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Abstrak. Penelitian ini menganalisis sentimen pengguna X (Twitter) terhadap 

peluncuran DeepSeek AI menggunakan lima algoritma klasifikasi: Naïve 

Bayes, Random Forest, Logistic Regression, KNN, dan SVM. Data dikumpulkan 

menggunakan Tweet Harvest dan dilabeli secara otomatis dengan TextBlob 

serta sebagian secara manual. Untuk memvalidasi konsistensi labeling 

manual, digunakan metode Cohen’s Kappa. Teknik SMOTE diterapkan untuk 

menangani ketidakseimbangan kelas. Setiap algoritma diuji dalam lima versi 

tuning berbeda. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa SVM versi V4 (tunning 

agresif) memberikan performa terbaik dengan F1-Score 85,86%, akurasi 

85,98%, precision 86,06%, dan recall 85,98%. Temuan ini menunjukkan bahwa 

SVM sangat efektif dalam analisis sentimen pada data sosial media yang 

kompleks. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Kecerdasan Buatan, Pembelajaran Mesin, Twitter 

PENDAHULUAN  

Perkembangan teknologi komunikasi dan informasi di era digital telah mengubah 

dinamika interaksi sosial. Media sosial, khususnya platform X (sebelumnya Twitter), 

menjadi wadah utama bagi pengguna untuk menyampaikan pendapat, opini, dan 

sentimen terhadap berbagai isu (Setiyawati & Cahyono, 2023). Dengan 611,3 juta 

pengguna global pada April 2024 (Stevany, 2024), platform X menghasilkan volume 

data yang besar, menjadikannya sumber kaya untuk analisis sentimen, terutama terkait 

teknologi kecerdasan buatan (AI) seperti DeepSeek AI. Teknologi AI kini telah 
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terintegrasi dalam kehidupan sehari-hari, dengan contoh seperti Claude AI, ChatGPT, 

dan Gemini AI. DeepSeek AI, sebagai model bahasa besar (LLM) terbaru, menonjol 

dengan kemampuan analisis kode, arsitektur multimodal, dan aplikasi seperti asisten 

penelitian ilmiah serta pengembangan perangkat lunak, yang hampir setara dengan 

model proprietary seperti OpenAI-o1, namun dengan biaya pelatihan lebih rendah dan 

bobot model yang dibagikan secara terbuka (Abraham, 2025). Sentimen pengguna X 

terhadap DeepSeek AI bervariasi, mulai dari pujian atas kecanggihan teknologi, 

pandangan netral yang membandingkannya dengan AI lain, hingga kritik terkait 

kemampuan menangkap maksud pengguna, terutama pada bahasa informal atau 

ambigu.  

Analisis sentimen menjadi alat krusial untuk memahami opini publik di platform X, 

yang sering kali mengandung kebisingan data seperti bahasa informal, sarkasme, atau 

konteks budaya yang kompleks (Sjoradia et al., 2024). Penelitian terdahulu, seperti 

Darwis et al. (2021), menerapkan algoritma Naïve Bayes untuk mengklasifikasikan 

sentimen tweet dengan akurasi 68,97%, menunjukkan keterbatasan dalam menangani 

data yang kompleks. Penelitian lain oleh Saepudin et al. (2024) membandingkan 

Support Vector Machine (SVM) (91%), Random Forest (94%), dan Logistic Regression 

(86%), sementara Pratmanto et al. (2023) menunjukkan K-Nearest Neighbors (KNN) 

mencapai akurasi 82,6% untuk sentimen positif dan 83,1% untuk negatif. Herdiyani dan 

Zailani (2022) menggunakan Random Forest untuk menganalisis sentimen perpindahan 

ibu kota, dengan distribusi sentimen positif (55%), netral (32%), dan negatif (14%). 

Kurniawati et al. (2023) menunjukkan SVM unggul dengan akurasi 90,20% 

dibandingkan Decision Tree (89,80%) dalam analisis ulasan aplikasi transportasi online. 

Celah penelitian teridentifikasi pada belum adanya studi yang membandingkan 

performa Naïve Bayes, KNN, Logistic Regression, Random Forest, dan SVM pada data 

sentimen pengguna X terkait DeepSeek AI. Setiap algoritma memiliki kelebihan, seperti 

kemampuan SVM dalam data berdimensi tinggi atau ketahanan Random Forest 

terhadap overfitting, namun efektivitasnya pada konteks DeepSeek AI belum teruji. 

Penelitian ini relevan mengingat meningkatnya adopsi AI dan dampaknya pada opini 

publik di platform X. Urgensi penelitian terletak pada kebutuhan memahami persepsi 

masyarakat terhadap DeepSeek AI untuk mendukung pengembangan teknologi, 

strategi pemasaran, dan kebijakan terkait AI. 

