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ABSTRAK

Kebijakan Tabungan Perumahan Rakyat (TAPERA) telah memicu perdebatan luas di masyarakat
Indonesia, terutama di platform media sosial X (sebelumnya Twitter). Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis sentimen opini publik terhadap implementasi TAPERA dengan membandingkan berbagai
metode Machine Learning dan Deep Learning. Data dikumpulkan menggunakan teknik web scraping
melalui platform Apify dalam rentang waktu Mei hingga Juli 2024, menghasilkan total 5.580 tweet.
Sebelum tahap Klasifikasi, data melalui proses preprocessing menggunakan teknik Natural Language
Processing (NLP) untuk menangani variasi bahasa informal, slang, dan penghapusan elemen non-tekstual.
Hasil analisis menunjukkan bahwa mayoritas opini publik terhadap TAPERA bersifat negatif.
Berdasarkan pengujian performa, model Decision Tree dan Support Vector Machine (SVM) memberikan
tingkat akurasi tertinggi masing-masing sebesar 0,99 pada Confusion Matrix. Sementara itu, model Deep
Learning LSTM memberikan hasil akurasi sebesar 0,5624. Penelitian ini memberikan kontribusi praktis
bagi pemangku kepentingan dalam memahami dinamika opini publik sebagai dasar pengambilan
keputusan strategis terkait kebijakan perumahan nasional.

Kata kunci :Analisis Sentimen, TAPERA, Machine Learning, Deep Learning, Media Sosial X.

ABSTRACT

The People's Housing Savings Policy (TAPERA) has sparked widespread debate in Indonesian society,
especially on the social media platform X (formerly Twitter). This study aims to analyze the sentiment of
public opinion on the implementation of TAPERA by comparing various Machine Learning and Deep
Learning methods. The data was collected using web scraping techniques through the Apify platform in
the period from May to July 2024, resulting in a total of 5,580 tweets. Before the classification stage, the
data goes through a preprocessing process using Natural Language Processing (NLP) techniques to
handle informal language variations, slang, and the removal of non-textual elements. The results of the
analysis show that the majority of public opinion towards TAPERA is negative. Based on performance
testing, the Decision Tree and Support Vector Machine (SVM) models provided the highest accuracy level
of 0.99 each on the Confusion Matrix. Meanwhile, the LSTM Deep Learning model gave an accuracy of
0.5624. This research provides practical contributions for stakeholders in understanding the dynamics of
public opinion as the basis for strategic decision-making related to national housing policy.

Keyword : Analisis Sentimen, TAPERA, Machine Learning, Deep Learning, Media Sosial X
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1. PENDAHULUAN

Kebijakan Tabungan Perumahan Rakyat
(TAPERA) vyang diluncurkan  oleh
Pemerintah Indonesia bertujuan untuk
menghimpun dan menyediakan dana murah
jangka panjang yang berkelanjutan untuk
pembiayaan perumahan bagi masyarakat.
Meskipun memiliki tujuan mulia untuk
mengatasi backlog perumahan,
implementasi kebijakan ini memicu pro dan
kontra yang masif di tengah masyarakat
(Palanisamy et al., 2013). Hal ini terlihat dari
tingginya volume diskusi di platform media
sosial, khususnya X (sebelumnya Twitter),
yang menjadi saluran utama masyarakat
dalam menyampaikan aspirasi, keluhan,
maupun dukungan secara real-time.

Opini publik di media sosial merupakan
data tekstual yang sangat berharga namun
memiliki volume yang sangat besar dan tidak

terstruktur. Untuk memahami
kecenderungan suara masyarakat secara
efektif, diperlukan pendekatan

komputasional melalui Analisis Sentimen.
Namun, tantangan utama dalam analisis
sentimen bahasa Indonesia di media sosial
adalah penggunaan bahasa yang tidak baku,
singkatan, (Recupero et al., 2014).serta
istilah-istilah gaul (slang) yang dapat
mempengaruhi performa klasifikasi.

