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Abstrak — Wacana kebijakan redenominasi Rupiah menimbulkan beragam respons masyarakat yang banyak
disampaikan melalui media sosial TikTok. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik terhadap
kebijakan redenominasi Rupiah serta membandingkan kinerja enam algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes,
Decision Tree, Multilayer Perceptron, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, dan Long Short-Term
Memory. Data penelitian berupa 537 komentar TikTok yang dikumpulkan menggunakan teknik scraping
berdasarkan kata kunci terkait redenominasi Rupiah. Data kemudian diproses melalui tahapan pra-pemrosesan
teks dan diekstraksi menggunakan metode TF-IDF serta tokenisasi untuk mendukung proses klasifikasi. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa algoritma Long Short-Term Memory menghasilkan performa terbaik dengan
tingkat akurasi sebesar 83,33% dan nilai F1-Score sebesar 0,7971. Sementara itu, Multilayer Perceptron dan
Support Vector Machine juga menunjukkan kinerja yang baik dengan akurasi sebesar 81,48%. Analisis distribusi
sentimen memperlihatkan bahwa mayoritas komentar masyarakat bersentimen positif sebesar 78,48%, diikuti
sentimen netral sebesar 13,22% dan sentimen negatif sebesar 8,38%. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
pendekatan Deep Learning efektif dalam mengklasifikasikan sentimen publik di media sosial dan dapat
dimanfaatkan sebagai dasar pendukung dalam perumusan strategi komunikasi kebijakan ekonomi yang lebih tepat
sasaran.

Kata Kunci — Analisis Sentimen, Big Data, Deep Learning, Redenominasi Rupiah, TikTok

1. PENDAHULUAN

Masyarakat merupakan subjek dinamis yang senantiasa membutuhkan sarana untuk berinteraksi serta
menyampaikan aspirasi mengenai berbagai fenomena di lingkungannya [1]. Seiring dengan kemajuan teknologi
informasi, pola komunikasi publik yang sebelumnya bersifat konvensional kini mengalami pergeseran menuju
ekosistem digital yang lebih interaktif dan responsif. Transformasi ini memungkinkan setiap individu dan
masyarakat untuk berinteraksi serta memberikan tanggapan terhadap layanan dan kebijakan publik secara lebih
terbuka dan cepat, melampaui batasan ruang dan waktu [2].

Dalam konteks masyarakat digital, media sosial tidak lagi sekadar sarana komunikasi, melainkan telah
berkembang menjadi ruang utama bagi masyarakat untuk menyuarakan pandangan dan membangun persepsi
kolektif. Kebijakan publik yang muncul di ruang digital dengan cepat memicu reaksi, diskusi, dan penilaian dari
warganet. Oleh karena itu, media sosial dapat dimanfaatkan sebagai cermin realitas sosial yang merepresentasikan
sikap dan opini publik terhadap isu nasional yang sedang berkembang [3].

Di antara berbagai platform yang tersedia, TikTok menjadi salah satu media sosial yang paling banyak
digunakan oleh masyarakat Indonesia saat ini. Platform ini menawarkan kemudahan bagi penggunanya untuk
berbagi video pendek yang sering kali memicu diskusi luas di kolom komentar. Karakteristik interaksi yang cepat
dan viral menjadikan TikTok sebagai barometer yang efektif untuk memahami opini masyarakat secara real-time

[4].

Interaksi yang intens di platform seperti TikTok menghasilkan kumpulan data dalam jumlah sangat besar
yang sering disebut Big Data. Sebagian besar komentar pengguna terdiri atas teks yang tidak terstruktur, mencakup
bahasa sehari-hari, singkatan, bahkan emoji, sehingga analisisnya tidak bisa dilakukan dengan pendekatan biasa.
Kondisi ini menciptakan tantangan teknis signifikan dalam mengekstraksi informasi yang bermakna dari ribuan
teks tersebut untuk memahami pola dan maksud di balik percakapan warganet [5].

