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ABSTRAK 

 

Perkembangan teknologi Artificial Intelligence (AI) memicu beragam opini publik, terutama di media sosial. 

Analisis sentimen menjadi pendekatan penting untuk memahami persepsi masyarakat, namun sering menghadapi 

tantangan berupa ketidakseimbangan data antar kategori sentimen. Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi sentimen terhadap opini publik mengenai AI dengan 

menerapkan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Metode yang digunakan adalah 

eksperimen, data diambil dari media sosial X dan diklasifikasikan ke dalam tiga kategori: positif, negatif, dan 

netral. Tahapan preprocessing meliputi cleaning, case folding, normalisasi, tokenizing, stopword removal, dan 

stemming. Pembobotan kata dilakukan menggunakan TF-IDF, sedangkan klasifikasi menggunakan SVM dengan 

kernel Linear, RBF, dan Polynomial. Validasi dilakukan menggunakan K-Fold Cross Validation dan pengujian 

model menggunakan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SMOTE berhasil meningkatkan 

akurasi SVM, terutama pada kernel RBF dan Polynomial. Rata-rata akurasi kernel RBF meningkat dari 76,56% 

menjadi 81,22%, dan kernel Polynomial dari 71,89% menjadi 78,00%. Kernel Linear tetap stabil pada kisaran 

80%. Teknik SMOTE terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi dan mengatasi ketidakseimbangan data dalam 

analisis sentimen terhadap penggunaan AI. 

 

Kata kunci :  Artificial Intelligence, Analisis Sentimen, SMOTE, Support Vector Machine 

 

1. PENDAHULUAN 

 Di era digital, artificial intelligence AI) 

berkembang pesat dan semakin berpengaruh dalam 

berbagai aspek kehidupan. AI memberikan manfaat, 

seperti membantu pendidikan [1], tetapi juga 

menimbulkan risiko, seperti penyalahgunaan 

teknologi deepfake untuk menyebarkan informasi 

palsu [2]. Survei SAS dan IDP Asia/Pasifik (2008) 

mencatat peningkatan adopsi AI di Asia Tenggara, dari 

8% menjadi 14% [3]. Perkembangan ini memicu 

diskusi luas di media sosial, terutama di platform X 

(Twitter), tempat publik mengungkapkan berbagai 

opini mengenai manfaat dan risiko AI. 

 Tingginya volume unggahan membuat 

pemahaman terhadap opini publik menjadi tantangan. 

Setiap pengguna memiliki sudut pandang yang 

berbeda, mulai dari dukungan penuh terhadap 

perkembangan AI hingga kekhawatiran atas 

dampaknya. Dalam hal ini, analisis sentimen menjadi 

metode efektif untuk mengklasifikasikan opini 

tersebut. Analisis sentimen merupakan metode untuk 

mengukur opini individu terhadap suatu topik, produk, 

layanan, atau peristiwa tertentu berdasarkan tingkat 

kesepakatan yang mereka ungkapkan [4]. Analisis 

sentimen berperan dalam membangun sistem yang 

dapat mengevaluasi, mengenali, serta 

mengekspresikan pendapat dalam bentuk teks [5]. 

Untuk menangani data dalam jumlah besar dari media 

sosial, text mining digunakan sebagai pendekatan 

sistematis yang mendukung klasifikasi sentimen 

secara lebih akurat. 

Text mining merupakan salah satu teknik yang 

dapat dimanfaatkan untuk mengklasifikasikan teks 

dalam analisis sentimen [6]. Salah satu algoritma yang 

umum digunakan adalah Support Vector Machine 

(SVM), yang mampu menganalisis area yang 

membedakan setiap kategori polaritas dalam teks, 

yang kemudian diklasifikasikan ke dalam sentimen 

positif, netral dan negatif [7]. SVM bekerja dengan 

menentukan hyperplane terbaik untuk memisahkan 

data, baik dalam ruang dua dimensi maupun dimensi 

lebih tinggi [8]. Dalam implementasinya, SVM dapat 

menggunakan berbagai jenis kernel, seperti linear, 

polynomial, radial basis function (RBF), dan sigmoid 

[9]. Kemampuan SVM dalam klasifikasi teks 

membuatnya menjadi algoritma utama dalam 

penelitian analisis sentimen, termasuk untuk 

memahami persepsi publik terhadap AI. 

