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Abstrak 
 

Analisis sentimen publik di Indonesia terkait Piala Dunia U-20 menjadi semakin penting dalam 
konteks opini masyarakat yang dinamis. Penelitian ini menggunakan metode Deep Learning, 
khususnya Long Short-Term Memory (LSTM), untuk menganalisis sentimen yang 
diungkapkan di platform X (sebelumnya Twitter). Data yang dikumpulkan melalui crawling 
menghasilkan 484 komentar, tetapi setelah proses preprocessing, hanya 97 komentar yang 
layak digunakan, dengan distribusi sentimen menunjukkan 50% netral, 28% negatif, dan 22% 
positif. Proses penelitian meliputi pelabelan sentimen, tokenisasi, dan padding untuk 
menyiapkan data bagi model. Model LSTM dikembangkan dengan menggunakan layer 
embedding, SpatialDropout1D, LSTM layer, dan Dense layer, dioptimalkan dengan algoritma 
Adam. Model dilatih selama 10 epoch dengan batch size 32, mencapai akurasi pelatihan rata-
rata 0.88 dan akurasi validasi rata-rata 0.86. Hasil analisis menunjukkan bahwa metode Deep 
Learning lebih efektif dalam menangkap sentimen dibandingkan dengan teknik tradisional, 
serta memberikan wawasan berharga bagi pembuat kebijakan dalam memahami dinamika 
opini publik selama acara besar seperti Piala Dunia. 
 
Kata kunci: analisis sentimen, deep learning, piala dunia U-20. 
 
 

Abstract 
The analysis of public sentiment in Indonesia regarding the U-20 World Cup is becoming 
increasingly important in the context of dynamic public opinion. This research uses Deep 
Learning methods, specifically Long Short-Term Memory (LSTM), to analyze sentiments 
expressed on platform X (formerly Twitter). The data collected through crawling resulted in 484 
comments, but after preprocessing, only 97 comments were usable, with the sentiment 
distribution showing 50% neutral, 28% negative, and 22% positive. The research process 
includes sentiment labeling, tokenization, and padding to prepare the data for the model. The 
LSTM model was developed using embedding layer, SpatialDropout1D, LSTM layer, and 
Dense layer, optimized with Adam's algorithm. The model was trained for 10 epochs with a 
batch size of 32, achieving an average training accuracy of 0.88 and an average validation 
accuracy of 0.86. The analysis results show that Deep Learning methods are more effective in 
capturing sentiment compared to traditional techniques, and provide valuable insights for 
policymakers in understanding the dynamics of public opinion during major events such as the 
World Cup. 
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I.    Pendahuluan  
  Piala dunia U-20 merupakan salah satu 

ajang sepak bola Internasional yang dinantikan 
banyak orang, terutama penggemar sepak bola 
di seluruh dunia. Kompetensi ini diselengarakan 
oleh FIFA (Fédération Internationale de Football 
Association), yang juga dikenal sebagai Federasi 
Sepak Bola Internasional. Pada tahun 2021, 
Piala Dunia U-20 dijadwalkan berlangsung di 
Indonesia, namun karena pandemi COVID-19, 
FIFA pada Desember 2020 mengumumkan 
pembatalan acara tersebut. Meski demikian, 
FIFA menetapkan Indonesia tetap tuan rumah 
untuk edisi 2023. Keputusan ini membuat banyak 
masyarakat Indonesia, baik penggemar sepak 
bola maupun kalangan umum, merasa antusias 
dan bangga atas kepercayaan yang diberikan 
kepada negara mereka.  

