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Abstrak 
Perkembangan teknologi kecerdasan buatan telah menghadirkan berbagai alat bantu yang mendukung 

proses desain dan pengembangan produk digital, salah satunya fitur Claude Design. Kehadiran 

teknologi tersebut memunculkan beragam tanggapan pengguna yang dapat dianalisis melalui media 

sosial. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna platform X terhadap 

pemanfaatan fitur Claude Design menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Data 

penelitian diperoleh melalui proses scraping sebanyak 2.000 unggahan menggunakan kata kunci 

“Claude Design”. Data kemudian melalui tahapan preprocessing yang meliputi cleaning, case folding, 

tokenizing, stopword removal, dan Lemmatization. Proses pelabelan sentimen dilakukan 

menggunakan metode Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner (VADER). Setelah data 

netral dihapus, diperoleh 1.438 data yang terdiri atas 1.152 sentimen positif dan 286 sentimen negatif. 

Selanjutnya, fitur diekstraksi menggunakan TF-IDF dan diklasifikasikan menggunakan algoritma 

SVM. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model SVM memperoleh accuracy sebesar 82,29%, 

precision 81%, recall 82%, dan F1-score 82%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa mayoritas 

pengguna memberikan sentimen positif terhadap Claude Design serta membuktikan bahwa 

penggunaan VADER, TF-IDF, dan SVM efektif digunakan untuk analisis sentimen pada data media 

sosial. 

Kata kunci: claude design, analisis sentimen, SVM, VADER, Platform X 

 

Abstract 
The development of artificial intelligence technology has introduced various tools that support digital 

design and product development processes, one of which is the Claude Design feature. The 

emergence of this technology has generated diverse user responses that can be analyzed through 

social media. This study aims to analyze the sentiment of users on the X platform toward the use of the 

Claude Design feature using the Support Vector Machine (SVM) method. The research data were 

obtained by scraping 2,000 posts using the keyword “Claude Design.” The data then underwent 

preprocessing stages, including cleaning, case folding, tokenization, stopword removal, and 

lemmatization. Sentiment labeling was performed using the Valence Aware Dictionary and sEntiment 

Reasoner (VADER) method. After removing neutral data, 1,438 posts remained, consisting of 1,152 

positive and 286 negative sentiment posts. Subsequently, features were extracted using Term 

Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) and classified using the SVM algorithm. The 

evaluation results show that the SVM model achieved an accuracy of 82.29%, precision of 81%, 

recall of 82%, and an F1-score of 82%. The findings indicate that the majority of users expressed 

positive sentiment toward Claude Design and demonstrate that the combination of VADER, TF-IDF, 

and SVM can be effectively applied to sentiment analysis of social media data. 

Keywords: claude design, sentiment analysis, SVM, VADER, X Platform. 
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1 Pendahuluan  

Perkembangan kecerdasan buatan telah membawa perubahan yang signifikan pada berbagai 

bidang pekerjaan digital. Kemampuan AI untuk membuat teks, gambar, kode, serta berbagai jenis 

konten digital lainnya menjadikan teknologi ini semakin banyak dimanfaatkan untuk mendukung 

produktivitas dan kreativitas pengguna. Seiring perkembangannya, AI tidak hanya digunakan sebagai 

alat otomatisasi, tetapi juga mulai berperan dalam berbagai tahapan proses desain, mulai dari 

eksplorasi ide hingga pengembangan solusi desain [1]. 

Pemanfaatan AI dalam bidang desain melahirkan konsep AI-assisted design, yaitu kolaborasi 

antara manusia dan AI dalam mendukung proses perancangan. Melalui pendekatan ini, AI dapat 

membantu pengguna menghasilkan ide, mengeksplorasi alternatif solusi, serta mempercepat proses 

pengembangan desain. Kehadiran AI bertujuan untuk membantu manusia, bukan menggantikan peran 

mereka. AI dirancang untuk membantu pengambilan keputusan serta meningkatkan efisiensi dalam 

pembuatan desain [2]. 

Perkembangan AI-assisted design ditandai dengan munculnya berbagai teknologi yang 

menawarkan dukungan dalam aktivitas perancangan digital. Salah satu teknologi tersebut adalah 

claude design, yaitu fitur berbasis AI yang dikembangkan oleh Anthropic untuk membantu pengguna 

membuat berbagai artefak visual seperti desain, prototipe interaktif, presentasi, wireframe, dan 

mockup melalui instruksi berbasis bahasa alami. Kehadiran Claude Design menunjukkan bagaimana 

teknologi AI generatif mulai dimanfaatkan untuk mendukung proses eksplorasi ide, komunikasi 

visual, dan pengembangan desain digital secara lebih efisien [3]. 

Meningkatnya penggunaan teknologi AI mendorong pentingnya pemahaman terhadap persepsi 

pengguna. Persepsi pengguna dapat memberikan gambaran mengenai tingkat penerimaan, 

pengalaman penggunaan, serta manfaat yang dirasakan dari suatu teknologi. Informasi tersebut 

menjadi penting karena dapat digunakan sebagai bahan evaluasi untuk mengetahui bagaimana suatu 

teknologi diterima dan dimanfaatkan oleh penggunanya [4]. 

Salah satu sumber yang dapat digunakan untuk mengetahui persepsi pengguna adalah media 

sosial. Platform X memungkinkan pengguna membagikan opini, pengalaman, kritik, maupun 

apresiasi terhadap suatu produk atau teknologi secara terbuka. Cara pesan dibagikan secara cepat dan 

langsung di platform tersebut menjadikannya sumber yang baik untuk memahami bagaimana perasaan 

pengguna terhadap perubahan dalam teknologi digital [5]. 