Tujuan Penelitian: Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna X 

terhadap DeepSeek AI menggunakan algoritma klasifikasi Naïve Bayes, KNN, Logistic 

Regression, Random Forest, dan SVM, serta menentukan algoritma dengan akurasi 

tertinggi berdasarkan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. 
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Manfaat Penelitian: Secara teoritis, penelitian ini memperkaya literatur analisis 

sentimen dengan konteks AI terbaru. Secara praktis, hasilnya memberikan wawasan 

bagi pengembang AI, pemasar, dan pemangku kepentingan untuk memahami persepsi 

publik, meningkatkan strategi komunikasi, dan mengoptimalkan pengembangan 

teknologi AI. 

METODE 

Pada studi kali ini, Tweet Harvest digunakkan sebagai tools untuk proses Crawling Data 

pada platform X, yang nantinya akan diolah pada tahap selanjutnya. 5 model klasifikasi 

yang nantinya akan digunakkan adalah Naïve Bayes, Random Forest, Logistic Regression, 

KNN, dan SVM. Langkah-langkah pada proses pre-processing adalah Cleaning data, Case 

Folding, Normalization, Stopword Removal, Tokenization, Stemming, dan Labeling. Lalu akan 

dilanjutkan dengan data analisis menggunakan SMOTE untuk melakukan balancing data 

dan Cohen’s Kappa untuk mengukur tingkat kesepakatan antara prediksi model dengan 

label aktual. Hasil klasifikasi kemudian dievaluasi menggunakan beberapa metrik, yaitu 

Accuracy, Precision, Recall, F1-Score. Penjelasan setiap langkah yang akan dilakukan akan 

dituliskan di bawah. 

Gambar 1. Tahapan Metodologi Penelitian 

Gambar 1 (Wang et al., 2023) merepresentasikan tahapan dalam melakukan penelitian 

yang digunakan untuk menyelidiki data yang diungkapkan oleh publik di platform 

media sosial Twitter mengenai DeepSeek AI dalam tweet berbahasa Inggris.  
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1. Pengumpulan Data

Gambar 2. Tahapan Crawling Data 

Proses pengumpulan data menggunakan metode crawling data dengan apliksi 

google colabs dan tools tweet harvest, akan menghasilkan data yang kemudian di 

eksekusi oleh kode phyton yang diarahkan untuk mendapatkan data tweet berupa 

tweet Bahasa inggris, yang memiliki keyword “DeepSeek AI” . Dimulai dari tanggal 

2 Desember 2023, sampai dengan 15 Maret 2025. Tahapan crawling data 

ditunjukkan oleh gambar 2 diatas. 

2. Data Pre-Processing

Data yang telah didapatkan pada proses crawling data kemudian akan di olah pada

proses ini. Pre-processing merupakan tahap yang digunakkan untuk

mempersiapkan data review sehingga akan menghasilkan data yang berkualitas

dan nantinya akan siap digunakan (Putra & Ummah, 2024).

a) Cleaning Data adalah proses untuk membersihkan data text dari kata yang

tidak diperlukan untuk mengurangi noise (Khoiruddin et al., 2024). Kata

yang dihilangkan antara lain adalah karakter HTML, emoticon, hastag (#),

URL, dan lain sebagainya.

b) Case folding merupakan proses yang dilakukan untuk menyereragamkan

karakter pada data (Adityarini et al., 2021). Pada kasus ini, seluruh text

akan dirubah kedalam huruf non-kapital (lower case).

c) Normalization dilakukan untuk mengatasi munculnya istilah-istilah yang

tidak standar dengan melakukan proses konversi terhadap kata tidak

baku menjadi kata baku (Imaduddin et al., 2023)
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d) Stopword Removal digunakan untuk menghilangkan kata yang nilai

informasinya rendah. Contohnya kata “to”, “in”, “and”, “with” (Sheviraa

et al., 2022) .

e) Tokenization sangat penting pada saat melakukan analisis data,

dikarenakan langkah ini dapat membantu model dalam memahami dan

menganalisis struktur data teks (Alomari & Ahmad, 2024).

f) Stemming adalah proses transformasi kata, untuk merubah kata yang

sudah ada menjadi kata dasarnya, dan hanya bagian bagian yang penting

saja yang tersisa (Munggaran et al., 2023).

g) Labeling Data, pada tahap ini pelabelan dilakukan dengan menggunakan

library TextBlob, dengan memberikan klasifikasi atau keterangan positif,

netral, atau negative, sehingga setiap data akan memiliki bobot tersendiri,

diharapkan dengan adanya klasifikasi data yang baik, nantinya akan

diperoleh model klasifikasi yang baik pula (Chamid et al., 2024).

3. Analisis Data

a) Cohen’s Kappa, digunakan untuk mengukur tingkat kesepakatan antar

pelabel pada data kategori. Pada penelitian ini digunakan untuk

mengevaluasi konsistensi hasil labeling manual terhadap sebagian data

(Landis & Koch, 1977).

b) Balancing data bertujuan untuk menyamakan distribusi antar kelas agar

model tidak bias. Salah satu teknik yang digunakan adalah SMOTE, yang

bekerja dengan membuat data sintetis dari kelas minoritas berdasarkan

tetangga terdekatnya. Teknik ini terbukti mampu meningkatkan

performa model, terutama dalam klasifikasi data tidak seimbang (Chawla

et al., 2002).

