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Abstrak 

Kebijakan pemerintah Indonesia yang melarang penjualan iPhone 16 akibat tidak terpenuhinya Persyaratan Tingkat Komponen Dalam 
Negeri (TKDN) memicu berbagai tanggapan di masyarakat. Media sosial, khususnya Twitter, menjadi platform utama bagi publik 

untuk menyuarakan opini mereka terhadap kebijakan ini. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis sentimen penguna, 

media sosial terhadap kebijakan pemerintah Indonesia yang melarang Penjualan iPhone 16 akibat tidak terpenuhinya Persyaratan 
Tingkat Komponen Dalam Negeri (TKDN). Data  dikumpulkan dari twitter dengan kata kunci relevan dan diproses menggunakan 

teknik preprocessing seperti translate data, case folding dan tokenisasi. Metode Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-
IDF) pada penelitian ini digunakan untuk ekstraksi fitur, sementara algoritma Naive Bayes diterapkan untuk klasifikasi sentimen 

menjadi positif, negatif, dan netral. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki akurasi sebesar 0,718182, dengan, precision 

0,749023, recall 0,718182, dan F1-score 0,714721. Temuan ini menggambarkan persepsi masyarakat yang beragam terhadap 
kebijakan pemerintah, dengan kontribusi signifkan dalam memahami opini publik melalui pendekatan kuantitatif berbasis data besar. 
Penelitian juga membuka peluang pengembangan model yang lebih terbuka untuk mengatasi kompleksitas data sosial media.  

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Naive Bayes, Pemerintah, iPhone 16 

Ini adalah artikel akses terbuka di bawah lisensi CC BY-SA . 
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I. PENDAHULUAN 

Platform media X merupakan salah satu platform media sosial yang sangat digemari di Indonesia. 

Penggunanya datang dari berbagai latar belakang dan bidang keahlian, sehingga diskusi yang terjadi di 

Twitter sering kali mencerminkan pandangan yang luas dan beragam terhadap berbagai isu. Dengan 

karakteristik ini, Twitter sering digunakan sebagai sarana untuk mengekspresikan opini dan kritik, termasuk 

yang berkaitan dengan kebijakan pemerintah. Salah satu topik yang baru-baru ini menjadi sorotan adalah 

keputusan pemerintah Indonesia untuk melarang penjualan iPhone 16[1].  

Larangan ini diberlakukan karena Apple belum memenuhi persyaratan Tingkat Komponen Dalam 

Negeri (TKDN) sebesar 40%, yang merupakan bagian dari kebijakan pemerintah untuk mendorong 

investasi lokal dan meningkatkan partisipasi dalam ekonomi Indonesia. Selain itu, Apple juga belum 

merealisasikan pembangunan Apple Developer Academy di Bali, yang menjadi salah satu syarat utama 

untuk memenuhi TKDN. Kondisi ini memicu tindakan tegas dari pemerintah, termasuk rencana 

menonaktifkan IMEI pada perangkat yang tidak memenuhi ketentuan TKDN, sehingga perangkat tersebut 

tidak dapat mengakses jaringan seluler di Indonesia. Kebijakan ini juga dimaksudkan untuk mencegah 

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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masuknya sekitar 9.000 unit iPhone 16 yang telah masuk ke Indonesia melalui jalur penumpang secara 

ilegal, sebagaimana tercatat oleh Kementerian Perindustrian (Kemenperin)[1].  

Keputusan tersebut memunculkan berbagai reaksi di media sosial, terutama di platform X. Beberapa 

pengguna mendukung langkah pemerintah sebagai upaya untuk melindungi industri dalam negeri sekaligus 

menekan peredaran produk ilegal. Namun, sebagian lainnya menganggap kebijakan ini menghambat akses 

masyarakat terhadap teknologi terbaru dan produk premium. Perdebatan ini semakin mencuat seiring 

tingginya aktivitas pengguna media sosial di Indonesia, yang membuat opini mereka memiliki potensi besar 

memengaruhi persepsi publik secara luas. 

Untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap kebijakan ini, Algoritma Naive Bayes menjadi salah 

satu pendekatan yang efektif. Algoritma ini menganalisis data pelatihan dengan menghitung frekuensi 

setiap kata, sehingga dapat memberikan prediksi terhadap data baru. Metode ini sangat cocok untuk 

klasifikasi teks, terutama dalam menangani dataset berdimensi tinggi seperti komentar di media sosial. 

Selain itu, Naive Bayes dikenal memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah dan performa tinggi, terutama 

ketika diterapkan pada dataset besar, sehingga memungkinkan analisis yang cepat dan akurat dalam 

memahami respons publik terhadap kebijakan tersebut[2].  

Penelitian ini berfokus pada analisis sentimen pengguna X terhadap kebijakan pemerintah yang 

melarang penjualan iPhone 16. Dengan menggunakan metode klasifikasi Naive Bayes, penelitian ini 

bertujuan untuk mengidentifikasi sentimen positif, negatif, dan netral yang tercermin dari berbagai tweet 

yang membahas topik ini. Penelitian ini dapat memberikan pemahaman yang komprehensif mengenai 

persepsi publik terhadap kebijakan pemerintah dalam konteks ekonomi dan industri.  

II. METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini menggunakan pendekatan kualitatif untuk menganalisis sentimen berbasis emosi 

terhadap kebijakan pemerintah Indonesia tentang larangan penjualan iPhone 16. Penelitian ini bertujuan 

untuk mengidentifikasi dan menganalisis emosi yang terkandung dalam opini publik yang diekspresikan di 

media sosial dan platform berita. Analisis dilakukan dengan menggunakan algoritma Naive Bayes untuk 

mengklasifikasikan sentimen menjadi kategori positif, negatif, dan netral. Berikut tahapan dari diagram alir 

penelitian :  

 
 

Gambar  1. Diagram Alir Penelitian  
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A.    Pengumpulan Data 

Tahap awal dalam penelitian ini berfokus pada proses pengumpulan data melalui proses crawling. Data 

penelitian diperoleh dengan memanfaatkan kata kunci yang sesuai dengan topik penelitian yang bersumber 

dari media sosial X. Data yang dikumpulkan berupa tweet yang dipublikasikan oleh pengguna X[3].  

 

B.    Preprocessing Data  

Preprocessing data adalah tahap pengolahan yang memiliki tujuan untuk memodifikasi data yang tidak 

sesuai menjadi lebih terstruktur[4]. Proses ini melibatkan penghapusan informasi yang tidak relevan atau 

penyesuaian data sehingga lebih mudah diolah, dan menjadi sangat krusial dalam analisis sentimen, 

terutama di media sosial, dimana teks seringkali bersifat informal, tidak terorganisir, dan mengandung 

banyak elemen yang mengganggu (noise)[5]. Preprocessing data memiliki tahapan sebagai berikut :  

 

1.     Translate Teks 

Translate atau terjemahan adalah proses memindahkan makna suatu teks dari bahasa asal ke bahasa 

tujuan. Contohnya, seorang penerjemah mengubah teks dari bahasa Inggris ke bahasa Indonesia, yang 

berarti penerjemah mentransfer pesan atau isi dari bahasa sumber ke bahasa sasaran. Dalam konteks ini, 

bahasa Inggris berperan sebagai bahasa sumber, sementara bahasa Indonesia sebagai bahasa sasaran[6].  

 

2.     Case Folding 

Case folding adalah proses yang mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil. Tujuannya 

untuk menghindari perbedaan dalam pengenalan antara huruf kapital dan huruf kecil dalam data[7].  

  

3.     Cleaning Text 

Proses cleaning text bertujuan untuk membersihkan data dengan menghapus elemen-elemen yang 

kurang relevan untuk penelitian ini. Tahapan yang dilakukan meliputi penghapusan tag, hastag, URL, 

mention (username), tanda baca, angka, emoji, spasi berlebih, serta pengurangan karakter yang berulang[7].  