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa SVM 

unggul dibandingkan algoritma lain. Dalam penelitian 

yang dilakukan Bhatara [10], SVM mencapai akurasi 

85%, lebih tinggi dibandingkan Naïve Bayes yang 

hanya memperoleh 83%, dengan peningkatan akurasi 

setelah penerapan SMOTE. Pada penelitian yang 

dilakukan Puspita [11], SVM menunjukkan akurasi 

tertinggi sebesar 99% dibandingkan Decision Tree 

(98%) dan Naïve Bayes (91%) dalam analisis tweet 

terkait kebijakan makan gratis, dengan SMOTE 

digunakan untuk menyeimbangkan distribusi kelas. 

Sementara itu, penelitian oleh Iskandar dan Nataliani 

[12] menunjukkan bahwa SVM memperoleh akurasi 

sebesar 96,43%, lebih unggul dibandingkan Naïve 
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Bayes (83,54%) dan k-NN (59,68%), serta 

menunjukkan performa yang lebih optimal setelah 

penerapan SMOTE dalam mengatasi 

ketidakseimbangan data. 

Berdasarkan tiga penelitian sebelumnya yang 

telah dilakukan, algoritma SVM terbukti efektif dalam 

menganalisis opini publik karena memiliki ketahanan 

tinggi, kemampuan generalisasi yang baik, serta 

akurasi yang stabil, bahkan dengan data latih 

terbatas[6]. Keunggulan ini menjadikannya pilihan 

tepat dalam analisis sentimen terhadap dampak 

penggunaan AI. Meski demikian, SVM masih 

menghadapi tantangan, terutama dalam menangani 

ketidakseimbangan data [13]. Ketidakseimbangan 

jumlah sampel antar kelas membuat model cenderung 

bias terhadap kelas mayoritas dan menurunkan akurasi 

[14]. Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini 

menggunakan teknik SMOTE (Synthetic Minority 

Over-sampling Technique) guna menyeimbangkan 

distribusi kelas sebelum klasifikasi. SMOTE 

meningkatkan jumlah sampel minoritas secara sintetis 

agar model dapat belajar lebih optimal dan 

memberikan hasil klasifikasi yang lebih akurat dan 

seimbang. 

Berdasarkan latar belakang di atas, peneliti 

tertarik untuk meneliti "Optimasi Algoritma Support 

Vector Machine (SVM) dengan SMOTE untuk 

Analisis Sentimen terhadap Dampak Penggunaan 

Artificial Intelligence (AI)." Penelitian ini bertujuan 

untuk mengoptimalkan SVM dengan Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE) guna 

menangani ketidakseimbangan data.  

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Beberapa penelitian sebelumnya yang dijadikan 

referensi dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

 

 

Tabel 1. Penelitian Terdahulu 
No Penulis Judul Hasil Penelitian 

1 
Wahyu Adi Prabowo, 

Fitriani Azizah 

Sentiment Analysis for Detecting 

Cyberbullying Using TF-IDF and 

SVM (2021) 

Penelitian ini berhasil memperoleh akurasi 93%, 

presisi 95%, serta recall 97%. 

2 
Arya Damar 

Pratama, Hendry 

Analisis Sentimen Masyarakat 

terhadap Penggunaan Chatgpt 

Menggunakan Metode SVM (2024) 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode 

SVM menghasilkan akurasi sebesar 87,6%. 

3 
Emi Yuspita, Ryan 

Randy Suryono 

Perbandingan Berbagai Metode 

Klasifikasi Teks untuk Sentimen 

Kebijakan Makan Gratis di Indonesia 

(2024) 

Hasil penelitian menunjukkan SVM mencapai 

akurasi 99% setelah SMOTE, Decision Tree 

98%, dan Naïve Bayes turun dari 92% ke 91%. 

4 

Jessica Widyadhana 

Iskandar, Yessica 

Nataliani 

Perbandingan Naïve Bayes, SVM, dan 

k-NN untuk Analisis Sentimen Gadget 

Berbasis Aspek (2021) 

Hasil penelitian ini SVM memiliki akurasi 

tertinggi yaitu 96.43%, melampaui Naïve Bayes 

sebesar 83.54% dan k-NN sebesar 59.68%. 