4. Klasifikasi Data

Pada tahap ini, digunakan beberapa algoritma klasifikasi untuk melakukan

pemodelan teks dengan tujuan mengklasifikasikan data sesuai dengan kategori

yang telah ditentukan. Klasifikasi merupakan salah satu teknik dalam

pembelajaran mesin (machine learning) yang digunakan untuk memprediksi kelas

atau kategori dari suatu data berdasarkan pola yang ditemukan pada data

pelatihan. Dalam penelitian ini, digunakan beberapa algoritma klasifikasi, antara
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lain Naïve Bayes, Random Forest, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), dan 

Support Vector Machine (SVM). 

a) Preprocessing Data dengan TF-IDF Vectorization

Pada tahap ini data teks akan di proses agar mampu digunakkan oleh

model klasifikasi menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse

Document Frequency) Vectorization. TF biasanya dibagi dengan panjang

kalimat. DF adalah penghitungan jumlah kalimat dimana suatu kata

muncul, dengan demikian semakin sedikit frekuensi kalimatnya semakin

kecil pula bobot kalimat tersebut (Yudhanata & Sudarmilah, n.d.). Maka

perhitungan TF-IDF dapat menggunakan persamaan (1).

(1)

b) Data Splitting

Setelah vektorisasi dilakukan, data kemudian dibagi menjadi dua bagian:

data latih (training data) dan data uji (test data). Proses ini dilakukan

menggunakan fungsi “train_test_split” dari pustaka sklearn.model_selection.

Dalam penelitian (Joseph, 2022) pembagian dengan komposisi 80% data

untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian lebih disarankan bila jumlah

data yang dimiliki banyak.

c) Klasifikasi Naïve Bayes

Klasifikasi Naïve Bayes adalah klasifikasi probabilitas sederhana yang akan

menghitung himpunan probabilitas dengan mengukur frekuensi dan

kombinasi nilai dari kumpulan data yang diberikan (Pradana & Sugiharti,

2023). Model Multinomial Naive Bayes menghitung probabilitas kata-kata

dalam dokumen tertentu terkait dengan kategori sentimen tertentu.

Rumus untuk menghitung probabilitas suatu kata t_k pada kategori

sentimen p adalah (2)

(2)

Dimana: 
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• P(tk|p) adalah probabilitas kemunculan kata tk dalam dokumen

dengan sentimen p.

• n(tk, p) adalah jumlah kemunculan kata tk dalam dokumen

dengan sentimen p.

• n(p) adalah jumlah kata total dalam dokumen dengan sentimen

p.

d) Klasifikasi Random Forest

Random  Forest adalah  algoritma  yang  menggunakan  metode  pemisahan

biner rekursif  untuk  mencapai  node  akhir  dalam  struktur  pohon

berdasarkan  pohon  klasifikasi dan  regresi (Pamuji & Ramadhan, 2021).

Random Forest menggunakan banyak pohon keputusan T1, T2, ..., Tn yang

masing-masing mengklasifikasikan data dan memberikan voting untuk

menentukan kategori akhir. Prediksi final adalah mayoritas voting dari

semua pohon. (3)

(3)

Dimana :

• ŷ adalah prediksi akhir (sentimen).

• T1(ϰ),T2(ϰ),...,Tn(ϰ)T1(χ), T2(ϰ), ..., Tn(x)T1(ϰ),T2(ϰ),...,Tn(ϰ)

adalah hasil klasifikasi dari setiap pohon keputusan terhadap

data uji ϰ.

e) Klasifikasi Logistic Regression

Logistic Regression adalah model klasifikasi yang memprediksi probabilitas

bahwa suatu data termasuk dalam salah satu dari dua kelas (Madžar,

2022). Meskipun namanya mengandung kata "regresi", algoritma ini

sebenarnya digunakan untuk klasifikasi, bukan prediksi nilai kontinu.

Untuk menganalisis sentimen dengan Logistic Regression, kita

menggunakan rumus berikut (4).

(4)
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Dimana : 

• Ⲭ1,Ⲭ2,…,Ⲭn adalah fitur-fitur yang digunakan untuk prediksi

(misalnya, kata-kata yang ada dalam tweet).

• θ0,θ1,…,θn adalah bobot model yang dipelajari selama pelatihan.

• Ⲣ (ŷ = 1∣Ⲭ) adalah probabilitas bahwa tweet tersebut memiliki

sentimen positif.

f) Klasifikasi KNN (K-Nearest Neighbors)

KNN adalah algoritma non-parametrik yang mengklasifikasikan data

berdasarkan k tetangga terdekat. Dalam manajemen data, KNN tidak

sensitif terhadap outlier dan tidak memerlukan pelatihan ulang, cukup

dengan memperbarui sampel tetangga saat data diperbarui (Tan et al.,

2024). Proses KNN dapat dijelaskan dengan rumus jarak Euclidean yang

sederhana (5)

(5)

Dimana :

• 𝒹(𝓍, 𝓎)adalah jarak antara data baru 𝓍 dan data pelatihan 𝓎.