Namun pada tahun 2023, hak tuan rumah 
Indonesia dicabut oleh FIFA menyusul protes 
terhadap keikutsertaan tim nasional Israel. 
Keputusan ini memicu reaksi beragam dari 
masyarakat, baik berupa dukungan maupun 
kritik, yang sebagian besar disampaikan melalui 
media sosial, khususnya platfork X (sebelumnya 
dikenal sebagai Twitter) [1]. Di masa digital, 
media sosial memainkan peran penting sebagai 
sarana masyarakat untuk menyuarakan 
pandangan, opini, dan emosi mereka terkait isu-
isu tertentu, termasuk olahraga [2]. Pemanfaatan 
media sosial, terutama X, memungkinkan 
pengumpulan informasi secara cepat dan efisien 
[3]. Dalam konteks ini, memahami reaksi 
masyarakat terhadap pembatalan Indonesia 
sebagai tuan rumah Piala Dunia U-20 menjadi 
penting untuk mengevaluasi dampak keputusan 
tersebut terhadap opini public, khususnya dalam 
lingkungan yang sangat dinamis[4].  

Analisis sentimen menggunakan pendekatan 
machine learning telah banyak digunakan untuk 
mengorganisasi data teks tidak terstruktur 
menjadi informasi yang bermakna[5]. Analisis 
sentimen adalah metode untuk mengenali dan 
mengekstraksi opini seseorang dari teks, 
mengelompokkannya ke dalam sentimen positif 
atau negatif, dan menyajikannya secara 
terstruktur[6]. Salah satu pendekatan modern 
yang menonjol adalah deep learning, khususnya 
metode Long Short-Term Memory (LSTM)[7]. 
Dibandingkan dengan metode tradisional seperti 
Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM), 
LSTM menawarkan keunggulan dalam 
memahami konteks teks yang kompleks, 
terutama dalam menangani data media sosial 
yang bersifat real-time dan tidak terstruktur [8].  

Penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi 
analisis sentimen terkait pembatalan Piala Dunia 
U-20 menggunakan berbagai metode, seperti 

Naïve Bayes Classifier (NBC) dengan akurasi 
73,7% [9] dan Support Vector Machine (SVM) 
dengan akurasi 74,4% [10]. Namun, hasil dari 
metode tersebut memiliki keterbatasan dalam 
menangkap kompleksitas data teks media sosial 
[11]. Penelitian ini berkontribusi dengan 
menerapkan metode LSTM yang memiliki 
akurasi lebih tinggi dibandingkan sebelumnya 
[12], menunjukkan potensi signifikan dalam 
analisis sentiment publik [13], khususnya untuk 
isu-isu besar seperti pembatalan Piala Dunia U-
2-. Dengan pendekatan ini, diharapkan 
penelitian ini dapat memberikan wawasan yang 
lebuh mendalam dan akurat mengenai opini 
masyarakat di media sosial dalam konteks 
peristiwa besar 
 

II. Metode Penelitian         
Proses dan tahapan penelitian memalui 

beberapa tahapan yang digambarkan pada 
diagram pada Gambar 1. 

 

 
 

Gambar 1. Metode Penelitian 
 

Dari Gambar 1, tahapan pertama dimulai 
dengan pengambilan dataset dari twitter atau X 
lalu data set tersebut dilakukan text pre-
processing. Setelah dilakukan proses 
textprocessing, data yang sudah rapih membagi 
data menjadi pelatihan dan pengujian lalu 
mengkonversi ke dari label ke angka, setelah itu 
dibuatlah tokenizer dimasukan kedalam model 
LSTM dan terakhir model dilatih untuk agar 
menghasilkan output. Hasil output tersebut 
dievaluasi melalui confusion matrix. 

2.1 Data 
Data yang digunakan dalam penelitian ini 

diperoleh melalui proses crawling dari platform 
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Twitter/X. Pengumpulan data dilakukan dengan 
menggunakan kata kunci “piala dunia U-20 
2023”. Data yang sudah dikumpulkan disimpan 
dengan format .csv. 

Tabel 1. Contoh hasil data crawl 

 
Data pada tabel 1 belum terstruktur, maka 

dilakukan lah tahap selanjutnya yaitu 
preporcessing dimana data tersebut akan 
menjadi lebih terstruktur. 
 