Saat ini, pemerintah sedang mengkaji kebijakan redenominasi Rupiah sebagai upaya penyederhanaan nilai
nominal mata uang dengan menghilangkan tiga angka nol tanpa mengurangi daya beli masyarakat. Kebijakan ini
diharapkan dapat meningkatkan efisiensi transaksi keuangan serta mempermudah sistem pencatatan dan pelaporan
akuntansi. Mengingat Rupiah tidak hanya berfungsi sebagai alat pembayaran yang sah, tetapi juga

Kediri, 24 Januari 2026 713


mailto:*1xxxx@xxxx.xxx
mailto:*1xxxx@xxxx.xxx
mailto:umafadhila.160903@gmail.com
mailto:2xxxx@xxxx.xxx
mailto:dikasari9@gmail.com

PROSIDING SEMINAR NASIONAL TEKNOLOGI DAN SAINS TAHUN 2026, Vol. 5
Program Studi Teknik Informatika, Universitas Nusantara PGRI Kediri. - ISSN: 2828-299X

merepresentasikan identitas dan kedaulatan negara, setiap rencana perubahan terhadap mata uang nasional
cenderung menarik perhatian luas dari berbagai lapisan masyarakat [6].

Meskipun kebijakan ini memiliki tujuan teknis seperti meningkatkan efisiensi administrasi dan
menyederhanaan sistem transaksi [7], wacana ini justru memunculkan beragam respons di ruang publik digital.
Khususnya TikTok, sebagian masyarakat mengekspresikan kekhawatiran yang berkaitan dengan kemungkinan
munculnya inflasi psikologis serta kesalahpahaman terhadap nilai uvang atau money illusion. Kondisi ini
menunjukkan bahwa perbedaan tingkat pemahaman masyarakat dapat memengaruhi cara mercka memaknai
kebijakan redenominasi [8]. Perbedaan pandangan antara kelompok yang mendukung dan yang bersikap skeptis
akhirnya membentuk pola sentimen yang beragam, sehingga mencerminkan kompleksitas opini publik terhadap
kebijakan tersebut.

Untuk memahami kecenderungan opini masyarakat yang jumlahnya sangat besar, diperlukan pendekatan
analisis sentimen secara otomatis. Pengolahan data secara manual dinilai tidak lagi efektif dalam menghadapi skala
Big Data yang dihasilkan media sosial. Oleh karena itu, pemanfaatan teknologi Natural Language Processing
(NLP) menjadi solusi yang relevan untuk mengklasifikasi ribuan opini masyarakat ke dalam kategori sentimen
positif (mendukung), negatif (mengkhawatirkan) maupun netral (bersifat informatif atau bertanya) secara lebih
objektif dan sistematis [9].

Berbagai penelitian di Indonesia menunjukkan bahwa algoritma klasifikasi banyak dimanfaatkan dalam
analisis sentimen, di antaranya Naive Bayes, Decision Tree, Multilayer Perceptron (MLP), K-Nearest Neighbors
(KNN), Support Vector Machine (SVM), serta pendekatan Deep Learning seperti Long Short-Term Memory
(LSTM) dalam penelitian analisis sentimen. Penelitian oleh Emel dan Sastya (2025) membandingkan kinerja
Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, dan Long Short-Term Memory (LSTM) pada analisis sentimen
komentar YouTube, dengan hasil bahwa SVM memberikan performa terbaik. Penelitian lain oleh Azanda dan
Fadzilah (2025) menunjukkan bahwa Naive Bayes mampu digunakan secara andal untuk memahami peresepsi
pengguna terhadap aplikasi. Sementara itu, Jepi dan Debby (2023) menyatakan bahwa K-Nearest Neighbors
(KNN) efektif dalam analisis sentimen dan hasil mayoritas opini yang dianalisis bersifat positif. Agung dan Mardi
(2025) juga menegaskan bahwa Decision Tree dapat diterapkan secara efektif dalam analisis sentimen ulasan
aplikasi mobile banking.

