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ABSTRAK 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik terhadap stabilitas USDT (Tether) 

dalam konteks persaingan dengan mata uang digital BRICS menggunakan pendekatan pemrosesan 

bahasa alami (NLP). Model yang digunakan adalah FinBERT, yakni varian BERT yang dilatih 

secara khusus pada korpus finansial berbahasa Inggris. Data dikumpulkan dari platform X 

menggunakan Tweet-Harvest, kemudian diproses melalui tahapan pembersihan, penerjemahan 

otomatis, pelabelan awal menggunakan TextBlob, dan klasifikasi akhir dengan FinBERT. Hasil 

klasifikasi menunjukkan distribusi sentimen yang relatif seimbang: 166 tweet netral, 157 tweet 

negatif, dan 156 tweet positif. Wordcloud memperlihatkan bahwa tweet netral bersifat informatif, 

tweet negatif menyoroti risiko atau ketidakstabilan, dan tweet positif menunjukkan optimisme 

terhadap USDT. Evaluasi model menunjukkan akurasi sebesar 82,88%, dengan precision dan 

recall rata-rata 83%, serta F1-score tertinggi pada sentimen positif sebesar 0,84. Validasi manual 

terhadap 20 tweet menunjukkan kesesuaian sebesar 90%. Penelitian ini memberikan kontribusi 

terhadap pengembangan sistem pemantauan opini publik berbasis AI dalam konteks keuangan 

digital.  

 
Kata kunci:  sentimen publik, USDT, FinBERT, analisis tweet, BRICS. 
 

ABSTRACT 

This study aims to analyze public sentiment toward the stability of USDT (Tether) in the context of 
its competition with BRICS digital currencies using a natural language processing (NLP) 
approach. The model used is FinBERT, a specialized variant of BERT pretrained on financial 
English corpora. Data were collected from the X platform using Tweet-Harvest and then 
processed through several stages, including text cleaning, automatic translation, initial labeling 
with TextBlob, and final classification using FinBERT. The classification results show a relatively 
balanced sentiment distribution: 166 neutral tweets, 157 negative tweets, and 156 positive tweets. 
Wordcloud visualizations reveal that neutral tweets are mostly informative, negative tweets 
express concern or instability, while positive tweets reflect optimism toward USDT. The model 
evaluation achieved an accuracy of 82.88%, with average precision and recall scores of 83%, and 
the highest F1-score of 0.84 in the positive sentiment class. Manual validation on 20 randomly 
selected tweets showed a 90% agreement with the model's predictions. This study contributes to 
the development of AI-based public opinion monitoring systems in the digital financial domain. 
 
Keywords: public sentiment, USDT, FinBERT, tweet analysis, BRICS.

1. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan 

teknologi blockchain dan adopsi 

cryptocurrency telah mengubah lanskap sistem 

keuangan global secara signifikan. Aset digital 

seperti Bitcoin, Ethereum, dan stablecoin (mata 

uang kripto yang nilainya dipatok pada aset 

stabil seperti dolar AS) seperti Tether (USDT), 

yang juga sering disebut dengan ticker (simbol 

perdagangan) USDT, semakin diterima sebagai 

alternatif investasi maupun alat tukar digital. 

Salah satu daya tarik utama dari USDT adalah 
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kemampuannya menjaga kestabilan nilai 

karena dipatok terhadap dolar Amerika Serikat 

dalam rasio 1:1 [1], menjadikannya pilihan 

populer bagi investor yang menginginkan 

stabilitas di tengah volatilitas pasar kripto [2]-

[3]. Namun demikian, kestabilan USDT tidak 

hanya ditentukan oleh cadangan aset yang 

mendasarinya, melainkan juga oleh dinamika 

sentimen publik yang terbentuk secara real-

time, terutama melalui media social [4]. 