2.2. Text Preprocessing 
Tahap persiapan data merupakan langkah 

krusial dalam proses analisis sentimen, karena 
data mentah yang diambil dari platform seperti 
Twitter/X umumnya tidak terstruktur dan 
memerlukan berbagai bentuk transformasi agar 
dapat digunakan oleh model. Tahap ini 
mencakup empat sub-tahapan utama yang 
masing-masing memiliki peran penting dalam 
memastikan kualitas dan kesiapan data untuk 
dianalisis oleh model Long Short-Term Memory 
(LSTM) [14]. 

 

1. Pembuatan Label Sentimen 

Langkah awal melibatkan pengelompokan 
teks berdasarkan sentimen yang terkandung di 
dalamnya. Sentimen dikelompokkan ke dalam 
tiga label utama: positif, negatif, dan netral. 

Proses klasifikasi dilakukan dengan 
memanfaatkan kata kunci yang sesuai dengan 
konteks permasalahan. Misalnya, dalam analisis 
pembatalan Indonesia sebagai tuan rumah Piala 
Dunia U-20, kata-kata seperti "kecewa" atau 

"marah" dapat dilabeli sebagai negatif, 
sementara "senang" atau "puas" dapat dilabeli 
sebagai positif. Proses ini membutuhkan 
pemahaman mendalam tentang konteks sosial 

dan budaya untuk memastikan bahwa setiap 
kata kunci yang dipilih mencerminkan sentimen 
dengan akurat. Langkah ini sangat penting 
karena label-label tersebut akan menjadi dasar 

bagi model untuk belajar mengenali pola 
sentimen dalam teks selama proses pelatihan 
[15]. 
 

2. Pelabelan Teks menjadi Angka 
Setelah label sentimen dibuat, teks yang 

tidak terstruktur diubah menjadi bentuk 
representasi numerik agar dapat diproses dan 
dipahami oleh model pada tahap klasifikasi 
selanjutnya. Proses ini sering disebut sebagai 
encoding, di mana setiap label sentimen (positif, 

negatif, netral) dan kata dalam teks diberi nilai 
numerik unik. Misalnya, "positif" dapat diberi 
label 1, "negatif" diberi label 0, dan "netral" diberi 
label 2. Transformasi ini memastikan bahwa 

data yang digunakan oleh model memiliki format 
yang sesuai dengan algoritma deep learning, 
yang hanya dapat memproses angka, bukan 
teks mentah [14]. 

 

3.   Tokenisasi 
Proses tokenisasi adalah langkah penting 

berikutnya, proses ini memecah teks   menjadi 
unit-unit kecil yang disebut token, yang dapat 
berupa kata, angka, simbol, tanda baca, atau 
elemen penting lainnya. Misalnya, kalimat 
"Indonesia batal jadi tuan rumah" dapat dipecah 
menjadi token-token seperti ["Indonesia", 
"batal", "jadi", "tuan", "rumah"]. Tokenisasi 
membantu model untuk menganalisis setiap 
elemen dalam teks secara individual, 
memungkinkan model untuk menangkap makna 
spesifik dari kata-kata atau simbol tertentu 
dalam konteks kalimat. Tokenisasi juga 
memastikan bahwa model dapat memproses 
teks secara konsisten dan terstruktur. Proses ini 
memerlukan pengaturan yang cermat, seperti 
menentukan apakah tokenisasi dilakukan pada 
tingkat kata atau karakter, serta bagaimana 
penanganan tanda baca atau istilah-istilah 
khusus yang mungkin relevan dalam analisis 
[15]. 
 

4. Padding 
Setelah proses tokenisasi selesai, panjang 

teks yang dihasilkan sering kali bervariasi. 
Sebagai contoh, satu kalimat mungkin memiliki 
10 kata, sementara yang lain memiliki 15 atau 
lebih. Untuk mengatasi variasi ini, digunakan 
teknik padding, yaitu menambahkan token 
tertentu (misalnya, angka nol) di akhir atau awal 
setiap teks sehingga semua teks memiliki 
panjang yang sama. Misalnya, jika panjang 
standar yang ditentukan adalah 20 kata, maka 
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teks yang lebih pendek akan diberi padding 
hingga mencapai panjang tersebut. Padding ini 
penting untuk memastikan kompatibilitas dengan 
input model LSTM, yang memerlukan data 
dengan dimensi yang seragam. Selain itu, 
padding memungkinkan model untuk memproses 
batch data secara efisien selama pelatihan [14]. 