5 

Farhan Nufairi, 

Nunik Pratiwi, Fariz 

Herlando 

Analisis Sentimen pada Ulasan 

Aplikasi Threads di Google Play Store 

Menggunakan Algoritma SVM (2024) 

Hasil penelitian memperlihatkan bahwa 

algoritma SVM memperoleh akurasi sebesar 

88%. 

 

2.2. Landasan Teori 

a. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan teknik pemrosesan 

teks yang digunakan untuk memahami makna dari 

suatu pernyataan atau opini dalam sebuah teks 

[15]. [16]. Tujuan dari analisis ini adalah 

mengekstraksi atribut dalam teks atau komentar 

untuk memahami respons yang terkandung di 

dalamnya, kemudian mengklasifikasikan ke dalam 

kategori positif, negatif, atau netral [8]. 

b. Artificial Intelligence 

Istilah Artificial Intelligence pertama kali 

diperkenalkan pada tahun 1956 oleh John 

McCarthy, seorang profesor di Dartmouth College 

yang berlokasi di Hanover, New Hampshire, 

Amerika Serikat. Menurut Kusumadewi (2003), 

“Kecerdasan buatan atau artificial intelligence 

merupakan salah satu bagian ilmu komputer yang 

membuat agar mesin (komputer) dapat melakukan 

pekerjaan seperti dan sebaik yang dilakukan oleh 

manusia”. 

c. Support Vector Machine (SVM) 

SVM adalah metode yang digunakan untuk 

menganalisis data dan mengenali pola dalam tugas 

klasifikasi serta regresi. Algoritma ini berfungsi 

menentukan hyperplane optimal yang memisahkan 

dua kelas data dengan cara mengurangi kesalahan 

klasifikasi dan memperbesar margin geometrisnya 

[17]. Model SVM dapat diterapkan dengan 

berbagai jenis kernel, di antaranya linear, 

polynomial, Radial Basis Function (RBF), dan 

sigmoid [18]. 

d. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 

Technique) 

Menurut [20] SMOTE merupakan teknik yang 

digunakan untuk menyeimbangkan dataset dengan 

menyamakan jumlah sampel pada setiap kategori. 

SMOTE bekerja dengan melakukan oversampling 

pada kelas minoritas dengan cara menghasilkan 

data sintetis sehingga jumlahnya setara dengan 

kelas mayoritas. Teknik ini membantu mengatasi 

ketidakseimbangan data dengan menambahkan 

sampel baru secara acak berdasarkan pola yang ada 

dalam dataset. 
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3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen 

untuk menganalisis sentimen publik terhadap dampak 

penggunaan AI. Metode eksperimen merupakan 

pendekatan sistematis yang digunakan untuk 

menganalisis hubungan antara sebab dan akibat [21]. 

Adapun tahapan dalam pelaksanaan penelitian ini 

ditunjukkan pada Gambar 1 berikut. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

a. Identifikasi Masalah 

Tahap ini berfokus pada perumusan masalah 

untuk memahami permasalahan secara 

menyeluruh dan menemukan solusi terbaik. 

b. Studi Pustaka 

Pada tahap ini, peneliti mengumpulkan sumber 

relevan untuk mendukung penyelesaian masalah 

dan memperkuat penelitian. 

c. Pengumpulan Data 

Pada tahap ini, data dikumpulkan melalui teknik 

crawling, yaitu proses pengambilan data secara 

otomatis dari platform X menggunakan program 

komputer atau bot (crawler) [22]. Sebanyak 

3.020 tweet berhasil dikumpulkan dengan kata 

kunci “Penggunaan AI”, “Dampak AI”, 

“Penggunaan Kecerdasan Buatan”, dan 

“Dampak Kecerdasan Buatan”.  

d. Text Pre-processing 

Text pre-processing merupakan tahap penting 

dalam pengolahan data yang bertujuan untuk 

membersihkan data sebelum digunakan dalam 

penelitian [23]. Pada penelitian ini, tahap text 

pre-processing terdiri dari beberapa proses yaitu: 

 Cleaning merupakan proses 

menyederhanakan data teks dengan 

menghapus informasi yang tidak relevan atau 

tidak memiliki makna [24]. 

