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ABSTRAK 

Penempatan dana pemerintah di sektor perbankan merupakan salah satu kebijakan strategis yang 

bertujuan untuk menjaga stabilitas ekonomi dan meningkatkan likuiditas perbankan. Namun, kebijakan 

ini memunculkan beragam respons dari masyarakat yang tercermin dalam opini publik di media sosial. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan kinerja algoritma Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) dan Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) dalam melakukan 

klasifikasi sentimen publik terhadap kebijakan tersebut. Data yang digunakan berasal dari platform 

media sosial yang dikumpulkan melalui teknik scraping, kemudian melalui tahap preprocessing yang 

meliputi tokenisasi, normalisasi, dan penghapusan noise. Selanjutnya, fitur diekstraksi menggunakan 

metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk XGBoost dan word embedding 

untuk BiLSTM. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-

score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model BiLSTM memiliki kemampuan yang lebih baik 

dalam menangkap konteks kalimat sehingga menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan 

XGBoost. Namun, XGBoost menunjukkan keunggulan dalam hal efisiensi komputasi dan waktu 

pelatihan. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam pemilihan model klasifikasi sentimen yang 

optimal untuk analisis opini publik berbasis data teks, khususnya dalam konteks kebijakan ekonomi 

pemerintah. 

 

Kata Kunci: Analisis sentimen, XGBoost, BiLSTM, klasifikasi teks, kebijakan publik, media sosial  

 

PENDAHULUAN 

Penempatan dana pemerintah di perbankan merupakan kebijakan strategis yang memiliki 

implikasi signifikan terhadap stabilitas ekonomi nasional dan kepercayaan publik terhadap pengelolaan 

keuangan negara. Media sosial dan platform digital telah menjadi ruang publik utama bagi masyarakat 

untuk mengekspresikan pendapat, kritik, dan dukungan terhadap berbagai kebijakan pemerintah. 

Youtube, dan platform berita online menghasilkan volume data teks yang sangat besar setiap harinya, 

menciptakan big data yang kaya akan informasi sentimen publik. Sentimen publik yang terekspresikan 

di media sosial memiliki karakteristik unik, termasuk penggunaan bahasa informal, singkatan, emoji, 

dan konteks politik-ekonomi yang spesifik. Pemahaman terhadap sentimen publik ini sangat penting 

karena dapat menjadi indikator persepsi masyarakat terhadap kredibilitas pemerintah dalam mengelola 

keuangan negara, mempengaruhi tingkat kepercayaan investor, serta memberikan masukan bagi 

pemerintah dalam menyesuaikan strategi komunikasi atau bahkan revisi kebijakan jika diperlukan. 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan telah membuka peluang baru sebagai solusi untuk 

mengatasi tantangan analisis sentimen publik secara otomatis dan akurat. Pemerintah dapat 

memanfaatkan teknologi Natural Language Processing untuk memantau platform media sosial guna 

analisis sentimen secara real-time, memungkinkan pemahaman respons masyarakat terhadap inisiatif 

kebijakan dan penyesuaian strategi komunikasi jika diperlukan (INA Solutions, 2024). Dua pendekatan 

algoritmik menunjukkan potensi signifikan: XGBoost (Extreme Gradient Boosting) sebagai metode 

ensemble learning dan BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) sebagai arsitektur deep 
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learning. XGBoost bekerja dengan gradient boosting yang dioptimalkan, menghasilkan prediksi akurat 

dengan efisiensi komputasi tinggi. BiLSTM mampu memproses informasi dari dua arah, menangkap 

konteks komprehensif dan memahami dependensi jarak jauh. Namun, belum ada penelitian komparatif 

sistematis untuk mengevaluasi performa kedua algoritma ini dalam konteks spesifik sentimen publik 

terhadap kebijakan ekonomi pemerintah Indonesia. 

