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ABSTRAK

Danantara merupakan dana kekayaan negara yang mendapat perhatian luas di media sosial, termasuk di “X”".
Berbagai opini publik tentang danantara muncul, baik dalam sentimen positif maupun negatif. Untuk memahami
persepsi masyarakat secara lebih akurat, diperlukan metode analisis sentimen yang efektif. Metode Lexicon-Based
sering digunakan tetapi memiliki keterbatasan dalam menangkap konteks, sementara Convolutional Neural
Network (CNN) mampu mengenali pola dalam teks tetapi membutuhkan banyak data. Maka dari itu penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan model hybrid CNN dan Lexicon-based guna meningkatkan akurasi analisis
sentimen publik terhadap Danantara. Data dikumpulkan dari media sosial “X” menggunakan metode scraping
atau API dengan hasil dataset sebanyak 4190 baris data dan terdivi dari 4 kolom, kemudian melalui proses
preprocessing sebelum dianalisis menggunakan pendekatan hybrid. Evaluasi model dilakukan dengan memband-
ingkan performa CNN, Lexicon-based dan hybrid model menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall dan
F1-Score. Hasil peneltian ini memberikan model yang lebih akurat dalam memahmi opini publik serta memberikan
wawasan bagi pemangku kebijakan dalam merancang strategi komunikasi yang lebih efektif dengan tingkat akur-
asi sebesar 86%. Selain itu peneliti juga akan berkontribusi dalam pengembangan Natural Languange Processing
(NLP) dana analisis sentimen berbasis deep learning.

Kata Kunci: analisis sentimen, danantara, convolutional neural network (CNN), lexicon-based, natural language
processing (NLP)

ABSTRACT

Danantara is a state-owned fund that has received widespread attention on social media, including on “X.”
Various public opinions about Danantara have emerged, both positive and negative. To understand public percep-
tion more accurately, an effective sentiment analysis method is needed. The Lexicon-Based method is often used
but has limitations in capturing context, while Convolutional Neural Network (CNN) is capable of recognizing pat-
terns in text but requires a lot of data. Therefore, this study aims to develop a hybrid CNN and Lexicon-based model
to improve the accuracy of public sentiment analysis towards Danantara. Data was collected from the social media
platform “X” using scraping or API methods, resulting in a dataset of 4,190 rows of data consisting of 4 columns,
which then underwent preprocessing before being analyzed using a hybrid approach. Model evaluation was carried
out by comparing the performance of CNN, lexicon-based, and hybrid models using metrics such as accuracy, pre-
cision, recall, and F1-Score. The results of this study provide a more accurate model for understanding public opin-
ion and provide insights for policy makers in designing more effective communication strategies with an accuracy
rate of 86%. In addition, researchers will also contribute to the development of Natural Language Processing (N-
LP) and deep learning-based sentiment analysis.

Keywords: convolutional neural network (CNN), danantara, lexicon-based, natural language processing (NLP),
sentiment analysis

time dalam bentuk cuitan (tweets) [1][2]. Media

I. PENDAHULUAN

erkembangan teknologi digital telah mend-
orong meningkatnya interaksi masyarakat di
media sosial seperti Twitter yang sudah ber-
ubah nama menjadi X, terutama dalam menyam-
paikan opini dan sentimen terhadap berbagai isu
sosial, politik, dan ekonomi mereka secara real-

sosial tidak hanya menjadi ruang diskusi publik,
tetapi juga sumber data yang kaya untuk mengan-
alisis persepsi masyarakat terhadap kebijakan dan
program pemerintah.