Untuk mengolah opini pengguna yang terdapat pada media sosial, analisis sentimen adalah 

metode yang umum digunakan. Hal ini memungkinkan teks yang tidak terorganisasi secara baku 

untuk dikelompokkan berdasarkan nuansa perasaan, seperti positif, negatif, atau netral. Melalui 

pendekatan ini, opini pengguna dapat diubah menjadi data yang lebih mudah dipahami sehingga dapat 

digunakan untuk mengevaluasi respons pengguna terhadap suatu teknologi [5]. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan analisis sentimen menggunakan algoritma 

Support Vector Machine (SVM) pada berbagai kasus. Sunarko dkk. [6] menggunakan pelabelan 

VADER dan algoritma SVM untuk melakukan klasifikasi sentimen pada data media sosial. Penelitian 

lain yang dilakukan oleh Ramadhan dan Budiman [7] menerapkan kombinasi VADER, TF-IDF, dan 

SVM pada data dari platform X dan menunjukkan bahwa metode tersebut mampu menghasilkan 

performa yang baik. Selain itu, Baihaqi dkk. [8] melakukan analisis ulasan pengguna Deepseek, 

sementara Rosandi dkk. [9] membandingkan beberapa algoritma machine learning pada ulasan 

Gemini AI dan menunjukkan bahwa SVM memperoleh performa terbaik dibandingkan algoritma 

lainnya. 

Meskipun penelitian yang membahas analisis sentimen terhadap teknologi AI telah banyak 

diterapkan, sebagian besar penelitian masih berfokus pada chatbot AI atau aplikasi AI generatif untuk 

kebutuhan umum. Penelitian yang secara khusus membahas persepsi pengguna terhadap teknologi AI 

yang berorientasi pada aktivitas desain digital masih relatif terbatas. Selain itu, penggunaan data dari 

platform X untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap Claude Design menggunakan kombinasi 

pelabelan VADER, TF-IDF, dan algoritma SVM masih jarang ditemukan dalam penelitian 

sebelumnya. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini berfokus untuk mengamati persepsi pengguna 

terhadap fitur Claude Design di platform X, dengan menggunakan algoritma SVM untuk melakukan 

analisisnya. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan pemahaman mengenai pandangan 
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pengguna terhadap Claude Design serta memberikan nilai tambah bagi studi mengenai analisis emosi 

dalam desain yang didukung oleh AI. 

 

 

2 Tinjauan Literatur 

2.1 Analisis Setimen, VADER, TF-IDF, dan Support Vector Machine 

Analisis sentimen adalah metode untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan pendapat, emosi, 

atau pandangan orang dalam bentuk teks ke dalam kategori seperti positif, negatif, atau netral. Metode 

ini sering diterapkan pada data media sosial karena membantu mengubah teks yang tidak terstruktur 

menjadi informasi lebih jelas yang lebih mudah diolah. Melalui pendekatan ini, persepsi pengguna 

terhadap suatu produk, layanan, maupun teknologi dapat dianalisis secara sistematis berdasarkan opini 

yang mereka sampaikan [5]. Proses analisis sentimen biasanya mencakup langkah-langkah berikut: 

mengumpulkan data, menyiapkan teks, melabeli sentimen, mengidentifikasi fitur-fitur penting, 

mengklasifikasikan teks, serta mengevaluasi kinerja model. Tahap pra-pemrosesan bertujuan untuk 

menghapus karakter tambahan dari data agar teks menjadi lebih mudah dibaca dan tersusun lebih rapi. 

Selanjutnya, data teks diubah ke dalam bentuk numerik melalui proses ekstraksi fitur agar dapat 

diproses oleh algoritma klasifikasi. Hasil klasifikasi diperiksa menggunakan berbagai ukuran seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk melihat seberapa baik kinerjanya. [5]. Analisis sentimen 

telah banyak diterapkan pada berbagai topik yang berasal dari media sosial untuk memahami 

pendapat publik terhadap suatu isu, layanan, maupun teknologi. Putri dkk. [10] menunjukkan bahwa 

algoritma SVM dapat mengklasifikasikan sentimen publik secara efektif saat menganalisis data media 

sosial. Hasil ini memperlihatkan bahwa SVM masih merupakan metode yang penting dan umum 

digunakan dalam studi mengenai analisis sentimen. 

Pada penelitian ini, pelabelan sentimen dilakukan menggunakan Valence Aware Dictionary and 

Sentiment Reasoner (VADER). VADER merupakan metode analisis sentimen berbasis leksikon yang 

dirancang untuk mengidentifikasi polaritas sentimen pada data teks. Metode ini menghasilkan skor 

sentimen yang dikenal sebagai compound score, yaitu nilai yang merepresentasikan kecenderungan 

sentimen suatu teks. Dengan menggunakan nilai-nilai tersebut, data dapat dikelompokkan ke dalam 

tiga jenis pengelompokkan: positif, negatif, atau netral. VADER umum digunakan dalam studi 

analisis sentimen karena mampu melabeli data dalam jumlah besar secara otomatis, efisien, dan cepat. 

[6]. Penggunaan VADER sebagai metode pelabelan sentimen otomatis telah diterapkan pada berbagai 

penelitian analisis sentimen media sosial. Sinaga dkk. [11] menunjukkan bahwa pelabelan 

menggunakan VADER dapat dikombinasikan dengan algoritma SVM untuk menghasilkan performa 

klasifikasi yang baik. Oleh karena itu, metode ini dipilih karena mampu memberikan label sentimen 

secara otomatis pada data teks yang berasal dari media sosial. 

