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Klasifikasi Sentimen Opini Metaverse dari Twitter Menggunakan
Algoritma Support Vector Machine

Abstract

With the increasing use of Twitter, a real-time social media platform, it has become one of the places or spaces
Jor people to express their opinions about the metaverse. Therefore, the development of a program capable of
classifving tweets based on rheim)inions into positive, negative, and neutral categories is necessary. In
conducting sentiment analysis, the Support Vector Machine (SVM) algorithm is used for classification. The results
of this research, rhagh testing using a confusion matrix, yield an accuracy rate of 0.83 or 83%, indicating the
level of agreement between the model's predictions and the actual outcomes. Additionally, a precision of 0.93 or
93% is obtained, which shows the model's ability to accurately identify positive, negative, and neutral sentiments
in tweets, and a recall of 0.83 or 83%, which describes the model's capability to find and classify accurately.

Keyword: Metaverse, Twitter, Sentiment Analysis, real-time, Support Vector Machine (SVM).

Abstrak

Seiring dengan peningkatan penggunaan Twitter, platform media sosial yang beroperasi secara real-time,
telah menjadi salah satu tempat atau ruang bagi masyarakat untuk menyampaikan opini mercka mengenai
melzlme. Karena itu, diperlukan pengembangan prog r;y;mg mampu mengklasifikasikan tweet berdasarkan
opini ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. Dalam melakukan analisis sentimen, algoritma Support Vector
Machine (SVM) digunakan untuk melakukan klasifikasi. Hasil dari penelitian ini, melalui pengujian
menggunakan matrik konfusi, menghasilkan akurasi yang menunjukkan tingkat kecocokan antara prediksi dan
hasil sebenarmnya dari model, sebesar 0.83 atau 83%. Selain itu, diperoleh presisi yang berfungsi untuk
menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi dengan tepat sentimen positif, negatif, dan netral dalam
tweet, sebesar 093 atau 93%, dan recall yang berfungsi untuk lﬂ]gg;lmbzu‘kan kemampuan model untuk
menemukan dan mengklasifikasikan secara akurat, sebesar 0.83 atau 83%.

Kata Kunci: Metaverse, Twitter, Analisis Sentimen, real-time, Support Vector Machine (SVM).

I. Pendahuluan

Metaverse adalah kombinasi dari awalan kata “meta” dan digabungkan oleh kata “universe™ yang dapat
dideskripsikan dengan suatu paralel atau lingkungan virtual yang terhubung dengan dunia nyata. Metaverse
pertama kali dikemukakan oleh seorang novelis yang berasal dari Amerika Neal Stephenson, pada sebuah novel
Sci-fi nya yang berjudul pada tahun 1992. Di dalam novel tersebut, Stephenson menginterpretasikan meraverse
sebagai tempat atau wadah untuk manusia melarikan diri dari rasa sakit yang disebabkan oleh dunia nyata dengan
menjelajahi sebuah dunia digital lewat beberapa avatar digital [1].

Metaverse pada akhirnya akan menjadi paradigma baru dalam dunia sosial, ekonomi maupun kebudayaan karena
metaverse menyediakan platform yang mudah diakses, interaktif, dan tidak terbatas. Konsep metaverse ini tentu
adanya manfaat dan juga resiko. Dalam perspektif sosial, ide metaverse ini memberikan kesempatan untuk
manusia dalam berinteraksi dan bersosialisasi dengan kerabat di seluruh dunia tanpa keterbatasan ekonomi dan
protokol travel dan itu akan mendapatkan dampak positif. Dan dalam perspektif kritis, dimaksudkan untuk
membatasi travelling dan interaksi fisik manusia dan kebutuhan manusia lainnya yang memperkuat ikatan dan

hubungan sosial [2]. .
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Topik metaverse ini menuai banyak perbincangan dibeberapa media sosial, salah satu contohnya adalah pada
Twitter. Twitter menjadi salah satu tempat atau wadah masyarakat untuk memberikan opininya terhadap
metaverse tersebut. Opini-opini masyarakat tersebut akan diproses menjadi suatu informasi dengan cara yaitu
analisis sentimen. Twitter adalah layanan micro-blogging yang dibangun untuk menemukan apa yang terjadi pada
setiap saat, di mana saja di dunia. Pesan-pesan di Twitter singkat dan terus menerus dihasilkan, serta cocok
digunakan untuk penemuan pengetahuan menggunakan teknik data stream mining [3]. Orang menggunakan situs
jaringan sosial seperti Twitter, Facebook, dan Google+ untuk berbagi dan mengungkapkan pendapat mereka
tentang berbagai topik, berpartisipasi dalam diskusi dengan berbagai komunitas, dan mengirim pesan ke seluruh
dunia. Biang analisis sentimen terhadap data Twitter telah mengalami banyak kemajuan [4].