 Case folding merupakan tahap untuk 

mengonversi semua kata dengan huruf kapital 

menjadi huruf kecil [23]. 

 Normalisasi kata merupakan proses 

mengubah kata tidak baku menjadi bentuk 

baku sesuai dengan standar KBBI [25]. 

 Tokenizing adalah proses memecah sebuah 

kalimat menjadi kata-kata tunggal atau token 

[26]. 

 Stopwords removal digunakan untuk 

menghilangkan kata-kata yang tidak relevan 

dan tidak memiliki makna deskriptif, dengan 

memanfaatkan daftar stopword yang tersedia 

[7]. 

 Stemming adalah proses mengubah kata 

menjadi bentuk dasarnya dengan menghapus 

awalan dan akhiran [27]. 

e. Labeling  

Pemberian label (labeling) adalah proses 

menandai respons tweet dalam dataset 

menggunakan Python dengan bantuan library 

Transformers. Komentar dalam dataset 

diklasifikasikan menjadi tiga kategori, yaitu 

positif, negatif, dan netral. 

f. Pembobotan Kata (TF-IDF) 

Pada tahap ini, data yang telah diproses dan 

diberi label diberi bobot menggunakan metode 

TF-IDF. Teknik ini mengukur pentingnya suatu 

kata dalam dokumen relatif terhadap seluruh 

dataset, di mana kata yang sering muncul di satu 

tweet namun jarang di tweet lain akan memiliki 

bobot lebih tinggi, sehingga mendukung 

efektivitas klasifikasi sentimen [28]. 

g. K-fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation adalah teknik evaluasi 

yang membagi dataset menjadi beberapa lipatan 

(folds) agar model diuji pada berbagai subset data 

[29]. Penelitian ini menggunakan K = 2–10 untuk 

mencegah overfitting dan memastikan 

generalisasi model.  

h. Teknik Oversampling SMOTE 

Setelah pembobotan kata, data yang tidak 

seimbang ditangani menggunakan SMOTE, yang 

menambah sampel sintetis pada kelas minoritas 

agar distribusi lebih seimbang [20]. SMOTE 

diterapkan setelah TF-IDF dan sebelum validasi 

model, dengan bantuan library imbalanced-learn 

di Python. 

i. Klasifikasi SVM 

Tahap ini merupakan proses utama, yaitu 

klasifikasi sentimen menggunakan algoritma 

SVM dengan tiga jenis kernel: Linear, RBF, dan 

Polynomial [8]. 

j. Pengujian Menggunakan Confussion Matrix 

Evaluasi performa model dilakukan 

menggunakan Confusion Matrix untuk mengukur 

akurasi, presisi, recall, dan f1-score dari model 

SVM. 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Crawling 

Hasil proses ini menghasilkan sebanyak 3.020 

data tweet yang membahas topik terkait dampak 

penggunaan AI. Berikut ini hasil dari proses crawling: 

 

Tabel 2. Hasil Crawling 
Created_at Username Tweet 

2025-03-26 
04:09:18+00:00 

urnightma
rebebb 

@burningsolas 
dampak dari Gibran 
nyuruh pake AI nih 

jadi tolol semua 

2025-03-26 
00:59:32+00:00 

stwuerds 

AI LU BAWA DAMPAK 
BAIK APA KE 

NEGARA? YG ADA 
MAKIN KEPECAH 

BELAH 

 

4.2. Text Pre-preprocessing 

Sebelum dianalisis, data terlebih dahulu 

dibersihkan dan disederhanakan melalui tahapan pra-

pemrosesan teks. Langkah ini dilakukan untuk 

memastikan data dalam kondisi yang sesuai dan siap 

digunakan dalam proses analisis sentimen. 

a. Cleaning 

Pada tahap ini, data dibersihkan dengan 

menghapus elemen yang tidak relevan seperti 

URL, HTML, emoji, angka, simbol, dan mention. 