Beberapa penelitian terdahulu telah
menggunakan berbagai algoritma Machine
Learning untuk klasifikasi sentimen, seperti
Support Vector Machine (SVM), Decision
Tree, dan Naive Bayes. (Hutto & Gilbert, 2014)
Di sisi lain, pendekatan Deep Learning
seperti Long Short-Term Memory (LSTM)
juga mulai populer karena kemampuannya
dalam menangani konteks urutan kata dalam
kalimat. Meskipun demikian, efektivitas
masing-masing algoritma seringkali
bervariasi tergantung pada karakteristik data
dan kasus yang diangkat.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan
analisis sentimen terhadap opini publik
mengenai  kebijakan TAPERA dengan
membandingkan performa beberapa metode
Machine Learning (SVM dan Decision Tree)
dan Deep Learning (LSTM). Dengan
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menggunakan data yang dikumpulkan dari
platform X selama periode puncak
perdebatan (Gurkhe et al., 2014), penelitian ini
diharapkan dapat memberikan gambaran
objektif mengenai respons masyarakat.
Selain itu, perbandingan model yang
dilakukan bertujuan untuk menemukan
algoritma yang paling akurat dan efisien
dalam mengklasifikasikan sentimen terkait
kebijakan publik di Indonesia. Hasil dari
penelitian ini diharapkan dapat menjadi
masukan bagi pemerintah sebagai bahan
evaluasi dalam komunikasi kebijakan serta
pengembangan strategi nasional di masa
mendatang.

2. LANDASAN TEORI

2.1 TAPERA (Tabungan Perumahan

Rakyat)

TAPERA adalah program pemerintah
Indonesia berdasarkan Undang-Undang
Nomor 4 Tahun 2016 yang dirancang
untuk membantu masyarakat, khususnya
berpenghasilan rendah dan menengah,
dalam memperoleh rumah layak huni.
Program ini berfungsi sebagai
mekanisme  pembiayaan  perumahan
melalui pengumpulan dan pengelolaan
dana wajib dari peserta, baik pekerja
formal maupun informal. Tujuan
utamanya adalah meningkatkan
aksesibilitas hunian terjangkau dan
mengurangi backlog perumahan nasional.

2.2 Media Sosial

Media sosial adalah platform digital
yang memungkinkan pengguna untuk
membuat, berbagi, dan  bertukar
informasi, ide, dan konten dalam bentuk
teks, gambar, video, dan audio. Media
sosial mencakup berbagai jenis platform,
termasuk  jaringan  sosial  (seperti
Facebook dan LinkedlIn), situs berbagi
media (seperti YouTube dan Instagram),
serta platform mikroblogging (seperti X).
(Boyd) mendefinisikan media sosial
sebagai layanan berbasis web yang
memungkinkan individiu untuk
membangun profil publik atau semi-
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publik dalam suatu sistem terbatas,
mengartikan daftar pengguna lain yang
berbagi koneksi, dan melihat serta
melintasi daftar koneksi mereka sendiri
dan yang dibuat oleh orang lain dalam
sistem tersebut.

2.3 Machine Learning

Machine Learning (ML) adalah
cabang dari kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence) yang berfokus pada
pengembangan algoritma dan teknik yang
memungkinkan komputer untuk "belajar"
dari dan membuat prediksi atau
keputusan berdasarkan data. ML adalah
proses di mana sistem komputer secara
otomatis  memperbaiki kinerjanya
melalui  pengalaman tanpa  perlu
diprogram secara eksplisit. Konsep dasar
ML pertama kali diperkenalkan oleh
Arthur Samuel pada tahun 1959, yang
mendefinisikannya sebagai “the field of
study that gives computers the ability to
learn  without  being explicitly
programmed" (Samuel, 1959).

2.4 Confusion Matrix
Kemampuan Confusion Matrix adalah

alat evaluasi yang digunakan dalam masalah
klasifikasi untuk menilai kinerja model
klasifikasi. = Matriks ini  memberikan
gambaran rinci tentang bagaimana model
membuat prediksi, menunjukkan jumlah
prediksi yang benar dan salah untuk setiap
kelas dalam dataset. Confusion Matrix
digunakan untuk menghitung berbagai
metrik evaluasi seperti akurasi, presisi,
recall, dan Fl-score (Fawcett, 2006).
Confusion Matrix adalah tabel yang
menggambarkan performa model klasifikasi
dalam hal prediksi positif dan negatif untuk
setiap kelas.