Analisis sentimen adalah proses yang bcrtlmn untuk menentukan apakah teks yang dapat berupa dokumen,
kalimat, paragraf, maupun dataset tersebut positif, negatif atau netral [5]. Pada saat ini, opini publik menjadi




sumber informasi penting untuk dalam mengambil keputusan pada suatu produk. Algoritma klasifikasi seperti
Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SV. dan K-nearest Neighbour (K-NN) diusulkan oleh banyak
peneliti untuk digunakan pada analisis sentimen [6]. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui
opini masyarakat terhadap topik metaverse dan mengklasifikasikan opini tersebut ke dalam kategori positif,
ﬁgallif. ataupun netral.

Salah satumlc]itian analisis sentimen yang memanfaatkan data media sosial twitter dengan menggmaam
algortima Support Vector Machine (SVM) dalam penelitiannya digunakan dataset twitter mcugcmaopik
pemindahan ibu kota Indonesia, hasil yang diperoleh dengan tweets sebanyak 1.236 mendapatkan akurasi
=96,68%, precision =95.82%, dan real =0404% [7].

Beberapa penelitian terkait tentang analisis sentimen menggunakan algortima Support Vector }Vahine (SVM)
sebagai berikut: Dalam penelitian ini, data yang digunakan mengacu pada kata kunci "bipolar". Terdapat 2177
data cuitan yang berhasil diperoleh melalui proses pengambilan data menggunakan kunci APl akses dari
pengembang Twitter. Setelah itu, data tersebut akan mengalami tahap pra-pemrosesan. Perbandingan presentase
ng dihasilkan menunjukkan bahwa sekitar 7092% dari data mengungkapkan pendapat negatif, sementara
29,08% mengungkapkan pendapat positif. Hasil analisis yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan
algoritma Naive Bms, dengan tingkat akurasi mencapai sekitar 92,110092%. [8].

Platform-platform media sosial (seperti Facebook, Instagram, Twitter, dan sejenisnya) telah diadopsi secara luas.
Mereka memiliki berbagai keunggulan, terutama dalam konteks bisnis. Meskipun begitu, kadang-kadang media-
media sosial tersebut juga bisa berdampak negatif, seperti menurunkan produktivitas karyawan, memicu konflik
dalam hubungan, atau bahkan melm'()ng tindakan kriminal. Karena itulah, penelitian ini mengajukan sebuah
metode untuk mengumpulkan data dari salah satu platform media sosial, yaitu Twitter, guna membuat profil atau
gambaran. Dalam proses analisis jaringan, aplikasi Gephi diaplikasikan setelah data diambil melalui Twecoll,
sebuah aplikasi pengambilan data yang dibangun dengan Python. Selanjutnya, sebuah aplikasi berbasis web juga
dirancang dan diimplementasikan, melibatkan penggunaan server berbasis Apache serta skrip yang berbasis
Python. Hasil penelitian menunjukkan bahwa akun-akun yang telah berhasil dikumpulkan ini membentuk
merapa kelompok atau komunitas, dengan tingkat koneksi yang berbeda di antara mereka. [9]. Platform-platform
media sosial (seperti Facebook, Instagram, Twitter, dan sejenisnya) kini bisa dimanfaatkan untuk mengkaji
berbagai objek, seperti pandangan politik, produk, layanan, dan sebagainya. Dalam upaya memahami kinerja
suatu objek, analisis sentimen telah menjadi alat yang umum digunakan untuk mendapatkan ulasan dari konsumen
atau pengguna (baik respons yang positif maupun negatif).[10]. Seiring dengan pertumbuhan jumlah individu
yang menggunakan media sosial dall;m‘minilals harian mereka, data yang berasal dari media sosial sedang
dianalisis dalam berbagai bidang ilmu. Proses analisis media sosial melibatkan empat tahapan yang berbeda,

termasuk penemuan data, pengumpulan, persiapan, dan analisis. [11].