Salah satu topik yang saat ini sedang menjadi
perbincangan yang cukup Dbanyak adalah
Danantara, yang menimbulkan berbagai
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pandangan publik yang beragam. Danantara In-
donesia adalah dana kekayaan negara (sovereign
wealth fund) terbaru yang diluncurkan oleh Presid-
en Prabowo Subianto pada tanggal 24 Februari
2025. Dana ini dirancang untuk mengelola dan
mengoptimalkan aset negara dengan tujuan mend-
orong pertumbuhan ekonomi nasional. Dengan
komitmen awal sebesar US$20 Miliar, Danantara
akan berinvestasi dalam sektor-sektor strategis
seperti pemprosesan logam, kecerdasan buatan,
energi terbarukan, dan produksi pangan. Model
operasionalnya  terinspirasi oleh  Temasek
Singapura, dengan rencana untuk mengelola aset
senilai lebih dari US$900 miliar, termasuk perusa-
haan-perusahaan milik negara utama seperti Bank
Mandiri dan Pertamina. Kebijakan ini memun-
culkan beragam respons masyarakat, baik berupa
dukungan maupun kekhawatiran terhadap trans-
paransi dan tata kelolanya. Dinamika opini tersebut
menunjukkan pentingnya analisis sentimen untuk
memahami kecenderungan persepsi publik secara
lebih objektif dan terukur. Meskipun menghadapi
kekhawatiran publik terkait potensi mismanaje-
men, pemerintah menekankan bahwa Danantara
akan beroperasi dengan transparansi penuh dan
dapat diaudit oleh siapa saja [3].

Meskipun diskusi mengenai Danantara berkem-
bang pesat di media sosial, belum banyak peneli-
tian yang secara sistematis menganalisis sentimen
publik terhadap kebijakan ini menggunakan pen-
dekatan komputasional berbasis data. Hal ini men-
imbulkan kesenjangan penelitian dalam memahami
pola opini masyarakat secara kuantitatif dan
terstruktur. Berdasarkan latar belakang tersebut,
penelitian ini bertujuan untuk menganalisis senti-
men publik terhadap Danantara menggunakan
metode analisis sentimen berbasis machine learn-
ing. Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini
adalah bagaimana kecenderungan sentimen
masyarakat terhadap Danantara yang diekspresikan
melalui media sosial X. Sejalan dengan itu, pertan-
yaan penelitian yang diajukan adalah Bagaimana
distribusi sentimen publik (positif, negatif, dan net-
ral) terhadap Danantara di media sosial X? dan
Metode analisis sentimen apa yang memberikan
performa terbaik dalam mengklasifikasikan opini
terkait Danantara?

II. STUDIPUSTAKA

Dalam beberapa tahun terakhir, berbagai
metode telah diimplementasikan untuk mengklasi-
fikasikan sentimen pada berbagai ulasan aplikasi
maupun opini publik dari berbagai sumber data,
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termasuk algoritma Naive Bayes [4], Support Vec-
tor Machine (SVM) [5] dan teknik berbasis pembe-
lajaran mendalam (deep learning) [6][7][8] seperti
Long Short-Term Memory (LSTM) [9][10] dan
Word2Vec, seperti pada penelitian yang dilakukan
oleh Shyahrin et al. menerapkan metode LSTM dan
Word2Vec untuk menganalisis sentimen dari ulas-
an aplikasi Ferizy dengan tujuan mengidentifikasi
kebutuhan pengguna dan potensi perbaikan lay-
anan [11]. Selain itu, studi oleh Abdillah et al.
Menunjukan perbandingan efektivitas antara Naive
Bayes dan K-Nearest Neighbors dalam mengan-
alisis sentimen pengguna aplikasi Zenius, mem-
berikan wawasan yang berharga untuk penelitian
lebih lanjut dalam domain yang sama [12]. Dalam
konteks aplikasi GoPay, Riskawati ef al. Mencatat
pentingnya analisis sentimen untuk umpan balik
pengguna yang dapat digunakan untuk men-
ingkatkan layanan [13]. Penelitian oleh Putri dan
Ridwan menggunakan SVM untuk memodelkan
dan mengklasifikasi sentimen ulasan aplikasi
Pospay, menekankan penggunaan algoritma data
mining dalam pengolahan data tidak terstruktur
untuk mendapatkan efektivitas klasifikasi yang
tinggi [14]. Selain itu dalam konteks teknik baru
yang sedang berkembang, model hybird lebih
menunjukkan hasil yang lebih menjanjikan, seperti
pada penelitian yang dilakukan oleh Yang et al
memperkenalkan model yang mengkombinasikan
informasi dari lexicon sentimen dengan arsitektur
CNN, dan hasilnya menunjukkan akurasi yang le-
bih tinggi dalam klasifikasi sentimen dibandingkan
dengan metode tradisional yang hanya fokus pada
satu aspek [15][15]. Lebih lanjut penelitian model
hybird yang membahas permasalahan analisis sen-
timen pada bullet screen yaitu komentar video yang
muncul secara real time di platform media sosial,
untuk mengatasi masalah ini diusulkan menggun-
akan model hybird ROBERTA dengan CNN yang
diintegrasikan dengan Lexicon Based sentimen
[16][17] Selanjutnya penelitian dengan model Ay-
bird yang dilakukan oleh Kumar ef a/ yang mem-
bahas tentang analisis sentimen tentang ulasan obat
karena pada penelitian-penelitian sebelumnya
menunjukan bahwa analisis sentimen ulasan obat
dapat memberikan data berharga bagi tenaga kese-
hatan dan industri farmasi dalam menilai keamanan
obat setelah dipasarkan, informasi ini penting un-
tuk melindungi pasien dan meningkatkan keper-
cayaan terhadap tenaga media.
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Untuk itu pada penelitian ini digunakan model /y-
bird metode lexicon based dan metode machine
learning [18]. Selain itu penelitian yang dilakukan
oleh Aljabri et al menekankan pentingnya pembe-
lajaran yang terintegrasi dengan /lexicon untuk
meningkatkan akurasi dalam analisis sentimen di
konteks bahasa arab [19]. Selanjutnya penelitian
lain yang dilakukan oleh Fauziah et al menun-
jukkan bahwa pendekatan berbasis lexicon memi-
liki potensi untuk diperbaharui dan disesuaikan
dengan model deep learning dalam konteks bahasa
Indonesia, yang meningkatkan relevansi hasil an-
alisis terhadap konteks spesifik [20]. Dengan de-
mikian, kombinasi antara model berbasis CNN dan
pendekatan lexicon tidak hanya memperkuat
pemahaman terhadap emosi tersirat dalam teks,
tetapi juga membuka tantangan baru untuk analisis
sentimen di berbagai domain termasuk media so-
sial dan e-commerce [21].