2.5Cross-Validation

Cross-validation adalah  teknik
evaluasi model yang digunakan untuk
mengukur kinerja prediksi dari model
statistik atau machine learning pada
dataset independen yang tidak terlihat
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selama proses pelatihan. Metode ini
bertujuan untuk menghindari
overfitting, memberikan estimasi
performa model yang lebih stabil, dan
membantu dalam pemilihan model
yang optimal (Kohavi, 1995).

2.6 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP)
adalah bidang studi dalam kecerdasan buatan
(Al) dan linguistik komputer yang berfokus
pada interaksi antara komputer dan bahasa
alami manusia. NLP bertujuan untuk
memungkinkan ~ komputer  memahami,
menafsirkan, dan menghasilkan teks atau
ucapan dalam bahasa yang digunakan
manusia. Bidang ini mencakup berbagai
teknik untuk analisis teks, pengenalan suara,
terjemahan bahasa, dan banyak aplikasi
lainnya (Jurafsky & Martin, 2024).

3. METODOLOGI

Penelitian ini menganalisis sentimen publik
terkait kebijakan TAPERA menggunakan data
dari media sosial X yang dikumpulkan melalui
platform Apify antara Mei hingga Juli 2024.
Data diambil secara berkala setiap 10 hingga 15
menit dengan mengunduh 100 tweet per sesi
hingga mencapai target 5.000 data
menggunakan kueri spesifik seperti #BPTapera
dan "TAPERA". Tahap awal penelitian dimulai
dengan data scraping untuk memperoleh data
mentah berdasarkan kata kunci dan rentang
waktu yang ditentukan. Selanjutnya, data
melalui proses preprocessing untuk
ditransformasikan ke dalam format yang siap
diolah melalui teknik tokenisasi, stemming, dan
lemmatization. Identifikasi sentimen dilakukan
dengan mengklasifikasikan ekspresi publik ke
dalam kategori positif, negatif, dan netral
menggunakan model berbasis leksikon InSet
dan algoritma pembelajaran mesin. Hasil
analisis kemudian divisualisasikan
menggunakan alat bantu seperti WordCloud dan
Seaborn untuk menggambarkan pola distribusi
sentimen masyarakat secara jelas. Pada tahap
akhir, dilakukan pengujian model dengan
membandingkan metode Naive Bayes, Logistic
Regression, dan Long-Short Term Memory
(LSTM) yang kemudian dievaluasi akurasinya
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dinamika sentimen. Periode waktu
yang akan dipilih yaitu dari Mei 2024
hingga Juli 2024.

melalui perhitungan confusion matrix serta

3.1.4 Alat Bantu Penelitian

cross-validation.
Visuelisas Data % Pengujan

Data Sereping H DataPreprocessng%

Tabel 1. Alat Bantu Penelitian

No Nama Jenis Fungsi
) 1 Google Software | Menulis kode
Evaluasi
Colab
2 Microsoft Software Menulis
Word naskah
Gambar 1. Tahapan Penelitian proposal
tugas  akhir
dan
3.1 Teknik Pengumpulan Data dokumentasi
3.1.1 Identifikasi Tagar dan Kata Kunci 3 Microsoft | Software | Menyimpan
Tahap Langkah ~ pertama  dalam Excel dan mengolah
pengumpulan data adalah data
mengidentifikasi tagar (#hashtag) dan 4 LucidApp | Software | Membuat
kata kunci yang relevan dengan diagram-
TAPERA. Beberapa tagar dan kata kunci : diagram _
yang mungkin digunakan termasuk: R 2P peitvarg ﬁ:gambgari
a. Tagar:#Tapera#TabunganPerumahan sosial media X
Rakyat' #BPTapera 6 Pandas Library Manipulasi
b. Kata Kunci: "TAPERA Tabungan data  dan
Perumahan Rakyat", "BPTAPERA" analisis data
3.1.2 Penggunaan Apify 7 NumPy Library Memproses
Untuk mengumpulkan tweet yang operasi-
relevan, Apify akan digunakan. Apify operasi
memungkinkan peneliti untuk 4 numerikal
mengunduh tweet berdasarkan kriteria 8 NETK Lprgry | Memproses
gy 3 bahasa alami
tertentu, seperti tagar, kata kunci, dan . .