Setelah proses pelabelan, data teks direpresentasikan dalam bentuk numerik menggunakan Term 

Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). TF-IDF merupakan teknik ekstraksi sebuah fitur 

yang digunakan untuk mengukur tingkat kepentingan suatu kata dalam sebuah dokumen berdasarkan 

frekuensi kemunculannya. Metode ini memberikan bobot lebih besar pada kata-kata yang sering 

muncul dalam satu dokumen namun jarang ditemukan di dokumen lain, sehingga membantu 

menonjolkan keunikan teks tersebut. TF-IDF umum digunakan dalam klasifikasi teks karena metode 

ini merupakan cara yang efektif untuk menunjukkan tingkat kepentingan kata serta dapat bekerja 

dengan baik bersama berbagai teknik pembelajaran mesin [7]. 

Bobot TF-IDF dihitung dengan mengalikan Term Frequency (TF) dan Inverse Document 

Frequency (IDF), sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (1). 

 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹 (𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)𝑥 𝐼𝐷𝐹(𝑡)     (1) 

 

Sedangkan nilai IDF dihitung menggunakan Persamaan (2). 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log  (
𝑁

𝑑𝑓(𝑡)
)     (2) 
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dengan 𝑁 menyatakan jumlah dokumen dalam korpus dan 𝑑𝑓(𝑡) menyatakan jumlah dokumen 

yang mengandung term 𝑡 [7]. 

Penelitian ini menggunakan algoritma SVM untuk melakukan proses klasifikasi. SVM 

merupakan jenis metode pembelajaran yang bekerja dengan cara menemukan garis terbaik untuk 

memisahkan data ke dalam kelompok-kelompok yang berbeda. Algoritma ini bekerja dengan baik 

pada data kompleks yang memiliki banyak fitur, seperti data teks yang diperoleh melalui penggunaan 

TF-IDF untuk mengekstrak kata-kata penting. SVM sering digunakan dalam penelitian analisis 

sentimen karena mampu memberikan hasil yang andal dan akurat saat menganalisis berbagai jenis 

data [6], [7].  

Dalam penelitian ini, VADER digunakan untuk melabeli sentimen data yang dikumpulkan dari 

platform X. Data yang telah dibersihkan tersebut menjalani proses ekstraksi fitur menggunakan TF-

IDF untuk menghasilkan nilai numerik yang merepresentasikan fitur-fitur tersebut. Selanjutnya, fitur-

fitur ini digunakan sebagai input bagi algoritma SVM untuk menentukan apakah sentimen pengguna 

Claude Design bersifat positif atau negatif. Kombinasi VADER, TF-IDF, dan SVM dipilih karena 

metode ini mendukung pelaksanaan proses analisis sentimen yang terstruktur, mulai dari pelabelan 

data hingga tahap klasifikasi akhir. 

 

2.2 Penelitian Terdahulu 

Banyak penelitian telah dilakukan mengenai persepsi masyarakat terhadap teknologi AI 

generatif, khususnya dengan menggunakan data dari media sosial seperti X. Berbagai metode 

pengelompokan informasi telah diterapkan dalam studi-studi tersebut. Salah satunya adalah SVM, 

yang efektif dalam menangani teks yang tidak terstruktur secara baku. Sebagian besar penelitian 

berfokus pada perangkat AI generatif seperti ChatGPT, namun belum banyak studi yang membahas 

Claude. Beberapa penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian ini tercantum dalam Tabel 1. 

 

Tabel 1 Penelitian terdahulu 

Peneliti Objek Penelitian Metode Hasil 

Sunarko dkk. [6] Sentimen pada 

platform X 

VADER + SVM Kombinasi VADER dan 

SVM menunjukkan 

performa klasifikasi yang 

baik dalam 

mengidentifikasi sentimen 

pengguna. 

Ramadhan & 

Budiman [7] 

Sentimen pada 

platform X 

VADER + TF-

IDF + SVM 

Kombinasi VADER, TF-

IDF, dan SVM efektif 

digunakan untuk 

klasifikasi sentimen pada 

data teks dari platform X. 

Baihaqi dkk. [8] Deepsek pada ulasan 

Google Playstore 

Sentiment & 

Emotion Analysis 

Mengidentifikasi 

sentimen dan emosi 

pengguna 

Rosandi dkk. [9] Gemini AI SVM, Naïve 

Bayes, Logistic 

Regression, 

Random Forest 

SVM memperoleh 

performa terbaik pada 

ulasan Gemini AI. 

Penelitian ini Claude Design pada 

Platform X 

VADER + SVM Menganalisis sentimen 

pengguna terhadap fitur 

Claude Design 

    

 

Banyak penelitian terdahulu telah menggunakan analisis sentimen untuk mengetahui pendapat 

pengguna mengenai berbagai teknologi digital dan platform berbasis AI. Sunarko dkk. [6] 

menggunakan kombinasi VADER dan SVM untuk melakukan klasifikasi sentimen pada data media 
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sosial dan menunjukkan bahwa metode tersebut mampu memberikan performa yang baik. Penelitian 

lain oleh Ramadhan dan Budiman [7] menerapkan kombinasi VADER, TF-IDF, dan SVM pada data 

yang berasal dari platform X serta menghasilkan klasifikasi sentimen yang efektif. 

Penelitian mengenai teknologi AI generatif juga mulai banyak dilakukan. Baihaqi dkk. [8] 

menganalisis sentimen pengguna terhadap Deepseek, sedangkan Rosandi dkk. [9] melakukan analisis 

sentimen terhadap Gemini AI menggunakan beberapa algoritma machine learning. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa SVM mencatat kinerja terbaik, dengan tingkat akurasi mencapai 96,34%, 

mengungguli Naïve Bayes, Logistic Regression, dan Random Forest. Temuan itu menunjukkan bahwa 

algoritma SVM cukup efektif dalam mengenali perasaan pengguna saat menggunakan platform 

pembangkit AI.  