Analisis sentimen diterapkan untuk membedakan apak ah komentar tersebut memiliki nuansa positif atau negatif.
Dalam penelitian ini, kita memeriksa efektivitas metode Naive Bayes dan Support Vector Machine dalam
melakukan analisis sentimen pada ulasan Summarecon Mal Bekasi. Data yang digunakan terdiri dari 2.143
komentar. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Naive Bayes mencapai akurasi sebesar 80.95%,
sementara Support Vector Machine mencapai akurasi 100%. Untuk mengimplementasikan konsep ini, sebuah
prototipe yang berbasis Jason diimplementasikan menggunakan kerangka kerja Flask. [12].

Pandangan terhadap aplikasi KAI Access, balikmg bersifat positif maupun negatif, dapat diartikan sebagai
materi penelitian untuk mendapatkan informasi. Hasil penelitian dengan menerapkan klasifikasi Support Vector
Machine (S VM) menunjukkan tingkat akurasi sekitar 93%, sedangkan dengan metode Naive Bayes, akurasinya

sekitar 89%. Oleh karena itu, metode Support Vector Machine menghasilkan tingkat akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan metode Naive Bayes. [13].

II. Metodologi Penelitian (10 pt, center, bold)

Berikut kerangka pemikiran dari penelitian ini yang dapat dilihat pada Gambar 1:
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Gambear 1. Kerangka Pemikiran

Gambar 1 menjelaskan tentang kerangka pemikiran dimulai dari identifikasi permasalahan, pertanyaan penleitian,
langkah-langkah penelitian, dan hasil penelitian.

Pengumpulan data diambil dari twitter dengan teknik crawling. Proses crawling data ini adalah proses awal untuk
pengumpulan data yang dilakukan dengan menggunakan python dan teks editor Google Colab.

Setelah mengumpulkan data, data akan memasuki tahapan preprocessing, tahapan preprocessing ini merupakan
tahapan pembersihan kata pada data atau tweets (Cleansing) yang berfungsi untuk membuang kata atau tweets
yang tidak diperlukan seperti menghilangkan karakter-karakter selain huruf, menyamakan bentuk kata, dan lain-
lain sehingga menghasilkan kata-kata yang lebih singkat.

Tahapan pembobotan ini dilakukan setelah melalui tahap pm‘ocessing yang bertujuan untuk menghitung
seberapa banyak kata yang muncul pada setiap dokumen. Teka( yang digunakan adalah TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency). TIF-1DF gabungan dari Term Frequency (TF) dan Imfersnommems
Frequency (IDF). Teknik TF-IDF ini telah terbukti cukup efektif untuk klasifikasi sentimen [14]. Term dapat
berupa kata, frase, atau unit pengindeksan lain dalam dokumen yang dapat digunakan untuk menentukan konteks
dokumen [13].

Setelah melalui proses case folding, tokenisasi, penghapusan kata penghubung, dan stemming, dala(emudizm
diberi bobot. Setelah diberi bobot, data ini diklasifikasikan. Jika nilai kata Elliaslililh tersebut kurang dari O, maka
kata tersebut akan dianggap sebagai komentar negatif. Jika nilainya adalah 0, maka kata tersebut akan dianggap
sebagai komentar netral. Jika nilai kata tersebut lebih dari 0, maka kata tersebut akan dianggap sebagai komentar
positif. Konsep dari Support Vector Machine (SVM) dapat dijelaskan dengan sederhana sebagai upaya untuk
menemukan bidang pemisah terbaik, yang berfungsi sebagai pembatas antara dua kelas di dalam ruang input. Pola
yang termasuk dalam dua kelas, yaitu +1 @ -1, memiliki alternatif garis pemisah (batas diskriminasi). Margin
merujuk pada jarak antara bidang pemisah tersebut dengan pola terdekat dari kedua kelas. Pola yang paling dekat
ini disebut sebagai vektor pendukung (support vector). [15].