Berdasarkan temuan-temuan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi sentimen masyarakat
terhadap kebijakan redenominasi rupiah dengan melakukan analisis komparatif terhadap enam algoritma
klasifikasi berbeda. Algoritma yang digunakan meliputi Naive Bayes, Decision Tree, Multilayer Perceptron
(MLP), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), serta pendekatan Deep Learning seperti
Long Short-Term Memory (LSTM) Perbandingan kinerja masing-masing algoritma dilakukan untuk
mengklasifikasi model dengan tingkat akurasi terbaik dalam mengolah data sentimen dari media sosial, sehingga
hasil penelitian diharapkan dapat menjadi referensi bagi pemerintah dalam merumuskan strategi komunikasi
publik yang lebih efektif dan tepat sasaran.

2. METODE PENELITIAN
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Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan yang terstruktur dan sistematis dengan tujuan untuk
memperoleh hasil analisis sentimen yang akurat dan dapat dipertanggungjawabkan. Alur penelitian dirancang
mulai dari proses pengumpulan data hingga tahap evaluasi model klasifikasi sentimen. Secara umum, metode
penelitian ini terbagi ke dalam beberapa tahapan utama sebagaimana dijelaskan pada subbab berikut.

2.1 Pengumpulan Data

Tahap awal penelitian dimulai dengan proses pengumpulan data komentar dari media sosial TikTok.
Pengambilan data dilakukan menggunakan library apify-client yang terintegrasi dengan TikTok Scraper. Kata
kunci pencarian difokuskan pada isu “Redenominasi Rupiah” yang tengah menjadi perhatian publik. Berdasarkan
hasil praktik yang dilakukan, diperoleh sebanyak 552 komentar mentah dari berbagai unggahan TikTok yang
relevan. Data komentar tersebut kemudian disimpan dalam format Comma Separated Values (CSV) agar mudah
diolah dan dianalisis pada tahap selanjutnya. Data mentah ini masih mengandung banyak unsur tidak terstruktur,
sehingga memerlukan proses pembersihan sebelum dapat digunakan dalam pemodelan klasifikasi.

2.2 Pra-pemrosesan Data (Text Preprocessing)

Data komentar yang berasal dari media sosial umumnya bersifat tidak terstruktur serta mengandung berbagai
gangguan (noise) seperti simbol, singkatan, dan kata tidak baku. Oleh karena itu, dilakukan tahap pra-pemrosesan
data untuk meningkatkan kualitas teks sebelum dianalisis. Tahapan pra-pemrosesan yang diterapkan dalam
penelitian ini meliputi:

1. Cleansing
Tahap ini bertujuan untuk menghapus elemen-elemen yang tidak relevan seperti URL, username (@user),
hashtag (#), angka, serta karakter khusus. Proses cleansing dilakukan menggunakan teknik Regular
Expression (Regex) sehingga teks menjadi lebih bersih dan berfokus pada isi komentar [14].

2. Case Folding
Seluruh teks komentar diubah menjadi huruf kecil (lowercase) untuk menyeragamkan format data.
Langkah ini penting agar perbedaan huruf besar dan kecil tidak dianggap sebagai kata yang berbeda oleh
sistem [15].

3. Tokenisasi dan Filtering
Pada tahap ini, kalimat dipecah menjadi unit kata (token). Selanjutnya dilakukan penghapusan stopwords,
yaitu kata-kata umum yang tidak memiliki pengaruh signifikan terhadap sentimen, menggunakan kamus
stopword dari NLTK [16]. Selain itu, ditambahkan daftar kata tidak baku atau slang kustom seperti “yg”,
“ga”, dan “aja” untuk meningkatkan efektivitas penyaringan teks.

4. Stemming
Tahap stemming dilakukan untuk mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk kata dasar. Proses ini
menggunakan library Sastrawi, yang secara khusus dirancang untuk bahasa Indonesia. Hasil akhir dari
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tahapan pra-pemrosesan ini adalah kolom stemmed_text yang siap digunakan dalam proses ekstraksi fitur
dan klasifikasi.

2.3 Pelabelan Data (Data Labeling)

Setelah proses pra-pemrosesan selesai, dilakukan pelabelan data otomatis terhadap 537 komentar yang valid.
Pelabelan Inset Lexicon dipilih untuk memastikan ketepatan klasifikasi sentimen berdasarkan konteks dan makna
komentar.