 

3 Metode Penelitian   

Penelitian ini menggunakan metode text mining untuk menganalisis persepsi pengguna terhadap 

fitur Claude Design di platform X. Penelitian diawali dengan pengumpulan data melalui teknik 

scraping menggunakan kata kunci yang relevan dengan topik yang dikaji. Data yang terkumpul 

kemudian diproses melalui beberapa tahapan untuk disusun ke dalam format yang lebih jelas dan 

bermanfaat. Selanjutnya, analisis sentimen dilakukan menggunakan metode VADER, ekstraksi fitur 

menggunakan TF-IDF, dan klasifikasi hasil menggunakan algoritma SVM. Kinerja model dievaluasi 

menggunakan berbagai metrik untuk mengukur sejauh mana model mampu mengidentifikasi 

sentimen dalam dataset tersebut. Alur penelitian ini disajikan pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1 Alur penelitian 

 

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1, penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data dari 

platform X. Data yang terkumpul menjalani tahap pra-pemrosesan untuk membersihkan dan 

menstandarisasi teks agar siap dianalisis. Selanjutnya, metode VADER digunakan untuk melabeli 

sentimen, yang mengelompokkan data ke dalam tiga kategori: positif, negatif, dan netral. Data yang 

telah dilabeli kemudian diproses menggunakan metode TF-IDF untuk mengubah teks menjadi bentuk 

numerik. Setelah itu, dataset dibagi menjadi dua bagian—data pelatihan dan data pengujian—dengan 

rasio 80% banding 20%. Proses klasifikasi kemudian dilakukan menggunakan algoritma SVM. Tahap 

akhir adalah mengevaluasi kinerja model dengan meninjau metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-

score untuk menilai seberapa baik model tersebut dalam memahami dan mengategorikan sentimen 

pengguna terkait Claude Design. 

 

3.1 Pengumpulan Data 

Data penelitian dikumpulkan dari platform X menggunakan metode scraping. Scraping adalah 

cara mengumpulkan data dari platform daring secara otomatis, dan metode ini umum digunakan 

dalam penelitian media sosial untuk menghimpun informasi dalam jumlah besar secara cepat dan 

efektif [12]. Platform X dipilih sebagai sumber data karena menjadi salah satu media sosial yang 

sering digunakan oleh pengguna untuk berbagi pendapat, pengalaman, dan tanggapan mengenai 

berbagai topik, termasuk perkembangan teknologi berbasis kecerdasan buatan [13]. 
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3.2 Tahap Preprocessing 

Tahap preprocessing merupakan proses pembersihan dan normalisasi data teks sebelum 

dilakukan analisis sentimen. Proses ini bertujuan untuk mengurangi noise serta meningkatkan kualitas 

data sehingga dapat menghasilkan representasi teks yang lebih baik untuk proses klasifikasi [14]. 

Pada penelitian ini, tahapan preprocessing terdiri dari cleaning, case folding, tokenizing, stopword 

removal, dan lemmatization. 

1) Data Cleaning 

Pembersihan data dilakukan untuk menyingkirkan elemen-elemen yang tidak mendukung 

analisis sentimen, seperti URL, mention, tagar, angka, emoji, tanda baca, dan simbol khusus 

lainnya. Tahap ini bertujuan menghasilkan data teks yang lebih bersih dan siap digunakan 

untuk langkah berikutnya [14]. 

2) Case Folding 

Case folding adalah proses mengubah semua huruf dalam sebuah teks menjadi huruf kecil. 

Proses ini dilakukan untuk menghilangkan perbedaan penggunaan kata-kata yang memiliki 

makna sama namun ditulis dengan huruf kapital yang berbeda. [14]. 

3) Tokenizing 

Tokenizing adalah proses memisahkan kalimat menjadi bagian-bagian kata atau unit yang 

disebut token. Tujuan dari tahapan ini adalah agar proses pengolahan teks dan pengambilan 

informasi menjadi lebih mudah, terutama untuk setiap kata yang ada dalam dokumen [14]. 

4) Stopword Removal 

Stopword removal dilakukan dengan menghapus kata yang sering muncul dan tidak 

memberikan dampak besar terhadap arti sebuah kalimat. Penghapusan kata-kata itu bertujuan 

untuk memperkecil jumlah fitur dan meningkatkan kualitas cara teks diwakili [14]. 

5) Lemmatization 

Lemmatization adalah proses mengembalikan kata ke bentuk dasarnya berdasarkan struktur 

bahasa. Tahap ini bertujuan menggabungkan kata-kata yang maknanya sama agar data teks 

yang digunakan dalam analisis menjadi lebih konsisten [14]. 

 

3.3 Pelabelan Sentimen  

Pelabelan sentimen dilakukan menggunakan metode VADER, yaitu suatu pendekatan yang 

memanfaatkan daftar kata serta serangkaian aturan untuk menentukan sentimen dari teks media sosial. 

VADER menentukan polaritas sentimen dengan menggunakan skor dari daftar kata sentimen yang 

telah disusun sebelumnya. Metode ini populer karena efektif untuk teks pendek  seperti yang umum 

dijumpai di media sosial—serta tidak memerlukan data berlabel untuk proses pelatihan. [15]. 

Pada penelitian ini, VADER digunakan untuk memberikan label sentimen secara otomatis pada 

setiap data teks yang telah melalui tahap preprocessing. Mengacu pada penelitian Zakiyah dkk. [16], 

kategori sentimen ditentukan berdasarkan nilai compound score yang dihasilkan oleh VADER. Data 

dengan nilai compound score lebih besar dari 0 dikategorikan sebagai sentimen positif, sedangkan 

data dengan nilai compound score lebih kecil dari 0 dikategorikan sebagai sentimen negatif. 