• 𝓍1, 𝓍2, … , 𝓍n  adalah fitur dari data baru.

• 𝓎1, 𝓎2, … , 𝓎n adalah fitur dari data pelatihan.

g) Klasifikasi Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan satu metode machine learning

yang bekerja atas prinsip Structural Risk Minimization (SRM) dengan tujuan

menemukan hyperplane terbaik yang memisahkan dua buah class pada

input space (Praghakusma & Charibaldi, 2021). Dengan menggunakan

kernel liniear pada penelitian ini, menunjukkan bahwa, kernel liniear

mengacu pada aturan atau kondisi yang harus dipenuhi agar model SVM

dapat menemukan hyperplane terbaik yang memisahkan dua kelas.

Rumus perhitungan dengan kernel liniear adalah sebagai berikut (6) (7)
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(6) 

Dengan Batasan : 

(7) 

Dimana : 

• 𝐰 adalah vektor bobot yang menentukan posisi hyperplane.

• adalah bias yang memungkinkan hyperplane tidak selalu ߕ

melewati titik asal (0,0).

• 𝓎i adalah label kelas (misalnya, +1 atau -1 untuk dua kelas).

• 𝓍i adalah data titik.

• Margin ½∣∣𝐰∣∣2 harus dimaksimalkan agar ada jarak terbesar

antara dua kelas.

5. Evaluasi

Evaluasi model klasifikasi bertujuan untuk menilai kinerja model dalam 

mengklasifikasikan data ke dalam kategori yang benar. Salah satu alat utama untuk 

evaluasi ini adalah confusion matrix, yang memberikan gambaran detail mengenai hasil 

prediksi model, selain itu untuk memberikan visualisasi, pada penelitian ini, saya juga 

menambahkan bar chart untuk memberikan visualisasinya. Hasil evaluasi meliputi recall, 

accuracy, dan precision. 

a) Confusion Matix

Confusion matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja

model klasifikasi dengan menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan

salah untuk setiap kelas (Fatah, n.d.). Tabel ini terdiri dari empat

komponen utama
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Tabel 1. Confusion Matrix 

Actual Class Predicted Class 

Positive Negative 

Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

Berdasarkan tabel 1 diperoleh empat nilai keluaran : 

• Accuracy adalah mengukur jumlah prediksi yang benar (positif

maupun negatif) keseluruhan prediksi yang dibuat.

(8) 

• Recall adalah mengukur jumlah dari sampel yang benar-benar

terdeteksi (positif maupun negatif)

(9) 

• Precision adalah mengukur jumlah dari prediksi yang benar-benar

terdeteksi (positif maupun negatif)

(10) 

• F1-Score adalah mengukur kinerja model klasifikasi

(11) 

b) Bar Chart

Visualisasi bar chart ini digunakan untuk menggambarkan jumlah prediksi

model pada masing-masing kategori sentimen, seperti Positif, Negatif, dan

Netral. Grafik ini memberikan gambaran yang jelas tentang bagaimana

model mengklasifikasikan data sentimen, memudahkan untuk melihat

apakah model cenderung memprediksi salah satu kategori lebih banyak

daripada yang lain. Setiap kategori sentimen diwakili oleh sebuah batang,

dan tinggi batang menggambarkan jumlah data yang diklasifikasikan ke

dalam kategori tersebut.
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HASIL 

3.1 Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data dilakukan dengan Teknik Crawling Data, menggunakan 

platform Google Colabs dan Tools Tweet Harvest, dan nantinya akan dieksekusi oleh 

kode phyton terhadap tweet yang berbahasa inggris, serta menggunakan keyword 

“DeepSeek AI”. Proses pengambilan data dilakukan mulai dari tanggal 29 Juli 2024, 

sampai dengan 11 Maret 2025, dan menghasilkan data sejumlah  data. Hasil crawling 

data akan diperlihatkan pada tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Crawling Data 

Kata Kunci Jumlah Data 

Total 

Jumlah Data 

Duplikat 

Jumlah Data Tanpa 

Duplikat 

Deepseek AI 3262 72 3190 

3.2 Preprocessing 

Preprocessing akan dilakukan dengan menggunakan jumlah dataset tanpa 

duplikasi, sebanyak 3190 dataset. Pada preprocessing ini, dilakukan dengan 

menggunakan bahasa pemrograman python dan di implementasikan pada aplikasi 

google colab. Tujuan dilakukan tahap preprocessing adalah memudahkan dalam 

pengolahan data, dan membuat hasil data memiliki akurasi yang baik. 

1. Cleaning Data

Dalam tahap ini, akan dilakukan pembersihan kata kata seperi penyebutan

nama pengguna, link penghubung, dan lain sebagainya. Hasilnya akan

ditunjukkan pada tabel 3.

