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Abstract - Discussions about state-owned bank stocks (BBRI, BBNI, and BMRI) on platform X
intensified during the formation of Danantara. However, the correlation between social media
sentiment and stock movements remains weak due to high noise levels and potential buzzer activity.
This study combines sentiment and text similarity analyses (cosine similarity) to identify repeated
communication patterns in discussions related to state-owned bank stocks. A total of 1,086 tweets
were manually labeled and verified by two independent validators Text features were represented
using TF-IDF and evaluated through four classical machine learning algorithms: Naive Bayes,
Logistic Regression, Support Vector Machine, and XGBoost. The model was validated using a hold-
out scheme (80:20) and assessed with a confusion matrix. The sentiment distribution of the dataset
shows 53% negative and 47% positive tweets Logistic Regression achieved the highest accuracy of
66%. The cosine similarity analysis identified 1.8% of tweets with similarity >0.90, indicating limited
recurring communication patterns. These findings suggest that integrating sentiment and text
similarity analyses can serve as an initial approach to detect indications of coordinated activity and
to understand public opinion dynamics toward state-owned bank stocks.

Keywords - sentiment analysis, cosine similarity, machine learning, stocks, SOE.

Abstrak - Diskusi mengenai saham bank BUMN (BBRI, BBNI, dan BMRI) di platform X meningkat
pesat saat pembentukan Danantara. Namun, korelasi antara sentimen media sosial dan pergerakan
harga saham masih lemah akibat tingginya noise dan potensi aktivitas buzzer. Penelitian ini
menggabungkan analisis sentimen dan analisis kemiripan teks (cosine similarity) untuk
mengidentifikasi pola komunikasi yang berulang dalam percakapan saham bank BUMN. Sebanyak
1.086 tweet dilabeli secara manual dan diverifikasi oleh dua validator independen. Fitur teks
dibangun dengan TF-IDF dan algoritma machine learning klasik, yaitu Naive Bayes, Logistic
Regression, Support Vector Machine, dan XGBoost. Model divalidasi dengan skema hold-out
(80:20) dan dievaluasi menggunakan confusion matrix. Distribusi sentimen menunjukkan 53% tweet
bernada negatif dan 47% positif. Hasil evaluasi menunjukkan Logistic Regression memiliki akurasi
tertinggi sebesar 66%. Analisis cosine similarity mengidentifikasi 1,8% tweet dengan kemiripan
>(,90, mengindikasikan pola komunikasi berulang meski tidak masif. Temuan ini menegaskan
bahwa kombinasi analisis sentimen dan kemiripan teks dapat digunakan sebagai langkah awal untuk
mendeteksi indikasi aktivitas terkoordinasi serta memahami dinamika opini publik terhadap saham
bank BUMN.

Kata Kunci - analisis sentimen, cosine similiarity, machine learning, saham, bank BUMN.
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l. PENDAHULUAN

Popularitas pasar modal Indonesia terus meningkat dalam beberapa tahun terakhir, ditandai dengan
lonjakan signifikan pada jumlah investor ritel yang telah menembus angka 16 juta Single Investor
Identification (SID) per Juni 2025. Pertumbuhan ini sejalan dengan ekspansi media sosial yang
mendorong maraknya diskusi saham di media sosial, khususnya pada platform X (Twitter)[1].
Berbeda dengan investor institusional yang biasanya yang mengandalkan analisis terstruktur,
investor ritel lebih dipengaruhi oleh faktor emosional dan informasi yang bersumber dari opini publik
[2], [3]. Akibatnya, sentimen di media sosial berpotensi membentuk perilaku dan arah keputusan
investasi.