Oleh karena itu dalam penelitian ini mengu-
sulkan model hybird [22][23][24] terbarukan yang
menggabungkan CNN [25][26] dalam memahami
pola teks secara mendalam dan pendekatan berbas-
is lexicon [27] karena dari beberapa penelitian se-
belumnya model Aybird [28] ini belum dilakukan
sehingga menjadi model terbarukan dalam men-
angkap makna sentimen dari kata-kata spesifik, dan
diharapkan model yang dihasilkan mampu men-
ingkatkan akurasi dalam klasifikasi sentimen pub-
lik terhadap Danantara.

III. METODE PENELITIAN

Pada bagian ini menjelaskan alur metodo-
logi penelitian yang digunakan secara sistematis
dan terstruktur untuk mencapai tujuan penelitian
yang ditunjukan pada Gambar 1. Proses dimulai
dari tahap studi literatur sebagai landasan teoritis
dan konseptual, dilanjutkan dengan pengumpulan
data yang relevan dengan objek penelitian. Data
yang diperoleh kemudian melalui tahap prepro-
cessing untuk memastikan kualitas dan kesiapan
data sebelum dianalisis. Selanjutnya dilakukan an-
alisis sentiment dengan pendekatan CNN dan Lex-
icon-based yang kemudian dikembangkan lebih
lanjut melalui pemodelan Aybrid klasifikasi senti-
ment dengan CNN+/exicon-based dengan pemba-
gian 90% data latih dan 10% data uji. Model klasi-
fikasi sentimen dibangun menggunakan arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) berbasis
Keras Sequential. Model terdiri dari enam kom-
ponen utama: (1) Embedding layer dengan ukuran
kosakata 10.000 dan dimensi embedding 100 serta
panjang input 100 token, (2) ConvlD dengan 128

Danantara

filter dan kernel size 5 menggunakan aktivasi
ReLU, (3) GlobalMaxPooling1D, (4) Dense layer
64 unit dengan aktivasi ReLLU, (5) Dropout sebesar
0,5 untuk mengurangi overfitting, dan (6) output
Dense layer 3 unit dengan aktivasi softmax untuk
klasifikasi tiga kelas sentimen (negatif, netral, posi-
tif). Model dilatih menggunakan optimizer Adam
dengan loss function categorical cross-entropy dan
metrik evaluasi accuracy. Kinerja model dievaluasi
pada tahap evaluasi model diikuti dengan analisis
dan interpretasi hasil untuk memahami temuan
penelitian secara mendalam. Tahap akhir dari alur
ini adalah penyusunan kesimpulan dan rekomen-
dasi sebagai kontribusi ilmiah dan acuan untuk
penelitian atau implementasi selanjutnya.
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Gambar 1. Metode Penelitian
A. Studi Literatur