Tabel 3. Hasil Cleaning Data 

Sebelum Sesudah 

@zephyr_z9 Nahh deepseek is one of a 

kind you will see that when they release 

something next time. Its gonna be 

deepseek moment all over again. 

Nahh deepseek is one of a kind you will 

see that when they release something 

next time. Its gonna be deepseek moment 

all over again. 
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2. Case Folding

Dalam tahap ini, akan dilakukan pengkonversian huruf kapital, menjadi huruf

kecil. Hasilnya akan ditunjukkan pada tabel 4.

Tabel 4. Hasil Case Folding 

Sebelum Sesudah 

Nahh deepseek is one of a kind you will 

see that when they release something next 

time. Its gonna be deepseek moment all 

over again. 

nahh deepseek is one of a kind you will 

see that when they release something 

next time. its gonna be deepseek moment 

all over again. 

3. Normalization

Dalam tahap ini, akan dilakukan pengkonversian atau perubahan istilah tidak

baku menjadi istilah baku. Seperti “Nahh” menjadi “No”, lalu “Gonna”

menjadi “Going To”  Hasilnya akan ditunjukkan pada tabel 5.

Tabel 5. Hasil Normalization 

Sebelum Sesudah 

nahh deepseek is one of a kind you will 

see that when they release something next 

time. its gonna be deepseek moment all 

over again. 

no deepseek is one of a kind you will see 

that when they release something next 

time. its going to be deepseek moment all 

over again. 

4. Stopword Removal

Dalam tahap ini, akan dilakukan penghapusan kata kata yang tidak memiliki

arti, seperti "is", "of", "a", "you", "that", "when", "they", dll. Hasilnya akan

ditunjukkan pada tabel 6.

Tabel 6. Hasil Stopword Removal 

Sebelum Sesudah 

nahh deepseek is one of a kind you will 

see that when they release something next 

time. its gonna be deepseek moment all 

over again. 

no deepseek kind see release something 

next time. its going to deepseek moment 

over again. 

5. Tokenization

Dalam tahap ini, akan dilakukan pembagian kalimat menjadi kata atau unit

kecil seperti token. Hasilnya akan ditunjukkan pada tabel 7.
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Tabel 7. Hasil Tokenization 

Sebelum Sesudah 

no deepseek kind see release something 

next time. its going to deepseek moment 

over again. 

['no', 'deepseek', 'kind', 'see', 'release', 

'something', 'next', 'time', 'its', 'going', 'to', 

'deepseek', 'moment', 'over', 'again'] 

6. Stemming

Dalam tahap ini, akan dilakukan proses yang mengubah kata menjadi bentuk

kata dasar. Hasilnya akan ditunjukkan pada tabel 8.

Tabel 8. Hasil Tokenization 

Sebelum Sesudah 

deepseek kind see release something next 

time. going to deepseek moment all over 

again. 

no deepseek kind see releas someth next 

time. its go to deepseek moment over 

again. 

3.3 Labeling 

Selanjutnya adalah proses labeling. Tujuannya adalah untuk menganalisis data 

Twitter untuk menentukan nada emosional dari setiap tweet dengan sesedikit 

mungkin noise. TextBlob, yang merupakan pustaka Python akan digunakan untuk 

memproses data tekstual, untuk mengklasifikasikan setiap tweet sebagai positif, 

negatif, atau netral. keterangan positif, negatif, dan netral (Islam L et al., 2023). Hasil 

analisis bisa dilihat pad tabel 9. 

Tabel 9. Hasil Labeling 

Klasifikasi  Jumlah Data 

Positif = 1569 

Netral = 758 

Negatif = 863 

Total = 3190 

Tabel 10. Hasil Contoh Labeling 

Tweet Contoh Hasil Klasifikasi 

deepseek greater than find me 5 potential 

bugs 

Positif 

breaking deepseek v2 will be released march 

17th 

Netral 

it turns out chatgpt o1 and deepseekr1 cheat 

at chess if thello re losing which makes me 

Negatif 
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wonder if i should i should trust artificial 

intelligence with anything 

3.4 Cohen’s Kappa Method 

Selanjutnya proses validasi data dilakukan untuk mengidentifikasi sentimen 

emosional, 30 dari 1053 data teks yang dikumpulkan, dengan tujuan untuk 

menghasilkan klasifikasi sentimen yang akurat. Setiap teks dianalisis secara 

independen oleh dua panelis untuk menetapkan label Positif, Negatif, atau Netral 

berdasarkan nada dan konteks teks. Penilaian dilakukan dengan 

mempertimbangkan fokus teks terhadap subjek utama, yaitu DeepSeek AI. Untuk 

memastikan konsistensi , proses labeling divalidasi menggunakan metrik Cohen's 

Kappa, yang mengukur tingkat kesepakatan setelah memperhitungkan 

kemungkinan kesepakatan secara kebetulan. Hasil labeling dan analisis kesepakatan 

antar-rater dapat dilihat pada tabel 11. 

