentang kebenaran dan
ketidakbenaran prediksi yang dihasilkan oleh model
tersebut. Tabel 2 berisi keterangan untuk setiap
elemen dalam Confusion Matrix :

Tabel 2. Confusion Matrix
Prediction
Positive Negative
Positive  True Positive  False Negative
Negative False Positive  True Negative

Actual

Keterangan :

e True Positive (TP) : Banyaknya data yang
berhasil diidentifikasi dengan akurat sebagai
positif oleh model.
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e False Positive (FP) : Banyaknya data yang
model salah mengklasifikasikan sebagai positif.

e True Negative (TN) : Banyaknya data yang
berhasil diidentifikasi dengan akurat sebagai
positif oleh model.

e False Negative (FN) : Banyaknya data yang
model salah mengklasifikasikan sebagai negatif.

Akurasi sistem dapat dihitung menggunakan rumus
persamaan 6 berikut.

TP+TN

aceuracy = TN

(6)
Nilai precision, recall, dan F1- score dapat dihitung
dengan menggunakan rumus dalam persamaan (7).
(8), (9). Nilai precision dan recall diperoleh dari
perhitungan rata — rata precision dan recall. Nilai
precision adalah rasio antara TP dan total data
positif yang diprediksi, dan nilai recall adalah rasio
antara TP dan total data aktual. Nilai F1- score yang
lebih tinggi menunjukan nilai precision dan recall
yang lebih tinggi.

precision = TP+FP (7)
TP
recall = (8)
TP+FP
F1 Score = 2 X Precision x Recall (9)

Precision+Recall

Dari rumus yang telah di definisikan diatas, maka
nilai dapat diketahui sebagai acuan perbandingan
model yang telah dibuat.

4 HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Dataset

Dataset diperoleh dari pengguna pada media
sosial X, melibatkan proses crawling dengan jumlah
data mencapai 6348 tweets. Setelah itu, dilakukan
tahap preprocessing teks pada dataset, diikuti
dengan pelabelan atau pembuatan kelas. Dalam
penelitian ini terdeteksi ketidakseimbangan kelas
sehingga diterapkan metode SMOTE untuk
menangani perbedaan jumlah antar kelas. Setelah
melalui tahap preprocessing, jumlah dataset menjadi
5857 tweets. Perbandingan antara data sebelum
penerapan SMOTE dan setelahnya dapat dilihat pada
Gambar 8 dan Gambar 9.
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Gambar 8. Jumlah klasifikasi sentimen sebelum
menggunakan SMOTE.
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Gambar 9. Jumlah klasifikasi sentimen setelah
menggunakan SMOTE.

Berdasarkan ilustrasi di atas dapat dipahami bahwa
penerapan SMOTE meningkatkan data sintetis pada
sentimen negatif sebesar 4.485 data.

4.2 Tahap Visualisasi Word Cloud

Tujuan penggunaan Word Cloud adalah untuk
memvisualisasikan dataset secara grafis, sehingga
mempermudah identifikasi data yang paling umum
muncul dalam dokumen. Proses pembuatan Word
Cloud menggunakan perpustakaan matplotlib dalam
bahasa pemrograman Python. Hasil visualisasi
Word Cloud dapat dilihat pada Gambar 10. Dari
visualisasi pada Gambar 10, terlihat bahwa kata
dengan ukuran yang lebih besar menunjukkan kata-
kata yang sering muncul, seperti "metaverse".

WordCloud
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Gambar 10. Hasil Visualisasi Word Cloud

4.1 Tahap Pengujian

Setelah melewati serangkaian tahap, data
kemudian siap untuk dianalisis. Dalam penelitian ini
komparasi dilakukan dengan dua metode, yaitu
Support Vector Machine dan Random Forest. 80%
dari data digunakan sebagai data training sementara
sisanya 20% digunakan sebagai data testing. Dalam
tahap pengujian yang akan dikomparasikan yaitu
nilai accuracy, F1- score, precision, recall, dan
Confusion Matrix.

4.3.1 Nilai Accuracy, Recall, Precision, F1-Score.

Hasil perbandingan nilai accuracy Support
Vector Machine dan Random Forest dapat dilihat
pada Tabel 3.