Sementara itu, data yang memiliki nilai compound score sama dengan 0 dikategorikan sebagai 

sentimen netral. 

 

3.4 Ekstraksi Fitur 

Setelah memberikan label emosi pada teks, data yang telah dibersihkan diubah menjadi angka 

menggunakan teknik TF-IDF. Metode ini memberikan skor pada setiap kata berdasarkan seberapa 

sering kata tersebut muncul dalam satu dokumen dan seberapa umum kata itu dalam keseluruhan 

kumpulan teks. Metode TF-IDF dipilih karena mampu menghasilkan fitur yang berguna untuk 

klasifikasi teks saat menggunakan algoritma SVM  [17]. Kombinasi TF-IDF dan SVM sering 

digunakan dalam studi analisis sentimen karena menghasilkan fitur yang baik bagi model serta 

memberikan hasil yang kuat dalam klasifikasi teks. Amrullah dkk. [18] menunjukkan bahwa 

penggunaan TF-IDF yang dikombinasikan dengan SVM mampu meningkatkan performa klasifikasi 

sentimen pada data teks. Oleh karena itu, kombinasi kedua metode tersebut digunakan dalam 

penelitian ini. 
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Pada penelitian ini, proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan TfidfVectorizer dari pustaka 

Scikit-learn. Hasil transformasi TF-IDF kemudian digunakan sebagai masukan (input feature) pada 

tahap klasifikasi menggunakan algoritma SVM. 

 

3.5 Tahap Klasifikasi 

Setelah data teks diubah menjadi vektor menggunakan metode TF-IDF, langkah selanjutnya 

adalah mengklasifikasikan sentimen menggunakan algoritma SVM. SVM merupakan jenis metode 

pembelajaran yang sering digunakan untuk mengelompokkan teks ke dalam kategori-kategori 

tertentu. Metode ini bekerja dengan baik pada data yang memiliki banyak fitur serta memberikan hasil 

yang andal saat menganalisis emosi atau opini dalam teks [19]. 

Cara kerja SVM adalah dengan menemukan garis atau bidang pemisah terbaik yang memisahkan 

titik-titik data dari kelompok yang berbeda, dengan memastikan jarak ruang antara kelompok-

kelompok tersebut sebesar mungkin. Margin adalah jarak antara garis pemisah dan titik-titik data 

terdekat, yang disebut sebagai support vector. Semakin besar marginnya, semakin baik kemampuan 

model dalam menangani data baru [19]. Ilustrasi fungsi keputusan SVM dapat dinyatakan pada 

Persamaan (3). 

 

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏      (3) 

 

Berdasarkan Persamaan (3), dengan 𝑓(𝑥) merupakan fungsi keputusan, 𝑤 merupakan vektor 

bobot, 𝑥 merupakan vektor fitur, dan 𝑏 merupakan nilai bias. Proses klasifikasi dilakukan dengan 

menentukan posisi data terhadap hyperplane yang terbentuk sehingga data dapat dikelompokkan ke 

dalam kelas positif atau negatif [19]. 

Dalam penelitian ini, proses klasifikasi dilakukan menggunakan metode Linear Support Vector 

Classification (LinearSVC) dari pustaka Scikit-learn. Model dilatih menggunakan data yang telah 

diberi label emosi dan diubah menjadi vektor TF-IDF. Hasil klasifikasi tersebut kemudian digunakan 

untuk menguji seberapa baik model dapat mendeteksi sentimen positif dan negatif dalam data yang 

diteliti. 

 

3.6 Tahap Evaluasi Model 

Model diuji untuk mengetahui seberapa baik kinerja algoritma SVM dalam menentukan sentimen 

dari data yang diteliti. Proses evaluasi ini mencakup pemeriksaan sejauh mana prediksi model sesuai 

dengan label sentimen yang telah ditetapkan pada tahap pelabelan. Menilai kinerja model merupakan 

hal yang penting karena membantu kita memahami tingkat akurasinya dalam mengklasifikasikan 

berbagai jenis sentimen serta kemampuannya dalam membedakan jenis-jenis sentimen tersebut [20]. 

Dalam penelitian ini, kinerja model diperiksa menggunakan confusion matrix serta ukuran-

ukuran lain seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Confusion matrix menunjukkan seberapa 

sering prediksi bernilai benar atau salah dengan membandingkan kelas sebenarnya dengan kelas hasil 

prediksi [20]. 

Nilai akurasi menunjukkan seberapa besar proporsi data uji yang diklasifikasikan dengan benar 

dibandingkan dengan keseluruhan data yang diuji. Akurasi dihitung menggunakan Persamaan (4). 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
     (4) 

 

Di sini, TP berarti jumlah titik data yang benar-benar positif dan dilabeli secara tepat sebagai 

positif; TN berarti jumlah titik data yang benar-benar negatif dan dilabeli secara tepat sebagai negatif,  

FP berarti jumlah titik data yang sebenarnya negatif namun keliru dilabeli sebagai positif, dan FN 

berarti jumlah titik data yang sebenarnya positif namun keliru dilabeli sebagai negatif. Berdasarkan 

Persamaan (4), nilai akurasi menunjukkan persentase dari seluruh prediksi yang dilakukan dengan 

tepat oleh model. 