Berbagai studi menunjukkan bahwa media sosial, khususnya X, mencerminkan persepsi pasar dan
sentimen investor yang berkaitan dengan pergerakan harga saham([4], [5]. Penelitian Liu dkk[6] juga
menemukan bahwa hubungan antara harga saham, return, dan sentimen dapat dikaitkan dengan
kejadian pasar atau berita tertentu. Pembentukan Danantara menjadi salah satu peristiwa ekonomi
yang memicu lonjakan percakapan publik mengenai saham bank BUMN. Kebijakan ini menuai
beragam reaksi, mulai dari optimisme terhadap efisiensi pengelolaan investasi [7] hingga
kekhawatiran terkait transparansi dan pengawasan kelembagaan [8]. Puncak diskusi publik terjadi
pada 24 Februari 2025, ketika topik ini menempati posisi trending pertama di platform X dengan
lebih dari 65 ribu cuitan. Ketidakpastian yang tercermin dalam sentimen publik dapat berimplikasi
pada dinamika pasar modal, sejalan dengan temuan Cevik dkk [9] yang menyatakan bahwa sentimen
negatif dapat meningkatkan volatilitas saham.

Analisis sentimen berbasis machine learning telah banyak diterapkan untuk memahami opini publik
di berbagai domain media sosial, mulai dari isu politik dan sosial [10], [11], [12], [13]. Penelitian
terdahulu menunjukkan bahwa algoritma klasik seperti Naive Bayes, Logistic Regression, dan SVM
mampu memberikan hasil yang kompetitif pada klasifikasi teks NLP [14], [15]. Berbeda dari
penelitian sebelumnya yang umumnya hanya menggunakan algoritma linear, penelitian ini juga
menguji XGBoost, yaitu algoritma ensemble yang menggabungkan sejumlah decision tree secara
bertahap melalui proses gradient boosting yang memungkinkan model untuk memperbaiki kesalahan
sehingga mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat [16]. Masing-masing algoritma memiliki
karakteristik berbeda, Naive Bayes unggul dalam kecepatan dan efisiensi, Logistic Regression efektif
dalam klasifikasi biner dengan data linier [17], SVM memiliki margin pemisah yang kuat untuk data
berdimensi tinggi, sedangkan XGBoost menawarkan performa tinggi melalui optimasi berbasis
gradient boosting [18].

Seluruh model menggunakan representasi Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
untuk mengubah teks menjadi fitur numerik yang mencerminkan bobot setiap kata [19]. Selain itu,
penelitian ini juga menerapkan metrik cosine similarity untuk mengukur tingkat kemiripan antar-
tweet. Pendekatan ini digunakan untuk mengidentifikasi kemunculan pola komunikasi yang serupa
atau berulang, yang dapat memberikan wawasan awal mengenai potensi penyebaran informasi
terkoordinasi (buzzer) di ruang diskusi saham. Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini
berupaya menjawab dua pertanyaan utama:

(1) Bagaimana performa empat algoritma machine learning klasik dalam mengklasifikasikan
sentimen tweet terkait saham bank BUMN di platform X, dan

(2) Sejauh mana tingkat kemiripan teks antar-tweet dapat mengindikasikan pola komunikasi
berulang yang berpotensi mencerminkan aktivitas terkoordinasi (buzzer).

Selanjutnya, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa empat algoritma machine
learning klasik dalam klasifikasi sentimen tweet saham bank BUMN di platform X. Hasil penelitian
diharapkan dapat memberikan kontribusi empiris dalam pengembangan model analisis sentimen
berbahasa Indonesia yang lebih andal serta menjadi dasar bagi penelitian lanjutan mengenai pengaruh
opini publik terhadap dinamika pasar modal di Indonesia.
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I1. SIGNIFIKANSI STUDI
A. Studi Literatur

Analisis sentimen merupakan cabang Natural Language Processing (NLP) yang berfokus pada
identifikasi dan klasifikasi emosi atau opini dari teks, seperti positif, negatif, dan netral [20]. Dalam
konteks pasar modal, sentimen di media sosial berperan penting dalam mencerminkan persepsi dan
perilaku investor [3], [21], [22]. Sejumlah penelitian terdahulu menunjukkan bahwa opini publik di
platform X memiliki korelasi kuat dengan dinamika harga saham karena sentimen cenderung cepat
direspon oleh pasar [23], [24], [25]. Pembentukan Danantara menjadi peristiwa ekonomi yang
memicu polarisasi opini terhadap saham bank BUMN, menjadikannya periode ideal untuk
menganalisis dinamika sentimen publik.