 
Keempat sub-tahapan ini saling melengkapi 

dan menjadi dasar untuk menghasilkan data 
yang siap digunakan oleh model deep learning. 
Proses ini tidak hanya memastikan bahwa data 
mentah dari media sosial dapat dianalisis, tetapi 
juga meningkatkan kualitas prediksi dengan 
memberikan representasi data yang lebih baik 
untuk model. Dengan persiapan data yang 
matang, model memiliki peluang lebih besar 
untuk menghasilkan hasil analisis yang akurat 
dan informatif. 
 
2.2 Model LSTM 

Tahapan pembuatan model Long Short-
Term Mmeory (LSTM) dimulai dengan 
penggunaan lapisan embedding, yang bertujuan 
untuk mengubah teks input yang tidak terstruktur  
menjadi representasi vektor berdimensi tinggi. 
Embedding ini berfungsi untuk memetakan kata-
kata dalam kalimat ke dalam ruang vektor 
sehingga model dapat memahami hubungan 
semantic antara kata kata tersebut. Vektor-vektor 
ini memungkinkan model memahami makna 
serta konteks kata-kata dalam sebuah kalimat, 
sehingga model dapat memproses teks dengan 
lebih efektif [16]. Representasi vektor yang 
dihasilkan oleh lapisan embedding berukuran 
512 dimensi, memberikan ruang yang cukup luas 
bagi model untuk mempelajari hubungan yang 
kompleks dalam teks. 

Setelah lapisan embedding, untuk 
mengurangi risiko overfitting dan meningkatkan 
kemampuan model untuk generalisasi, 
diterapkan lapisan SpatialDropout1D dengan 
tingkat dropout sebesar 20%. Teknik dropout ini 
membantu model untuk tidak terlalu bergantung 
pada fitur tertentu selama proses pelatihan, yang 
pada gilirannya mencegah model menjadi terallu 
spesifik pada data pelatihan, model menjadi lebih 
efektif dan mampu melakukan generalisasi 
terhadap data yang belum pernah ditemui 
sebelumnya. Dropout bekerja dengan cara 
menghilangkan secara acak sejumlah neuron 
atau fitur pada setiap literasi pelatihan, sehingga 
model tidak terlalu mengandalkan pola-pola yang 
terlalu spesifik dari data pelatihan. Penggunaan 
SpatialDropout1D di sini lebih ditujukan untuk 
mengurangi ketergantungan pada fitur tertentu 
yang berhubungan dengan urutan data (seperti 
kata-kata dalam kalimat). Yang dapat 

meningkatkan akurasi model pada data yang 
tidak terduga [17].  

Langkah berikutnya adalah penggunaan 
lapisan Long Short-Term Memory (LSTM) yang 
terdiri 100 neuron dengan tingkat dropout 20% 
bertujuan untuk menangkap ketergantungan 
temporal dalam data teks, yaitu hubungan 
antara kata-kata yang muncul dalam urutan 
tertentu. Long Short-Term Memory (LSTM) 
memiliki kemampuan untuk mengingat informasi 
dari urutan kata sebelumnya dalam kalimat dan 
menggunakan informasi tersebut untuk 
memprediksi kata atau makna yang relevan di 
posisi berikutnya. Dengan menggunakan 100 
neuron, model Long Short-Term Memory 
(LSTM) mampu memproses informasi dalam 
dimensi yang lebih besar, memberikan kekuatan 
lebih dalam memahami kompleksitas hubungan 
antara kata-kata dalam teks. Selain itu, dengan 
menambahkan dropout sebesar 20% pada 
lapisan Long Short-Term Memory (LSTM), 
model kembali dilindungi dari potensi overfitting 
yang dapat terjadi akibat ketergantungan terlalu 
besar pada neuron tertentu dalam menangkap 
pola data yang berulang [18] . 

