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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi persepsi publik di Indonesia terhadap isu metaverse melalui analisis sentimen
berbasis text mining. Metaverse, yang memadukan media sosial, permainan daring, augmented reality (AR), virtual reality
(VR), serta aset digital seperti cryptocurrency, semakin mendapat perhatian sejak pengumuman perubahan nama Facebook
menjadi Meta pada tahun 2021 dan memunculkan beragam opini publik. Data diperoleh dari Twitter (X) dan dianalisis
menggunakan dua algoritma klasifikasi teks, yaitu Na've Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Dalam penerapannya,
Na'tve Bayes menggunakan fungsi MultinomialNB, sedangkan SVM dijalankan dengan LinearSVC yang lebih sesuai untuk
data teks berdimensi tinggi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVM memberikan kinerja lebih baik dengan akurasi 78,3%
dan Macro-F1 78,3%, dibandingkan Nave Bayes yang memperoleh akurasi 72,4% dan Macro-F1 sebesar 60,2%. Selain itu,
SVM lebih seimbang dalam mengenali seluruh kelas sentimen, khususnya kategori negatif, sementara Nawe Bayes tetap
relevan sebagai baseline karena kesederhanaan dan efisiensinya. Penelitian ini berkontribusi dalam menyajikan perbandingan
komparatif kedua algoritma pada analisis sentimen metaverse di Indonesia, sekaligus membuka ruang bagi pengembangan
metode yang lebih mutakhir pada studi berikutnya.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Metaverse, Nave Bayes, Support Vector Machine (SVM)
ABSTRACT

This study aims to evaluate public perception in Indonesia regarding the metaverse issue through text mining-based
sentiment analysis. The metaverse, which combines social media, online games, augmented reality (AR), virtual reality (VR),
and digital assets such as cryptocurrency, has gained increasing attention since Facebook announced its name change to
Meta in 2021, sparking various public opinions. Data was obtained from Twitter (X) and analysed using two text classification
algorithms, Na‘we Bayes and Support Vector Machine (SVM). Nawe Bayes uses the MultinomialNB function in its application,
while SVM runs with LinearSVC, which is more suitable for high-dimensional text data. The results show that SVM performed
better with an accuracy of 78.3% and a Macro-F1 score of 78.3%, compared to Nawe Bayes, which achieved an accuracy of
72.4% and a Macro-F1 score of 60.2%. Furthermore, SVM is more balanced in recognising all sentiment classes, particularly
the negative category, while Na'we Bayes remains relevant as a baseline due to its simplicity and efficiency. This research
contributes to presenting a comparative analysis of the two algorithms in metaverse sentiment analysis in Indonesia, while
also opening up opportunities for developing more advanced methods in future studies.

Keywords: Sentiment Analysis, Metaverse, Na'wve Bayes, Support Vector Machine (SVM)

Pendahuluan

Perkembangan teknologi komunikasi dan informasi yang berlangsung sangat cepat telah membawa dampak signifikan
terhadap berbagai bidang kehidupan. Perubahan ini tidak hanya memengaruhi pola interaksi sosial, melainkan juga sistem
ekonomi, pendidikan, hingga gaya hidup masyarakat modern. Transformasi tersebut menjadi ciri revolusi industri 4.0, sebuah
fase yang menekankan digitalisasi dan otomatisasi dalam hampir seluruh aspek kehidupan manusia. Saat ini, masyarakat juga
mulai bergerak menuju era Society 5.0, di mana manusia ditempatkan sebagai pusat inovasi untuk menciptakan keseimbangan
antara pertumbuhan ekonomi dan penyelesaian persoalan sosial melalui keterhubungan antara dunia nyata dan dunia maya
[1]. Salah satu inovasi digital yang mendapat sorotan besar adalah metaverse. Konsep ini menggambarkan ruang virtual yang
mengintegrasikan berbagai elemen, termasuk media sosial, gim daring, augmented reality (AR), virtual reality (VR), dan mata
uang kripto. Metaverse memungkinkan penggunanya untuk berinteraksi, berkolaborasi, sekaligus memperoleh pengalaman
yang menyerupai realitas [2] Popularitas konsep ini semakin meningkat setelah Mark Zuckerberg mengumumkan perubahan