Tabel 11. Contoh Hasil Validasi 

Teks Panelis 1 Panelis 2 Hasil 

european willingness to experiment with 

adds to pressure on artificial intelligence 

leaders to compete with the chinese upstart 

Negatif Netral Tidak Setuju 

a deepseek moment Netral Positif Tidak Setuju 

nahh deepseek is one of a kind you will see 

that when thello release something next time 

its going to be deepseek moment all over 

agartificial intelligencen 

Positif Positif Setuju 

Dengan menggunakan rumus Cohen’s Kappa, yakni  𝑘 =
𝑃0−𝑃𝑒

1− 𝑃𝑒
  , dengan 𝑃0  adalah 

proporsi kesepakatan yang diamati, yakni 𝑃0 =
12 + 9 +  6

30
= 0.9 , dan 𝑃𝑒  adalah 

proporsi kesepakatan yang diharapkan, yakni  Pe = 0.18 + 0.1 + 0.06 = 0.34, maka  𝑘 =
0.9 −0.34

1−0.34
 = 0.84. Maka dengan ini, bisa dikatakan bahwa validasi dari 1053 teks data 

yang di labeling manual adalah valid, karena menunjukkan Score Cohen’s Kappa yang 

tergolong tinggi. 
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3.5 Balancing Data dengan SMOTE 

Pada tahap ini, data teks yang memiliki ketidakseimbangan kelas diproses 

menggunakan SMOTE untuk menghasilkan data sintetis yang seimbang. SMOTE 

bekerja dengan mengidentifikasi sampel minoritas (dalam hal ini, kelas Negatif dan 

Netral yang memiliki jumlah lebih sedikit dibandingkan Positif) dan menghasilkan 

sampel sintetis melalui interpolasi antar tetangga terdekat. Distribusi awal 

menunjukkan 863 data Negatif, 758 data Netral, dan 1569 data Positif. Sehingga hasil 

sampel sintetis baru akan disesuaikan menjadi 1569 untuk menghindari bias pada 

model yang tidak begitu baik dalam menganalisa. Hasil dapat dilihat pada gambar 

3 dibawah ini.  

Gambar 3. Hasil Penyesuaian SMOTE 

3.6 Klasifikasi 

Proses klasifikasi 3190 data menggunakan algoritma Naïve Bayes, Random Forest, 

Logistic Regression, KNN, dan SVM dilakukan dengan menggunakan perbandingan 

80:20 membantu memaksimalkan penggunaan data untuk pelatihan dan 

menyediakan subset data yang cukup besar untuk evaluasi kinerja model. Serta akan 

dilakukan eksperimen dalam lima skenario tuning hyperparameter yang berbeda. 

Hasil dari setiap tunning akan disajikkan pada tabel 12, setiap versi tunning memiliki 

tingkat kompleksitas dan eksplorasi parameter yang meningkat, yaitu: 
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a) V1 – Default

Pengaturan standar dari setiap algoritma digunakan tanpa penyesuaian

apa pun. Versi ini dimaksudkan sebagai dasar pembanding (baseline)

untuk melihat sejauh mana model bisa bekerja tanpa dilakukan tuning.

b) V2 – Tunning Ringan

Pada versi ini, beberapa parameter disesuaikan secara ringan untuk

meningkatkan performa dasar. Contohnya seperti mengganti kernel SVM

menjadi linear, menyesuaikan jumlah tetangga pada KNN, atau mengatur

alpha pada Naïve Bayes.

c) V3 – Tunning Sedang

Pengaturan dibuat lebih optimal dan diperluas dibanding versi

sebelumnya. Misalnya, jumlah pohon pada Random Forest ditambah,

Logistic Regression diatur dengan solver dan iterasi yang lebih baik, serta

KNN mulai menggunakan pembobotan jarak.

d) V4 – Tunning Agresif

Versi ini menggunakan konfigurasi yang lebih kompleks agar model

mampu menangkap pola yang lebih rumit. SVM dikonfigurasi

menggunakan kernel polinomial, Random Forest dibuat lebih dalam dan

luas, dan Logistic Regression memiliki pengaturan regularisasi yang lebih

ketat.

e) V5 – Eksploratif

Ini merupakan versi eksperimen yang mencoba berbagai kombinasi

parameter yang belum digunakan sebelumnya. Beberapa contoh di

antaranya adalah penggunaan kernel sigmoid pada SVM, metrik

Manhattan pada KNN, serta solver berbeda untuk Logistic Regression.

Tujuannya adalah untuk mencari kemungkinan performa terbaik dari

konfigurasi yang tidak konvensional.