Penelitian ini berfokus pada perbandingan empat model machine learning klasik untuk
mengidentifikasi model paling sesuai bagi teks pendek berbahasa Indonesia. Model linear seperti
Naive Bayes, Logistic Regression, dan SVM dikenal memiliki efisiensi komputasi tinggi dan
stabilitas parameter yang baik untuk teks berdimensi tinggi dengan representasi TF-IDF [14], [26],
[27]. Beberapa studi menunjukkan bahwa model linear tersebut cenderung memberikan hasil optimal
pada dataset kecil hingga menengah yang bersifat sparse karena mampu menangkap pola linier
dengan presisi yang memadai [28], [29].

Sejumlah studi komparatif juga menyoroti konteks perbedaan performa antara model linear dan
ensemble. Logistic Regression dan SVM cenderung unggul pada teks pendek dengan Tfitur TF-IDF
yang linier dan terdistribusi jarang karena kestabilan parameter serta efisiensi pelatihan [29], [30].
Sebaliknya, XGBoost lebih unggul Ketika data berukuran besar dan memiliki pola kompleks atau
interaksi non-linear antarfitur [16], [31], [32] Pemetaan ini menjadi penting untuk memahami
konteks keunggulan relatif tiap algoritma sekaligus memperkuat dasar pemilihan model dalam
penelitian ini.

Tingginya social noise di media sosial tidak hanya disebabkan oleh opini emosional, tetapi juga
potensi aktivitas terkoordinasi oleh akun buzzer yang menyebarkan konten berulang untuk
memengaruhi harga saham. Penelitian sebelumnya telah mengembangkan metode di luar klasifikasi
sentimen, vyaitu analisis kemiripan teks menggunakan cosine similarity. Metode ini
diimplementasikan untuk mendeteksi tweet berdasarkan kemiripan konten pengguna dan resonansi
pesan strategis [33]. Dalam penelitian ini, nilai kemiripan >0,90 diinterpretasikan sebagai indikasi
kuat adanya koordinasi pesan, mengacu pada penelitian Al Rasyid dkk. [34] yang menetapkan
ambang tersebut sebagai batas antara kemiripan semantik dan duplikasi literal. Analisis ini membantu
membedakan kesamaan topik alami dari pola komunikasi yang berulang.

B. Metode Penelitian

Penelitian ini mengadopsi Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) sebagai
kerangka metodologi utama karena sifatnya yang sistematis, fleksibel, dan telah banyak digunakan
dalam proyek data mining modern [35], [36]. Pendekatan ini membagi proses pengembangan
menjadi enam fase, yaitu business understanding, data understanding, data preparation, modeling,
evaluation, dan deployment. Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif-komparatif dengan
data sekunder berupa tweet di platform X yang membahas saham bank BUMN, khususnya BRI, BN,
dan Mandiri. Kerangka metodologi CRISP-DM yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan
pada Gambar 1.
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Gambar 1. Kerangka Metodologi CRISP-DM
Business Understanding

Tahap ini berfokus pada pemahaman konteks pasar modal Indonesia dan perumusan masalah
penelitian [37]. Media sosial kini berperan penting dalam membentuk persepsi investor ritel,
meskipun korelasi antara sentimen dan harga saham masih rendah akibat social noise, yaitu gangguan
informasi yang muncul dari misinformasi atau aktivitas akun yang menyebarkan konten berulang
seperti buzzer [38]. Kondisi ini dapat mengaburkan sinyal sentimen yang sebenarnya tercermin dari
opini publik. Oleh karena itu, penelitian ini mengembangkan model analisis sentimen berbasis
machine learning untuk mengklasifikasikan opini publik terkait saham bank BUMN, serta
mengevaluasi potensi pola komunikasi terkoordinasi.