. N 9 Sastrawi Library Memproses
rentang waktu. Langka_h-langkah spesn‘llf bahasa alami
untyk penggunaan Aplfy adalah sebagal 10 WordCloud | Library Visualisasi
berikut: data tekstual
1. Pemasukkan Kata Kunci dan Tagar 11 Seabarh Library Visualisasi

Memasukkan kata kunci dan tagar yang data
digunakan numerikal
2. Pemfilteran Data 12 MatPlotLib | Library Visualisasi
Data di-filter berdasarkan bahasa dan data
tanggal numerikal
3. Memulai Pengambilan Data 13 Datetime Library Memproses
Data diambil sebanyak 100 data per run. tanggal dan
4. Export Data waktu
Data di-export dengan mengambil kolom 14 Regex Library Manipulasi
‘id’ dan ‘text’. string
15 IndoNLP Library Data
3.1.3 Pemilihan Periode Waktu Preprocessing

Periode waktu pengumpulan
data sangat penting untuk menangkap
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Data Hasil Penelitian

Pada Bab ini Proses pengolahan data
dimulai dengan pengambilan sebanyak 5.580
tweet dari media sosial X menggunakan
aktor Tweet Scraper v2 pada platform Apify
dalam rentang waktu Mei hingga Juli 2024.
Data mentah tersebut kemudian diproses
melalui jalur preprocessing yang mencakup
penghapusan elemen HTML, URL, angka,
serta normalisasi bahasa slang dan konversi
emoji menjadi teks menggunakan pustaka
IndoNLP. Hasil visualisasi distribusi
sentimen menggunakan pustaka Seaborn
menunjukkan bahwa opini publik mengenai
kebijakan TAPERA didominasi —secara
signifikan oleh sentimen negatif
dibandingkan sentimen positif dan netral.
Analisis  tematik  melalui  WordCloud
mengidentifikasi - bahwa kata-kata yang
paling sering muncul dalam percakapan

publik meliputi “tapera”, "potong"”, "gaji",
dan  ‘"rakyat", yang mencerminkan
kekhawatiran masyarakat terhadap

pemotongan pendapatan.

Pada tahap Klasifikasi, penelitian ini
membandingkan performa berbagai
algoritma machine learning dan deep
learning. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model Decision Tree, Support Vector
Machine (SVM), dan Logistic Regression
memberikan performa tertinggi dengan nilai
akurasi pada Confusion Matrix mencapai
0,99. Model Random Forest juga
menunjukkan hasil yang sangat baik dengan
akurasi 0,99 dan skor Cross-Validation
sebesar 0,97. Sementara itu, model Naive
Bayes memperoleh akurasi sebesar 0,93
dengan skor Cross-Validation 0,92. Di sisi
lain, pengujian menggunakan model deep
learning FastText menghasilkan akurasi
sebesar 0,99. Namun, model LSTM
memberikan hasil yang lebih rendah
dibandingkan model lainnya, dengan akurasi
rata-rata tertinggi sebesar 0,5624 yang
dicapai menggunakan parameter Dropout
0,4 pada 10 epoch. Hal ini mengindikasikan
bahwa untuk karakteristik dataset teks
bahasa Indonesia terkait kebijakan publik
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ini, model pembelajaran mesin konvensional
memiliki efektivitas yang lebih tinggi dalam

melaku
arsitekt

kan klasifikasi dibandingkan
ur saraf yang lebih kompleks.

4.1.1 Teknik Data Scraping

Data

Scraping dilakukan

menggunakan tool Apify dengan actor

“«

d
a

1.

Tweet Scaper v2”. Langkah yang
ilakukan untuk proses Data Scraping
dalah sebagai berikut:

Input Keywords

Agar hasil data scraping sesuai
dengan topik, maka diperlukan
keywords yang berguna untuk
mem-filter data yang diambil agar
sesuai. Keywords yang digunakan
adalah:

e Tapera

e Potong Tapera

e Tabungan Perumahan Rakyat

e H#BPTapera

2 potong tapera

3 tabungan perumahian rakyat

4 #HPlapera

Bulk edit

Gambar 2.Input Keyword
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4.1.2Filter by Language

Dikarenakan beberapa bahasa memiliki
kata “tapera” sebagai bahasa slang yang
digunakan, maka diperlukan untuk
mem-filter data sesuai dengan bahasa
yang diinginkan, yaitu Bahasa
Indonesia.