Tahap studi literatur merupakan langkah awal
yang bertujuan untuk membangun landasan teoritis
dan konseptual penelitian. Pada tahap ini dilakukan
penelusuran dan kajian terhadap berbagai sumber
ilmiah yang relevan, seperti jurnal nasional dan in-
ternational, prosiding konferensi, buku teks serta
laporan penelitian terdahulu yang berkaitan dengan
analisis sentiment, deep learning, convolutional
neural network (CNN), dan pendekatan berbasis
lexicon-based. Studi literatur ini digunakan untuk
mengidentifikasi konsep, metode, algoritma, serta
temuan-temuan penting yang telah ada, sekaligus
menemukan celah penelitian (research gap). Hasil
dari tahap ini menjadi dasar dalam penentuan met-
ode penelitian, perancangan model Aybrid
CNN-+Lexicon, serta penyusunan kerangka peneli-
tian yang sistematis dan sesuai dengan tujuan
penelitian.

B. Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data dilakukan untuk
memperoleh dataset yang relevan dengan tujuan
penelitian. Data dikumpulkan pada tahun 2025
melalui media sosial X dengan menggunakan kata
kunci “danantara” pada fitur pencarian live.
Proses pengambilan data dilakukan secara otomatis
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menggunakan teknik web scraping, sehingga
diperoleh tweet dari pengguna yang mengandung
kata kunci tersebut. Dataset yang dihasilkan ter-
simpan dalam format comma separated value (C-
SV) dengan jumlah 4.190 baris dan 4 atribut, yaitu
username, isi tweet, URL, dan timestamp. Data
yang diperoleh masih bersifat mentah dan bervari-
asi, sehingga memerlukan tahapan preprocessing
sebelum dilakukan analisis sentimen dan pemod-
elan klasifikasi.

C. Preprocessing Data

Tahap preprocessing data bertujuan untuk
menyiapkan data mentah agar siap digunakan
dalam proses analisis dan pemodelan. Tahap ini
dilakukan pembersihan dan transformasi data sep-
erti penghapusan noise, duplikasi dan data tidak
relevan, normalisasi teks, case folding, tokenisasi,
penghapusasn stopwords serta proses stemming
atau lemmatization.

D. Analisis Sentimen

Tahap analisis sentimen dilakukan untuk men-
gidentifikasi dan mengklasifikasikan opini atau
persepsi dalam data teks ke dalam kategori senti-
men tertentu, seperti positif, negatif, atau netral.
Pada tahap ini digunakan pendekatan CNN dan
leksikon sentimen, di mana CNN berperan dalam
mengekstraksi fitur dan pola kompleks dari data
teks, sementara leksikon sentimen digunakan untuk
memperkuat informasi polaritas berdasarkan kata-
kata bermuatan emosi. Hasil dari tahap ini menjadi
dasar dalam pembentukan dan pengembangan
model klasifikasi sentimen pada tahap selanjutnya.

E. Pemodelan Hybird CNN + Lexicon-Based

Tahap pemodelan hybrid klasifikasi sentimen
(CNN+Lexicon) bertujuan untuk mengintegrasik-
an keunggulan pendekatan deep learning dan
berbasis pengetahuan. Pada tahap ini, fitur hasil
ekstraksi CNN dikombinasikan dengan skor atau
bobot sentimen dari metode leksikon untuk mem-
bentuk representasi data yang lebih komprehensif.
Model hybrid ini diharapkan mampu menangkap
pola kontekstual yang kompleks sekaligus mem-
perhatikan polaritas kata secara eksplisit, sehingga
dapat meningkatkan akurasi dan keandalan dalam
mengklasifikasikan sentimen.