Komentar dikelompokkan ke dalam tiga kelas sentimen, yaitu:

1. 1 (Positif): Komentar yang mendukung kebijakan redenominasi atau menilai kebijakan tersebut memiliki

dampak positif.

2. -1 (Negatif): Komentar yang menolak atau menunjukkan kekhawatiran terhadap redenominasi, seperti

potensi inflasi atau anggapan bahwa kebijakan tersebut menyerupai sanering.

3. 0 (Netral): Komentar berupa pertanyaan, kutipan berita, atau informasi umum yang tidak menunjukkan

kecenderungan opini tersebut.

Penggunaan nilai -1,0, dan 1 bertujuan untuk mempermudah proses komputasi dalam klasifikasi sentimen.
Pelabelan ini berfungsi sebagai kelas target dalam proses pelatihan model klasifikasi.

2.4 Pembagian Data dan Ekstraksi Fitur

Dataset yang telah diberi label kemudian dibagi menjadi dua bagian menggunakan metode train-test split
dengan proporsi 80% data training dan 20% data testing. Selanjutnya, dilakukan proses ekstraksi fitur untuk
mengubah data teks menjadi bentuk numerik yang dapat diproses oleh algoritma klasifikasi. Dua pendekatan
ekstraksi fitur digunakan dalam penelitian ini yaitu:

1. TF-IDF Vectorizer, yang digunakan untuk algoritma klasifikasi tradisional seperti Naive Bayes, Support
Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Decision Tree, dan Multilayer Perceptron.

2. Tokenization dan Padding, yang diterapkan khusus untuk model Deep Learning seperti Long Short-
Term Memory. Panjang maksimum setiap komentar dibatasi hingga 100 kata (max_length = 100) untuk
menjaga konsistensi input model.

2.5 Implementasi Enam Algoritma Klasifikasi
Tahap inti penelitian adalah proses pelatihan dan pengujian enam algoritma klasifikasi sentimen dengan
tujuan untuk membandingkan kinerja masing-masing model. Algoritma yang digunakan meliputi:

1. Naive Bayes (Multinomial NB), merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang sederhana
namun efektif, khususnya dalam analisis sentimen. Keunggulan utama algoritma ini terletak pada asumsi
independensi antar fitur, sehingga proses perhitungan menjadi lebih cepat dan efisien [17].

2. Decision Tree, yaitu algoritma yang bekerja dengan membagi data berdasarkan atribut tertentu secara
beratahap sampai diperoleh keputusan akhir. Keunggulan tertelak pada kemampuannya yang dapat
menghasilkan aturan keputusan yang sederhana dan mudah dipahami [18].

3. K-Neareset Neighbor (KNN), merupakan algoritma klasifikasi supervised learning yang menentukan
kelas suatu data berdasarkan kedekatannya dengan data lain pada data training [19].

4. Support Vector Machine (SVM), merupakan algoritma klasifikasi yang bekerja dengan membentuk batas
pemisah optimal untuk membedakan data ke dalam kelas-kelas tertentu [17].

5. Multilayer Perceptron (MLP), merupakan algoritma klasifikasi model jaringan saraf tiruan yang
digunakan untuk menyelesaikan masalah klasifikasi [20].

6. Deep Learning berbasis Long Short-Term Memory (LSTM), merupakan jenis jaringan saraf yang
dirancang untuk memahami data berurutan dengan lebih baik. LSTM mampu menyimpan informasi
penting dalam jangka panjang melalui mekanisme pengaturan aliran data, sehingga dapat mengabaikan
informasi yang tidak relevan [21].

Seluruh algoritma dilatih menggunakan dataset yang sama agar perbandingan performa dapat dilakukan

secara objektif.