 Filter Tweets

You can fiter teets by sing

Tiveet anguage (o770r2

Idonesian

Only veified users

Gambar 3.Filter by Language

4.1.3 Filter by Date
Pengambilan data dilakukan sesuai
dengan jangka waktu yang ditentukan
agar data-data yang diambil tetap
relevan.

St 00

B

Gambar 4.Filter by Date

4.1.4 Start Scraper
Setelah input-input seperti filter dan
keywords sudah ditambahkan, maka
dapat dilakukan pengambilan data.

Gambar 5.Start Scraper
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4.1.5 Check data
Data yang diambil sebanyak 100 data
per sesi pengambilan data. Pengecekan
dapat dilakukan agar data-data yang
terambil relevan dan sesuai dengan
topik.

Gambar 6.Check Data

4.1.6 Export Data
Data dapat di-export agar dapat
digunakan dalam program. Kolom
yang diambil adalah kolom id, text,
dan createdAt

Export dataset () Vesefgsaiipusith) 7

View

Summary Data (check Storage tab for all fields) ~ All fields

Format
soN @ oV ML Excel HIML Table RSS JSONL

Selected fields

DeE

Onmit felds

Advanced options >

[T

Gambar 7. Export Data
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4.2 Pembahasan Hasil Penelitian Dataset lalu akan di-load dan
ditambahkan kolom  “sentiment”
untuk pelabelan data. Kolom sentimen
Memasukkan dan meng-install library- ini nantinya akan diisi oleh label
library yang digunakan pada program. sentimen (positif, negatif, atau netral)
pada tahap sentimen analisis.

4.2.1 Import Libraries

text sentiment

@ixtdrimedia pala bapak kau. kau aja potong ga...

@ARSIPAJA hahaaha lidah nyaa mau di potong jug...

@orangbiasamales Someone please ajarin dia car...
Tapera potong gaji kary 2,5% &amp; dr pengusah..
Mati listrik satu pulau 30 jam gue diam. UKT n...

(@RWati65 @Harun80609721 Potongan Tapera tersem...

@Miduk17 Baik sih baik tp salah kaprah. Ngga n...

@tempodotco Potong Tapera aja semua tuh gajiny...

Gambar 8. | mpo rt Liraries @Rajahutan70 Potong tapera gak ya? ®

42 2 | m pO rt Data @orangbiasamales Someone please ajarin dia car...
Memasukkan data yang sudah diambil @E00. Fam pesiatdpoiong e TEperio
ke dalam program. Data yang
dimasukkan adalah data text dari

Tapera sebagai upaya wujudkan rumah layak huni...
Janji Prabowo tentang Perumahan, Tapera?in\nht...
@anggaandinata No. 6 nggak relevan. Tapera dit...
@tempodotco umk cuman 2 jt di potong tapera bu...
Gambar 10. Import Data 15 @Yanto_Koplings @merapi_uncover Ingat uang kal...

from google.colab im 16 Banyak sekali sentimen negatif yang diusung ol...

uploaded = files.upload()

17 @E!_AhmadRipani @Heraloebss Nkri...nkri..deadr...

No file chosen Upload widget is only 4
Saving tapera_june 12.csv to tapera_june_12.csv Gambar 9. Load DataSet

Saving 10 tapera_june 1.csv to 1@ tapera june 1.csv
Saving 10 tapera june 2.csv to 10 tapera june 2.csv

saving 10 tapera_june 3.csv to 10 tapera june_3.csv 4 2 3 Data. Pl’eproceSSi ng

Saving 10 tapera_june 4.csv to 10 tapera

saving 10 tapera june 14 top.csv to 10 tapera june 14 top.csv Data pre processi ng d| |aku kan

Saving 10 tapera_june_15.csv to 10 tapera_june 15.csv .
Saving 10 tapera june 15 top.csv to 10 tapera june 15 top.csv menggunakan I|b|’a|’y IndON LP dan
Saving 10 tapera_june_17.csv to 10 tapera_june 17.csv

Saving 10 tapera_june_17 top.csv to 1@ tapera_june_17_top.csv
Saving 10 tapera_june_18.csv to 10 tapera_june 18.csv