F. Evaluasi Model

Tahap evaluasi model dilakukan untuk men-
gukur kinerja dan efektivitas model klasifikasi sen-
timen yang telah dibangun. Pada tahap ini, per-
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forma model dievaluasi menggunakan metrik eval-
uasi yang relevan, seperti akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score. Hasil evaluasi digunakan untuk
menilai kemampuan model dalam mengklasi-
fikasikan sentimen secara tepat, serta sebagai dasar
untuk membandingkan performa model hybrid
CNN-+Lexicon dengan pendekatan lain dan melak-
ukan perbaikan jika diperlukan.

G. Analisis dan Interpretasi Hasil

Tahap analisis dan interpretasi hasil bertujuan
untuk mengkaji dan memahami keluaran dari
proses evaluasi model secara mendalam. Pada ta-
hap ini dilakukan analisis terhadap nilai metrik
evaluasi, pola kesalahan klasifikasi, serta kecend-
erungan hasil prediksi sentimen yang dihasilkan
oleh model. Hasil analisis kemudian diinterpretas-
ikan untuk menjelaskan makna temuan penelitian,
menilai keunggulan dan keterbatasan model hybrid
CNN+Lexicon, serta mengaitkannya dengan
tujuan penelitian dan temuan pada studi literatur.

H. Kesimpulan dan Rekomendasi

Tahap kesimpulan dan rekomendasi merupakan
tahap akhir yang merangkum seluruh hasil peneli-
tian berdasarkan analisis dan interpretasi yang telah
dilakukan. Pada tahap ini disusun kesimpulan
utama terkait kinerja dan efektivitas model hybrid
CNN+Lexicon dalam klasifikasi sentimen. Selain
itu, diberikan rekomendasi yang mencakup saran
pengembangan model, perluasan dataset, maupun
penerapan metode pada konteks atau studi lanjutan,
sehingga hasil penelitian dapat memberikan kon-
tribusi praktis dan menjadi acuan bagi penelitian
selanjutnya.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini menyajikan hasil yang
diperoleh dari seluruh tahapan penelitian,
khususnya terkait proses analisis sentiment, pe-
modelan klasifikasi (CNN+Lexicon) dan kinerja
model klasifikasi sentimen yang diusulkan. Pada
bagian ini ditampilkan hasil analisis sentiment,
pemodela dan pengujian serta evaluasi model,
diikuti dengan pembahasan yang mengintepretas-
ikan temuan tersebut secara kritis. Pembahasan
dilakukan dengan mengaitkan hasil penelitian
dengan tujuan yang telah ditetapkan, metode yang
digunakan, serta temuan pada studi literatur, se-
hingga dapat menjelaskan kelebihan, keterbatasan,
dan implikasi dari model hybrid CNN+Lexicon
yang dikembangkan.
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A. Hasil Ekperimen

Pengumpulan data yang dilakukan melalui met-
ode data scraping dari media social twitter dengan
menggunakan Application Programming Interface
(API). Dari twitter data yang dikumpulkan dalam
bentuk format comma separated values (CSV)
yang berisikan komentar-komentar publik yang
biasa disebut dengan tweet terkait dengan. Data
yang dikumpulkan dari media social mengandung
kata kunci “Danantara” serta dengan waktu
penarikan data tahun 2025. Data yang terkumpul
sebanyak 4190 baris data dan terdiri dari 4 atribut.
Data 10 teratas yang berhasil di scraping dapat di-
lihat pada gambar 2 berikut ini.

it isemirne ol
3 DTS (I T RV AN DO a1 T, 200 SO RO G SR 5N AT [
[ertemmb

Gambear 2. Hasil Scraping dari Media Sosial

Selanjutnya pada preprocessing data dilakukan
proses translate data terlebih dahulu yaitu dengan
melakukan pengubahan dari tweet bahasa Indone-
sia ke bahasa Inggris, dikarenakan kamus yang
akan digunakan basisnya berbahasa Inggris. Hasil
dari translate dapat dilihat pada gambar 3 berikut
ini.

Inges memame E] frangisie

1 poEm [

1 s,

Gambar 3. Hasil Translate Dataset

Kemudian dilakukan preprocessing lanjutan
dengan lowercase, hapus URL, hapus tanda men-
tion, hapus tanda hastag, non-ASCII, membersihan
angka dan symbol, spasi kosong, serta dilakukan
tokenisasi, stopword dan lemmatization. Dilan-
jutkan dengan pembersihan kolom yang memiliki
nilai yang kosong (null values) dan penghapusan
kata yang kosong (empty string). Hasil dari prepro-
cessing ini dapat dilihat pada gambar 4 berikut ini.