2.6 Evaluasi Hasil
Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan dua metrik utama, yaitu Accuracy dan Weighted F1-Score.
Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan klasifikasi secara keseluruhan, sedangkan FI-Score
digunakan untuk menilai keseimbangan antara precision dan recall, terutama pada data yang memiliki distribusi
kelas tidak seimbang. Hasil evaluasi dari masing-masing algoritma kemudian divisualisasikan dalam bentuk grafik
batang untuk memudahkan analisis dan identifikasi model dengan performa terbaik.
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Dataset Komentar TikTok

Data dalam penelitian ini diperoleh dari komentar pengguna media sosial TikTok yang membahas isu
redenominasi Rupiah. Pengumpulan data dilakukan dengan bantuan bahasa pemrograman Python menggunakan
library apify-client melalui layanan TikTok Scraper. Data komentar dikumpulkan dalam rentang waktu November
2024 hingga November 2025, yaitu pada periode ketika isu redenominasi Rupiah cukup banyak diperbincangkan
oleh masyarakat TikTok. Pada proses pengambilan data, terkumpul sebanyak 552 komentar. Namun, tidak semua
komentar tersebut bisa digunakan karena terdapat beberapa data mengandung informasi tidak relevan dengan topik
penelitian, data kosong, serta komentar yang terdeteksi duplikat. Setelah melalui tahap seleksi dan pembersihan
data, diperoleh sebanyak 537 komentar yang dinyatakan layak dan digunakan sebagai dataset penelitian. Seluruh
data yang telah diseleksi kemudian disimpan dalam format CSV (Excel) untuk memudahkan proses pengelolaan
dan analisis data tahap selanjutnya. Adapun beberapa contoh data komentar yang digunakan dalam penelitian ini
dapat disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Dataset Komentar TikTok

No Username Komentar Tanggal
1 biargagaptekid Pemerintah mau hapus 3 nol rupiah, 2025-03-04
takut harga naik 3
2 windy.wong6 Redenominasi bagus asal tidak seperti 2025-03-04
sanering
3 sanzz3140 Kalau ini jadi, ekonomi bisa kacau 2025-11-07
4 sanzz3140 Ini cuma wacana atau bakal beneran? 2025-11-07
5 shitndah30 Redenominasi bikin rakyat makin susah 2025-11-04

3.2 Hasil Pra-pemrosesan Data

Tahapan preprocessing yang diterapkan meliputi pembersihan teks (cleansing), pengubahan huruf menjadi
bentuk kecil (case folding), pemisahan kata (tokenisasi), penghapusan kata umum yang tidak bermakna (stopword
removal), serta proses stemming untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya menggunakan /ibrary Sastrawi. Hasil
dari proses ini berupa teks yang lebih ringkas dan relevan terhadap makna sentimen. Contoh perubahan teks
sebelum dan sesudah preprocessing ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Preprocessing

No Review Text Cleansing Case Folding Tokenizing Stopword Stemming
Removal
1 Pemerintah Pemerintah pemerintah [‘pemerintah’,”  [‘hapus’,’nol’, hapus nol
mau hapus 3 mau hapus nol mau hapus nol mau’,’hapus’,’n  ’rupiah’,’harg rupiah takut
nol rupiah, rupiah takut rupiah takut ol’,’rupiah’, tak a’,’naik’] harga naik
takut harga harga naik harga naik ut’,’harga’,’naik
naik G& ']
2 Redenominasi Redenominasi  redenominasi [‘redenominasi’, [‘redenominas  redenominasi
bagus asal bagus asal bagus asal ’bagus’,’asal’,’ti i’,’bagus’ bagus sanering
tidak seperti tidak seperti tidak seperti dak’,’seperti’,’s ,’sanering’]
sanering sanering sanering anering’]
3 Kalauinijadi, Kalau inijadi kalau ini jadi ~ [‘kalau’,’ini’,’ja  [‘ekonomi’,’k ekonomi
ekonomi bisa  ekonomi bisa  ekonomi bakal di’,’ekonomi’,’b acau’] kacau
kacau kacau kacau isa’,’kacau’]
4 Ini cuma ini cuma ini cuma [‘ini’,’cuma’,’w  [‘wacana’,’be wacana
wacana atau wacana atau wacana atau acana’,’atau’,’b neran’] beneran
bakal bakal beneran  bakal beneran  akal’,’beneran’]
beneran?
5 Redenominasi  redenominasi  redenominasi  [‘redenominasi’, [‘redenominas  redenominasi
bikin rakyat bikin rakyat bikin rakyat "bikin’,’rakyat’, i’,’rakyat’,’sus  rakyat susah

makin susah

makin susah

makin susah

’makin’,’susah’]

ah’]