1059


mailto:sangdara@student.telkomuniversity.ac.id
mailto:muharmanlubis@telkomuniversity.ac.id
mailto:sinung@telkomuniversity.ac.id
mailto:yumnazahranr@telkomuniversity.ac.id
mailto:raisyahnrla@student.telkomuniversity.ac.id
mailto:rvyolla@student.telkomuniversity.ac.id

Jumal Teknologi dan Manajemen Industri Terapan (JTMIT) Vol. 4, No. 3, September 2025 pp. 1059 - 1065
P-ISSN: 2829-0232  E-ISSN: 2829-0038

nama Facebook menjadi Meta pada tahun 2021, yang menandai komitmen perusahaan dalam mengembangkan ekosistem
metaverse [3][4]. Di Indonesia, pemanfaatan metaverse mulai terlihat pada sejumlah bidang, misalnya pendidikan dengan
penggunaan virtual reality dalam pembelajaran, serta pariwisata dengan simulasi destinasi melalui teknologi virtual 3D [5].

Diskursus mengenai metaverse berkembang pesat di ruang digital, khususnya di media sosial Twitter (X). Platform ini
menjadi salah satu cara utama bagi masyarakat untuk menyampaikan pendapat, baik berupa dukungan terhadap kesempatan
yang ditawarkan maupun kritik terhadap risiko yang mungkin muncul [6][7]. Oleh karena itu, analisis sentimen terhadap
percakapan di Twitter (X) relevan dilakukan guna memahami persepsi publik secara lebih komprehensif. Selain itu, studi
semacam ini juga penting dalam mengkaji faktor-faktor yang dapat memengaruhi penerimaan masyarakat terhadap inovasi
teknologi digital [8]. Mengingat volume data yang sangat besar, analisis manual terhadap opini di media sosial tidaklah efisien.
Diperlukan pendekatan berbasis machine learning dan text mining untuk mengolah data serta mengklasifikasikan sentimen
publik [9]. Analisis sentimen, sebagai bagian dari Natural Language Processing (NLP), berfungsi untuk menentukan arah
opini (positif, negatif, atau netral) yang terkandung dalam teks yang bersumber dari media sosial maupun berbagai dokumen
digital. Dalam konteks ini, penelitian memanfaatkan dua algoritma Klasifikasi, yakni Nawve Bayes dan Support Vector
Machine (SVM). Nawe Bayes dikenal efektif dalam penerapan klasifikasi probabilistik karena modelnya sederhana serta
efisien [10]. Di sisi lain, Support Vector Machine (SVM) terbukti memiliki kinerja tinggi untuk data berdimensi besar, sebab
algoritma ini mampu membentuk hyperplane yang optimal dalam memisahkan kelas data [11]Penelitian Aulia Rahman
(2021), misalnya, menggunakan Support Vector Machine (SVM) dengan pembobotan TF-IDF untuk menganalisis opini
publik terkait kebijakan lockdown di Jakarta melalui Twitter. Hasilnya menunjukkan tingkat akurasi 74%, presisi 75%, recall
92%, dan F1-score 83%. Kendati demikian, masing-masing algoritma memiliki keterbatasan. Kelebihan Nawe Bayes terletak
pada kesederhanaannya, tetapi kelemahannya adalah asumsi independensi antar fitur yang sering kali tidak sesuai dengan
karakteristik data teks[12], sementara Support Vector Machine (SVM) unggul dari sisi akurasi, namun membutuhkan
komputasi yang lebih kompleks ketika jumlah dimensi fitur sangat besar [13], [14]. Penelitian ini difokuskan untuk
membandingkan kinerja Na'we Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen terkait metaverse di
Twitter (X). Perbandingan ini diharapkan dapat memberikan kontribusi terhadap literatur akademik sekaligus menghasilkan
pemahaman praktis mengenai bagaimana masyarakat Indonesia merespons fenomena metaverse.