I11. Hasil dan Pembahasan

Penelitian analisis sentimen opini publik mengenai topik metaverse pada twitter menggunakan Support Vector
Machine (SVM) adalah penelitian tentang menganalisis opini atau pendapat masyarakat pada topik metaverse di
Twitter dari pendapat positif, negatif, maupun netral. Data yang digunakan adalah tweets berbahasa Indonesia,
data ditarik dengan menggunakan teknik crawling dan media twitter sebagai alat mengambil data. Tweets diambil




sebanyak 350 tweets yang kemudian dilakukan proses preprocessing dengan menm;ilk;m data akhir sebanyak
105 tweets. Data tersebut dianalisis dengan menggunakan metode SVM melalui pembagian data menjadi data
latih dan data uji secara terstruktur, dengan tujuan untuk mencapai hasil yang optimal.

3.1. Perancangan Dataset

Perancangan ini melibatkan proses pengumpulan data yang diperlukan untuk analisis sentimen dan
memasukkannya ke dalam dataset. Hal ini memungkinkan data untuk diproses oleh program dan menghasilkan
output yang diinginkan. Pelabelan data dilakukan dengan cara manual atau secara subyektif.

Pengolahan ini melibatkan proses pengumpulan data yang diperlukan untuk analisis sentimen dan
memasukkannya ke dalam dataset. Hal ini memungkinkan data untuk diproses oleh program dan menghasilkan
output yang dimginkan. Berikut Gambar 2 adalah contoh bagian dari data mentah yang akan dimasukkan ke dalam
program. Data mentah yang sudah didapat akan dilakukan proses cleansing melalui preprocessing.

ULASAN LABEL
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Gambar 2. Data Mentah Metaverse
3.2 Preprocessin
T 8
Data awal yang telah diperoleh akan melalui serangkaian langkah pembersihan melalui tahap preprocessing yang
meliputi proses deanira case folding, tokenizing, stopword removal, dan stemming, sehingga data tersebut bisa
diolah dalam program. Tahapan preprocessing ini dapat dilihat pada Gambar 3.

n

Gambar 3. Tahapan Preprocessing

a. Pada lzp Case Folding merupakan tahapan proses yang berfungsi untuk menyamakan bentuk huruf-huruf
kapital menjadi huruf kecil dan menghilangkan karakter selain a-z.

b. Pada tahap Tokenization adalah tahapan untuk memecahkan kalimat menjadi satuan kata. Dan memecahkan
kalimat menjadi kata yang mempuny ai Batasan tanda baca dan spasi. Berikut adalah hasil dari data yang sudah
ditokenizing.

c. Pada tahap Stopword Removal adalah tahap yang berfungsi untuk menghilangkan kata yang tidak memiliki
arti atau makna. Stopword removal melibatkan penghilangan kata-kata dengan konten informasi rendah dari
sebuah teks. Contoh stopwords yaitu “dari”, “dan”, “yang”, “di”, dan seterusnya. Berikut adalah hasil stopword
removal.

d. Pada tahap Stemming adalah Tahap selanjutnya data yang sebelumnya sudah melalui tahap filtering atau
stopword removal akan diubah menjadi ke bentuk dasarnya. Stemming adalah tahap yang mentransformasi




kata-kata pada suatu kalimat menjadi kata-kata akarnya misalnya kata “menyelesaikan”, “selesaikan”,
‘diselesaikan’ akan menjadi kata “selesai”.

Pembobotan merupakan metode pengambilan keputusan dalam sebuah proses yang melibatkan sejumlah faktor
secara bersamaan, dengan memberikan nilai penting pada setiap faktor tersebut. Proses pembobotan bisa
dilakukan secara objektif melalui perhitungan statistik, atau secara subyektif melalui penentuan berdasarkan
pertimbangan khusus. Dalam konteks penelitian ini, setelah data melewati tahap pre-processing, data tersebut
akan diubah menjadi model dan representasi ruang vektor dengan mcng@kam pembobotan melalui algoritma
TF-IDF. Term Freguency (TF) menghitung jumlah kemunculan kata pada sebuah dokumen, Dokumen Frequency
(DF) menghitung jumlah dokumen yang mengandung term, dan Inverse Dokumen Frequency (IDF), jumlah term
yang ada pada dokumen.