3.3 Pelabelan Data
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Selanjutnya yaitu tahap pelabelan data sentimen menggunakan metode Inset Lexicon. Pada tahap ini, setiap
komentar dianalisis untuk menentukan nilai polaritas sentimen (sentiment score) berdasarkan kata-kata yang
terkandung di dalamnya. Nilai polaritas yang diperoleh kemudian digunakan untuk mengelompokkan komentar
ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu Positif, Negatif, dan Netral. Komentar dengan nilai sentiment_score positif
diberi label Positif. Sementara itu, komentar yang memiliki sentiment score negatif diberi label Negatif, dan
komentar nilai sentiment score nol atau tidak memiliki indikasi sentimen yang jelas diklasifikasikan sebagai
Netral. Berdasarkan hasil pelabelan terhadap seluruh data komentar dalam dataset, dapat diperoleh bahwa
mayoritas komentar menunjukkan sentimen Positif, dengan persentase sebesar 78,48%. Selanjutnya, 13,22%
komentar tergolong Netral, sedangkan 8,38% sisanya termasuk dalam kategori Negatif. Beberapa ringkasan
pelabelan sentimen ini disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Pelabelan

No Review Text Stemming Sentiment Label Sentimen
Score

1 Pemerintah mau hapus 3 hapus nol rupiah -1 Negatif

nol rupiah, takut harga takut harga naik
naik C&

2 Redenominasi bagus asal redenominasi | Positif
tidak seperti sanering bagus sanering

3 Kalau ini jadi, ekonomi ekonomi bisa -1 Negatif

bisa kacau kacau
4 Ini cuma wacana atau wacana beneran 0 Netral
bakal beneran
5 Redenominasi bikin redenominasi -1 Negatif
rakyat makin susah rakyat susah

3.4 Pembagian Dataset

Setelah data melalui tahap preprocessing dan pelabelan sentimen, dataset kemudian dibagi menjadi dua
bagian, yaitu data training dan data testing. Pembagian dataset dilakukan dengan menggunakan perbandingan 80%
data training dan 20% data testing. Pada penelitian ini, data training dimanfaatkan untuk melatih model klasifikasi
sentimen agar mampu mempelajari pola dan karakteristik data secara optimal. Sedangkan data testing digunakan
untuk menguji performa model terhadap data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Dari total 537 komentar
yang digunakan, terdapat sebanyak 429 data yang digunakan sebagai data training sedangkan 108 data sisanya
digunakan sebagai data testing. Pembagian ini diharapkan dapat menghasilkan model yang tidak hanya akurat
pada data penelitian, tetapi juga mampu melakukan generalisasi dengan baik pada data baru.

3.5 Klasifikasi dan Evaluasi

Pada tahap klasifikasi, data komentar yang telah melalui proses preprocessing dan pelabelan sentimen
kemudian dianalisis menggunakan enam algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes, Decision Tree, Neural
Multilayer Perceptron (MLP), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), serta metode Deep
Learning berbasis Long Short-Term Memory (LSTM). Sebelum proses klasifikasi dilakukan, data teks diubah
terlebih dahulu ke dalam bentuk numerik menggunakan metode TF-IDF agar dapat diproses oleh masing-masing
algoritma. Hasil evaluasi kinerja setiap model algoritma ditampilkan pada Gambar 2.

--- Ringkasan Hasil Perbandingan Model ---
Accuracy F1-Score

Deep Learning (LSTM) ©8.833333 @.797073
Multilayer Perceptron (MLP) ©.814815 ©.765350
SVM 9.814815 @.753265
Decision Tree 0.796296 ©.768475
Naive Bayes ©.787037 ©.693245
KNN 0.787037 ©.693245