 

Tabel 3. Hasil Cleaning 
Sebelum Cleaning Sesudah Cleaning 

@burningsolas dampak 
dari Gibran nyuruh pake AI 

nih jadi tolol semua 

dampak dari Gibran 
nyuruh pake AI nih 

jadi tolol semua 

AI LU BAWA DAMPAK BAIK 
APA KE NEGARA? YG ADA 
MAKIN KEPECAH BELAH 

AI LU BAWA DAMPAK 
BAIK APA KE NEGARA 

YG ADA MAKIN 
KEPECAH BELAH 

 

b. Case Folding 

Pada tahap ini, dilakukan proses case folding untuk 

mengubah seluruh teks dalam tweet menjadi huruf 

kecil. 

 

Tabel 4. Hasil Case Folding 

Sebelum Case Folding 
Sesudah Case 

Folding 

dampak dari Gibran nyuruh 

pake AI nih jadi tolol semua 

dampak dari gibran 

nyuruh pake ai nih 

jadi tolol semua 

AI LU BAWA DAMPAK 

BAIK APA KE NEGARA YG 

ADA MAKIN KEPECAH 

BELAH 

ai lu bawa dampak 

baik apa ke negara yg 

ada makin kepecah 

belah 

 

c. Normalisasi 

Pada tahap ini, dilakukan proses normalisasi kata 

untuk mengganti kata-kata tidak baku atau slang 

dengan bentuk baku sesuai dengan KBBI. 

Tabel 5. Hasil Normalisasi 
Sebelum Normalisasi Sesudah Normalisasi 

dampak dari gibran 

nyuruh pake ai nih jadi 

tolol semua 

dampak dari gibran 

memerintah pakai ai ini 

jadi tolol semua 

ai lu bawa dampak baik 

apa ke negara yg ada 

makin kepecah belah 

ai kamu bawa dampak baik 

apa ke negara yang ada 

semakin kepecah belah 

 

d. Tokenizing 

Pada tahap ini, dilakukan tokenizing, yaitu proses 

memecah teks menjadi unit kata atau token. 

 

Tabel 6. Hasil Tokenizing 
Sebelum Tokenizing Sesudah Tokenizing 

dampak dari gibran 

memerintah pakai ai ini 

jadi tolol semua 

[dampak, dari, gibran, 

memerintah, pakai, ai, ini, 

jadi, tolol, semua] 

ai kamu bawa dampak 

baik apa ke negara yang 

ada semakin kepecah 

belah 

[ai, kamu, bawa, dampak, 

baik, apa, ke, negara, yang, 

ada, semakin, kepecah, 

belah] 

 

e. Stopword Removal 

Pada tahap ini, dilakukan stopword removal untuk 

menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki 

makna signifikan, seperti "yang", "dan", "di", "ke", 

dan sebagainya. 

 

Tabel 7. Hasil Stopword Removal 

Sebelum Stopword Removal 
Sesudah Stopword 

Removal 

[dampak, dari, gibran, 

memerintah, pakai, ai, ini, jadi, 

tolol, semua] 

[dampak, gibran, 

memerintah, pakai, 

ai, tolol] 

[ai, kamu, bawa, dampak, baik, 

apa, ke, negara, yang, ada, 

semakin, kepecah, belah] 

[ai, bawa, dampak, 

negara, kepecah, 

belah] 

 

f. Stemming  

Pada tahap ini, dilakukan stemming untuk 

mengubah kata-kata dalam teks ke bentuk 

dasarnya. 

 

Tabel 8. Hasil Stemming 
Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

[dampak, gibran, 

memerintah, pakai, ai, tolol] 

dampak gibran perintah 

pakai ai tolol 

[ai, bawa, dampak, negara, 

kepecah, belah] 

ai bawa dampak negara 

pecah belah 

 

4.3. Labeling 

Tahap ini menghasilkan klasifikasi sentimen ke 

dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral. 

Hasil pelabelan ini akan menjadi acuan dalam proses 

pelatihan model klasifikasi. Distribusi masing-masing 

kategori ditunjukkan pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Hasil Labeling 

 

4.4. TF-IDF 

Pada tahap ini, pembobotan kata dilakukan 

menggunakan metode TF-IDF untuk mengukur 

pentingnya suatu kata dalam setiap dokumen. Hasil 

pembobotan ditampilkan pada Tabel 8 yang memuat 5 

term teratas beserta peringkatnya.  