Danantara
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Gambar 4. Hasil Preprocessing Data

Tahapan yang utama yaitu analisis sentimen
dengan sebagai masukan berupa dataset yang su-
dah bersih siap untuk dilakukan analisis data yaitu
melakukan Analisis sentiment dengan melakukan
labeling untuk setiap komentar yang ada temasuk
komentar positif, netral atau negative. Hasil dari
analisis sentiment ini memberikan penambahan
kolom baru pada dataset yaitu kolom sentiment
yang berisikan hasil analisis sentiment dari ko-
mentar. Pada gambar 5 menampilkan hasil analisis
sentiment.
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Gambar 5. Hasil Analisis Sentiment 10 Teratas

Pada gambar 6 adalah Grafik distribusi sentimen
menunjukkan bahwa mayoritas data berada pada
kategori positif, dengan jumlah yang paling dom-
inan dibandingkan kategori lainnya, yang men-
gindikasikan bahwa persepsi atau opini terhadap
topik yang dianalisis cenderung mengarah pada
respons yang mendukung atau bernada baik. Kat-
egori netral menempati urutan kedua dengan jum-
lah yang cukup signifikan, mencerminkan adanya
sebagian data yang bersifat informatif atau tidak
menunjukkan kecenderungan emosi yang kuat.
Sementara itu, kategori negatif memiliki jumlah
paling sedikit, yang menunjukkan bahwa respons
bernada kritik, ketidakpuasan, atau sentimen buruk
relatif lebih rendah dibandingkan sentimen positif
dan netral. Secara keseluruhan, pola ini men-
gindikasikan kecenderungan sentimen publik yang
lebih konstruktif dan stabil terhadap topik yang
dikaji.
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Gambar 6. Hasil Distribusi Sentiment

Gambar 7 merupakan grafik distribusi panjang
teks menunjukkan bahwa sebagian besar data
memiliki panjang teks yang relatif pendek hingga
menengah, dengan konsentrasi frekuensi tertinggi
berada pada rentang karakter yang rendah. Hal ini
mengindikasikan bahwa mayoritas teks berupa
cuitan atau pernyataan singkat yang ringkas dan
langsung pada inti pesan, sesuai dengan
karakteristik media sosial. Seiring bertambahnya
panjang karakter, frekuensi data menurun secara
signifikan, menunjukkan bahwa hanya sedikit teks
yang memiliki panjang sangat panjang. Pola
distribusi yang condong ke kanan (right-skewed)
ini menegaskan bahwa dataset didominasi oleh teks
pendek, yang penting untuk dipertimbangkan
dalam tahap praproses dan pemodelan, khususnya
dalam penentuan batas panjang input pada metode
analisis berbasis Natural Language Processing

(NLP).

Distribusi Panjang Teks (tweet)
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Gambar 7. Hasil Distribusi Panjang Tweet

Pada gambar 8 adalah grafik Top 20 kata paling
sering menunjukkan bahwa kata ‘“danantara”
muncul dengan frekuensi paling tinggi dan sangat
dominan dibandingkan kata lainnya, yang
mengindikasikan bahwa topik utama dalam dataset
berfokus kuat pada isu atau entitas tersebut.
Kemunculan kata-kata tematik seperti “indonesia”,
“asing”, ‘“ekonomi”, “investasi”’, dan ‘“negara”
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menunjukkan bahwa pembahasan dalam teks
berkaitan erat dengan isu ekonomi, kebijakan, dan
konteks nasional. Pola ini memberikan gambaran
awal mengenai fokus diskusi dan kata kunci
dominan dalam dataset, yang dapat dimanfaatkan
lebih lanjut pada tahap analisis topik, ekstraksi
fitur, maupun pemodelan sentimen berbasis
Natural Language Processing (NLP).

Top 20 Kata Paling Dominan
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Frekuensi
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Gambar 8. Kata Paling Sering Muncul

Dilanjutkan dengan proses pemodelan klasi-
fikasi menggunakan Algoritma CNN dan Lexicon-
Based, berikut hasil dari klasifikasi sentiment pada
gambar 9.