Volume data yang masif dari media sosial menciptakan tantangan signifikan dalam 

mengekstraksi informasi yang bermakna secara manual. Terdapat kesenjangan antara kebutuhan 

pemerintah akan pemahaman yang cepat dan akurat tentang respons publik dengan ketersediaan sistem 

analisis sentimen yang akurat dan real-time. Kesenjangan ini semakin kompleks ketika melibatkan 

konteks bahasa Indonesia yang memiliki tantangan khusus terkait kompleksitas morfologi, penggunaan 

bahasa campuran (code-mixing), dan ekspresi sentimen yang implisit. (Lin & Nuha, 2023) 

mengidentifikasi bahwa analisis sentimen dalam bahasa Indonesia memerlukan strategi deep learning 

hybrid untuk meningkatkan keandalan representasi teks. (Romadhony et al., 2024) menunjukkan 

kompleksitas pemrosesan bahasa Indonesia melalui analisis sentimen pada dataset ulasan produk 

berukuran besar yang terdiri dari lebih dari 700.000 ulasan. 

Berdasarkan kajian literatur, masih terdapat kesenjangan penelitian dalam perbandingan 

komprehensif antara XGBoost dan BiLSTM pada domain spesifik sentimen publik terhadap kebijakan 

ekonomi pemerintah Indonesia, khususnya penempatan dana pemerintah di bank. Kesenjangan tersebut 

mencakup belum adanya studi yang secara sistematis membandingkan kedua algoritma dengan dataset 

berbahasa Indonesia, metrik evaluasi yang komprehensif (akurasi, precision, recall, F1‑score), serta 

efisiensi komputasi dalam konteks aplikasi kebijakan publik keuangan. Penelitian ini diharapkan dapat 

mengisi kesenjangan tersebut dengan memberikan bukti empiris mengenai algoritma mana yang lebih 

efektif untuk klasifikasi sentimen publik terhadap kebijakan penempatan dana pemerintah di bank, 

sehingga dapat mendukung pengembangan sistem monitoring sentimen publik yang lebih akurat dan 

aplikatif bagi pengambil kebijakan. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan salah satu cabang dari Natural Language Processing (NLP) yang 

bertujuan untuk mengidentifikasi, mengekstraksi, dan mengklasifikasikan opini atau sentimen yang 

terkandung dalam teks (Talaat, 2023). Dalam konteks kebijakan publik, analisis sentimen menjadi alat 

penting untuk memahami persepsi dan respons masyarakat terhadap kebijakan yang diimplementasikan 

oleh pemerintah. (Verma, 2022) menekankan bahwa analisis sentimen untuk layanan publik 

memerlukan pendekatan spesifik konteks yang dapat menangani kebutuhan warga melalui amalgamasi 

teknologi dan keterlibatan warga. 

Algoritma XGBoost 

 
Gambar 1. Arsitektur Algoritma XGBoost 
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 Diagram tersebut mengilustrasikan mekanisme algoritma XGBoost untuk pembangunan model 

prediktif secara bertahap menggunakan beberapa pohon keputusan (gradient boosting). Proses dimulai 

dengan dataset yang berfungsi sebagai data pelatihan untuk membangun pohon keputusan pertama. 

Pohon keputusan pertama memberikan prediksi awal, Residual atau kesalahan prediksi, kemudian 

dihitung. Residual ini berfungsi sebagai dasar untuk membangun pohon keputusan selanjutnya, 

sehingga setiap pohon baru mengoreksi kesalahan model sebelumnya. Proses ini diulang hingga 

beberapa pohon keputusan telah dibuat. Setiap pohon memberikan output parsial. Jumlah semua output 

menghasilkan prediksi akhir. Dengan mekanisme ini, XGBoost secara bertahap meningkatkan akurasi 

model. 

Algoritma BiLSTM 

Lapisan Bi-LSTM adalah komponen inti dari arsitektur. Lapisan ini terdiri dari dua lapisan 

LSTM: satu memproses urutan masukan ke depan, yang lain ke belakang. Setiap lapisan LSTM 

memiliki parameter yang berbeda. Output dari lapisan Bi-LSTM adalah kombinasi dari keadaan 

tersembunyi dari lapisan LSTM yang diproses ke depan dan ke belakang pada setiap langkah waktu. 

Metode kombinasi spesifik dapat bervariasi, misalnya, dengan menggabungkan keadaan tersembunyi 

atau menerapkan transformasi yang berbeda. Model BiLSTM bekerja dengan menerima input data yang 

kemudian diproses melalui tahap preprocessing. Data lalu diubah menjadi representasi vektor melalui 

Embedding Layer, kemudian diproses oleh BiLSTM Layer yang membaca urutan data dari dua arah 

(maju dan mundur) secara bersamaan. Dropout Layer diterapkan untuk mencegah overfitting, lalu 

Dense Layer mengolah hasilnya untuk menghasilkan Output Prediction sebagai prediksi akhir. 