Metode Penelitian

Metode penelitian yang diterapkan pada penelitian ini yaitu menggunakan algoritma Nawe Bayes dan Support Vector
Machine (SVM). Algoritma Na'we Bayes diusulkan sebagai metode yang dapat memperbaiki masalah ketidakseimbangan
akurasi klasifikasi positif dan akurasi klasifikasi negatif. Dengan algoritma ini kesenjangan antara akurasi Klasifikasi positif
dan akurasi klasifikasi negatif dapat diminimalkan sekaligus meningkatkan akurasi [15]. Dalam teknik NaWe Bayes, ide
dasarnya adalah mencari probabilitas kategori yang diberikan pada dokumen teks dengan menggunakan probabilitas
gabungan kata dan kategori. Hal ini didasarkan pada asumsi independensi kata [16], sementara algoritma Support Vector
Machine (SVM) merupakan model baru pada teori pelatihan statistik yang diterapkan untuk memprediksi berbeda parameter.
Model pada algoritma Support Vector Machine (SVM) merupakan sebuah reprensentasi dari objek data input dalam ruang
grafis dengan celah yang jelas antara kelompok titik yang mewakili kategori yang berbeda[17] Berikut tahapan yang
dilakukan:
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Data Collection

Data Collection merupakan tahapan penting dalam mendapatkan informasi mengenai pendapat atau
perasaan seseorang terhadap suatu topik, produk, atau fenomena tertentu. Umumnya, data yang dikumpulkan
berupa teks yang menyatakan sentimen positif, negatif, atau netral, seperti tweet, ulasan produk, atau komentar di
platform media sosial. Tujuan dari proses pengumpulan data ini adalah untuk memperoleh data yang cukup serta
mewakili secara baik agar dapat memahami perasaan masyarakat secara lebih mendalam [18] [19]. Dataset
diperoleh dari Twitter (X). Jumlah tweet mentah sebanyak 10.779, setelah dibersihkan jumlah data yang diperoleh
sejumlah 10.575. Proses pelabelan dilakukan oleh lima anotator independen dan menghasilkan tingkat
kesepakatan sangat tinggi dengan rata-rata Cohen’s k sebesar 1,00. Distribusi kelas setelah pembersihan terdiri
dari 4.487 tweet positif, 4.957 tweet netral, dan 1.313 tweet negatif.

Data Preprocessing

Data preprocessing merupakan tahapan krusial dalam analisis sentimen yang bertujuan untuk mempersiapkan data agar
siap digunakan oleh algoritma machine learning. Tahapan ini dimulai dengan pembersihan teks, yang mencakup penghapusan
elemen yang tidak relevan seperti URL, mention, hashtag, dan simbol lainnya [20]. Selanjutnya, dilakukan tokenisasi, yaitu
pemecahan teks menjadi unit terkecil seperti kata atau token. Penghapusan kata berhenti (stop words) juga penting dilakukan
untuk menghilangkan kata-kata yang tidak memberikan kontribusi signifikan pada analisis sentimen. Stemming dan lematisasi
digunakan untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya, sehingga mengurangi variasi yang tidak diperlukan[21].

Feature Extraction

Feature Extraction merupakan sebuah proses pengubahan data teks menjadi sebuah numerik yang dapat digunakan oleh
machine learning untuk mengklasifikasi sentimen. Teknik yang digunakan dalam studi ini yaitu dengan melakukan Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), yaitu mengukur pentingnya kata dalam suatu dokumen dengan
mempertimbangkan frekuensinya dalam dokumen serta seberapa jarang kata tersebut dalam korpus. Pemilihan teknik feature
extraction yang tepat sangat bergantung pada sifat data dan tujuan analisis yang diinginkan, dan sering kali beberapa metode
dikombinasikan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen [22].