 

4.     Tokenization  

Tokenization adalah proses yang membagi kalimat menjadi kata-kata atau unit yang lebih kecil, 

sehingga memudahkan pemrosesan terkait stopword[8].  

 

5.     Stopword  

Stopword adalah proses penghapusan kata-kata yang umum digunakan tetapi tidak memiliki makna 

signifikan. Contoh stopword dalam bahasa Indonesia termasuk “yang”, “dan”, “di”, “dari”, dan lainnya. 

Tujuannya untuk menghapus kata-kata yang kurang relevan, sehingga analisis dapat lebih terfokus pada 

kata-kata yang lebih penting[9].  

 

6.     Stemming 

Stemming adalah proses mengubah kata-kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya berdasarkan kamus 

atau pustaka tertentu yang digunakan[3].  

 

7.     Pelabelan dan Pemberian Score 

Pelabelan merupakan tahapan memberikan label pada data, tahapan ini menggunakan tiga label yaitu 

positif, negatif dan netral. Pemberian label pada tahapan ini dengan pemberian score. Jika score lebih dari 

sama dengan satu, maka labelnya positif. jika nilai score kurang dari 0 maka labelnya negatif. Label netral 

akan muncul jika nilai total adalah 0[10]. 

 

C.     Feature Extraction (TF-IDF)  

Setelah tahap preprocessing data, tahap selanjutnya yaitu feature extraction dengan menggunakan 

metode Term Frequency-Inverse Document Frequency atau biasa disebut TF-IDF. TF-IDF merupakan 

teknik yang sering digunakan dalam pemrosesan bahasa alami untuk memberikan bobot pada kata-kata 

dalam sebuah dokumen berdasarkan frekuensi kemunculannya dan seberapa unik kata tersebut dalam 

keseluruhan dokumen. Metode ini memiliki dua faktor utama[11]: 

1. Term     Frequency   (TF): Menghitung frekuensi kemunculan sebuah kata dalam sebuah dokumen. 

2. Inverse   Document   Frequency  (IDF): Menilai tingkat kepentingan sebuah kata berdasarkan seberapa 

jarang kata tersebut muncul di seluruh  dokumen. 
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Rumus Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF): 

 

𝑡𝑓 =  0,5 +  0,5 ×  
𝑡𝑓

𝑚𝑎𝑥(𝑡𝑓)
                 (1) 

𝑖𝑑𝑓𝑡  =  𝑙𝑜𝑔(
𝐷

𝑑𝑓𝑡
)   (2) 

𝑊𝑑. 𝑡 =  𝑡𝑓𝑑.𝑡  ×  𝑖𝑑𝑓𝑑.𝑡   (3) 
Keterangan :  

tf  = Frekuensi kemunculan suatu kata dalam sebuah dokumen 

max(tf) = Frekuensi kata yang paling sering muncul dalam dokumen 

idf  = Inverse document frequency 

t  = term ke 𝑡 dari dokumen   

D   = Jumlah total dokumen dalam kumpulan data 

dft   = Jumlah dokumen yang mengandung term 𝑡 

Wd.t  = Bobot TF-IDF untuk term 𝑡 di dokumen 𝑑 

tfd.t  = Nilai term frequency untuk term 𝑡 di dokumen 𝑑 

idfd.t  = Nilai inverse document frequency untuk term 𝑡 
 

D.    Klasifikasi menggunakan Naive Bayes 

Naïve Bayes merupakan salah satu algoritma yang digunakan dalam teknik data mining. Naïve Bayes 

digunakan untuk memprediksi kelas atau memberikan label dari data yang didapat berdasarkan peluang 

dari karakteristik yang dimilikinya. Dalam penelitian ini, diterapkan metode klasifikasi pada tahap 

implementasi menggunakan algoritma Naive Bayes untuk menguji data berdasarkan model yang dibangun 

dari data latih, yang digunakan untuk melatih algoritma tersebut. Naive Bayes memiliki rumus secara umum 

sebagai berikut[12] : 

 

P(A|B) =
P(A|B)×P(A)

𝑃(𝐵)
    (4) 

Keterangan : 

Α  = Hipotesis data pada kelas yang spesifik. 