EB Pelabelan Data

Analisis sentimen diawali dengan pelabelan data yang dilakukan secara manual dengan subyektif. Pada tahapan
pelabelan akan dilakukan kedalam tiga kelas sentimen yaitu sentimen positif, sentimen negatif, dan sentimen
netral. Berikut adalah hasil pelabelan kelas sentimen pada topik metaverse.

Tabel 1. Hasil Label Kelas Sentimen

Sentimen Metavserse
Positif 14
Ne gatif 11
Netral 80

3.4 Model

Setelah berhasil menghitung pembobotan, njumyu data masuk ke tahap klasifikasi SVM. Data akan
diklasifikasikan dengan 3 (tiga) kategori yaitu positif, negatif, dan netral dengan menggunakan algoritma Support
Vector Machine (SVM).

3.5 Uji Coba Validasi

Uji coba validasi merupakan proses evaluasi yang dilakukan dengan membandingkan hasil keluaran dari data uji
dalam program dengan hasil perhitungan, bertujuan untuk memverifikasi korelasi antara keduanya. Dalam
penelitian ini, 105 cuitan digunakan sebagai data uji, yang dibagi menjadi beberapa bagian atau pam. Data
training terdiri dari 52 data, dan data uji terdiri dari 53 data. Untuk mendapatkan nilai akurasi rata-rata, metode k-
fold cross-validation digunakan dengan melakukan pengujian sebanyak 5 kali per lipatan. Dalam setiap
pengulangan, ﬁ.l subset digunakan sebagai data uji, sedangkan yang lainnya digunakan sebagai data training.

Hasil uji coba dengan metode k-fold c:r()ss-validali()lﬂada data cuitan terkait Metaverse menghasilkan rata-rata
akurasi sekitar 0,976 atau 97.6% dalam pembagian antara data latih dan data uji. Akurasi terendah ditemukan
pada lipatan kelima dengan nilai sekitar 0,96 atau 96%, sementara akurasi tertinggi terjadi pada lipatan kedua
dengan nilai sekitar 0,99 atau 99%.

Matriks Konfusi pada permasalahan klasifikasi dua kelas dan klasifikasi banyak kelas ditunjukkan dalam Gambar
4(a) dan 4(b) masing-masingnya. Tiap kolom dalam matriks menggambarkan contoh-contoh yang telah diprediksi
ke dalam suatu kelas, sementara tiap baris menggambarkan contoh-contoh yang sebenarnya termasuk dalam suatu
kelas tertentu. Setiap elemen dalam matriks konfusi pada baris i dan kolom j mengindikasikan jumlah contoh di
mana kelas yang diprediksi adalah j, namun kenyataannya kelas yang sebenarnya adalah i.

Secara kontekstual, matriks konfusi memberikan gambaran tentang bagaimana model klasifikasi "terbingung”
saat membuat prediksi. Lebih dari sekadar menunjukkan kesalahan yang terjadi pada pengklasifikasi, matriks ini
juga memberikan pemahaman mengenai jenis kesalahan yang dihasilkan. Lihatlah Gambar 4. sebagai contoh
matriks konfusi, di mana (a) menggambarkan matriks konfusi untuk permasalahan klasifikasi dua kelas, dan (b)
menggambarkan matriks konfusi untuk permasalahan klasifikasi banyak kelas.
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Sumber: [16]-[18]
Gambar 4. Contoh Confusion matrix. (a) Confusion matrix untuk klasifikasi 2 kelas. (b) Confusion matrix
untuk multiclass

Selanjutnya, dilakukan uji coba untuk mengevaluasi kinerja metode SVM pada setiap dataset dalam melakukan
klasifikasi daf Uji coba ini menggunakan confusion matrix dengan l'l’lell’lb':lgllil secara terstruktur untuk
mendapatkan tingkat akurasi yang tinggi. Berikut hasil uji coba confitsion matrix dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Confusion Matrix

Berikut adalah hasil matrik konfusi menggunakan classification reports yang sudah dihitung oleh program.