Data Understanding

Tahap ini bertujuan memahami karakteristik data yang digunakan. Data dikumpulkan melalui web
scraping dari platform X menggunakan kata kunci “BBRI OR BBNI OR BMRI” selama satu bulan,
menghasilkan 1.498 tweet berbahasa Indonesia. Analisis difokuskan pada kolom “full text” sebagai
representasi opini pengguna. Sebagian besar tweet menggunakan bahasa informal dan singkatan
dengan panjang kurang dari 25 kata. Istilah yang paling sering muncul meliputi “bbri”, “saham”,
“turun”, “beli”, dan “ihsg”, yang menunjukkan fokus percakapan publik pada saham bank BUMN
dan kondisi pasar modal nasional. Proses pengumpulan data dilakukan sesuai Terms of Service (ToS)
platform X dengan menjaga prinsip etika penelitian digital. Seluruh data bersifat publik dan informasi
identitas pengguna seperti nama akun serta tautan dihapus sebelum dianalisis untuk memastikan
privasi dan kepatuhan etis.

Data Preparation

Tahap data preparation bertujuan untuk menyiapkan data mentah agar dapat diolah secara optimal
oleh model machine learning. Dalam penelitian ini, proses data preparation terdiri atas tiga tahap
utama, yaitu data cleansing, sentiment labeling, dan feature extraction. Ketiga tahap ini berfungsi
untuk memastikan data yang digunakan telah bersih, terstruktur, dan dapat direpresentasikan secara
numerik sehingga siap untuk proses pemodelan. Tahap data cleansing dilakukan untuk
menghilangkan elemen yang tidak relevan dari teks tweet agar siap digunakan dalam analisis. Tweet
di media sosial umumnya mengandung noise yang tidak berkontribusi terhadap makna sentimen.
Proses pembersihan dilakukan melalui beberapa langkah: menghapus karakter khusus, tanda baca
berlebih, URL dan tagar; mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil (case folding); menghapus
kata umum (stopwords) seperti “yang”, “dan”, “di”, serta “ke”; serta melakukan tokenizing dan
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stemming menggunakan pustaka Sastrawi untuk mengembalikan setiap kata ke bentuk dasarnya [39].
Tahapan ini penting untuk meningkatkan kualitas data dan memastikan hasil analisis sentimen lebih
akurat [40]

Tahap sentiment labeling bertujuan untuk mengklasifikasikan setiap tweet berdasarkan arah
emosional terhadap saham yang dibahas. Dalam konteks pasar modal, sentimen dibagi menjadi dua
kategori utama: bullish (positif) yang mencerminkan optimisme terhadap kenaikan harga saham dan
bearish (negatif) yang menunjukkan pesimisme terhadap penurunan harga [41]. Penelitian ini
menggunakan pendekatan Klasifikasi biner dengan menghapus kategori netral agar tidak
menimbulkan class imbalance. Proses pelabelan dilakukan secara manual dan divalidasi oleh dua
praktisi pasar berpengalaman, yaitu seorang Chief Investment Officer dan seorang dosen sekaligus
pelaku saham aktif. Validasi ini dilakukan untuk memastikan kesesuaian interpretasi dengan konteks
pasar modal Indonesia.

Tahap terakhir dalam data preparation adalah feature extraction, yaitu proses mengubah data teks
yang telah dibersihkan menjadi representasi numerik yang dapat diproses oleh algoritma machine
learning. Penelitian ini menggunakan metode TF-IDF, yang memberikan bobot numerik pada setiap
kata berdasarkan tingkat kemunculannya dalam sebuah dokumen (term frequency) dan
kelangkaannya di seluruh korpus (inverse document frequency). Nilai TF-IDF yang lebih tinggi
menunjukkan bahwa kata tersebut memiliki makna penting dan berkontribusi dalam membedakan
sentimen positif dan negatif dalam teks.

Dataset kemudian dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji menggunakan metode train-test
split untuk memastikan validitas hasil pemodelan. Rasio 80:20 dipilih karena secara empiris dianggap
seimbang untuk dataset berukuran menengah, dimana 80% data memberikan stabilitas parameter
model, sedangkan 20% data uji cukup representatif untuk mengevaluasi kinerja model secara objektif
tanpa menyebabkan data leakage atau bias evaluasi.

Modeling

Pada tahap ini, empat model machine learning klasik digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen
tweet menjadi dua kategori: positif dan negatif. Pemilihan model didasarkan pada pertimbangan
efisiensi komputasi, interpretabilitas, serta relevansi terhadap dataset berukuran menengah dan
berdimensi tinggi seperti teks hasil TF-IDF Tabel berikut merangkum kelebihan dan keterbatasan
utama masing-masing algoritma berdasarkan karakteristik data teks dan hasil studi terdahulu.