Β  = Data kelas yang belum diketahui. 

P(A|B) = Probabilitas hipotesis A berdasarkan pada kondisi B. 

P(A)  = Probabilitas A. 

P(B|A) = Probabilitas B berdasarkan pada hipotesis H 

P(B)  = Probabilitas B. 

 

E. Evaluasi Model 

Dalam mengevaluasi hasil dari algoritma Naive Bayes, terdapat beberapa metrik yang umum 

digunakan[13]:  

1. Akurasi (Accuracy) 

Tahapan ini mengukur persentase kebenaran prediksi model terhadap data yang diamati. Perbandingan 

antara total prediksi yang akurat dan jumlah keseluruhan prediksi dinyatakan sebagai akurasi. Berikut 

merupakan rumus dari akurasi:  

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁=𝐹𝑁
 × 100%  (5) 

2. Presisi (Precision) 

Tahapan ini mengevaluasi tingkat kebenaran dari prediksi positif. Perhitungan presisi melibatkan 

pembagian antara jumlah prediksi positif yang akurat dibandingkan dengan total prediksi positif. Berikut 

merupakan rumus dari presisi:  

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (6) 

 

Tahapan ini menilai sejauh mana model mampu menemukan atau mengenali kasus positif. Recall 

dinyatakan sebagai perbandingan antara jumlah prediksi positif yang akurat dibandingkan dengan total 

kasus positif yang sesungguhnya.   
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3. F1-Score 

Menggabungkan presisi dan recall menjadi satu skor yang seimbang. F1-Score dinyatakan sebagai rata-

rata harmonik antara presisi dan recall. Berikut merupakan rumus dari F1-Score:  

 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (7)  

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A.    Pengumpulan Data 

Pengumpulan data merupakan tahap awal dalam penelitian ini. Data dikumpulkan menggunakan teknik 

crawling dengan kata kunci yang relevan dengan topik penelitian dari media sosial X. Data yang diperoleh 

berupa tweet dari pengguna media sosial X dengan kata kunci berikut: 

1. Iphone 16 Indonesia 

2. Kebijakan pemerintah indonesia Iphone 16 

3. Indonesia melarang Iphone 16 

Total data yang diperoleh sebanyak 546 tweet yang dikumpulkan dari bulan Juli hingga November 2024. 

Data yang dikumpulkan terdiri dari teks berbahasa Indonesia dan Inggris. Proses pengumpulan data 

dilakukan menggunakan Google Colab, seperti ditunjukkan pada gambar 2. 

 

 
 

Gambar  2. Data yang diperoleh 

B.     Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk mengolah data yang telah dikumpulkan agar dapat digunakan dan 

memiliki nilai dalam klasifikasi. Tahapan pra-pemrosesan yang digunakan dalam penelitian ini meliputi: 

1. Translate Teks 

Proses ini menerjemahkan teks yang berbahasa Inggris ke dalam bahasa Indonesia. Proses 

penerjemahan dilakukan menggunakan pustaka googletrans==3.1.0a0 pada platform Google Colab. Hasil 

perbandingan antara teks yang telah diterjemahkan dengan teks aslinya ditunjukkan pada gambar 3, 

contohnya pada data ke 4 dan 545.  
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Gambar  3. Hasil Terjemahan Teks 

2. Case Folding 

Proses ini mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil (case folding). Proses case folding 

dilakukan menggunakan Google Colab. Hasil perbandingan antara teks yang telah diubah menjadi huruf 

kecil dengan hasil translate ditunjukkan pada gambar 4. 

 

 
 

Gambar  4. Hasil Perbandingan Case Folding dengan Translate Teks 

3. Cleaning Text 

Proses ini membersihkan teks dengan menghapus elemen-elemen seperti mention, hashtag, URL, dan 

simbol-simbol yang tidak relevan. Proses cleaning text dilakukan menggunakan platform Google Colab. 