Media sosial kini menjadi sarana utama bagi 

investor dan masyarakat umum dalam 

menyuarakan opini, persepsi, serta 

kekhawatiran terkait kondisi pasar keuangan 

digital. Platform X (sebelumnya Twitter) 

memiliki peran sentral dalam membentuk dan 

menyebarkan sentimen yang dapat 

memengaruhi keputusan investasi dalam skala 

besar [5]. Sejumlah penelitian menunjukkan 

bahwa perubahan sentimen yang drastis di 

media sosial, khususnya X, dapat berdampak 

langsung terhadap fluktuasi harga aset kripto. 

Misalnya, kemunculan opini negatif secara 

masif dapat memicu aksi jual yang signifikan 

dan menimbulkan tekanan harga, yang pada 

akhirnya mengganggu stabilitas nilai stablecoin 

seperti USDT [6]. Hal ini menunjukkan bahwa 

informasi yang tersebar melalui media sosial 

bukan sekadar ekspresi publik, melainkan 

faktor yang berpotensi strategis dalam 

menentukan arah pasar [7]-[8]. 

Di sisi lain, perkembangan geopolitik dan 

ekonomi global juga turut memengaruhi 

persepsi terhadap stabilitas stablecoin. Salah 

satu fenomena yang patut diperhatikan adalah 

inisiatif mata uang digital nasional oleh negara-

negara BRICS (Brasil, Rusia, India, Tiongkok, 

dan Afrika Selatan). Melalui pengembangan 

Central Bank Digital Currency (CBDC) atau 

mata uang digital yang diterbitkan dan 

dikendalikan oleh bank sentral [9], negara-

negara ini berupaya mengurangi dominasi dolar 

AS dan ketergantungan terhadap stablecoin 

seperti USDT dalam transaksi internasional 

[10]. Meskipun inisiatif BRICS bukan fokus 

utama dalam penelitian ini, kemunculannya 

memberikan konteks penting dalam memahami 

dinamika ekosistem keuangan digital global 

yang secara tidak langsung memengaruhi 

persepsi dan sentimen terhadap USDT. 

Untuk menganalisis hubungan antara opini 

publik dan stabilitas USDT secara lebih 

mendalam, diperlukan pendekatan yang 

mampu menangkap nuansa emosional serta 

terminologi spesifik dalam konteks keuangan. 

Analisis sentimen berbasis kecerdasan buatan 

menjadi solusi potensial dalam hal ini. Salah 

satu model yang relevan adalah FinBERT 

(Financial Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers), yakni 

pengembangan dari model BERT yang dilatih 

secara khusus pada korpus teks finansial. 

FinBERT terbukti lebih unggul dibandingkan 

pendekatan leksikal (analisis berdasarkan 

kamus kata) dan machine learning 

konvensional [11], karena mampu memahami 

konteks linguistik yang kompleks serta istilah 

teknis dalam domain keuangan [12]. Dengan 

demikian penggunaan FinBERT diyakini dapat 

meningkatkan akurasi dalam klasifikasi 

sentimen terhadap teks media sosial yang 

berorientasi pada pasar keuangan. 

Penelitian-penelitian sebelumnya telah 

mengindikasikan pentingnya peran sentimen 

publik dalam memengaruhi nilai aset digital, 

namun sebagian besar masih menggunakan 

pendekatan klasifikasi berbasis kamus atau 

algoritma pembelajaran mesin standar [13].  

Selain itu, konteks multibahasa yang umum 

dijumpai pada tweet X global sering kali belum 

ditangani secara optimal  [14]. Berdasarkan 

latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan 

untuk menganalisis sentimen publik di X 

terhadap stabilitas USDT sebagai stablecoin, 

serta mengkaji efektivitas model FinBERT 

dalam mengklasifikasikan sentimen publik ke 

dalam kategori positif, negatif, dan netral. 