Nilai presisi menunjukkan seberapa akurat prediksi positif model tersebut. Presisi dihitung 

menggunakan Persamaan (5). 
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    𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑃
            (5) 

 

Berdasarkan Persamaan (5), ketika sebuah model memiliki presisi yang lebih tinggi, model 

tersebut melakukan lebih sedikit kesalahan dalam memprediksi hasil positif. Nilai recall 

menunjukkan seberapa baik model dapat menemukan semua data yang sebenarnya termasuk dalam 

kelas positif. Recall dihitung menggunakan Persamaan (6). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (6) 

 

TP merepresentasikan jumlah kasus positif yang teridentifikasi dengan benar, sedangkan FN 

merujuk pada jumlah kasus positif yang secara keliru dilabeli sebagai negatif. Berdasarkan Persamaan 

(6), nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa model tersebut mampu menemukan sebagian besar 

titik data yang sebenarnya termasuk dalam kelas positif. F1-score adalah ukuran yang 

menggabungkan presisi dan recall menggunakan rata-rata harmonik, yang membantu memberikan 

gambaran lebih adil mengenai seberapa baik kinerja suatu model. F1-score dihitung menggunakan 

Persamaan (7). 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 x
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
    (7) 

 

Presisi menunjukkan seberapa akurat model saat memprediksi hasil positif, sedangkan recall 

menunjukkan seberapa baik model dapat menemukan seluruh kasus positif yang sebenarnya. 

Penggunaan F1-score dari Persamaan (7) membantu menyeimbangkan presisi dan recall, sehingga 

memberikan ukuran keseluruhan yang lebih baik mengenai kinerja model klasifikasi tersebut. 

 

4 Hasil dan Pembahasan  

4.1 Hasil Pengumpulan Data 

Data penelitian dikumpulkan dari platform X menggunakan metode scraping dan kata kunci 

yang terkait dengan "Claude Design." Pengumpulan data ini bertujuan untuk memperoleh pendapat 

dan umpan balik pengguna mengenai fitur-fitur Claude Design pada platform Claude. Sebanyak 2.000 

unggahan berhasil dikumpulkan. Keseluruhan kumpulan data ini digunakan sebagai titik awal 

penelitian sebelum dilakukannya proses pelabelan sentimen menggunakan metode VADER. 

 

4.2 Hasil Preprocessing Data 

Preprocessing dilakukan untuk membersihkan dan menyeragamkan data teks agar siap dianalisis 

pada tahap berikutnya. Proses ini mencakup pembersihan teks, penggabungan karakter yang terpisah, 

pemecahan teks menjadi kata-kata individual, penghapusan kata-kata yang sering muncul, serta 

pengubahan kata ke bentuk dasarnya. Setiap langkah bertujuan untuk mengurangi informasi yang 

tidak jelas dan membuat teks lebih mudah dipahami. Tabel 2 menampilkan contoh perubahan data 

sebelum dan sesudah tahapan Preprocessing. 

 

Tabel 2 Contoh hasil preprocessing data 

Teks Asli Cleaning Case 

Folding 

Tokens Filtered Lemmatized 

Claude 

model are 

still my go to 

for Frontend 

design Fable 

5.1 help me 

re-design the 

skill catalog 

Claude 

model are 

still my go 

to for 

Frontend 

design 

Fable help 

me 

redesign 

the skill 

claude model 

are still my 

go to for 

frontend 

design fable 

help me 

redesign the 

skill catalog 

in asm gt  

claude,model

,are,still,my,

go,to,for,fron

tend,design,f

able,help,me,

redesign,the,

skill,catalog,i

n,asm,gt, 

still,go,fronten

d,fable,help,re

design,skill,cat

alog 

still,go,frontend,

fable,help,redesi

gn,skill,catalog, 
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in asm &gt. catalog in 

asm gt   

  

Berdasarkan Tabel 2, setiap langkah pembersihan data teks berperan dalam mengurangi 

gangguan atau kebisingan pada data tersebut. Informasi yang tidak relevan seperti URL, tanda baca, 

dan kata-kata umum berhasil dihilangkan sehingga menghasilkan representasi teks yang lebih ringkas 

dan informatif. Data hasil pembersihan kemudian digunakan sebagai masukan dalam proses pelabelan 

sentimen dan ekstraksi fitur untuk mendukung klasifikasi yang lebih baik. 

 

4.3 Hasil Pelabelan Sentimen Menggunakan VADER 

Pelabelan sentimen dilakukan dengan menggunakan metode VADER untuk mengelompokkan 

data ke dalam tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif. Hasil analisis menunjukkan bahwa 

mayoritas pendapat pengguna bersifat positif terhadap Claude Design. Tabel 3 menampilkan 

bagaimana hasil pelabelan menggunakan VADER. 

 

Tabel 3 Distribusi sentimen hasil pelabelan VADER 

Sentimen Jumlah Persentase 

Positif 1152 57,6% 

Netral 562 28,1% 

Negatif 286 14,3% 

   

Berdasarkan Tabel 3, sentimen yang paling umum ditemukan adalah sentimen positif sebesar 

57,6%, diikuti oleh sentimen netral sebesar 28,1%, dan sentimen negatif sebesar 14,3%. Sentimen 

positif tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna menyukai Claude Design. Karena 

penelitian ini menggunakan metode klasifikasi biner, data yang dikategorikan sebagai netral tidak 

disertakan dalam proses klasifikasi. Setelah proses seleksi selesai, diperoleh dataset akhir yang terdiri 

dari 1.438 entri. Entri-entri tersebut mencakup sentimen positif maupun negatif. Distribusi dataset 

akhir tersebut ditampilkan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2 Distribusi final sentimen claude design 

 

Berdasarkan Gambar 2, sebanyak 80,1% data termasuk ke dalam kelas positif dan 19,9% 

termasuk ke dalam kelas negatif. Hasil ini menunjukkan bahwa opini pengguna terhadap Claude 

Design didominasi oleh sentimen positif. 
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4.4 Hasil Klasifikasi Menggunakan Support Vector Machine 

Setelah menyelesaikan pelabelan sentimen dan ekstraksi fitur TF-IDF, langkah selanjutnya 

adalah menggunakan algoritma SVM untuk mengklasifikasikan sentimen. Dalam penelitian ini, 

model SVM digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam dua kategori: positif dan negatif. 