Saving 10 tapera june 18 top.csv to 10 tapera june 18 top.csv
saving 10 tapera_june 19.csv to 10 tapera_june 19.csv

Saving 10 tapera june 19 top.csv to 10 tapera june 19 top.csv
saving 10 tapera_june 2@.csv to 10 tapera_june 2@.csv

Saving 10 tapera_june 20 top.csv to 10 tapera_june 20 top.csv
Saving 10 tapera_june 21.csv to 10 tapera june 21.csv

Saving 10 tapera_june_21 top.csv to 10 tapera june_21_top.csv
Saving 10 tapera_june_22.csv to 10 tapera_june 22.csv

Saving 10 tapera june 22 top.csv to 10 tapera june 22 top.csv
Saving 10 tapera_june_23.csv to 1@ tapera_june 23.csv

Saving 10 tapera_june 23 top.csv to 1@ tapera_june 23 top.csv
Saving 10 tapera_june 24.csv to 10 tapera_june 24.csv

saving 10 tapera_june 24 top.csv to 1@ tapera_june 24 top.csv
Saving 10 tapera_june 25.csv to 10 tapera_june 25.csv

Saving 10 tapera_june_25_top.csv to 10 tapera_june_25_top.csv
Saving 10 tapera_june 26.csv to 10 tapera_june 26.csv

Saving 10 tapera_june_26_top.csv to 10 tapera_june_26_top.csv
Saving 10 tapera_june 27.csv to 10 tapera_june 27.csv

Saving 10 tapera_june 27 top.csv to 10 tapera_june_27_top.csv
Saving 10 tapera june 28.csv to 10 tapera june 28.csv

saving 10 tapera_june 28 top.csv to 1@ tapera_june 28 top.csv
Saving 10 tapera_june 29.csv to 10 tapera june 29.csv

saving 10 tapera_june 29 top.csv to 1@ tapera_june 29 top.csv
Saving 10 tapera_june 31 top.csv to 10 tapera_june 31 top.csv
Saving 10 tapera_may_28.csv to 10 tapera may 28.csv

Saving 10 tapera mav 29.csv to 10 tapera mav 29.csv

ine = pipeline([

sosial media X dan dataset lexicon
negatif dan positif untuk sentimen
analisis.
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Gambar 11. Data Preprocessing

4.2.4 Sentimen Analisis

Data-data akan dihitung polarity-nya,
lalu dilakukan analisis sentimen
berdasarkan jumlah polarity dari data.

Gambar 12. Sentimen Analisis

Pada Gambar 12, terlihat proses
sentimen  analisis  menggunakan
leksikon. Tahap pertama yaitu
memasukkan leksikon positif dan
leksikon negatif (positive.tsv dan
negative.tsv), lalu me-load leksikon
tersebut menggunakan library pandas.

Tabel 2. Contoh kata pada leksikon positif

No Kata Polarity
1 menyukai 4
2 rajin 4
3 gembira 5.
4 luar biasa 4
5 terimakasih 5
6 antusias 2
7 menyala 2
8 benar 3
9 kawal 1
10 teladan 4
Tabel 3. Contoh kata pada leksikon negatif
No Kata Polarity
1 | sakit -5
2 | gamau -4
3 | nggak -3
4 | males -4
5 | gaada -3
6 | beber -2
7 | qila -4
8 | serem -5
9 | bosen -4
10 | pusing -4
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4.2.5 Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM akan diuji menggunakan 10
Epoch dengan beberapa kombinasi
Dropout (dari 0.1 hingga 0.9), Hasil
akan ditampilkan dalam tabel dan
screenshot

Tabel 4. Long ShortTerm Memory (LSTM)

Epo | 0.1 0.2 0.3 0.4
ch

1 0.57 | 0.53 | 0.554 | 0.57
40 60 1 96

2 0.55 | 0.55 | 0.557 | 0.56
79 41 6 47

3 0.56 | 0.55 | 0.567 | 0.55
76 81 9 24

4 0.57 | 0.56 | 0.565 | 0.56
12 81 8 80

5 0.55 | 0.55 | 0.564 | 0.56
24 54 9 10

6 0.55 | 0.55 | 0.555 | 0.55
78 23 1 96

7 0.54 | 0.56 | 0.571 | 0.56
93 14 8 29

8 0.55 | 0.57 | 0.561 | 0.54
71 58 0 80

9 0.56 | 0.55 | 0.565 | 0.55
02 33 8 94

10 0.56 | 0.55 | 0.558 | 0.56
30 23 6 93

Ep |05 (0.6 |0.7 (0.8 |O.
oc 9
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1 |0.54|056|055]0.55]0.
87 08 92 96 54