 

Tabel 9. Hasil TF-IDF 
Term Rank 

ai 0.064800 

guna 0.050310 

dampak 0.045494 

buat 0.039542 

cerdas 0.039440 

 

4.5. K-fold Cross Validation 

Validasi dilakukan menggunakan K-Fold Cross 

Validation dengan nilai K antara 2 hingga 10. Teknik 

ini membantu mengevaluasi performa model dan 

mencari nilai K yang optimal. Sebagai contoh, berikut 

adalah implementasi K-Fold Cross Validation dengan 

K = 10. Distribusi sentimen sebelum SMOTE 

ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Distribusi Sentimen Sebelum SMOTE 

4.6. SMOTE 

Setelah diterapkan SMOTE, jumlah data pada 

setiap kelas menjadi seimbang. Hal ini bertujuan agar 

model tidak condong ke salah satu kelas saat proses 

pelatihan. Distribusi sentimen setelah penyeimbangan 

dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Distribusi Sentimen Setelah SMOTE 

 

4.7. Klasifikasi SVM 

Tweet yang telah seimbang kemudian 

diklasifikasikan menggunakan algoritma SVM. Tiga 

jenis kernel digunakan dalam proses ini, yaitu Linear, 

RBF, dan Polynomial, untuk melihat perbandingan 

performa masing-masing dalam menentukan kategori 

sentimen. Proses klasifikasi dilakukan pada data uji 

setelah model dilatih dengan data latih yang telah 

diproses. 

 

 
Gambar 5. Klasifikasi SVM 

 

4.8. Pengujian Confussion Matrix 

Pada tahap ini, dilakukan pengujian terhadap 

performa algoritma SVM dalam mengklasifikasikan 

data ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, 

negatif, dan netral. Evaluasi dilakukan menggunakan 

confusion matrix dan dihitung metrik evaluasi berupa 

akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Pengujian 

dilakukan dalam dua kondisi, yaitu sebelum dan 

sesudah penerapan teknik penyeimbangan data 

SMOTE, untuk melihat dampaknya terhadap performa 

model. 

 

 

4.9. Kernel Linear 

Tabel 10. Kernel Linear Sebelum SMOTE 

Fold Akurasi 
Negative Neutral Positive 

Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score 

2 79% 77% 56% 65% 79% 97% 87% 87% 27% 42% 

3 80% 76% 65% 70% 80% 96% 87% 86% 26% 40% 

4 81% 78% 64% 70% 81% 97% 88% 86% 27% 41% 

5 81% 79% 65% 71% 81% 97% 88% 94% 28% 43% 

6 81% 77% 66% 71% 81% 97% 88% 93% 28% 43% 

7 80% 76% 62% 68% 80% 97% 88% 100% 27% 42% 

8 80% 76% 62% 68% 80% 96% 87% 100% 31% 48% 

9 81% 78% 60% 68% 80% 97% 88% 100% 31% 48% 

10 81% 80% 58% 67% 80% 97% 88% 100% 36% 53% 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 9 No. 5, Oktober 2025 

 

8292 

Tabel 11. Linear Sebelum SMOTE 

Fold Akurasi 
Negative Neutral Positive 

Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score 

2 80% 74% 68% 71% 83% 92% 87% 63% 37% 47% 

3 79% 67% 72% 70% 84% 89% 87% 63% 36% 46% 

4 79% 72% 69% 70% 84% 91% 87% 61% 38% 47% 

5 80% 74% 69% 71% 84% 92% 88% 64% 40% 49% 

6 80% 72% 72% 72% 84% 91% 88% 70% 40% 51% 

7 80% 75% 69% 72% 83% 92% 88% 68% 41% 52% 

8 81% 74% 67% 70% 83% 92% 87% 76% 46% 57% 

9 81% 72% 68% 70% 83% 92% 87% 79% 47% 59% 

10 80% 76% 65% 70% 82% 92% 86% 72% 46% 57% 

 

Kernel Linear menunjukkan akurasi yang stabil 

di kisaran 79%–81% sebelum dan sesudah SMOTE. 