Dataset akhir, yang terdiri dari 1.438 titik data, dibagi menjadi dua kelompok pelatihan dan 

pengujian—dengan rasio pembagian 80:20. Pembagian ini menghasilkan 1.150 sampel untuk 

pelatihan dan 288 sampel untuk pengujian. Data pelatihan digunakan untuk membangun model 

klasifikasi, sedangkan data pengujian digunakan untuk mengevaluasi seberapa baik model tersebut 

dalam mengklasifikasikan sentimen pada data yang belum pernah ditemui sebelumnya. Hasil 

klasifikasi menggunakan algoritma SVM disajikan dalam matriks konfusi pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3 Confusion Matrix Hasil Klasifikasi SVM 

 

Berdasarkan Gambar 3, model tersebut berhasil mengidentifikasi dengan tepat 210 titik data yang 

memiliki sentimen positif dan 27 titik data yang memiliki sentimen negatif. Namun, terdapat 30 titik 

data bersentimen negatif yang keliru dilabeli sebagai positif, serta 21 titik data bersentimen positif 

yang keliru dilabeli sebagai negatif. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model tersebut 

cukup baik dalam membedakan antara sentimen positif dan negatif pada data mengenai Claude 

Design. 

 

4.5 Evaluasi Model 

Kemampuan model SVM dalam mengklasifikasikan sentimen diuji menggunakan beberapa 

metrik termasuk akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk mengevaluasi kinerjanya. Hasil evaluasi 

diperoleh dari data uji yang diprediksi oleh model tersebut. Hasil evaluasi model SVM disajikan 

dalam Tabel 4. 

 

Tabel 4 Hasil evaluasi model SVM 

Metrik Hasil 

Accuracy 82,29% 

Precision 81% 

Recall 82% 
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F1-Score 82% 

 

Berdasarkan Tabel 4, model SVM memiliki akurasi sebesar 82,29%, yang berarti sebagian 

besar data uji diklasifikasikan dengan benar. Selain itu, model tersebut menunjukkan kinerja yang 

baik dalam mengidentifikasi sentimen pada data terkait Claude Design, karena nilai presisi, recall, 

dan skor F1 berada di kisaran 81% hingga 82%. 

Untuk mengevaluasi bagaimana model bekerja pada setiap kelas sentimen, hasil laporan 

klasifikasi disajikan pada Tabel 5. 

Tabel 5 Classification report 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Negatif 0,56 0,47 0,51 

Positif 0,88 0,91 0,89 

    

Berdasarkan Tabel 5, model tersebut lebih baik dalam mengidentifikasi emosi positif 

dibandingkan mengenali emosi negatif. Hal ini terlihat dari nilai precision, recall, dan F1-score untuk 

kelas positif, yang masing-masing sebesar 0,88, 0,91, dan 0,89. Di sisi lain, kelas negatif memiliki 

nilai yang lebih rendah: 0,56 untuk precision, 0,47 untuk recall, dan 0,51 untuk F1-score. 

Perbedaan hasilnya kemungkinan disebabkan oleh ketidakseimbangan dalam penyebaran data 

pada dataset akhir penelitian. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2 Distribusi Final Sentimen 

Claude Design sebelumnya, jumlah data sentimen positif jauh lebih banyak dibandingkan data 

sentimen negatif. Kondisi ini menyebabkan model memiliki lebih banyak pola pembelajaran dari 

kelas positif sehingga kemampuan klasifikasi pada kelas tersebut menjadi lebih baik dibandingkan 

kelas negatif. 

 

4.6 Analisis Word Cloud 

Visualisasi yang digunakan pada penelitian ini merupakan word cloud berbasis bigram, yaitu 

representasi dua kata yang muncul secara berurutan dalam teks. Oleh karena itu, kata atau frasa yang 

muncul menunjukkan gabungan dua kata yang paling sering muncul di setiap kategori sentimen. Hasil 

visualisasi word cloud untuk sentimen positif dan negatif dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4 Word cloud sentimen positif dan negatif 

 

Berdasarkan Gambar 4, Word Cloud sentimen positif menunjukkan dominasi beberapa bigram, 

seperti look design, landing page, design feature, chatgpt idea, dan web framer. Kemunculan bigram 

tersebut menunjukkan bahwa percakapan pengguna banyak berfokus pada hasil desain yang 

dihasilkan Claude Design, pengembangan antarmuka halaman web, serta pemanfaatan berbagai fitur 

untuk mendukung proses kreatif dan pengembangan produk digital. Dominasi bigram yang berkaitan 

dengan desain dan pembuatan antarmuka menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna merasa puas 

dengan kemampuan Claude Design dalam membantu proses perancangan. 
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Sementara itu, word cloud sentimen negatif didominasi oleh bigram seperti description artifact, 

tool description, prompt system, edge case, dan crazy web. Kemunculan bigram tersebut 

menunjukkan bahwa percakapan bernada negatif lebih banyak berkaitan dengan aspek teknis 

penggunaan Claude Design, seperti penyusunan prompt, keluaran yang dihasilkan sistem (artifact), 

serta pengalaman pengguna ketika berinteraksi dengan fitur tertentu. Temuan ini menunjukkan bahwa 

sebagian pengguna masih mengeluhkan batasan atau masalah yang mereka temui saat menggunakan 

Claude Design. 