Melalui pendekatan ini, diharapkan hasil 

penelitian dapat memberikan kontribusi dalam 

pengembangan sistem pemantauan sentimen 

publik berbasis kecerdasan buatan, sekaligus 

menjadi landasan ilmiah bagi pengambil 

kebijakan dan pelaku pasar dalam menilai 

persepsi masyarakat terhadap stabilitas aset 

digital di tengah dinamika ekonomi global  

[15].  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode BERT 

melalui implementasi model FinBERT 

(Financial Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) untuk 

menganalisis pengaruh sentimen publik 

terhadap stabilitas nilai stablecoin Tether 
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(USDT) di tengah kemunculan pesaing digital 

seperti mata uang digital BRICS. Analisis 

sentimen dilakukan secara langsung 

menggunakan FinBERT yang merupakan 

varian dari BERT yang telah dilatih secara 

khusus pada korpus finansial sehingga mampu 

memahami konteks ekonomi dan pasar dengan 

lebih baik [16]. Model ini diterapkan langsung 

pada dataset teks media sosial X untuk 

mengklasifikasikan sentimen publik ke dalam 

kategori positif, negatif, dan netral [17]. 

Mengingat banyaknya tweet yang ditulis dalam 

berbagai bahasa, pendekatan multibahasa 

diterapkan melalui penerjemahan otomatis ke 

dalam Bahasa Inggris sebelum proses 

klasifikasi dilakukan menggunakan FinBERT, 

memastikan konsistensi dan akurasi dalam 

analisis sentimen lintas bahasa [18]. 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini terdiri atas tujuh tahapan utama, 
yaitu: (1) studi literatur, (2) identifikasi 
masalah dan solusi, (3) pengumpulan data, (4) 
pra-pemrosesan data, (5) pelabelan otomatis, 
(6) pelatihan dan penyetelan (fine-tuning) 
model FinBERT, serta (7) evaluasi performa 
model. Seluruh tahapan dilakukan secara 
sistematis untuk menjamin konsistensi 
metodologi dan validitas hasil penelitian. 
Diagram alir proses penelitian secara 
keseluruhan disajikan pada Gambar 1.  

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

Diagram ini menggambarkan alur proses 
penelitian mulai dari studi literatur hingga 
tahap evaluasi model klasifikasi sentimen 
secara terstruktur. 

2.1.1 Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan untuk memahami 

kerangka konseptual dan perkembangan terkini 

dalam bidang analisis sentimen berbasis 

kecerdasan buatan, teknologi stablecoin, serta 

pengaruh media sosial terhadap pergerakan 

nilai aset digital. Beberapa referensi utama 

dalam studi ini meliputi penelitian yang 

menjelaskan hubungan antara opini publik dan 

dinamika pasar aset kripto, serta efektivitas 

penggunaan model FinBERT dalam analisis 

teks finansial [19]. 

2.1.2 Identifikasi Masalah dan Solusi 

Permasalahan utama yang diidentifikasi dalam 

penelitian ini adalah perlunya analisis sentimen 

publik secara mendalam terhadap stabilitas 

USDT. Hal ini didorong oleh pengaruh 

signifikan media sosial pada fluktuasi harga 

aset kripto dan dinamika baru akibat inisiatif 

mata uang digital BRICS. Keterbatasan 

penelitian sebelumnya yang masih banyak 

menggunakan pendekatan klasifikasi berbasis 

kamus atau algoritma pembelajaran mesin 

standar [20], serta kurang optimal dalam 

menangani konteks multibahasa pada cuitan X 

global, semakin mempertegas kebutuhan ini 

[17]. 

Sebagai solusi, penelitian ini mengusulkan 

pendekatan analisis sentimen berbasis 

kecerdasan buatan, khususnya menggunakan 

model FinBERT [7]. FinBERT dipilih karena 

kemampuannya yang terbukti lebih unggul 

dalam memahami konteks linguistik kompleks 

dan istilah teknis dalam domain keuangan. 