Data Splitting

Penerapan machine learning, pembagian data (data splitting) merupakan langkah penting yang memisahkan dataset
menjadi data latih (training set) dan data uji (testing set). Data latih berfungsi untuk membangun model, sementara data uji
digunakan untuk menilai kemampuan model dalam melakukan generalisasi pada data baru. Tahap ini sangat krusial untuk
mencegah terjadinya overfitting, yakni ketika model bekerja sangat baik pada data latih tetapi gagal pada data yang belum
pernah ditemui. Rasio pembagian yang umum digunakan adalah 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, meskipun
dalam beberapa kasus dapat digunakan variasi lain, seperti 70:30 atau pendekatan k-fold cross-validation. Penelitian terkini
menunjukkan bahwa pemilihan rasio memiliki dampak yang cukup signifikan terhadap kinerja model, dan rasio 80:20
dianggap sebagai standar yang banyak diadopsi dalam berbagai studi [23]. Di sisi lain, metode alternatif seperti k-fold cross-
validation, Kennard-Stone, maupun SPXY dapat digunakan untuk meningkatkan validitas evaluasi, khususnya pada dataset
berukuran kecil atau tidak seimbang [24].

Klasifikasi Menggunakan Algoritma Nawe Bayes dan Support Vector Machine (SVM)

Pada klasifikasi sentimen, teks dikategorikan menjadi tiga kelas utama, yakni positif, negatif, dan netral, untuk
menggambarkan opini pengguna. Na've Bayes sering digunakan karena sederhana dan efisien, bekerja dengan menghitung
probabilitas kata dalam setiap kategori dan memilih kategori dengan probabilitas tertinggi [25]. Sementara itu, Support Vector
Machine (SVM) mampu menangani data berdimensi tinggi dan biasanya memberikan akurasi lebih tinggi dengan cara
menemukan hyperplane optimal untuk memisahkan kelas-kelas data. Meski demikian, Support Vector Machine (SVM)
memiliki kelemahan berupa kebutuhan komputasi yang lebih besar saat jumlah fitur tinggi. Penggunaan teknik preprocessing
dan feature extraction yang tepat sangat penting untuk meningkatkan akurasi kedua algoritma dalam analisis
sentimen[26][27].

Hasil Dan Pembahasan

Interpretasi Perilaku Pengguna berdasarkan Penggunaan dan Lima Kata Teratas dari Ulasan Pengguna Metaverse

Interpretasi terhadap perilaku pengguna menunjukkan bahwa sebagian besar responden cenderung bersikap netral
terhadap Metaverse. Hal ini diduga disebabkan oleh kurangnya pengetahuan dan pemahaman masyarakat mengenai konsep
dan penerapan Metaverse, sehingga sebagian besar data sentimen yang diperoleh menunjukkan respons netral dibandingkan
respons positif maupun negatif. Analisis lebih lanjut terhadap kata-kata yang paling sering muncul dalam cuitan Twitter
mengidentifikasi lima kata teratas, yang dapat dilihat pada Gambar 2, antara lain:
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id date lang tweet  Hilda Rani  Arul  Akbar  Dita labeling;;;;;;;3;; labels

°

12/23/2021
1.47E+18 1118

n  Snoop Dogg Joins The Bored Ape Yacht Club And ... negative negative negative neutral  neutral

12231 1 .
1.47E+18 23‘22021‘ en @BitSpectra It's time to be part of something ... positive  neutral positive  neutral  neutral neutral 1

1212312021
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~

12 1
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w

«

1476418 12‘23“22035 RUG &amp; SCAM TEST FOR META

en DEGENTRALAND Il ¢ Negative negaiive negative negative negative negative: 0

Gambar 2. Lima kata cuitan teratas dari ulasan pengguna
Gambar 2, memperlihatkan lima data teratas dari umpulan cuitan Twitter yang disajikan dalam bentuk tabel.
Dari data tersebut menunjukkan adanya variasi sentimen, mulai dari positif (misalnya cuitan terkait keterlibatan
dalam komunitas) hingga negatif (seperti cuitan yang mengandung istilah “SCAM TEST”) serta sentimen netral.