Setelah lapisan LSTM, model diakhiri 
dengan lapisan Dense yang memiliki jumlah 
neuron yang disesuaikan dengan jumlah kelas 
dalam data label, yaitu tiga kelas: positif, negatif, 
dan netral. Lapisan dense ini bertanggung jawab 
untuk membuat keputusan akhir mengenai 
klasifikasi sentimen dari teks yang telah 
diproses. Fungsi aktivasi yang digunakan pada 
lapisan dense adalah softmax, yang 
memungkinkan model untuk mengeluarkan 
probabilitas untuk setiap kelas yang ada [16]. 
Fungsi softmax mengubah output model 
menjadi distribusi probabilitas, di mana setiap 
nilai output untuk setiap kelas akan berada di 
antara 0 dan 1, dan totalnya akan menjadi 1. 
Dengan menggunakan softmax, model 
memberikan gambaran tentang seberapa besar 
kemungkinan sebuah teks termasuk dalam 
setiap kelas sentimen. Sebagai contoh, model 
akan mengeluarkan probabilitas seperti 0.7 
untuk kelas positif, 0.2 untuk kelas netral, dan 
0.1 untuk kelas negatif, yang menunjukkan 
keyakinan model terhadap setiap kelas tersebut 
[17]. 

Secara keseluruhan, model Long Short-
Term Memory (LSTM) ini mengintegrasikan 
berbagai elemen penting dalam arsitektur deep 
learning untuk memastikan kemampuan model 
dapat mengelola data teks secara teks efektif, 
mencegah overfitting, serta menghasilkan 
prediksi yang lebih tepat. Lapisan embedding 
menyediakan representasi yang kaya untuk 
teks, sementara lapisan Long Short-Term 
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Memory (LSTM) menangkap dependensi 
temporal dan hubungan antar kata dalam kalimat. 
Dropout diterapkan untuk meningkatkan 
generalisasi model, dan lapisan dense dengan 
fungsi aktivasi softmax mengeluarkan 
probabilitas untuk masing-masing kelas, 
memungkinkan model untuk membuat prediksi 
berbasis data yang lebih lengkap dan informatif 
[18]. 
 
2.3 Confusion matrix 

Dalam penelitian ini, kami menggunakan 
confusion matrix untuk menilai kinerja model 
dalam mengklasifikasikan sentimen terkait Piala 
Dunia U-20. Confusion matrix adalah alat yang 
membantu kita melihat seberapa baik model 
melakukan prediksi dibandingkan dengan hasil 
yang sebenarnya[19]. 4 metrics yang digunakan 
di hitung yaitu accuracy, precision, recall, dan F1 
Score. Accuracy adalah rasio yang 
membandingkan jumlah prediksi benar terhadap 
total jumlah data, yang dapat dihitung 
menggunakan rumus dengan persamaan 1. 

 

𝑎𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  ................ (1) 

 
Precision merupakan rasio antara jumlah 

kalimat positif yang benar-benar terdeteksi 
sebagai kalimat positif dengan total kalimat positif 
yang terdeteksi. Perhitunganya dapat 
menggunakan persamaan 2. 
 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
            .............     (2) 

  
 Recall adalah rasio antara jumlah kalimat 
positif yang benar terdeteksi sebagai kalimat 
positif dengan total jumlah kalimat dalam data. 
Perhitungannya dapat menggunakan persamaan 
3. 
 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      ......................   (3) 

 
F1 Score merupakan metric yang 

menggabungkan precision dan recall untuk 
mengukur kinerja keseluruhan dari suatu 
klasifikasi.  Perhitungannya dapat menggunakan 
persamaan 4. 