Pendekatan multibahasa melalui penerjemahan 

otomatis juga diterapkan untuk mengatasi 

tantangan data tweet global yang bervariasi 

bahasanya, sehingga diharapkan dapat 

meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen 

terhadap teks media sosial yang berorientasi 

pada pasar keuangan. 

2.1.3 Pemilihan Metode 

Pemilihan metode dalam penelitian ini 

didasarkan pada tujuan untuk menganalisis 

sentimen publik terhadap stabilitas USDT dan 

mengkaji efektivitas model FinBERT dalam 

klasifikasi sentimen. Metode kuantitatif 

deskriptif dipilih karena memungkinkan 

analisis data sentimen secara terstruktur untuk 

mendapatkan gambaran umum opini publik. 

Model FinBERT, sebagai varian BERT yang 

dilatih khusus pada teks finansial, dipilih 

sebagai alat utama klasifikasi sentimen karena 

keunggulannya dalam menangkap nuansa 

emosional dan terminologi spesifik dalam 

konteks keuangan. 

Arsitektur dasar model ini melibatkan 

Transformer Encoder dan proses Multi-task 

Self-Supervised Pre-training pada korpus data 
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yang luas (umum dan finansial), 

memungkinkan model untuk mempelajari 

representasi bahasa yang kaya dan kontekstual. 

Proses ini kemudian diikuti dengan fine-tuning 

untuk tugas-tugas spesifik, seperti klasifikasi 

sentimen, menggunakan data berlabel. Berikut 

adalah visualisasi umum arsitektur dan proses 

pelatihan model berbasis Transformer seperti 

FinBERT. 

Gambar 2. Flowchart Arsitektur 

2.1.4 Pengumpulan data 

Pengumpulan data dilakukan dengan 

menggunakan Tweet-Harvest, yaitu pustaka 

berbasis Node.js yang digunakan untuk 

melakukan pengambilan data (scraping) dari 

halaman pencarian X [5]. Alat ini 

memungkinkan peneliti mengatur parameter 

pencarian secara fleksibel berdasarkan kata 

kunci, waktu, dan bahasa. Adapun parameter 

pengumpulan data dalam penelitian ini 

meliputi: 

a) Kata kunci: "USDT", "Tether", "crypto 

stablecoin", "stablecoin", dan "BRICS 

digital currency". 

b) 2. Rentang Waktu: Data dikumpulkan 

selama periode Desember 2024 hingga 

Maret 2025 untuk menangkap dinamika 

pasar terkini dan tren sentimen publik. 

c) Filter Bahasa: Tweet difilter 

berdasarkan bahasa (Bahasa 

Indonesia dan Bahasa Inggris). 

Data yang dikumpulkan mencakup teks tweet 

dan metadata, seperti nama pengguna, waktu 

unggah, jumlah retweet, dan jumlah suka. 

Data yang diperoleh kemudian disimpan 

dalam format CSV untuk memudahkan 

pengolahan lebih lanjut.  

    Gambar 3. Flowchart Pengumpulan Data 

2.1.5 Preprocessing Data 

Sebelum digunakan untuk pelatihan model, 

data yang diperoleh melalui proses scraping 

harus melalui tahapan pra-pemrosesan. 

Tahapan ini mencakup pembersihan data dari 

elemen nonteks seperti tautan URL, angka, 

tanda baca, emoji, dan symbol. Selanjutnya 

dilakukan case folding untuk menyamakan 

huruf kapital menjadi huruf kecil dan 

normalisasi teks sederhana agar data tetap 

sesuai dengan format tokenizer bawaan 

FinBERT. Tweet non-Inggris diterjemahkan 

terlebih dahulu ke Bahasa Inggris 

menggunakan sistem penerjemah otomatis agar 

sesuai dengan model. 