TABEL |
KELEBIHAN DAN KETERBATASAN MODEL ALGORITMA
Algoritma Kelebihan Keterbatasan
Naive Bayes Sederhana dan efisien untuk dataset - Asumsi independensi antar fitur sering
besar. tidak terpenuhi.
Cocok untuk teks berdimensi tinggi dan Sensitif terhadap korelasi antar kata.
sparse. Akurasi menurun jika distribusi data
Mampu menghasilkan prediksi tidak normal.
probabilistik.
Logistic Mudah diimplementasikan dan - Kurang mampu menangkap hubungan non-
Regression diinterpretasikan. linear.
(LR) Stabil untuk dataset kecil hingga - Rentan terhadap multikolinearitas antar

menengah.

Memiliki dasar probabilistik yang kuat
untuk klasifikasi biner.

Tidak memerlukan asumsi
tertentu.

distribusi
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Algoritma Kelebihan Keterbatasan
Support - Performa kuat pada data berdimensi - Komputasi relatif mahal untuk dataset
Vector tinggi seperti TF-IDF. besar.
Machine - Risiko  overfitting rendah  dengan - Sulit diinterpretasikan (black-box model).
(SVM) pemilihan kernel yang tepat - Sensitif terhadap data tidak terstruktur

- Efektif untuk data teks pendek atau semi-  (noisy data)

terstruktur.

Extreme - Akurasi  tinggi  berkat pendekatan - Memerlukan tuning hyperparameter yang
Gradient ensemble. kompleks.
Boosting - Mampu menangani relasi non-linear dan - Waktu pelatihan lebih lama dibanding
(XGBoost) interaksi antar fitur. model linear.

- Interpretasi hasil relatif lebih sulit.

Setiap model dikonfigurasi dengan hyperparameter yang disesuaikan dengan karakteristik teks
berbahasa Indonesia yang pendek dan informal. Fitur diekstraksi menggunakan kombinasi TF-IDF
word-level dan character-level melalui FeatureUnion untuk menangkap konteks semantik dan pola
penulisan khas di tweet. Selain itu, dilakukan analisis cosine similarity antar-tweet guna
mengidentifikasi pola komunikasi berulang yang berpotensi menunjukkan aktivitas buzzer, dengan
nilai kemiripan >0,90 dianggap sebagai indikasi kuat adanya pola teks identik. Adapun persamaan
cosine similiarity disajikan pada persamaan 1 sebagai berikut:

AeB (1)

Cosine similiarity = cos(8) = [IAI] x 11BI|
X

Evaluation

Evaluasi model dilakukan menggunakan empat metrik utama, yaitu accuracy, precision, recall, dan
F1-score, serta visualisasi confusion matrix untuk menilai sebaran hasil prediksi. Model dengan
performa terbaik berdasarkan nilai F1-score dan stabilitas hasil cross-validation dipilih sebagai
model utama untuk analisis sentimen lebih lanjut. Tabel confusion matrix ditunjukkan pada Tabel 2.

TABELII
CONFUSION MATRIX
Kelas Kelas Prediksi
Sebenarnya Positif Negatif
Positif TP FN
Negatif FP TN

Keterangan:

True Positive (TP)  : Tweet positif yang berhasil diprediksi benar sebagai positif.
True Negative (TN) : Tweet negatif yang berhasil diprediksi benar sebagai negatif.
False Positive (FP)  : Tweet negatif yang salah diprediksi sebagai positif.

False Negative (FN) : Tweet positif yang salah diprediksi sebagai negatif.

Deployment

Tahap ini bertujuan untuk menginterpretasikan hasil klasifikasi sentimen dan memahami pola
persebaran opini publik terkait saham bank BUMN selama periode penelitian. Model dengan
performa terbaik digunakan untuk memetakan distribusi sentimen positif dan negatif guna melihat
kecenderungan persepsi pasar. Analisis tambahan menggunakan cosine similarity diterapkan untuk
mengamati tingkat kemiripan antar-tweet, yang dapat memberikan gambaran mengenai pola
komunikasi berulang atau penyebaran informasi dengan struktur serupa di media sosial.
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I1.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menjalankan dua rangkaian eksperimen utama. Eksperimen pertama berfokus pada
mengembangkan model analisis sentimen menggunakan empat algoritma machine learning.
Eksperimen kedua menambahkan analisis kemiripan teks untuk mendeteksi kemungkinan adanya
pola komunikasi terkoordinasi yang menunjukkan aktivitas buzzer.