 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  .................  (4) 

 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Pada tahapan pertama yaitu tahapan 
crawling data, proses dimulai dengan 
mengumpulkan data dari platform media sosial 
Twitter, yang kini dikenal dengan X. Dari hasil 
crawling, diperoleh 484 data komentar, namun 

setelah dilakukan preprocessing, hanya 97 data 
yang memenuhi persyaratan dan dapat 
dimanfaatkan untuk analisis lanjutan. Proses 
prepocessing ini bertujuan untuk 
mempersiapkan data agar sesuai dengan 
kebutuhan model analisis sentimen. Proses 
preprocessing diawali dengan pelabelan 
terhadap kata kunci yang ada dalam kalimat 
yang diperoleh. Pelabelan ini penting untuk 
mengategorrikan kalimat-kalimat berdasarkan 
sentimennya, yaitu positif, negative, atau netral. 
Proses pelabelan ini dilakukan secara manual 
dengan mempertimbangkan konteks dan makna 
setiap kalimat. Setelah tahap pelabelan, data 
teks kemudian melalui proses tokenisasi, di 
mana setiap kalimat dipecah menjadi unit 
terkecil, yakni token, yang dapat dianalisis lebih 
lanjut oleh model. Tahap tokenisasi ini penting 
untuk mengonversi teks ke dalam format yang 
dapat diproses oleh model machine learning. 
Langkah terakhir dalam preprocessing adalah 
padding, yang digunakan untuk menstandarkan 
panajng teks agar sesuai dengan input yang 
dibutuhkan oleh model. Padding memastikan 
bahwa setiap data teks memiliki Panjang yang 
seragam, sehingga dapat diproses dalam satu 
batch tanpa terjadi kesalahan 

Setelah tahapan preprocessing seelsai, 
tahapan selanjutnya adalah modelling, di mana 
model yang digunakan adalah Long Short-Term 
Memory (LSTM). Model LSTM dipilih karena 
kemampuannya dalam menangkap dependensi 
temporal dalam data teks, yang sangat penting 
dalam analisis sentiment untuk memahami 
hubungan antar kata dalam kalimat yang 
memiliki konteks waktu atau urutan. Pada model 
ini digunakan beberapa layer penting. Pertama, 
terdapat Layer embedding yang berfungsi untuk 
mengubah teks input menjadi representasi 
vektor berdimensi 512, yang memetakan kata-
kata dalam kalimat ke dalam ruang vector 
berdimensi tinggi. Kemudian, digunakan 
SpatialDropout1D untuk mencegah overfitting, 
yang merupakan teknik regulasi untuk 
mengurangi ketergantungan model terhadap 
fitur-fitur tertentu yang dapat menurunkan 
generalisasi model. Selanjutnya LSTM Layer 
digunakan untuk menangkap pola temporal 
dalam urutan kata, yang memungkinkan model 
untuk memahami hubungan antara kata-kata 
yang berada dalam urutan tertentu dalam 
kalimat. Terakhir Dense Layer digunakan 
dengan jumlah neuron yang disesuaikan dengan 
jumlah kelas yang ada, yaitu tiga kelas: positif, 
negatif, dan netral. Model dikompilasi 
menggunakan optimizer Adam, yang terkenal 
dengan kemampuannya untuk mengoptimalkan 
kinerja model secara efisien. Loss function yang 

mailto:alam@unsil.ac.id


Jurnal DINAMIS Vol 21 Nomor 2 Desember  2024 
P-ISSN : 1693-3605, E-ISSN : 2722-0109, pp. 64-70                       

 
Corresponding Author:  alam@unsil.ac.id    Received on: November 2024 Accepted on: Desember  2024                              69 
 

digunakan adalah loss untuk klasifikasi, dan 
metrics digunakan untuk mengevaluasi kinerja 
model secara keseluruhan. 

Model kemudian dilatih selama 10 epoch, 
dengan batch size 32, pada tahap ini data 
pelatihan digunakan untuk melatih model, 
sementara data validasi digunakan untuk 
mengevaluais kinerja model setelah setiap 
epoch. Selama pelatihan, model berusaha 
mengurangi kesalahan prediksi berdasarkan 
umpan balik yang diperoleh dari data validasi. 
Hasil evaluasi model ditampilkan melalui 
confusion matrix yang dapat dilihat pada Gambar 
2. 
 