2.1.6 Pelabelan dan Pelatihan Model 

Tweet yang telah dibersihkan dan 

diterjemahkan kemudian dilabeli secara 

otomatis menggunakan pustaka TextBlob 

berdasarkan nilai polaritasnya. Dalam proses 

pelabelan awal ini, penentuan sentimen positif, 

negatif, dan netral untuk setiap tweet 

didasarkan pada nilai polaritas yang dihasilkan 

oleh TextBlob. Kriteria klasifikasi sentimen 

yang diterapkan adalah sebagai berikut : 

a) Sentimen Positif: Sebuah tweet 

dikategorikan positif jika nilai polaritas 

TextBlob-nya lebih besar dari 0.05 (> 

0.05). Sentimen positif ini umumnya 

mencerminkan optimisme, antusiasme, 

atau pandangan menguntungkan terhadap 

USDT atau pasar kripto secara umum. 

Contoh kata-kata atau frasa yang 

mengindikasikan sentimen positif antara 

lain 'reward', 'share', 'innovation', 'win', 

'bonus', atau 'profit'. 

b) Sentimen Negatif: Sebuah tweet 

dikategorikan negatif jika nilai polaritas 

TextBlob-nya kurang dari -0.05 (< -0.05). 

Sentimen negatif ini menandakan 

kekhawatiran, ketidakpuasan, atau risiko 

yang terkait dengan stabilitas USDT atau 

dinamika pasar. Kata-kata atau frasa 

seperti 'withdrawal', 'deposit', 'risk', 'issue', 

'dump', atau 'bearish' sering muncul dalam 

tweet dengan sentimen negatif. 

c) Filter Sentimen Netral: Sebuah tweet 

dikategorikan netral jika nilai polaritas 
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TextBlob-nya berada dalam rentang -0.05 

hingga 0.05 ([-0.05, 0.05]). Tweet netral 

cenderung bersifat informatif, faktual, 

atau deskriptif, tanpa muatan emosional 

yang kuat. Contoh istilah yang 

mendominasi sentimen netral meliputi 

'usdt', 'price', 'comment', 'trading', atau 

'bitcoin', yang lebih berfokus pada 

informasi teknis atau kondisi pasar tanpa 

evaluasi emosional. 

Pelabelan awal ini menjadi referensi sebelum 

klasifikasi sentimen akhir oleh model 

FinBERT, yang memiliki pemahaman lebih 

mendalam terhadap konteks finansial dan 

nuansa bahasa media sosial X. Setelah 

pelabelan, data diseimbangkan melalui teknik 

undersampling untuk mengatasi 

ketidakseimbangan jumlah sampel antar kelas 

sentimen. Data berlabel kemudian dibagi 

menjadi data latih, validasi, dan uji. Model 

FinBERT di-fine-tune dengan menambahkan 

lapisan klasifikasi dan fungsi aktivasi softmax 

[12]. Proses pelatihan dilakukan menggunakan 

TensorFlow dan pustaka Transformers dari 

HuggingFace [7], dengan konfigurasi 

hyperparameter yang dioptimalkan secara 

eksperimental. 

2.1.7 Evaluasi Kinerja Model 

Tweet Evaluasi dilakukan terhadap kinerja 

model klasifikasi menggunakan data uji. 

Metrik yang digunakan meliputi akurasi, 

precision, recall, dan F1-score (Genot, 2022), 

yang dihitung dengan rumus :  

A.           
  

     
 

 

B.        
  

     
 

 

C.              
                  

                
 

Di mana: 

TP = True Positive 

TN = True Negative 

FP = False Positive 

FN = False Negative 

Untuk mengatasi potensi ketidakseimbangan 

jumlah data pada setiap kelas, digunakan 

pendekatan macro average dan weighted 

average. Evaluasi kinerja juga dilengkapi 

dengan confusion matrix dan visualisasi kurva 

loss serta accuracy selama proses pelatihan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan temuan-temuan kunci 
dari penelitian analisis sentimen terhadap 
stabilitas USDT di media sosial X. 
Pembahasan dimulai dengan perincian proses 
pengumpulan data, diikuti oleh tahapan pra-
pemrosesan data yang mencakup pembersihan 
dan penerjemahan otomatis. Selanjutnya, 
disajikan hasil pelatihan model FinBERT, 
klasifikasi sentimen, beserta analisis mendalam 
mengenai distribusi sentimen dan visualisasi 
wordcloud untuk setiap kategori (positif, 
negatif, dan netral). Bagian ini juga mencakup 
evaluasi komprehensif terhadap kinerja model 
FinBERT menggunakan berbagai metrik 
evaluasi. 