Hasil perbandingan antara teks setelah proses cleaning text dengan teks setelah case folding ditunjukkan 

pada gambar 5. 
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Gambar  5. Hasil Perbandingan Cleaning Text dengan Case Folding 

4. Tokenization 

Proses ini memecah atau membagi kalimat menjadi kata-kata atau token-token (tokenization). Proses 

tokenization dilakukan menggunakan platform Google Colab dan pustaka NLTK. Hasil perbandingan 

antara teks hasil tokenization dengan teks setelah proses cleaning ditunjukkan pada gambar 6. 

 

 
 

Gambar  6. Hasil Perbandingan Teks Tokenized dengan Cleaning Text 

5. Stopword 

Proses ini menghapus kata-kata yang tidak penting (stopwords) yang tidak memberikan kontribusi 

signifikan terhadap analisis, seperti "di", "yang", atau "dan". Proses penghapusan stopwords dilakukan 

menggunakan platform Google Colab dan pustaka Sastrawi. Hasil perbandingan antara teks setelah 

penghapusan stopwords dengan teks setelah proses tokenization ditunjukkan pada gambar 7. 
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Gambar  7. Hasil Perbandingan Teks Stopword dengan Tokenized 

6. Stemming 

Proses ini mengubah kata-kata ke bentuk dasarnya (stemming). Proses stemming dilakukan 

menggunakan platform Google Colab dan pustaka Sastrawi, yang memiliki kamus kata dasar bahasa 

Indonesia. Hasil perbandingan antara teks setelah proses stemming dengan teks setelah penghapusan stop 

words ditunjukkan pada gambar 8. 

 

 
 

Gambar  8. Hasil Perbandingan Teks Stemming dengan Stopword 

Setelah tahap preprocessing, dilakukan penggabungan dari setiap token. Hasil teks setelah proses 

preprocessing ditunjukkan pada gambar 9. 
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Gambar  9. Hasil Preprocessing Text 

7. Pelebelan dan Pemberian Score 

Selanjutnya, dilakukan pelabelan pada data teks menggunakan SenticNet dan lexicon untuk 

mengklasifikasikan atau memberi kategori pada setiap teks yang telah diproses. Dengan menggunakan 

SenticNet, proses pelabelan dapat mencakup penentuan sentimen positif, negatif, atau netral berdasarkan 

kata-kata yang terdapat dalam teks. Selain itu, lexicon dapat digunakan untuk memperkaya proses pelabelan 

dengan memanfaatkan kamus kata-kata yang mengandung informasi mengenai makna dan asosiasi kata-

kata tersebut dalam konteks yang lebih luas. Proses pelabelan ini bertujuan untuk memberikan label yang 

relevan pada setiap teks. Hasil dari pelabelan dan pemberian skor ditunjukkan pada gambar 10, dan jumlah 

label yang didapat ditunjukkan pada gambar 11.   

 

 
 

Gambar  10. Hasil Pelabelan dan Pemberian Score 

 

Gambar  11. Jumlah Label yang didapat 
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C.     Feature Extraction  

Setelah tahap pelabelan, dilakukan Feature Extraction untuk mengubah teks yang telah diproses 

menjadi representasi numerik yang dapat digunakan oleh model klasifikasi. Metode yang digunakan dalam 

Feature Extraction adalah TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) yang membantu dalam 

mengidentifikasi kata-kata yang memiliki makna penting dalam konteks dokumen, serta membedakan kata-

kata yang lebih relevan dalam analisis. Hasil dari Feature Extraction dengan menggunakan TF-IDF akan 

digunakan sebagai input untuk model klasifikasi yang akan diterapkan pada data teks. Hasil dari Feature 

Extraction menggunakan TF-IDF ditunjukkan pada gambar 12. 

 

 
 

Gambar  12. Hasil TF-IDF 

D.    Klasifikasi menggunakan Naive Bayes 

Setelah proses ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, langkah selanjutnya adalah melakukan klasifikasi 

dengan Naive Bayes untuk mengidentifikasi sentimen dalam teks yang telah diproses. Jika 

ketidakseimbangan data tidak mempengaruhi akurasi prediksi, maka model masih bisa memberikan hasil 

yang baik tanpa memerlukan oversampling. Naive Bayes akan mengklasifikasikan setiap teks ke dalam 

kategori sentimen, yang terdiri dari positif, negatif, atau netral. Hasil akurasi dan perhitungan naive bayes 

ditunjukkan pada gambar 13. 