 
Gambar 2. Confusion Matrix 

 
Pada Gambar 2 confusion matrix 

menunjukkan distribusi hasil prediksi model 
berdasarkan kategorisasi sentimen. Baris 
pertama menggambarkan hasil prediksi untuk 
kategori negatif, dimana negatif – negatif 
menunjukkan 1 prediksi yang benar, negatif – 
netral menunjukkan 3 prediksi yang salah, dan 
tidak ada prediksi yang salah untuk kategori 
negatif – positif. Baris kedua menunjukkan hasil 
kategori netral, di mana netral – negatif 
menunjukkan 2 prediksi yang salah, netral – 
netral menunjukkan 68 prediksi yang benar, dan 
netral – positif menunjukkan 3 prediksi yang 
salah. Baris ketiga menunjukkan hasil untuk 
kategori positif, dengan positif – negatif 
menunjukkan 0 prediksi yang salah, positif – 
netral menunjukkan 2 prediksi yang salah, dan 
positif – positif menunjukkan 18 prediksi yang 
benar. Hasil ini menggambarkan seberapa baik 
model dapat mengklasifikasikan sentiment yang 
ada pada data, dengan sebagian besar prediksi 
yang benar terjadi pada kategori netral, dan 
kesalahan prediksi terjadi lebih sering pada 
kalimat yang memilki sentimen positif atau 
negatif. 

Selanjutnya, hasil akurasi model ditunjukkan 
pada Gambar 3 dalam bentuk diagram batang 
yang menggambarkan perbandingan rata-rata 

akurasi untuk data pelatihan dan data validasi. 
Proses pelatihan model deep learning 
menunjukkan bahwa model ini tidak mengalami 
overfitting, yang berarti model memiliki 
kemampuan yang efektif untuk melakukan 
generalisasi pada data yang belum pernah 
ditemui sebelumnya. Hasil dari mean training 
accuracy mencapai 0,88, sedangkan mean 
validation accuracy mencapai 0,86. Perbedaan 
antara keduanya menunjukkan bahwa model 
mampu memprediksi dengan akurasi yang 
cukup baik, baik pada data pelatihan maupun 
data validasi. Namun, perbedaan nilai ini juga 
memberikan indikasi bahwa ada ruang untuk 
perbaikan, terutama dalam hal ini meningkatkan 
akurasi pada data validasi, yang bisa 
dioptimalkan lebih lanjut melalui fine-tuning 
model atau penambahan data pelatihan 
 

 
Gambar 3. Akurasi 

 
Secara keseluruhan, temuan penelitian ini 

mengindikasikan bahwa model Long Short-Term 
Memory (LSTM) yang digunakan dalam analisis 
sentiment pada data Twitter/X mampu 
memberikan hasil yang cukup memadai, 
meskipun masih ada beberapa area yang perlu 
ditingkatkan untuk mencapai akurasi yang lebih 
baik, khususnya pada kategori sentimen positif 
dan negatif.  
 

IV. Kesimpulan  
Berdasarkan penelitian ini, dapat 

disimpulkan bahwa penerapan metode Deep 
Learning, khususnya Long Short-Term Memory 
(LSTM), sangat efektif dalam analisis sentimen 
terkait pembatalan Indonesia sebagai tuan 
rumah Piala Dunia U-20, dengan tingkat akurasi 
sebesar 88%, yang lebih unggul dibandingkan 
dengan metode pembelajaran mesin tradisional. 
LSTM terbukti mampu menangani data teks 
yang tidak terstruktur, seperti yang sering 
ditemui pada media sosial, dan memberikan 
analisis cepat serta akurat dalam situais real-
time yang dinamis. Namun, meski hasilnya 
memuaskan, penelitian ini menyarankan 
eksplorasi model lain seperti Transformer atau 
BERT, serta pengoptimalan parameter dan 
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teknik pengolahan data untuk meningkatkan 
akurasi, terutama dalam kategori tertentu. Secara 
keseluruhan, LSTM memiliki potensi besar untuk 
diaplikasikan dalam analisis sentiment berbasis 
teks pada berbagai konteks yang lebih luas di 
masa depan.  
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