3.1.1 Crawling Data dari Twitter 

Pengumpulan data dilakukan menggunakan 

Tweet-Harvest, alat web scraping berbasis 

Node.js yang dapat dijalankan melalui 

command-line menggunakan npx. Alat ini 

memungkinkan pengambilan tweet secara 

fleksibel dengan autentikasi token resmi X agar 

hanya data publik yang sah dikumpulkan. 

Gambar 4. Crawling Data dari Twiter 

Sebelum crawling, dilakukan instalasi 

dependensi (Node.js) dalam lingkungan Google 

Colab. Kata kunci pencarian meliputi: 

"USDT", "Tether", "crypto stablecoin", 

"stablecoin", dan "BRICS digital currency". 

Filter bahasa ditetapkan pada Bahasa Inggris 

(lang:eng) dengan batas maksimal 200 tweet 

per kata kunci. Data terkumpul berjumlah 

9.138 tweet selama periode Desember 2024 

hingga Maret 2025, disimpan dalam format 

CSV. 

                   
3.1.2   Pre-Processing Data  
Data tweet mentah diproses dengan menghapus 
elemen tidak relevan seperti URL, mention, 
hashtag, angka, simbol, emoji, dan mengubah 
huruf menjadi huruf kecil (lowercase). Hasil 
pembersihan ditampilkan dalam dua kolom 
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untuk memperlihatkan perbedaan sebelum dan 
sesudah proses. 

Gambar 5. Hasil Procesing Data 

3.1.3   Terjemahan dan Pelabelan Awal 

Sentimen 
Seluruh tweet diterjemahkan otomatis ke 
Bahasa Inggris menggunakan Google 
Translate, agar sesuai dengan model FinBERT 
yang dilatih pada teks keuangan berbahasa 
Inggris. Pelabelan awal dilakukan 
menggunakan TextBlob yang memberikan nilai 
polaritas antara -1 hingga +1. Nilai < -0.05 
dikategorikan negatif, antara -0.05 hingga 0.05 
netral, dan > 0.05 positif. Label ini digunakan 
sebagai acuan awal dan bukan label akhir 

klasifikasi. 
Gambar 6. Terjemahan dan Pelabelan Awal 

Sentimen 

 
3.1.3   Pelatihan Model FinBERT 
Dataset yang telah dilabeli kemudian dibagi 
menjadi tiga subset dengan rincian sebagai 
berikut: 1529 data (64%) digunakan untuk 
pelatihan, 383 data (16%) untuk validasi, dan 
479 data (20%) untuk pengujian. Setiap subset 
memiliki 4 atribut utama, termasuk teks tweet 
dan label sentimen. Model FinBERT kemudian 
di-fine-tune menggunakan data pelatihan 
dengan hyperparameter sebagai berikut: 3 
epoch, batch size 32, dan learning rate 3e-5 
menggunakan optimizer AdamW. Proses 
pelatihan menunjukkan konvergensi yang stabil 
dengan penurunan loss yang konsisten pada 
setiap epoch. 
 

1) Grafik Loss vs Epoch 

Grafik ini menunjukkan penurunan loss 

baik pada data latih maupun validasi 

secara stabil, menandakan proses 

pelatihan efektif dan tidak terjadi 

overfitting. 
Gambar 7. Grafik Loss vs Epoch 

 

2) Grafik Accuracy vs Epoch 

Tingkat akurasi meningkat stabil 

sepanjang epoch, dengan validasi 

konsisten di kisaran 91–92%. 