A. Dataset

Dataset dikumpulkan dari platform X (Twitter) menggunakan pustaka tweet-harvest, dengan kata
kunci yang relevan terhadap saham bank BUMN. Periode pengambilan data dipilih selama satu bulan
setelah pembentukan Danantara, karena peristiwa tersebut memicu peningkatan aktivitas dan
perubahan sentimen investor terhadap saham bank BUMN di media sosial.

TABEL I
KRITERIA DATASET TWEET
Kriteria Limitasi
Keyword/hastags BBRI, BBNI, BMRI
Periode pengambilan data 24 Februari — 24 Maret 2025
Bahasa Indonesia
Konten Tweet yang berisi teks kosong, link berita tanpa opini, iklan, atau

promosi non-saham dihapus.

Proses scraping menghasilkan total 1.498 tweet publik berbahasa Indonesia yang relevan dengan
topik saham BUMN. Setiap entri memiliki sejumlah atribut utama seperti conversation_id_str
(identitas percakapan), created at (waktu unggahan), id_str dan user_id_str (pengenal unik), serta
full_text yang berisi isi opini pengguna. Atribut tambahan seperti image_url, lang, location, dan
tweet_url digunakan sebagai pelengkap metadata.

Data tersebut merepresentasikan percakapan publik di platform X mengenai saham bank BUMN
selama periode pembentukan Danantara. Setelah dilakukan tahap text preprocessing, dilanjutkan
proses pelabelan sentimen secara manual. Pada tahap ini, tweet dengan sentimen netral dihapus
karena tidak menunjukkan arah emosi yang jelas terhadap saham, sehingga dapat menimbulkan class
imbalance dalam pelatihan model.

Setelah penyaringan ini, jJumlah data akhir yang digunakan adalah 1.086 tweet, terdiri atas 576 tweet
(53,0%) diklasifikasikan sebagai sentimen negatif dan 510 tweet (47,0%) menunjukkan sentimen
positif. Tweet bernada positif umumnya mencerminkan optimisme terhadap kinerja saham bank
BUMN dan prospek ekonomi, sementara tweet bernada negatif cenderung berisi kekhawatiran
terhadap kondisi pasar dan kebijakan pembentukan Danantara.

Sentimen

Positif
Negatif

Gambar 2. Distribusi Sentimen Berdasarkan Pelabelan Manual
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B. Komparasi Model Algoritma

Evaluasi dilakukan terhadap empat algoritma machine learning dengan metrik evaluasi berupa
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa jumlah kesalahan
klasifikasi lebih kecil dibanding prediksi aktual, yang menandakan bahwa model jarang salah
mengidentifikasi sentimen positif sebagai negatif atau sebaliknya.

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 3, model Logistic Regression menunjukkan performa
terbaik dengan 118 prediksi benar untuk kelas negatif dan 89 untuk kelas positif, serta total kesalahan
klasifikasi (FP+FN) sebanyak 108 dari 315 data uji. Model SVM mencatat hasil serupa dengan 117
prediksi benar untuk kelas negatif dan 83 untuk kelas positif, sedangkan Naive Bayes dan XGBoost
menunjukkan tingkat kesalahan lebih tinggi. Distribusi kesalahan antar kelas relatif seimbang,
menandakan tidak adanya bias signifikan terhadap salah satu kelas sentimen. Hasil ini memperkuat
bahwa model linear seperti Logistic Regression dan SVM cenderung lebih stabil pada teks pendek
berbasis TF-IDF dibandingkan model XGBoost.