Tabel 12. Hasil Klasifikasi 

Model Versi Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naive Bayes 

V1 

78.77% 80.78% 78.77% 79.07% 

Random Forest 81.53% 81.57% 81.53% 81.51% 

Logistic Regression 83.23% 83.22% 83.22% 83.19% 

KNN 63.13% 71.50% 63.13% 54.48% 

SVM 82.48% 84.99% 82.48% 82.87% 

Naive Bayes V2 80.57% 81.93% 80.57% 80.84% 
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Random Forest 75.69% 75.83% 75.69% 75.53% 

Logistic Regression 81.21% 81.21% 81.21% 81.19% 

KNN 63.16% 71.50% 63.13% 54.48% 

SVM 84.39% 84.34% 84.39% 84.35% 

Naive Bayes 

V3 

80.99% 82.12% 80.99% 81.25% 

Random Forest 78.76% 78.89% 78.79% 78.66% 

Logistic Regression 80.04% 80.13% 80.04% 80.06% 

KNN 65.71% 73.69% 65.71% 57.34% 

SVM 80.25% 83.98% 80.25% 80.74% 

Naive Bayes 

V4 

81.95% 82.80% 81.95% 82.17% 

Random Forest 78.13% 78.20% 78.13% 78.03% 

Logistic Regression 74.03% 74.93% 74.31% 74.36% 

KNN 64.86% 72.77% 64.86% 56.02% 

SVM 85.98% 86.06% 85.98% 85.86% 

Naive Bayes 

V5 

78.77% 80.78% 78.77% 79.07% 

Random Forest 80.04% 80.14% 80.04% 79.99% 

Logistic Regression 84.07% 84.07% 84.07% 84.02% 

KNN 41.40% 57.81% 41.40% 31.19% 

SVM 82.80% 82.70% 82.80% 82.69% 

PEMBAHASAN 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna platform X terhadap 

DeepSeek AI menggunakan lima algoritma klasifikasi (Naïve Bayes, Random Forest, 

Logistic Regression, K-Nearest Neighbor (KNN), dan Support Vector Machine (SVM)) 

serta menentukan algoritma paling efektif berdasarkan metrik F1-Score. Hasil 

menunjukkan bahwa SVM pada skenario V4 (tuning agresif) mencapai performa terbaik 

dengan F1-Score 85,86%, Accuracy 85,98%, Precision 86,06%, dan Recall 85,98%, 

menunjukkan keseimbangan optimal dalam mengklasifikasikan sentimen positif, netral, 

dan negatif. Sebaliknya, KNN pada V4 memiliki F1-Score terendah (56,02%), 

mengindikasikan performa yang kurang efektif. Distribusi sentimen dari 3.190 tweet 

(49,2% positif, 23,8% netral, 27,0% negatif) dan nilai Cohen’s Kappa (0,84) menegaskan 

reliabilitas proses labeling. 

Keunggulan SVM pada V4 dapat dijelaskan oleh prinsip Structural Risk Minimization 

(SRM), yang memungkinkan SVM menemukan hyperplane optimal menggunakan kernel 

polynomial untuk memisahkan kelas sentimen dalam ruang fitur TF-IDF (Praghakusma 

& Charibaldi, 2021). Kernel polynomial, yang mendukung pemetaan data ke dimensi non-
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linear, memungkinkan SVM menangani pola kompleks pada tweet, seperti variasi bahasa 

informal (Tabel 5: “nahh” → “no”, “gonna” → “going to”). TF-IDF, yang menimbang kata 

berdasarkan frekuensi dan kekhasan (Yudhanata & Sudarmilah, n.d.), menghasilkan 

representasi vektor yang mendukung SVM dalam menangkap konteks sentimen. Tuning 

agresif pada V4, termasuk regularisasi ketat dan optimasi parameter kernel, 

meningkatkan ketahanan SVM terhadap noise, seperti sarkasme atau ambiguitas, serta 

cocok untuk dataset besar seperti 3.190 tweet. Sebaliknya, KNN pada V4 menunjukkan 

performa buruk karena ketergantungannya pada metrik jarak Euclidean, yang rentan 

terhadap kebisingan dan distribusi data tidak seragam (Tan et al., 2024). Tweet dengan 

bahasa informal atau konteks ambigu, seperti “european willingness to…” (Tabel 11), 

menyulitkan KNN untuk mengklasifikasikan dengan akurat berdasarkan tetangga 

terdekat. 

Performa algoritma lain pada V4 menunjukkan Naïve Bayes (F1-Score 82,17%), Random 

Forest (78,03%), dan Logistic Regression (74,36%). Naïve Bayes, yang menghitung 

probabilitas berdasarkan frekuensi kata (Pradana & Sugiharti, 2023), memiliki performa 

lebih baik dari KNN karena sifatnya yang sederhana, tetapi terbatas oleh asumsi 

independensi fitur, yang kurang realistis pada data teks. Random Forest, yang 

mengandalkan ensemble pohon keputusan (Pamuji & Ramadhanata, 2021), menunjukkan 

performa kompetitif, tetapi keterbatasan kedalaman pohon pada V4 membuatnya kalah 

dari SVM. Logistic Regression, yang memprediksi probabilitas melalui kombinasi linier 

(Madžar, 2022), kurang efektif dalam menangani hubungan non-linear pada data 

sentimen, terutama dibandingkan dengan SVM yang menggunakan kernel trick. 