Sebelum SMOTE, kelas neutral memiliki performa 

terbaik (presisi 80%, recall 97%, F1-score 87%), 

sementara kelas negative berada pada presisi 76–80%, 

recall 56–66%, dan F1-score 65–71%. Kelas positive 

masih rendah dengan F1-score hanya 40–53%. Setelah 

SMOTE diterapkan, terjadi peningkatan signifikan 

pada kelas positive, dengan presisi 61–79%, recall 36–

47%, dan F1-score hingga 59%. Kelas neutral tetap 

stabil, sedangkan kelas negative sedikit menurun. 

Secara keseluruhan, SMOTE membantu 

menyeimbangkan prediksi antar kelas. 

 

4.10. Kernel RBF 

Tabel 12. RBF Sebelum SMOTE 

Fold Akurasi 
Negative Neutral Positive 

Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score 

2 75% 53% 85% 65% 88% 81% 84% 73% 26% 38% 

3 75% 53% 88% 66% 88% 80% 84% 86% 32% 46% 

4 77% 56% 83% 67% 87% 84% 85% 84% 30% 44% 

5 77% 58% 82% 68% 86% 84% 85% 78% 32% 45% 

6 77% 58% 84% 68% 86% 84% 85% 78% 30% 43% 

7 76% 56% 84% 67% 85% 83% 84% 92% 29% 44% 

8 77% 58% 82% 68% 84% 84% 84% 100% 31% 48% 

9 77% 59% 83% 69% 85% 85% 85% 100% 31% 48% 

10 78% 60% 83% 70% 85% 85% 85% 100% 32% 49% 

 

Tabel 13. RBF Setelah SMOTE 

Fold Akurasi 
Negative Neutral Positive 

Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score 

2 78% 73% 62% 67% 80% 93% 86% 69% 31% 43% 

3 81% 73% 74% 74% 84% 94% 88% 78% 29% 43% 

4 82% 76% 73% 75% 83% 94% 88% 77% 32% 46% 

5 81% 77% 72% 74% 83% 94% 88% 74% 35% 48% 

6 81% 75% 72% 74% 83% 93% 88% 81% 36% 50% 

7 82% 76% 74% 75% 83% 94% 88% 82% 34% 48% 

8 81% 74% 70% 72% 83% 94% 88% 93% 37% 53% 

9 83% 78% 74% 76% 83% 96% 89% 92% 34% 50% 

10 82% 79% 71% 75% 82% 95% 88% 90% 32% 47% 

 

Kernel RBF mengalami peningkatan performa 

setelah penerapan SMOTE. Sebelum SMOTE, akurasi 

berada di kisaran 75%–78%, dengan kelas neutral 

tampil stabil (presisi 84–88%, recall 80–85%, F1-

score 73–86%). Kelas negative memiliki recall tinggi 

namun F1-score masih rendah (65–70%), dan kelas 

positive menunjukkan performa paling lemah (F1-

score 38–49%). Setelah SMOTE, akurasi meningkat 

menjadi 78%–83%. Performa kelas negative membaik 

dengan F1-score hingga 76%, kelas neutral semakin 

konsisten (F1-score 77–93%), dan kelas positive 

meningkat dengan F1-score mencapai 53%. SMOTE 

terbukti efektif dalam menyeimbangkan prediksi, 

terutama untuk kelas positive
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4.11. Kernel Polynomial 

 

Tabel 14. Polynomial Sebelum SMOTE 

Fold Akurasi 
Negative Neutral Positive 

Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score 

2 70% 97% 12% 21% 68% 100% 81% 100% 19% 32% 

3 71% 94% 20% 33% 70% 100% 82% 100% 17% 29% 

4 72% 96% 22% 35% 70% 100% 82% 100% 17% 29% 

5 72% 100% 20% 33% 70% 100% 82% 100% 19% 32% 

6 73% 100% 25% 40% 71% 100% 83% 100% 19% 32% 

7 72% 100% 24% 38% 70% 100% 83% 100% 17% 29% 

8 73% 100% 22% 36% 71% 100% 83% 100% 23% 37% 

9 72% 100% 21% 34% 70% 100% 82% 100% 22% 36% 

10 72% 100% 19% 32% 70% 100% 83% 100% 25% 40% 

 

Tabel 15. Polynomial Setelah SMOTE 

Fold Akurasi 
Negative Neutral Positive 

Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score Presisi Recall F1-score 