Cenfusion Matrix - Naive Bayes Confusion Matrix - Logistic Regression

Confusion Matrix - Support Vector Machine (SVM)  confusion Matrix - Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
110

100
£
80

Prediksi

Gambar 3. Heatmap Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar 4, Logistic Regression dan SVM menunjukkan performa paling stabil dengan
nilai F1-score tertinggi, masing-masing sebesar 65,71% dan 63,49%, yang menandakan
keseimbangan antara presisi dan kemampuan model dalam mendeteksi kelas dengan benar. Naive
Bayes menunjukkan performa yang sedikit lebih rendah, yaitu 63%, namun tetap unggul dari sisi
efisiensi komputasi dan kesederhanaan implementasi, sehingga tetap sesuai untuk analisis teks
pendek seperti tweet [30]. Sementara itu, XGBoost mencatat nilai akurasi terendah sebesar 60,95%,
menunjukkan bahwa kompleksitas model kurang optimal untuk dataset dengan ukuran terbatas. Hasil
ini konsisten dengan temuan Jahan dkk [29] yang menyimpulkan bahwa algoritma linear lebih unggul
dalam klasifikasi sentimen berbasis TF—IDF pada tweet.

Perbandingan Algoritma
B Maive Bayes M Logistic Regression SupportVector Machine (SVM) Wl XGBoost

a0

548672 5505.60 548672 528557
50,05 ‘50 87 60,05 - 6081

Akurasi Presisi Recall F1-score

Algoritma

Gambar 4. Perbandingan Metrik Evaluasi Algoritma
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C.  Cosine Similiarity Untuk Mendeteksi Potensi Buzzer

Distribusi Kemiripan Antar Tweet (Cosine Similarity)

Jumlah Pasangan Tweet

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00
Similarity Score

Gambar 5. Cosine Similarity

Analisis kemiripan teks dilakukan menggunakan metrik cosine similarity untuk mengidentifikasi
potensi adanya pola komunikasi terkoordinasi. Nilai kemiripan dihitung berdasarkan representasi
vektor teks menggunakan metode TF-IDF, dengan rentang nilai antara O (tidak mirip) hingga 1
(identik). Untuk menghindari artefak data, seluruh retweet dan quote tweet telah dihapus pada tahap
praproses sehingga hanya mencakup teks orisinal. Hasil observasi temporal menunjukkan bahwa
tweet dengan nilai kemiripan >0,90 tidak tekonsentrasi pada satu tanggal tertentu, melainkan tersebar
sepanjang periode pengamatan, sehingga kecil kemungkinan adanya aktivitas terkoordinasi dalam
waktu bersamaan (temporal burst).

Hasil analisis menunjukkan bahwa tweet memiliki nilai kemiripan pada rentang 0,70-0,80,
menandakan adanya kesamaan topik, namun tidak menunjukkan duplikasi langsung. Sebaliknya,
tweet yang memiliki nilai >0,90, menunjukkan pola hampir identik dan berpotensi buzzer. Klasifikasi
tingkat kemiripan ini sejalan dengan pendekatan yang digunakan oleh Al Rasyid dkk. [34], yang
menetapkan nilai di atas 0,90 sebagai kemiripan tinggi, sementara rentang 0,60-0,80 menggambarkan
kemiripan tematik tanpa indikasi duplikasi langsung.nSecara keseluruhan, tingkat kemiripan teks
tergolong moderat, sehingga percakapan publik mengenai saham bank BUMN pada periode
pembentukan Danantara cenderung bersifat organik, dengan indikasi aktivitas buzzer yang relatif
rendah. Hasil ini sejalan dengan studi De Clerck dkk, yang menyebutkan bahwa aktivitas buzzer
umumnya ditandai dengan pola teks berulang, penggunaan istilah identik, serta waktu unggahan yang
berdekatan.

D. Diskusi

Hasil menunjukkan bahwa SVM dan Logistic Regression merupakan algoritma paling optimal dalam
mengklasifikasikan sentimen tweet saham bank BUMN, dengan akurasi dan F1-score tertinggi
dibandingkan model lainnya. Keduanya terbukti stabil pada skema validasi silang dan efektif dalam
memproses teks pendek berbasis TF-IDF, sejalan dengan temuan Rumapea & Suria [18] yang
menyatakan bahwa model linear memiliki kemampuan baik dalam memisahkan kelas sentimen tanpa
memerlukan kompleksitas model tinggi.