 

METODE PENELITIAN 

Alur Penelitian 

 Alur kerja penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan utama yang dilakukan secara berurutan, 

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. Setiap tahapan memiliki tujuan spesifik dan output yang 

menjadi input untuk tahapan berikutnya. 

 

 

 
Gambar 2. Alur Kerja Penelitian 

 

Kriteria Data 

 Data yang dikumpulkan harus memenuhi kriteria berikut: 

1. Berbahasa Indonesia atau campuran Indonesia-Inggris 

2. Membahas topik kebijakan penempatan dana pemerintah di bank 

3. Mengandung ekspresi sentimen yang jelas atau tersirat 

4. Tidak duplikat 

5. Minimal terdiri dari 5 kata 

 Target jumlah data yang dikumpulkan adalah minimal 5.000 sampel untuk memastikan data 

yang cukup untuk pelatihan dan pengujian model (Romadhony et al., 2024). Data akan dibagi dengan 

proporsi 70% untuk training, 15% untuk validation, dan 15% untuk testing. 

 

Pelabelan Data 

 Pelabelan data dilakukan secara manual oleh tiga annotator independen untuk memastikan 

reliabilitas label. Setiap teks diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen: 
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1. Positif : Teks mengekspresikan dukungan, persetujuan, atau pandangan positif terhadap 

kebijakan 

2. Negatif : Teks mengekspresikan penolakan, kritik, atau pandangan negatif terhadap kebijakan 

3. Netral : Teks tidak mengekspresikan sentimen yang jelas atau bersifat informatif saja 

 

 Untuk memastikan konsistensi pelabelan, dilakukan perhitungan inter-annotator agreement 

menggunakan Cohen's Kappa. Data dengan tingkat kesepakatan rendah akan didiskusikan bersama 

untuk mencapai konsensus (Khadija et al., 2024). 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Evaluasi Model 

Setelah proses training, kedua model dievaluasi menggunakan data testing yang terdiri dari 

582 komentar. Berikut adalah hasil evaluasi dari kedua model: 

 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model 

Model Accuracy Training Time 

XGBoost 68.04% 11.96 detik 

BiLSTM 68.38% 829.58 detik 

 

Hasil menunjukkan bahwa kedua model memiliki performa yang sangat sebanding dengan 

selisih akurasi hanya 0.34%. BiLSTM sedikit lebih unggul dalam akurasi namun membutuhkan waktu 

training yang jauh lebih lama (hampir 70 kali lipat). 

 

 
Gambar 3. Kurva Evaluasi Model XGBoost 

 

 
Gambar 4. Kurva Evaluasi Model BiLSTM 

 

XGBoost menunjukkan penurunan loss yang konsisten seiring bertambahnya jumlah estimator, 

namun terdapat gap yang signifikan antara training accuracy (~98%) dan validation accuracy (~68%), 

mengindikasikan adanya overfitting. Model mampu mempelajari data latih dengan sangat baik, tetapi 

kemampuan generalisasinya pada data baru masih terbatas. 

BiLSTM menunjukkan pola serupa, di mana training loss terus menurun hingga mendekati nol, 

sementara validation loss justru meningkat setelah epoch ke-9. Hal ini menjadi dasar pemilihan early 

stopping pada epoch ke-9 sebagai titik optimal, di mana validation accuracy mencapai sekitar 71% 
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sebelum model mulai mengalami overfitting. Training accuracy pada titik tersebut telah mencapai 

~97%. 

Secara keseluruhan, kedua model menunjukkan fenomena overfitting yang ditandai dengan gap 

antara performa training dan validasi, sehingga diperlukan teknik regularisasi atau augmentasi data 

untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model. 