Accuracy score

Metode With  Without
SMOTE SMOTE
SVM 0.90 0.90
Random Forest 0.91 0.91

Tabel 3. Hasil Nilai Accuracy.

Tabel 2 menunjukan bahwa pada metode
Support Vector Machine (SVM), SMOTE tidak
berpengaruh signifikan terhadap akurasi yang tetap
90% baik dengan atau tanpa SMOTE. Hal ini juga
terjadi pada metode Random Forest dengan nilai
accuracy sebesar 91%. Oleh karena itu, dari sisi
accuracy Random Forest dengan penerapan
SMOTE dapat dianggap sebagai model yang lebih
unggul dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas
pada dataset sentimen terkait metaverse ini.

Dalam penelitian ini selain menggunakan nilai
accuracy juga diterapkan F1- score, precision, dan
recall sebagai parameter perbandingan. Hasilnya
dapat dilihat pada Tabel 4 dan Tabel 5.

e  Algoritma Support Vector Machine

Report Y\{ith SMOTE_ Wi.thout SMOTE
Positif Negatif Positif ~ Negatif
Recall 0.95 0.52 096 0.6
precision 0.94 0.60 0.93 0.64
Flscore 0.94 0.56 095 053

Tabel 4. Hasil algoritma SVM

Hasil uji model Support Vector Machine
menunjukkan bahwa dengan penerapan SMOTE,
terdapat peningkatan recall untuk sentimen positif,
yang mengindikasikan kemampuan model untuk
lebih baik dalam mengenali kasus sentimen positif.
Namun perlu dicatat bahwa peningkatan ini disertai
dengan penurunan precision. Disisi lain, recall
untuk sentimen negatif tetap relatif stabil sedangkan
precision mengalami penurunan.
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e  Algoritma Random Forest

Report With SMOTE Without SMOTE
P Positif ~ Negatif Positif ~ Negatif
recall 0.97 0.42 0.99 0.29

precision 0.92 0.68 0.91 0.80
F1 score 0.95 0.50 0.95 0.42

Tabel 5. Hasil algoritma Random Forest

Hasil uji model Random Forest menunjukkan
bahwa terjadi penurunan pada recall untuk sentimen
positif namun terjadi peningkatan pada sentiment
negatif. Dari segi precision, model dengan SMOTE
menunjukkan presisi yang lebih tinggi untuk
sentimen negatif. Secara keseluruhan, hasil F1 score
mencerminkan adanya trade-off antara recall dan
precision dengan penerapan SMOTE, menunjukkan
peningkatan  keseimbangan antara keduanya
terutama untuk sentimen positif, namun dengan
peningkatan risiko false negatives.

4.3.2 Hasil Confusion Matrix.

Selain itu penelitian ini juga melakukan
komparasi confusion matrix pada kedua algoritma
ini, kita dapat memahami secara mendalam sejauh
mana kinerja model dalam mengklasifikasikan
sentiment untuk mendapatkan gambaran
komprehensif mengenai seberapa baik model ini
dapat mengidentifikasi sentimen positif dan negatif.

Confusion Matrix Support Vector Machine Without SMOTE

Negatif
[~}
&
-
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Gambar 11. Hasil Confusion Matrix
Algoritma Support Vector Machine sebelum
optimasi SMOTE.

Hasil Confusion matrix sebelum menggunakan
SMOTE pada algoritma SVM menunjukkan
kecenderungan model kurang akurat dalam
mengenali sentimen positif terkait metaverse.
Dengan 65 True Positives dan 77 False Negatives,
model lebih sukses mengidentifikasi sentimen
negatif (993 True Negatives). Hasil ini dapat
menjadi perhatian, terutama jika pengenalan
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sentimen positif berkaitan dengan metaverse penting
untuk analisis yang lebih mendalam terkait tren atau
adopsi  positif di  dalamnya.  Peningkatan
kemampuan model dalam mengenali sentimen
positif mungkin diperlukan untuk hasil analisis yang
lebih akurat dan informatif.