Sebaliknya, Naive Bayes menghasilkan performa moderat karena asumsi independensi fitur yang
kuat, yaitu menganggap semua kata berkontribusi secara independen terhadap kelas sentimen.
Asumsi ini sulit dipenuhi secara sempurna dalam NLP, di mana sentimen seringkali bergantung pada
konteks dan kombinasi kata (word dependency). Lebih lanjut, XGBoost menunjukkan Kinerja
terendah, yang kemungkinan disebabkan oleh sensitivitas model boosting terhadap social noise dan
kompleksitas dalam dataset yang relatif kecil. Hasil ini menguatkan bahwa, untuk analisis sentimen
berbahasa Indonesia yang informal dan padat konteks, model linier seperti Logistic Regression lebih
representatif karena menghindari kompleksitas berlebih yang dapat menyebabkan overfitting.
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Selanjutnya, analisis cosine similarity digunakan untuk mengidentifikasi potensi pola komunikasi
berulang dalam percakapan. Sebagian besar pasangan tweet memiliki tingkat kemiripan di bawah
0.90, yang menunjukkan bahwa diskusi publik bersifat organik. Namun, adanya sekitar 1,8% tweet
dengan nilai kemiripan > 0.90 mengindikasikan adanya kemiripan struktur teks yang berpotensi
mencerminkan penyebaran pesan secara terkoordinasi. Temuan ini selaras dengan studi Tommasel
& Rodriguez yang menyebutkan bahwa akun dengan pola linguistik berulang sering digunakan untuk
memperkuat persepsi tertentu di media sosial.

Dengan demikian, integrasi antara analisis sentimen yang efisien dan analisis kemiripan teks terbukti
efektif dalam memberikan gambaran menyeluruh terhadap dinamika opini publik, serta dapat
menjadi pendekatan awal dalam mendeteksi indikasi manipulasi informasi atau diseminasi pesan
terkoordinasi di ekosistem pasar modal di Indonesia. Penelitian selanjutnya disarankan untuk
mengeksplorasi penggunaan model deep learning, seperti BERT atau LSTM, menggunakan korpus
tweet berukuran lebih besar dan periode lebih panjang. Riset lanjutan juga dapat menerapkan validasi
silang untuk meningkatkan reliabilitas hasil, serta memperdalam analisis terhadap profil pengguna
yang berpotensi sebagai buzzer dengan meninjau karakteristik akun, seperti usia akun dan tingkat
keaktifan di platform X.

V. KESIMPULAN

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan machine learning seperti Logistic Regression
dan Support Vector Machine (SVM) masih relevan dan efektif digunakan untuk analisis sentimen
teks pendek, meskipun tingkat akurasi yang diperoleh berada pada kisaran 61-66%. Nilai tersebut
tergolong wajar mengingat karakteristik data media sosial yang informal, mengandung singkatan,
serta memiliki konteks semantik yang beragam. Analisis cosine similarity juga memberikan wawasan
tambahan terkait adanya sebagian kecil tweet dengan kemiripan tinggi yang menunjukkan potensi
penyebaran pesan buzzer, meskipun secara umum percakapan publik mengenai saham bank BUMN
selama periode pembentukan Danantara bersifat organik. Penelitian ini berkontribusi dalam
memperkuat pemahaman tentang dinamika sentimen saham di Indonesia serta memberikan dasar
bagi pengembangan model deteksi konten berulang dan analisis sentimen yang lebih komprehensif
pada studi mendatang. Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, antara lain
periode pengambilan data yang terbatas, penghapusan kelas sentimen netral yang dapat memengaruhi
keseimbangan data, serta belum diterapkannya penyetelan hyperparameter dan validasi silang yang
lebih mendalam. Selain itu, analisis kemiripan teks belum mencakup dimensi berbasis waktu maupun
analisis akun. Oleh karena itu, riset lanjutan disarankan untuk memperluas cakupan data, menguji
model berbasis deep learning, serta memperhatikan karakteristik pengguna agar pemetaan pola
komunikasi dapat digambarkan secara lebih komprehensif.
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