 Gambar 8. Grafik Accuracy vs Epoch 

 
3.1.3   Distribusi Sentimen Menggunakan 
FinBERT 

 

Model FinBERT digunakan untuk 

mengklasifikasikan tweet menjadi tiga 

kategori: positif, netral, dan negatif. 

Berdasarkan hasil klasifikasi terhadap 479 

tweet, ditemukan 166 tweet netral, 157 tweet 

negatif, dan 156 tweet positif. Distribusi ini 

relatif seimbang karena telah dilakukan teknik 

undersampling selama pra-pemrosesan data 

Gambar 9. Distribusi Sentimen 

Temuan ini menunjukkan bahwa percakapan 

publik di X mengenai USDT dan BRICS 

cenderung informatif atau deskriptif, tanpa 

muatan emosi yang kuat. Namun demikian, 

jumlah tweet dengan sentimen negatif dan 

positif juga signifikan, menandakan adanya 

keberagaman opini di masyarakat. Perbedaan 

ini mencerminkan dinamika persepsi publik 

terhadap stabilitas aset digital di tengah isu 

geopolitik dan inovasi ekonomi. 

 
3.1.3   Analisis Distribusi Sentimen dan 
Wordcloud 

 

a) Wordcloud Sentimen Positif 

Wordcloud untuk sentimen positif 

menunjukkan kata-kata seperti "win", 

"reward", "join", "trust", dan "tether". 

Kata-kata ini menunjukkan optimisme 

dan antusiasme pengguna terhadap 
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teknologi stablecoin. Contoh tweet 

seperti: "Gm to my beautiful Web3 

people... claim your 30 USDT reward!..." 

menggambarkan semangat positif dan 

penawaran menguntungkan. 
Gambar 10. wordcloud sentimen positif 

 

b) Wordcloud Sentimen Negatif 

Wordcloud sentimen negatif memuat 

istilah seperti "withdrawal", "deposit", 

"risk", "issue", dan "dump". Ini 

mencerminkan kekhawatiran terhadap 

ketidakstabilan atau tantangan teknis 

terkait USDT. Contohnya: "$USDT.D is 

forming a descending triangle pattern..." 

yang menunjukkan potensi penurunan. 

Gambar 11. Wordcloud Sentimen Negatif 

 

c) Wordcloud Sentimen Netral 

Sementara itu, wordcloud sentimen netral 

berisi kata-kata informatif seperti "usdt", 

"price", dan "comment", serta istilah 

teknikal seperti "trading", "bitcoin", "utc", 

dan "btc". Ini menunjukkan bahwa tweet 

netral didominasi oleh deskripsi teknikal 

dan informasi pasar. Hal ini memperkuat 

temuan bahwa tweet netral cenderung 

bersifat informatif, seperti contoh tweet 

"Giving away 5 $USDT In 89 Mins..." 

yang fokus pada instruksi atau 

pengumuman tanpa muatan emosional 

kuat. 

          Gambar 12. Wordcloud Sentimen Netral 

 
3.1.3   Evaluasi Performa Model 

 

Model FinBERT menunjukkan performa 

klasifikasi yang kuat dengan mayoritas prediksi 

berada pada diagonal utama confusion matrix, 

menandakan prediksi yang benar. Untuk kelas 

negatif, 130 dari 159 tweet diklasifikasikan 

dengan benar. Sebanyak 17 tweet salah 

dikenali sebagai netral, dan 12 sebagai positif. 

Pada kelas netral, 134 dari 160 prediksi tepat, 

dengan kesalahan kecil ke kelas negatif (15) 

dan positif (11). Sedangkan kelas positif 

memiliki 133 prediksi yang tepat, dan sisanya 

salah ke netral (15) serta negatif (12). 