Classification Report:

precision recall fi1l-score support

negative 9.82 0.60 .69 68
neutral 0.83 0.88 9.85 120
positive 0.88 .92 .99 229
accuracy 0.86 417
macro avg 9.84 0.80 e.82 417
weighted avg 0.85 0.86 .85 417

Accuracy: ©.8561151079136691

Gambar 9. Hasil Klasifikasi Sentiment dengan
CNN+Lexicon-Based

Setelah proses pemodelan dilanjutkan dengan
evaluasi dari model menggunakan Confusion mat-
rix pada gambar 10 menunjukkan bahwa model
klasifikasi sentimen mampu mengklasifikasikan
sebagian besar data ke dalam kelas yang benar, ter-
utama pada kelas positif dan netral. Hal ini terlihat
dari nilai diagonal yang relatif tinggi, yaitu seban-
yak 210 data positif dan 106 data netral yang ber-
hasil diprediksi dengan tepat. Pada kelas negatif,
sebanyak 41 data berhasil diklasifikasikan secara
benar, meskipun jumlahnya lebih rendah diband-
ingkan dua kelas lainnya. Secara umum, nilai diag-
onal yang dominan menunjukkan bahwa
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model telah belajar pola utama pada setiap kelas
sentimen dengan cukup baik.

Confusion Matrix

ACual
negative
&
=
L]

neutral

positive

neutral
Predictad

regative

positive

Gambar 10. Hasil Evaluasi Model Dengan Confusion
Matrix

Proses terakhir dilakukan visualisasi dan inter-
pretasi hasil dengan model Word Cloud dari kata-
kata yang sering muncul pada tweet-tweet publik.
Berikut gambar 11 hasil word cloud.

WordCloud - Kata Pallng Domlnan
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Gambar 11. Visualisasi Sentiment Danantara
B. Pembahasan Hasil

Dari hasil classification report menunjukkan
bahwa model klasifikasi sentimen memiliki kinerja
yang cukup baik dengan nilai akurasi sebesar 0,86,
yang menandakan bahwa sebagian besar data ber-
hasil diklasifikasikan dengan benar. Kelas positif
memiliki performa terbaik dengan nilai precision
0,88, recall 0,92, dan Fl-score 0,90, yang men-
gindikasikan kemampuan model yang sangat baik
dalam mengenali sentimen positif secara konsisten.
Kelas netral juga menunjukkan kinerja yang stabil
dengan Fl-score sebesar 0,85, mencerminkan
keseimbangan yang baik antara ketepatan dan
kelengkapan prediksi pada kategori ini. Hal ini se-
jalan dengan jumlah data (support) yang relatif le-
bih besar pada kelas netral dan positif, sehingga
model memiliki cukup banyak contoh untuk mem-
pelajari pola dari kedua kelas tersebut.

Danantara

Sebaliknya, kelas negatif menunjukkan per-
forma yang relatif lebih rendah dibandingkan kelas
lainnya, khususnya pada nilai recall sebesar 0,60,
yang mengindikasikan bahwa masih terdapat
cukup banyak data negatif yang belum berhasil ter-
identifikasi dengan baik oleh model. Meskipun
demikian, nilai precision pada kelas negatif tetap
cukup tinggi (0,82), yang berarti prediksi negatif
yang dihasilkan model cenderung tepat. Nilai
macro average F1-score sebesar 0,82 menunjukkan
bahwa secara keseluruhan model memiliki per-
forma yang cukup seimbang antar kelas, sementara
weighted average Fl-score sebesar 0,85 meneg-
askan bahwa kinerja model lebih dipengaruhi oleh
kelas dengan jumlah data yang dominan. Secara
umum, hasil ini menunjukkan bahwa model telah
bekerja dengan baik, namun masih memiliki ruang
untuk ditingkatkan, terutama dalam meningkatkan
kemampuan deteksi sentimen negatif.

Namun demikian, confusion matrix juga mem-
perlihatkan adanya kesalahan klasifikasi antar
kelas, terutama pada kelas negatif yang cukup ser-
ing diprediksi sebagai positif (18 data) dan netral (9
data). Hal ini mengindikasikan adanya kemiripan
pola fitur antara sentimen negatif dengan kelas lain,
sehingga model masih kesulitan membedakannya
secara konsisten. Pada kelas netral dan positif,
tingkat kesalahan relatif lebih kecil, meskipun
masih terdapat beberapa data netral yang diprediksi
sebagai positif dan sebaliknya. Temuan ini menun-
jukkan bahwa meskipun performa model secara
keseluruhan sudah baik, diperlukan optimasi lebih
lanjut misalnya melalui penyeimbangan data atau
penyempurnaan fitur untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi, khususnya pada kelas sentimen negatif.