Confusion Matrix Support Vector Machine

Negatif
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Actual

- 400

67 74

Positif

- 200

Negatif Positif
Predicted
Gambar 12. Hasil Confusion Matrix
Algoritma Support Vector Machine setelah
optimasi SMOTE.

Setelah menggunakan SMOTE pada algoritma
SVM, terjadi peningkatan yang signifikan dalam
kemampuan model mengenali sentimen positif
terkait metaverse, terlihat dari kenaikan True
Positives (TP) menjadi 981 dan penurunan False
Negatives (FN) menjadi 50. Namun, ada
peningkatan False Positives (FP) yang juga
signifikan (67), yang dapat memperlihatkan adanya
kesalahan dalam mengidentifikasi sentimen positif.

Confusion Matrix Random Forest without SMOTE
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Gambar 13. Confusion Matrix
Algoritma Random Forest sebelum optimasi
SMOTE
Analisis menunjukkan bahwa model Random
Forest sebelum SMOTE memiliki kecenderungan
lebih baik dalam mengenali sentimen negatif (1020
True Negatives), tetapi mengalami kesulitan dalam
mengidentifikasi sentimen positif, ditunjukkan oleh
jumlah False Negatives yang tinggi (101).
Dampaknya terhadap analisis sentimen terkait
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metaverse adalah model ini mungkin kurang
responsif terhadap sentimen positif, yang dapat
mengakibatkan pengabaian terhadap pandangan
positif atau tren adopsi yang terjadi dalam konteks
metaverse. Perbaikan dalam mengenali sentimen
positif dapat meningkatkan keakuratan analisis
terkait dengan aspek positif di dalamnya.

Confusion Matrix Random Forest
- 1000

Negatif
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- 400

85 56

Positif

- 200
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Gambar 14. Confusion Matrix
Algoritma Random Forest setelah optimasi
SMOTE

Penerapan SMOTE pada Random Forest
memberikan peningkatan yang signifikan dalam
kemampuan model mengenali sentimen positif,
terlihat dari peningkatan jumlah True Positives
(1005) dan penurunan False Negatives (26).
Meskipun demikian, model masih mengalami
kesulitan dalam mengenali sentimen negatif, yang
tercermin dari jumlah False Positives (85) dan
jumlah True Negatives yang relatif rendah (56).

Hasil pembahasan menunjukkan bahwa
eksperimen ini berhasil membandingkan Kkinerja
algoritma SVM dan Random Forest dalam
mengklasifikasikan sentimen terhadap metaverse.
Penerapan SMOTE meningkatkan keseimbangan
dataset dan memberikan keunggulan pada Random
Forest dengan akurasi 91% dibandingkan dengan
90% pada SVM. Meskipun Random Forest
menghadapi trade-off antara recall dan precision,
hasilnya menunjukkan keseimbangan yang lebih
baik dalam mengklasifikasikan sentimen positif.
Meski demikian, keduanya masih menghadapi
kesulitan dalam mengenali sentimen negatif.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan
pemahaman tentang komparasi kinerja algoritma
Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest
dalam analisis sentimen metaverse. Dalam
eksperimen ini, Random Forest dengan penerapan
metode SMOTE telah terbukti lebih unggul dengan
mencapai akurasi 91%, sedangkan SVM mencapai
90%. Peningkatan keseimbangan dataset, khususnya
dalam mengenali sentimen positif, adalah dampak
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positif dari penerapan SMOTE. Trade-off antara
recall dan precision terjadi pada kedua algoritma,
namun Random Forest menunjukkan keseimbangan
yang lebih baik. Hasil eksperimen ini berkontribusi
terhadap metode penanganan ketidakseimbangan
kelas, penyesuaian parameter, dan penambahan fitur
untuk meningkatkan kemampuan model, terutama
dalam mengidentifikasi sentimen negatif. Penelitian
selanjutnya  dapat  dikembangkan  dengan
mengeksplorasi metode penanganan
ketidakseimbangan kelas lainnya dan melibatkan
pendekatan  berbasis deep learning untuk
memberikan akurasi dan hasil klasifikasi yang lebih
baik.
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