Count of Labels
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Gambar 3. Plot data sentimen
Gambar 3, memperlihatkan plot data sentimen yang menggambarkan jumlah distribusi tiga kategori sentimen, yaitu
netral, positif, dan negatif. Berdasarkan grafik, jumlah cuitan dengan sentimen netral dan positif terlihat mendominasi
dibandingkan dengan sentimen negatif yang relatif lebih sedikit. Adapun proses label encoding dilakukan dengan penetapan
kode numerik, yaitu negatif diberi label 0, netral diberi label 1, dan positif diberi label 2.

Analisis dan Evaluasi Performa Algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Algoritma Nawe Bayes dan
menggunakan Confusion Matrix

Berdasarkan hasil penelitian, peneliti melakukan perbandingan antara algoritma Support Vector Machine
(SVM) dan algoritma Nave Bayes (NB) dengan memperoleh hasil sebagai berikut:

Algoritma Support Vector Machine (SVM)

Classification Report:

precision recall fl-score support

negative 8.739 0.46¢ 8.571
neutral 8.759 @.84

positive 9.821 @.809 0.815 381

accuracy
macro avg

weighted avg

Confusion Matrix (rows=true, cols=pred) [neg, neu, pos]:

Gambar 4. Akurasi support vector machine (SVM)

Model yang digunakan untuk Support Vector Machine (SVM) yaitu menggunakan fungsi LinearSVC yang
digunakan dengan representasi fitur TF-IDF menghasilkan akurasi sebesar 78,3% pada data uji. Nilai ini lebih
tinggi dibandingkan MultinomialNB yang hanya mencapai 72,4%. Berdasarkan classification report, performa
SVM terlihat lebih seimbang di setiap kelas. Untuk kelas negatif, LinearSVC memiliki precision sebesar 0,739
dan recall 0,466, dengan F1-score 0,571. Meskipun recall pada kelas negatif belum optimal, nilai ini jauh lebih
baik dibandingkan MultinomialNB yang hanya memperoleh recall 0,172. Pada kelas netral, performa LinearSVC
cukup tinggi dengan precision 0,759, recall 0,843, dan F1-score 0,799. Sementara itu, pada kelas positif, model
menunjukkan hasil terbaik dengan precision 0,821, recall 0,809, dan F1-score 0,815. Secara keseluruhan, macro-
F1 mencapai 0,728, menunjukkan bahwa model mampu menjaga keseimbangan performa antar kelas meskipun
terdapat perbedaan jumlah data (imbalance). Weighted-F1 sebesar 0,783 juga konsisten dengan hasil akurasi,
menandakan prediksi yang stabil sesuai distribusi kelas.
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Hasil confusion matrix Gambar 4, memperlihatkan bahwa dari 262 data kelas negatif, sebanyak 122 berhasil
diprediksi dengan benar, 106 salah diprediksi sebagai netral, dan 34 salah sebagai positif. Untuk kelas netral (993
data), sebanyak 837 terprediksi benar, sedangkan sisanya 156 salah masuk ke kelas lain. Pada kelas positif (901
data), sebanyak 729 benar diklasifikasikan, 160 salah ke netral, dan 12 ke negatif. Temuan ini menunjukkan bahwa
LinearSVC lebih unggul dibanding Nave Bayes dalam mendeteksi sentimen netral dan positif, serta jauh lebih
baik dalam mengenali sentimen negatif meskipun masih terdapat tantangan pada recall. Kelebihan ini sejalan
dengan literatur yang menyebutkan bahwa SVM unggul untuk data teks berdimensi tinggi karena kemampuannya
menemukan hyperplane pemisah yang optimal.

Algoritma Na'we Bayes

Classification Report:

precision recall fl-score support

negative 0.918 0.172 0.289

neutral

positive 0.799 0.738 0.767 901
accuracy
macro avg 0.795 ©.589

weighted avg ©.753 0.724 8.701

Confusion Matrix (rows=true, cols=pred) [neg, neu, pos]:

Gambar 5. Akurasi nawe bayes (NB)
Gambar 5 menunjukkan hasil implementasi algoritma Nawe Bayes pada data uji. Model dikonstruksi
menggunakan fungsi MultinomialNB dengan representasi TF-IDF menghasilkan akurasi sebesar 72,4% pada data
uji, lebih rendah dibandingkan LinearSVC yang mencapai 78,3%. Berdasarkan classification report, Kinerja
MultinomialNB cenderung kurang seimbang antar kelas. Untuk kelas negatif, meskipun precision sangat tinggi
(0,918), nilai recall hanya 0,172 sehingga F1-score hanya 0,289. Hal ini menandakan model cenderung jarang
mengenali tweet negatif, meskipun prediksi yang dibuat relatif tepat. Untuk kelas netral, performa relatif lebih
baik dengan precision 0,667, recall 0,856, dan F1-score 0,750. Pada kelas positif, hasilnya juga cukup tinggi
dengan precision 0,799, recall 0,738, dan F1-score 0,767. Secara keseluruhan, macro-F1 sebesar 0,602, lebih
rendah dibandingkan LinearSVC (0,728). Nilai weighted-F1 sebesar 0,701 juga menunjukkan bahwa model masih
cenderung bias terhadap kelas dengan jumlah data yang lebih besar (netral dan positif), sementara kelas negatif
sering diabaikan. Confusion matrix memperlihatkan bahwa dari 262 data kelas negatif, hanya 45 yang diprediksi
dengan benar, sedangkan 190 salah diprediksi sebagai netral dan 27 sebagai positif. Untuk kelas netral (993 data),
sebanyak 850 berhasil diprediksi dengan benar, sisanya salah ke positif (140) atau negatif (3). Pada kelas positif
(901 data), sebanyak 665 benar diprediksi, tetapi 235 salah diklasifikasikan sebagai netral dan 1 sebagai negatif.

Analisis Perbandingan Hasil
Tabel 1. Analisa perbandingan hasil

Model Akurasi Macro-F1 Negatif Netral Positif
LinearSVC (C=1,0) 78,3% 72,8% 57,1% 79,9% 81,5%
MultinomialNB (0=0,5) 72,4% 60,2% 28,9% 75,0% 76,7%

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa SVM (LinearSVC) lebih unggul dibandingkan Nawe Bayes
(MultinomialNB) dalam analisis sentimen metaverse. LinearSVC mencapai akurasi 78,3% dan Macro-F1 72,8%,
lebih tinggi dibandingkan MultinomialNB dengan akurasi 72,4% dan Macro-F1 60,2%. Keunggulan utama
LinearSVC terlihat pada kelas negatif, di mana recall meningkat signifikan (46,6% vs 17,2%), sehingga F1-score
lebih baik. Untuk kelas netral dan positif, kedua algoritma cukup baik, namun LinearSVC tetap lebih seimbang.
Secara keseluruhan, LinearSVC lebih efektif pada teks berdimensi tinggi, sedangkan MultinomialNB tetap
berguna sebagai baseline karena kesederhanaannya.

Simpulan
Penelitian ini menunjukkan bahwa Support Vector Machine (SVM, LinearSVC) memiliki performa lebih baik
dibandingkan Na'we Bayes (MultinomialNB) dalam analisis sentimen pengguna Twitter terkait metaverse. Support Vector

Machine (SVM) mencapai akurasi dan Macro-F1 yang lebih tinggi, serta lebih seimbang dalam mengenali semua kelas
sentimen, khususnya kategori negatif, sementara Nawe Bayes tetap relevan sebagai baseline karena kesederhanaan dan
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kestabilannya. Kontribusi utama penelitian ini adalah memberikan evaluasi komparatif yang transparan antara dua algoritma
klasik machine learning pada isu metaverse, yang masih jarang dibahas dalam konteks Indonesia. Untuk penelitian
selanjutnya, disarankan memperluas ukuran dan periode dataset, mengoptimalkan tahapan pra-pemrosesan teks, serta
mengeksplorasi algoritma lain seperti Random Forest, Logistic Regression, atau metode berbasis deep learning. Penerapan
hyperparameter tuning dan analisis tambahan melalui word cloud atau topik modeling juga direkomendasikan untuk
memperoleh hasil yang lebih komprehensif dan representatif.
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