 

 
 

Gambar  13. Hasil akurasi dan perhitungan naive bayes 

Untuk memvisualisasikan hasil sentimen yang diperoleh dari klasifikasi Naive Bayes, dibuat grafik 

batang yang menggambarkan distribusi sentimen dalam dataset. Grafik ini menunjukkan jumlah teks yang 

termasuk dalam masing-masing kategori sentimen (positif, negatif, netral). Berikut adalah gambar yang 

menunjukkan distribusi sentimen dalam dataset, yang dapat dilihat pada Gambar 14.  
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Gambar  14. Hasil Klasifikasi Sentimen 

Hasil klasifikasi menggunakan naive bayes lebih diunggulkan dikarenakan lebih fleksibel dan sangat 

cocok digunakan pada dataset dalam bentuk teks. Sedangkan pemberian score memerlukan konversi dari 

teks menjadi score yang sulit jika data berupa kalimat panjang dan cocok jika data sudah memiliki atribut 

sscore seperti rating produk. 

E.     Evaluasi Model 

Setelah melatih model Naive Bayes, langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi kinerja model 

menggunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu Akurasi, Precision, Recall, dan F1-Score dengan 

menggunakan 436 data latih dan 110 data uji. Metrik-metrik ini memberikan gambaran yang lebih 

komprehensif mengenai sejauh mana model berhasil dalam melakukan klasifikasi dengan akurat.  

 

 
 

Gambar  15. Hasil Metrik Evaluasi Model 

Hasil metrik evaluasi dijalankan menggunakan google colab yang ditunjukkan pada gambar 15, 

menunjukkan bahwa model memiliki: 

1. Akurasi sebesar 0,7182, yang menunjukkan bahwa prediksi yang dihasilkan oleh model adalah benar. 

2. Precision model sebesar 0,7490 menunjukkan bahwa dari seluruh prediksi yang diklasifikasikan 

sebagai positif.  

3. Recall model sebesar 0,7182 mengindikasikan bahwa model mampu mengidentifikasi semua data 

yang sebenarnya positif.  

4. F1-Score sebesar 0,7147 menunjukkan bahwa model telah mencapai keseimbangan yang baik antara 

akurasi dalam mengidentifikasi data positif dan menghindari kesalahan klasifikasi. 
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Gambar  16. Perbandingan Metrik Evaluasi Model 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa model Naive Bayes memiliki performa yang 

cukup baik dalam klasifikasi sentimen dibandingkan dengan model KNN yang ditunjukkan pada gambar 

16, dengan akurasi yang memadai dan keseimbangan yang baik antara precision dan recall. Meskipun 

demikian, ada ruang untuk perbaikan lebih lanjut, terutama dalam meningkatkan recall dan mengurangi 

kesalahan prediksi, agar model dapat lebih efektif dalam menangani data yang lebih kompleks atau dataset 

dengan distribusi kelas yang tidak seimbang.  

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa masyarakat memiliki berbagai pandangan tentang larangan 

pemerintah terhadap penjualan iPhone 16. Sebagian mendukung kebijakan ini karena melindungi industri 

lokal, sementara yang lain merasa dirugikan karena akses ke teknologi terbaru menjadi terbatas. Dengan 

menggunakan algoritma Naive Bayes, sentimen masyarakat di media sosial dapat dikategorikan sebagai 

positif, negatif, atau netral. Akurasi model yang digunakan cukup baik, mencapai 71,82%. Namun, ada 

ruang untuk perbaikan agar model lebih akurat dan bisa menangani data media sosial yang rumit. Penelitian 

ini bermanfaat untuk memahami opini masyarakat secara luas dan bisa menjadi masukan bagi pemerintah 

untuk membuat kebijakan yang lebih efektif dan diterima oleh masyarakat. 
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