30

2 1056055056 |055]0.
03 83 19 83 56

29

3 1056|056 |056]|0.54]0.
06 06 68 83 56

51

4 |10.55]|0.56|0.57|0.55]0.
98 29 07 66 55

84

5 1055|056 |0.55]0.56 |0.
32 29 33 16 56

82

6 |055|0.56|0.54]0.56 0.
33 11 97 03 56

46

7 |055|0550.56|0.55]0.
45 35 09 13 55

99

8 |0.56|0.55]|0.56|0.55|0.
42 59 43 80 56

38

9 |055|0.56|0.56]0.55]0.
75 20 27 79 56

30

10 | 0.56 | 0.56 | 0.56 | 0.56 | O.
34 60 32 30 57

24
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4.2.6 Visualisasi Data
Visualisasi data dilakukan menggunakan
WordCloud yang menampilkan data-data yang
digunakan terbanyak, dan Seaborn yang
menampilkan jumlah sentimen. Pada visualisasi
Seaborn, dapat dilihat bahwa sebagian besar
sentimen adalah sentimen negatif dan hanya
sedikit sentimen positif.
Sentiment Distribution

Count

negative neutral positive
Sentiment

Gambar 14.Visualisasi Data
4.2.7 WordCloud

Pada visualisasi WordCloud, dapat dilihat
bahwa kata-kata yang sering digunakan adalah
“tapera”, “potong”, dan “rakyat”

1akyat tapera ~8aji potong

<i(fan tapera kena_potong -
tapera tapera

tertawa_terbahak bahak
twwaw"potong ga]1

program tapera dipotong tapera_ g pe bp tapera
a ak tertawa ter bahak rakyat tabungan

-potong tapera

ajinya potong pajak potong

Gambar 13. WordCLoud
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5. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil
mengimplementasikan  sistem  analisis
sentimen untuk memetakan opini publik
terhadap kebijakan TAPERA melalui
platform media sosial X. Berdasarkan hasil
analisis, dapat disimpulkan  bahwa
mayoritas opini masyarakat cenderung
bersifat negatif, dengan kekhawatiran
utama yang teridentifikasi melalui kata
kunci seperti "potong gaji" dan "rakyat".
Dalam pengujian performa algoritma,
metode Machine Learning konvensional
menunjukkan efektivitas yang sangat
tinggi untuk dataset ini. Model Decision
Tree, Support Vector Machine (SVM), dan
Logistic Regression mampu mencapai
tingkat akurasi maksimal sebesar 0,99.
Sebaliknya, pendekatan Deep Learning
menggunakan arsitektur LSTM
menghasilkan akurasi yang lebih rendah,
yakni sebesar 0,5624. Hal ini menunjukkan
bahwa untuk Klasifikasi teks bahasa
Indonesia dengan skala dataset ini, model
pembelajaran mesin konvensional lebih
unggul dalam memberikan hasil yang stabil
dan akurat.

Saran untuk pengembangan
penelitian selanjutnya adalah perlunya
perluasan sumber data dari platform media
sosial lain agar mendapatkan perspektif
publik yang lebih komprehensif. Selain itu,
penggunaan teknik penyeimbangan data
(data  balancing) = dan  penyesuaian
parameter (hyperparameter tuning) yang
lebih  mendalam pada model Deep
Learning sangat disarankan  untuk
meningkatkan performa akurasi pada
arsitektur saraf. Penelitian mendatang juga
dapat mempertimbangkan penggunaan
model  berbasis transformer  seperti
IndoBERT untuk menangani kompleksitas
semantik dan konteks bahasa informal
Indonesia secara lebih mendalam. Temuan
ini diharapkan dapat menjadi rujukan bagi
pemerintah dan pemangku kepentingan
dalam mengevaluasi komunikasi kebijakan
publik di masa depan.
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