Proses pre-processing (cleaning, case folding, normalization, stopword removal, 

tokenization, stemming) memainkan peran penting dalam meningkatkan kualitas data, 

mengurangi noise seperti emotikon, hashtag, dan kata tidak baku (Putra & Ummah, 2024; 

Khoiruddin et al., 2024; Adityarini et al., 2021; Shevira et al., 2022; Alomari & Ahmad, 

2024; Munggaran et al., 2023). Penerapan SMOTE untuk menyeimbangkan distribusi 

kelas (1.569 positif, 758 netral, 863 negatif) terbukti efektif, meningkatkan Recall kelas 

minoritas (netral dan negatif) tanpa mengorbankan Precision, sebagaimana dilaporkan 

oleh Chawla et al. (2002). Labeling dengan TextBlob (Chamid et al., 2024) menghasilkan 

klasifikasi awal yang andal, divalidasi oleh Cohen’s Kappa (0,84), menunjukkan 

kesepakatan tinggi antar pelabel (Landis & Koch, 1977). Namun, TextBlob menunjukkan 

keterbatasan dalam menangkap nuansa seperti sarkasme, sebagaimana terlihat pada 

ketidaksesuaian validasi (Tabel 11: “european willingness to…” dianggap negatif oleh 

satu panelis dan netral oleh panelis lain), mencerminkan tantangan dalam analisis 

konteks. 



| Universitas Muhammadiyah Surakarta 

F1-Score dipilih sebagai metrik utama karena menyeimbangkan Precision dan Recall, 

terutama pada dataset tidak seimbang (Fatah, n.d.). Berbeda dengan Accuracy, yang 

dapat bias terhadap kelas mayoritas (positif), F1-Score memberikan evaluasi yang lebih 

adil untuk semua kelas. Tuning hyperparameter (V1–V5) menunjukkan bahwa 

konfigurasi agresif (V4) secara konsisten meningkatkan performa SVM dan Naïve Bayes, 

tetapi tuning eksploratif (V5), seperti kernel sigmoid pada SVM atau metrik Manhattan 

pada KNN, sering kali menurunkan performa, kemungkinan karena ketidaksesuaian 

parameter dengan karakteristik data tweet. 

Kontribusi Penelitian: Penelitian ini memperkuat bukti bahwa SVM dengan kernel 

polynomial dan tuning agresif adalah algoritma optimal untuk analisis sentimen pada 

data media sosial, dengan F1-Score 85,86% pada V4. Dibandingkan dengan penelitian 

Joseph (2022), yang menyarankan pembagian data 80:20 untuk dataset besar, penelitian 

ini menunjukkan efektivitas pendekatan serupa pada 3.190 tweet, didukung oleh SMOTE 

dan pre-processing yang ketat. Kontribusi lainnya adalah validasi penggunaan SMOTE 

untuk meningkatkan performa kelas minoritas (Chawla et al., 2002) dan penerapan 

TextBlob untuk labeling otomatis (Chamid et al., 2024), menambah literatur tentang 

analisis sentimen di platform X. 

Keterbatasan Penelitian: 

1. Labeling dengan TextBlob: TextBlob kurang efektif menangkap nuansa seperti

sarkasme atau konteks implisit, seperti pada ketidaksesuaian validasi (Tabel 11),

membatasi akurasi labeling (Chamid et al., 2024).

2. Ukuran Dataset: Dataset 3.190 tweet relatif kecil dibandingkan studi seperti

Joseph (2022), yang menggunakan dataset lebih besar, berpotensi mengurangi

generalisasi.

3. Fokus Bahasa Inggris: Analisis terbatas pada tweet berbahasa Inggris, membatasi

relevansi untuk audiens multibahasa.

Implikasi dan Saran: Hasil ini menegaskan bahwa SVM dengan kernel polynomial dan 

tuning agresif adalah pilihan terbaik untuk analisis sentimen pada data media sosial yang 

bising, memberikan wawasan bagi pengembang DeepSeek AI untuk memahami persepsi 

pengguna dan mendukung strategi pemasaran atau pengembangan produk. Keunggulan 

SVM dalam menangani noise dan data besar, sebagaimana disebutkan di Penutup, 

menjadikannya solusi robust. Untuk penelitian masa depan, disarankan untuk: (1) 

mengadopsi model deep learning seperti BERT untuk menangkap konteks lebih baik, (2) 

memperluas dataset dengan tweet multibahasa, (3) meningkatkan validasi manual untuk 

mengurangi ambiguitas labeling, dan (4) menggunakan grid search untuk optimasi 
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hyperparameter yang lebih sistematis. Penelitian ini berkontribusi pada literatur analisis 

sentimen dengan menyoroti pentingnya pre-processing, balancing data, dan tuning 

hyperparameter dalam konteks platform X. 
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