precision recall fl-score support

Negatif 0.00 0.00 0.00 4

Netral 0.86 1.00 0.92 42
Positif 1.00 0.29 0.44

accuracy 0.83 53

macro avg 0.62 0.43 0.46 53

weighted avg 0.81 0.83 0.79 53

Gambar 6. Classification Reports

Hasil dari pelabelan data menghasilkan tweet negatif memiliki 4 tweets, tweet netral memiliki 42 tweets, dan
tweet positif memiliki Tmeels. Tweet positif mengenai topik metaverse pada twitter dapat divisualisasikan
dengan word cloud yang dapat dilihat pada Gambar 7, Gambar 8 dan Gambar 9.
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Gambar 7. Word Cloud Metaverse Positif
Kata-kata dengan ukuran yang paling besar dalam Gambar 8 melambangkan kata-kata yang paling sering muncul,
semmm kata-kata yang lebih kecil melambangk an kata-kata yang jarang muncul. Dalam visualisasi word cloud
ini, kata-kata yang paling sering muncul dalam tweet positif tentang topik metaverse di Twitter termasuk
'metaverse', 'keren', 'bagus', dan 'suka'. Dominasi kata-kata ini mencerminkan pandangan positif terhadap konsep
metaverse yang diungkapkan dalam tweet [Bla) sisi lain, visualisasi word cloud juga diterapkan pada tweet negatif
tentang topik metaverse pada Twitter, dan hasilnya bisa dilihat pada Gambar 8.
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Gambar 8. Word Cloud Metaverse Negatif

Kata-kata yang paling umum terlihat dalam visualisasi word cloud dari tweet negatif tentang topik metaverse di
Twitter melibatkan kata-kata seperti 'metaverse', 'mengecewakan', 'gajelas'’, dan 'ribet'. Kata-kata yang
mendominasi ini menandakan persepsi negatif terhadap konsep metaverse yang diungkapkan dalam tweet. Dari
kata-kata yang paling sering muncul, terlihat bahwa pandangan terhadap metaverse dianggap rumit dan kurang
jelas. Di sisi lain, tweet lll mengenal topik metaverse di Twitter juga divisualisasikan dengan menggunakan
word cloud, dan hasilnya dapat dilihat pada Gambar 9.
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Gambar 9. Word Cloud Metaverse Netral

Kata yang paling sering muncul pada word cloud di tweet negatif mengenai topik metaverse pada twitter ini adalah
‘metaverse’, ‘indonesia, ‘teknologi’ Dari kata yang paling banyak muncul tersebut menunjukan tweet tersebut
netral.

Iv. Kesimpulan




Dalam konteks penelitian ini, Confusion Matrix digunakan sebagai metode evaluasi untuk mengukur performa
dari model analisis sentimen pada media sosial Twitter dengan topik metaverse. Dengan menggunakan Confusion
Matrix, hasil klasifikasi sentimen yang ada dalam tweet terkait metaverse dapat dianalisis secara lebih mendalam.
Akurasi yang mencapai 0,83 atau 83% mencerminkan tingkat kesesuaian antara prediksi yang diberikan oleh
model analisis sentimen dengan hasil aktual yang terdapat dalam data. Hal ini menunjukkan bahwa model berhasil
mengklasifikasikan sentimen dengan tingkat keberhasilan yang relatif tinggi. Tak hanya itu, precision yang
mencapai 093 atau 93% menggambarkan kemampuan model dalam mengenali dengan tepat sentimen positif,
negatif, dan netral dalam tweet. Ini menandakan bahwa mayoritas sentimen yang diklasifikasikan oleh model
sebagai positif, negatif, dan netral memiliki korelasi yang akurat dengan klasifikasi sebenarnya. Sementara itu,
recall yang mencapai 0,83 atau 83% menggambarkan kemampuan model untuk mengenali dan
mengklasifikasikan secara akurat seluruh sentimen yang secara aktual positif, negatif, dan netral dalam kumpulan
data. Hal ini menandakan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam mengenali dan mengklasifikasikan
sentimen dengan benar. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model analisis sentimen yang dikembangkan
memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan sentimen pada tweet terkait metaverse. Confusion Matrix
sebagai alat evaluasi telah membantu mengukur performa model dengan akurasi, precision, dan recall yang cukup
memadai. Dengan demikian, model ini memiliki potensi untuk memberikan wawasan yang berharga tentang
pandangan masyarakat terhadap topik metaverse melalui media sosial Twitter.
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