2 75% 87% 38% 53% 74% 97% 84% 76% 26% 39% 

3 78% 81% 52% 63% 77% 97% 86% 89% 26% 41% 

4 77% 83% 49% 62% 76% 97% 86% 82% 25% 39% 

5 78% 85% 49% 62% 77% 98% 86% 90% 33% 49% 

6 79% 87% 51% 65% 77% 98% 86% 88% 32% 47% 

7 78% 85% 50% 63% 76% 98% 86% 92% 29% 44% 

8 79% 85% 48% 62% 77% 98% 86% 100% 34% 51% 

9 79% 84% 51% 64% 77% 98% 87% 100% 34% 51% 

10 79% 88% 46% 60% 77% 99% 86% 100% 36% 53% 

 

Kernel Polynomial menunjukkan peningkatan 

performa setelah penerapan SMOTE. Sebelum 

SMOTE, akurasi berada di kisaran 70%–73%, dengan 

kelas neutral tampil stabil (F1-score 81–83%), kelas 

negative memiliki presisi tinggi namun recall rendah 

(F1-score 21–40%), dan kelas positive mencatat F1-

score terendah (29–40%). Setelah SMOTE, akurasi 

meningkat menjadi 75%–79%. Performa kelas 

negative menjadi lebih seimbang (F1-score hingga 

65%), kelas neutral tetap tinggi dan stabil (F1-score 

84–86%), dan kelas positive mengalami peningkatan 

(F1-score hingga 53%). Secara umum, SMOTE 

berhasil meningkatkan keseimbangan klasifikasi pada 

seluruh kelas. 

Untuk melihat bagaimana pola akurasi dari 

masing-masing kernel di setiap nilai K dalam proses 

K-Fold Cross Validation, ditampilkan grafik akurasi 

dari fold ke-2 hingga ke-10. Visualisasi ini 

memberikan gambaran apakah model mengalami 

peningkatan performa yang konsisten di tiap fold 

setelah proses penyeimbangan data dilakukan. Grafik 

ini juga membantu dalam mengevaluasi stabilitas dan 

kemampuan generalisasi model pada masing-masing 

kernel SVM. 

 

 
Gambar 6. Akurasi Per-fold 

Berdasarkan grafik akurasi per fold, terlihat 

bahwa kernel RBF mengalami peningkatan yang 

konsisten pada sebagian besar fold, dengan nilai 

akurasi yang cenderung meningkat atau stabil dari K 

yang lebih kecil hingga K yang lebih besar. Kernel 

Polynomial juga menunjukkan tren peningkatan yang 

cukup signifikan setelah SMOTE. Sementara kernel 

Linear cenderung stabil di seluruh fold, menandakan 

bahwa model ini cukup robust, meskipun tidak 

mengalami peningkatan sebesar kernel lainnya. 

Untuk melihat perbandingan rata-rata akurasi 

antar kernel secara keseluruhan, ditampilkan Gambar 

7 yang menyajikan rata-rata akurasi sebelum dan 

sesudah SMOTE. 

 

 
Gambar 7. Rata-rata Akurasi 

 

Gambar tersebut menunjukkan bahwa kernel 

RBF memiliki rata-rata akurasi tertinggi setelah 

SMOTE (81,22%), disusul oleh Linear (80,00%) dan 

Polynomial (78,00%). Hal ini mengindikasikan bahwa 
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SVM dengan kernel RBF paling optimal dalam 

menangani data yang telah diseimbangkan 

menggunakan SMOTE. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan SMOTE 

terbukti efektif dalam meningkatkan performa 

algoritma SVM untuk klasifikasi sentimen terhadap 

opini publik mengenai penggunaan AI. Kernel RBF 

menunjukkan peningkatan akurasi tertinggi dari 

76,56% menjadi 81,22%, diikuti kernel Polynomial 

dari 71,89% menjadi 78,00%. Sementara itu, kernel 

Linear tetap stabil di kisaran 80%, menunjukkan 

kemampuannya dalam menangani data tidak seimbang 

tanpa teknik tambahan. Selain meningkatkan akurasi, 

SMOTE juga membantu model mengenali kelas 

minoritas dengan lebih baik.  
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