 

Laporan Klasifikasi – XGBoost 

Berdasarkan hasil evaluasi pada data testing, model XGBoost menghasilkan classification report 

sebagai berikut: 

Tabel 2. Classification Report – XGBoost 

Class Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0.69 0.65 0.67 185 

Netral 0.67 0.70 0.68 198 

Positif 0.68 0.69 0.68 199 

Macro Avg 0.68 0.68 0.68 582 

 

Pada evaluasi model XGBoost, dilakukan prediksi data uji pakai fitur TF-IDF, hitung waktu 

inferensi per sampel, plus metrik accuracy, precision, recall, F1-score (macro/weighted). Hasilnya 

akurasi 68,04%, dan macro F1-score 68,24%, dilengkapi classification report tiap kelas. 

Laporan Klasifikasi – BiLSTM 

Model BiLSTM menghasilkan performa yang sedikit lebih baik dengan classification report 

sebagai berikut: 

Tabel 3. Classification Report – BiLSTM 

Class Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0.70 0.66 0.68 185 

Netral 0.67 0.71 0.69 198 

Positif 0.68 0.69 0.68 199 

Macro Avg 0.68 0.69 0.68 582 

 

Pada evaluasi model BiLSTM, dilakukan prediksi pada data uji pakai sequence padding, hitung 

waktu inferensi per sampel, plus metrik accuracy, precision, recall, F1-score (macro/weighted). 

Hasilnya akurasi 68,38%, macro F1-score juga 68,55%, lengkap dengan classification report dan 

confusion matrix tiap kelas  

 

Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk melihat distribusi prediksi model terhadap label aktual. 

Confusion matrix memberikan insight tentang kelas mana yang sering diprediksi dengan benar dan 

kelas mana yang sering salah diprediksi. Dari confusion matrix dapat diketahui bahwa kedua model 

cenderung lebih mudah membedakan komentar dengan sentimen yang ekstrim (sangat positif atau 

sangat negatif) dibandingkan komentar netral yang sering overlapping dengan kedua kelas lainnya. 

 
Gambar 5. Analisis Confusion Matrix XGBoost dan BiLSTM 
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Berdasarkan confusion matrix di atas, kedua model menghasilkan akurasi yang sangat 

berdekatan, yaitu XGBoost sebesar 68,04% dan BiLSTM sebesar 68,38%. Kedua model menunjukkan 

performa terbaik dalam mengklasifikasikan kelas Positif, dengan XGBoost berhasil mengklasifikasikan 

178 data dan BiLSTM 182 data secara benar. Kelas Netral juga terprediksi cukup baik oleh keduanya 

(113 dan 114 data benar), sedangkan kelas Negatif menjadi yang paling banyak mengalami 

misklasifikasi pada kedua model. 

Kesalahan prediksi terbesar pada kedua model terjadi pada kelas Positif yang salah diprediksi 

sebagai Netral (XGBoost: 45, BiLSTM: 43), serta kelas Negatif yang terprediksi sebagai Positif 

(keduanya: 32). Hal ini mengindikasikan bahwa model masih kesulitan membedakan sentimen yang 

memiliki kemiripan konteks, terutama antara kelas Positif dan Netral. 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat ditarik beberapa 

kesimpulan sebagai berikut: XGBoost dan BiLSTM menunjukkan akurasi serupa (68.04% vs 68.38%) 

serta macro F1-score (68.24% vs 68.00%) pada klasifikasi sentimen komentar TikTok terkait kebijakan 

penempatan dana pemerintah di bank. XGBoost jauh lebih efisien dengan waktu training 11.96 detik, 

sementara BiLSTM membutuhkan 829.58 detik (69x lebih lambat). XGBoost terbukti lebih efektif 

secara keseluruhan karena unggul pada efisiensi waktu komputasi dan kemampuan generalisasi yang 

seimbang, sehingga cocok untuk monitoring sentimen publik real-time. BiLSTM menunjukkan 

performa superior pada recall kelas Netral dengan skor 0.71 sedangkan pada XGBoost memiliki skor 

0.70, mencerminkan kemampuannya dalam menangkap konteks kalimat yang ambigu. Namun, 

keunggulan marginal ini (+1.4%) tidak sebanding dengan perbedaan waktu training yang mencapai 69 

kali lipat (829.58 detik vs 11.96 detik). Dengan mempertimbangkan trade-off antara peningkatan 

performa minimal dan biaya komputasi yang signifikan, XGBoost lebih direkomendasikan untuk 

implementasi production, terutama dalam sistem monitoring media sosial yang memerlukan update 

model secara berkala. 
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