Dan dari hasil visualisasi wordcloud kata paling
dominan menampilkan gambaran umum mengenai
kata-kata yang paling sering muncul dalam dataset
teks yang dianalisis. Ukuran setiap kata merepres-
entasikan tingkat frekuensi kemunculannya, di
mana semakin besar ukuran kata maka semakin
sering kata tersebut muncul dalam keseluruhan
korpus data. Dari visualisasi ini terlihat bahwa
diskursus dalam dataset sangat terfokus pada isu-
isu ekonomi, kebijakan, dan pembangunan
nasional.

Kata “danantara” muncul sebagai elemen paling
dominan, menunjukkan bahwa topik utama pem-
bahasan berkaitan erat dengan entitas atau konsep
tersebut. Dominasi kata ini menegaskan bahwa se-
bagian besar teks dalam dataset secara langsung
merujuk pada Danantara, baik dalam konteks kebi-
jakan, program, maupun implikasinya terhadap
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sektor ekonomi dan investasi. Hal ini menunjukkan
adanya fokus diskusi yang cukup terpusat dan
konsisten.

WordCloud ini juga menampilkan kata-kata
bernuansa kebijakan dan tata kelola seperti
“korupsi”, “aset”, “pemerintah”, dan “bumn”, yang
mencerminkan adanya diskusi kritis terkait
transparansi, pengelolaan sumber daya, serta peran
pemerintah dan badan usaha milik negara.
Kehadiran kata-kata tersebut menunjukkan bahwa
topik yang dibahas tidak hanya bersifat ekonomis,
tetapi juga mencakup aspek tata kelola dan
akuntabilitas.

Secara keseluruhan, visualisasi WordCloud ini
memberikan gambaran awal yang komprehensif
mengenai fokus utama dan arah diskursus dalam
dataset. Informasi ini sangat berguna sebagai dasar
untuk analisis lanjutan, seperti pengelompokidn
topik (topic modeling), analisis sentimen tematik,
maupun ekstraksi fitur untuk pemodelan berbasis
Natural Language Processing (NLP), sehingga
dapat memperdalam pemahaman terhadap pola dan
isu utama yang berkembang dalam data.

V. KESIMPULAN [3]

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilak-
ukan, penelitian ini menunjukkan bahwa sentimen
publik terhadap Danantara di media sosial X
didominasi oleh sentimen positif dan netral, denffin
diskursus yang kuat terkait isu ekonomi nasional,
investasi, dan kebijakan pemerintah. Hasil pemod-
elan menggunakan arsitektur Convolutional Nepspl
Network (CNN) menunjukkan kinerja klasifikasi
yang baik dengan tingkat akurasi yang tinggi, ter-
utama dalam mengidentifikasi sentimen positif dan
netral, meskipun deteksi sentimen negatif mzigljh
menjadi tantangan. Kontribusi ilmiah dari peneli-
tian ini terletak pada penerapan pendekatan deep
learning berbasis CNN untuk menganalisis senti-
men publik terhadap kebijakan strategis nasiqpal
yang relatif baru, serta penyajian analisis berbasis
data sebagai dasar evaluasi persepsi masyarakat
secara kuantitatif. Penelitian ini memperkaya kaji-
an analisis sentimen dalam konteks kebijakan ph§b-
lik di Indonesia dengan memanfaatkan data real-
time dari media sosial sebagai sumber informasi
yang dinamis dan terukur. Secara praktis, temuan
penelitian ini dapat menjadi referensi bagi pembuat
kebijakan dalam memahami kecenderungan opini
publik serta mengidentifikasi potensi isu sensitif
yang berkembang di masyarakat. Untuk penelitian
selanjutnya, disarankan untuk memperluas periode
dan variasi sumber data, serta mengembangkan
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model berbasis embedding kontekstual dan teknik
penyeimbangan data guna meningkatkan performa
klasifikasi, khususnya pada kelas sentimen negatif.
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