Gambar 2. Hasil Klasifikasi
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Berdasarkan hasil pengujian tersebut, terlihat bahwa Long Short-Term Memory (LSTM) mampu mencapai
tingkat akurasi tertinggi sebesar 83,33% serta nilai F1-Score sebesar 0,7971, yang mencerminkan kemampuan
model dalam mencerminkan kemampuan model mengklasifikasikan sentimen secara lebih seimbang pada setiap
kelas. Model MLP dan SVM juga menunjukkan kinerja yang cukup baik dengan masing-masing sebesar 81,48%,
meskipun nilai F1-Score yang diperoleh masih dibawah LSTM. Sementara itu, Decision Tree memperoleh tingkat
akurasi sebesar 79,63%, sedangkan Naive Bayes dan KNN menghasilkan akurasi yang sama, yaitu 78,70%, dengan
F1-Score yang relatif lebih rendah. Perbedaan ini mengindikasikan bahwa meskipun selisih akurasi antar model
tidak terlalu besar, kemampuan dalam mengklasifikasikan sentimen secara merata tetap berbeda pada setiap
algoritma.

3.6 Visualisasi

Untuk mempermudah pemahaman terhadap hasil klasifikasi, dilakukan visualisasi dalam bentuk diagram
batang yang menampilkan perbandingan akurasi dari setiap algoritma klasifikasi, seperti yang dittunjukkan pada
Gambar 3. Visualisasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang lebih jelas dan mudah dipahami mengenai
perbedaan performa antar model.

Perbandingan Akurasi Algoritma Klasifikasi Sentimen

Agoritma

Gambar 3. Visualisasi Sentimen

Berdasarkan grafik yang ditampilkan, terlihat bahwa algoritma berbais Neural Network dan Deep Learning,
khususnya LSTM, cenderung memiliki performa yang lebih unggul dibandingkan algoritma konvensional seperti
Naive Bayes dan KNN. Penyajian visual ini membantu dalam proses interpretasi hasil evaluasi serta mendukung
penentuan model yang paling optimal untuk diterapkan dalam analisis sentimen penelitian ini.

4. SIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis sentimen menggunakan enam metode algoritma yang telah dilakukan, beberapa
simpulan yang dapat diambil dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Penelitian ini membuktikan bahwa analisis sentimen berbasis machine learning dan deep learning dapat
dimanfaatkan untuk memahami kecenderungan opini masyarakat terhadap isu redenominasi Rupiah
melalui komentar pada media sosial TikTok.

2. Tahapan pengolahan data, khususnya preprocessing dan pelabelan sentimen, memiliki peran penting
dalam meningkatkan kualitas data sehingga hasil klasifikasi yang diperoleh menjadi lebih akurat dan
dapat diandalkan.

3. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model Deep Learning berbasis LSTM memberikan performa
terbaik, dengan tingkat akurasi tertinggi dan nilai F1-Score yang paling seimbang dibandingkan model
lainnya.

4. Keunggulan dari penelitian ini terletak pada penggunaan serta perbandingan beberapa algoritma
klasifikasi, sehingga mampu memberikan gambaran yang lebih menyeluruh mengenai karakteristik dan
performa masing-masing model. Namun begitu, penelitian ini masih memiliki keterbatasan terutama
pada distribusi data sentimen yang belum sepenuhnya merata.

5. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa analisis sentimen memiliki potensi untuk
dikembangkan lebih lanjut sebagai sarana dalam memahami respons publik terhadap kebijakan ekonomi
secara berkelanjutan di masa mendatang.
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5.SARAN

Sebagai tindak lanjut dari keterbatasan yang masih ada dalam penelitian ini, berikut beberapa saran untuk

penelitian selanjutnya disampaikan sebagai berikut:

(1]
(2]

(3]

(4]
(5]

(6]

(7]

(8]

(9]

[13]
[14]

[15]

[16]
[17]

1. Penelitian berikutnya diharapkan dapat menggunakan jumlah data yang lebih besar dengan distribusi
kelas yang lebih seimbang agar hasil analisis menjadi lebih representatif.

2. Pengembangan selanjutnya dapat diarahkan pada proses optimasi parameter dan seleksi fitur untuk
meningkatkan kinerja model dalam mengklasifikasi sentimen secara lebih konsisten.

3. Penelitian lanjutan dapat mempertimbangkan penerapan sistem analisis sentimen secara real-time
guna memantau perubahan opini masyarakat terkait kebijakan publik.
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