Secara keseluruhan, hasil word cloud menunjukkan perbedaan karakteristik antara kedua kategori 

sentimen. Sentimen positif cenderung berfokus pada pemanfaatan fitur dan manfaat yang diperoleh 

pengguna dari Claude Design, sedangkan sentimen negatif lebih banyak berkaitan dengan kendala 

penggunaan dan pengalaman pengguna saat berinteraksi dengan sistem. Temuan ini mendukung hasil 

pelabelan sentimen sebelumnya yang menunjukkan bahwa opini positif terhadap Claude Design lebih 

dominan dibandingkan opini negatif. 

Hasil penelitian ini mendukung penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa penggunaan 

VADER untuk analisis sentimen, TF-IDF untuk representasi fitur, dan SVM sebagai algoritma utama 

dapat bekerja dengan baik dalam mengklasifikasikan teks dari media sosial. Penelitian Sunarko dkk. 

[6] menunjukkan bahwa menggabungkan VADER dengan SVM berdampak positif dalam mengenali 

perasaan pengguna di platform X. Sementara itu, Ramadhan dan Budiman [7] melaporkan bahwa 

dengan mengintegrasikan VADER, TF-IDF, dan SVM, hasil klasifikasi sentimen pada data media 

sosial berjalan cukup baik. Temuan tersebut menunjukkan bahwa pendekatan menggunakan VADER 

dan SVM masih bisa diterapkan untuk berbagai topik penelitian yang berasal dari platform X. 

Hasil penilaian dalam penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi mencapai 82,29%, presisi 81%, 

recall 82%, dan skor F1 sebesar 82%. Meskipun penelitian ini tidak membandingkan langsung 

berbagai algoritma klasifikasi, hasilnya menunjukkan bahwa gabungan VADER, TF-IDF, dan SVM 

mampu memberikan klasifikasi sentimen yang konsisten pada data yang berkaitan dengan Claude 

Design. Hasil ini sesuai dengan penelitian Rosandi dkk. [9] yang menunjukkan bahwa SVM adalah 

salah satu algoritma yang bisa memberikan hasil yang cukup baik dalam menganalisis sentimen 

terkait teknologi AI generatif. 

Hasil performa yang berbeda dibandingkan penelitian sebelumnya mungkin dipengaruhi oleh 

beberapa faktor seperti karakteristik dataset, cara distribusi sentimen, jumlah data yang digunakan, 

dan topik yang dianalisis. Penelitian ini menggunakan data yang diunggah terkait Claude Design, 

dimana mayoritas memiliki sentimen positif, yaitu sebanyak 1.152 data positif dan 286 data negatif. 

Ketidakseimbangan dalam distribusi kelas tersebut bisa mengganggu kemampuan model dalam 

mengenali sentimen negatif secara tepat. Selain itu, pembicaraan mengenai teknologi AI generatif 

sering kali menggunakan istilah-istilah teknis, konteks desain, serta berbagai macam cara pengguna 

menyampaikan ekspresi yang berbeda dibandingkan dengan topik analisis sentimen pada penelitian 

sebelumnya. 

 

5 Kesimpulan 

Penelitian ini menggunakan teknik VADER, TF-IDF, dan SVM untuk menganalisis sentimen 

pengguna terhadap Claude Design di platform X. Dari 2.000 titik data yang dikumpulkan, proses 

pelabelan sentimen menggunakan VADER menghasilkan 1.152 kata positif, 562 netral, dan 286 

negatif. Setelah menghapus kata netral, diperoleh dataset akhir yang berisi 1.438 data untuk proses 

klasifikasi biner. Tahap pra-pemrosesan berhasil membersihkan dan menata data, sehingga siap untuk 

ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode SVM memiliki tingkat akurasi sebesar 82,29%. 

Selain itu, nilai precision, recall, dan F1-score masing-masing mencapai 81%, 82%, dan 82%. Hasil 

ini menunjukkan bahwa penggunaan VADER untuk pelabelan otomatis, TF-IDF untuk representasi 

fitur, dan SVM untuk klasifikasi terbukti efektif dalam menentukan sentimen pengguna di media 

sosial. Analisis terhadap persepsi pengguna menunjukkan bahwa sebagian besar orang memiliki 

pandangan positif mengenai Claude Design, yang mencakup 80,1% dari data yang dikumpulkan. 

Mayoritas pengguna menyukai fitur dan kemampuan yang ditawarkan oleh Claude Design. 

Analisis word cloud menunjukkan bahwa perasaan positif muncul dari kata-kata yang berkaitan 

dengan fitur, kreativitas, dan produktivitas. Di sisi lain, perasaan negatif dikaitkan dengan masalah 
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dalam penggunaan sistem, prompt, serta hasil yang diperoleh. Temuan ini menunjukkan hal-hal yang 

disukai atau tidak disukai oleh pengguna, sehingga bisa menjadi bahan pertimbangan dalam 

menyempurnakan fitur AI desain di masa depan. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya 

menghasilkan model klasifikasi sentimen yang memiliki performa baik, tetapi juga memberikan 

pemahaman mengenai persepsi pengguna terhadap Claude Design berdasarkan data yang diperoleh 

dari media sosial. 

Untuk penelitian selanjutnya, dapat dilakukan perbandingan dengan metode pelabelan sentimen 

lainnya maupun algoritma klasifikasi berbasis deep learning dan transformer guna memperoleh 

performa yang lebih optimal serta memahami sentimen pengguna secara lebih mendalam. 
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