Kesalahan klasifikasi terbanyak terjadi antara 

kelas netral dan negatif, menunjukkan bahwa 

model masih mengalami kesulitan dalam 

membedakan opini yang bersifat pasif atau 

implisit (netral) dengan komentar bernuansa 

sarkasme atau kritis (negatif). Sebaliknya, 

tweet dengan nada afirmatif dan lugas seperti 

"USDT is a reliable stablecoin" lebih mudah 

dikenali sebagai positif. 

           Gambar 13. Confusion Matrix 

Berdasarkan hasil klasifikasi terhadap 479 

tweet, nilai evaluasi model dirangkum pada 

Tabel 1 berikut:  

 

Tabel 1. Evaluasi Model FinBERT 

Berdasarkan Confusion Matrix 
Kelas 

Sentimen 

Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0.83 0.82 0.82 159 

Netral 0.81 0.84 0.82 160 

Positif 0.85 0.83 0.84 160 

Akurasi — — 82.88% 479 

 

Untuk beberapa kesalahan prediksi yang 

ditemukan pada validasi manual menunjukkan 

tantangan dalam menangkap makna implisit 

dan bahasa informal. Misalnya, tweet seperti 

"Jadi makin yakin USDT stabil" seharusnya 

tergolong positif, namun diklasifikasikan 

sebagai netral karena struktur kalimat yang 

datar. Sebaliknya, tweet seperti "BRICS sudah 

pasti bikin pasar gonjang-ganjing" justru 

diklasifikasikan positif, padahal bernada 

skeptis atau negatif. Hal ini menunjukkan 
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bahwa meskipun FinBERT unggul dalam 

memahami teks finansial, masih terdapat 

keterbatasan dalam menangkap konteks 

emosional atau ironi dalam bahasa sosial 

media. 

 

Secara keseluruhan, performa model tergolong 

baik untuk analisis opini publik dengan akurasi 

sebesar 82,88%, precision 83%, recall 83%, 

dan F1-score 82%. Validasi manual terhadap 

20 tweet acak menunjukkan kesesuaian 90% 

antara prediksi model dan interpretasi manusia, 

yang semakin menguatkan keandalan model 

dalam menangkap sentimen publik secara 

kontekstual. Keunggulan model ini juga 

terletak pada stabilitas pelatihan, seperti yang 

ditunjukkan oleh grafik loss dan akurasi yang 

konvergen. 

 
3.1.3   Implementasi Web Interaktif 

 

Sebagai tahap akhir, model FinBERT 

diintegrasikan ke dalam aplikasi web berbasis 

Streamlit yang dijalankan secara lokal. 

Aplikasi ini memungkinkan pengguna untuk 

menginput teks atau mengunggah file CSV 

berisi tweet, lalu memperoleh hasil klasifikasi 

sentimen secara langsung. Visualisasi seperti 

wordcloud dan grafik distribusi sentimen juga 

ditampilkan untuk memudahkan interpretasi. 

Implementasi ini menunjukkan bahwa model 

FinBERT dapat diakses dan dimanfaatkan 

secara praktis oleh pengguna umum. 

Gambar 14. Implementasi Website menggunakan 

Stremlite 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa model 
FinBERT mampu melakukan klasifikasi 
sentimen terhadap tweet mengenai stabilitas 
USDT dalam konteks mata uang digital BRICS 
dengan tingkat akurasi 82,88%. Dari 479 tweet 
yang dianalisis, distribusi sentimen 
menunjukkan proporsi relatif seimbang, yakni 
166 netral, 157 negatif, dan 156 positif. 
 

Temuan ini menegaskan relevansi penerapan 
pendekatan deep learning berbasis FinBERT 
dalam analisis sentimen media sosial, serta 
membuka peluang pengembangan sistem 
deteksi sentimen otomatis untuk mendukung 
riset akademik maupun pengambilan keputusan 
strategis berbasis data.. 
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