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Konflik antara Palestina dan Israel telah menimbulkan perdebatan dan reaksi
yang kuat di media sosial, termasuk di Indonesia. Persepsi publik terhadap
berbagai aspek tentunya penting untuk mengindentifikasi isu-isu dalam
konflik Palestina-Israel. Namun, proses Kklasifikasi aspek-aspek konflik
Palestina-Israel secara manual membutuhkan sumber daya manusia dan
waktu yang lama. Penelitian ini bertujuan untuk mengeksplorasi pandangan
masyarakat Indonesia terhadap konflik Palestina-Israel melalui analisis
sentimen berdasarkan aspek Wilayah, Agama, Politik, dan Sejarah. Dengan
menggunakan teknologi deep learning, khususnya model kombinasi
Convolutional Neural Networks dengan Long Short-Term Memory (CNN-
LSTM), penelitian ini menganalisis data opini dan pandangan yang
dikumpulkan dari platform media sosial X (Twitter). Penelitian ini
menunjukkan hasil dari dataset yang diperoleh bahwa aspek Politik lebih
mendominasi dibandingkan aspek lainnya. Hasil evaluasi model memperoleh
nilai akurasi masing-masing sebesar 96% yang mengindikasikan kemampuan
model dalam mengklasifikasikan sentimen pengguna X terhadap konflik
Palestina-Israel mencapai tingkat keberhasilan yang tinggi.
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The conflict between Palestine and Israel has generated strong debates and
reactions on social media, including in Indonesia. Public perception of
various aspects is certainly important to identify issues in the Palestinian-
Israeli conflict. However, the process of manually classifying aspects of the
Palestinian-Israeli conflict requires human resources and considerable time.
This research aims to explore the views of Indonesians on the Palestinian-
Israeli conflict through sentiment analysis based on aspects of Territory,
Religion, Politics, and History. Using deep learning technology, specifically a
combination model of Convolutional Neural Networks with Long Short-Term
Memory (CNN-LSTM), this research analyzes opinion and views data
collected from X social media platform (Twitter). This research shows the
results of the dataset obtained that the Political aspect dominates more than
other aspects. The model evaluation results obtained an accuracy value of
96%, which indicates that the model's ability to classify X users' sentiments
towards the Palestinian-Israeli conflict achieved a high level of success.

Attribution-ShareAlike 4.0 International License

Vol. 13, No. 3, Ed. 2024 | page 4838



mailto:ijcs@stmikindonesia.ac.id
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
mailto:agustin@stmik-amik-riau.ac.id
mailto:susandri@stmik-amikriau.ac.id
mailto:susandri@stmik-amikriau.ac.id
mailto:rahmiati@sar.ac.id

ISSN 2302-4364 (print) ISSN 2549-7286 (online)

A. Pendahuluan

Konflik Palestina-Israel adalah perselisihan panjang antara dua kelompok
yang mengklaim hak atas tanah yang sama di Timur Tengah hingga kini [1]. Konflik
Palestina-Israel memiliki akar yang kompleks dan beragam, salah satunya adalah
Deklarasi Balfour pada tahun 1917. Deklarasi ini menandai komitmen kuat dari
kekuatan besar untuk mendukung Zionisme, yang memiliki dampak jangka panjang
pada perjuangan Palestina [2]. Sejak 7 Oktober 2023 hingga 10 November 2023
terjadi peningkatan jumlah korban jiwa warga Palestina sebesar 11.078 orang,
sedangkan warga Israel terdapat 1.162 korban jiwa yang terbunuh akibat konflik ini
[3].

Hal ini mengundang berbagai macam reaksi pengguna media sosial Indonesia,
terutama media sosial X (Twitter) yang menjadi wadah penting bagi masyarakat
Indonesia untuk menyuarakan pendapat mereka terhadap konflik ini. Kebutuhan
akan pemahaman yang lebih mendalam atas opini-opini ini membuka jalan bagi
pendekatan baru yang berfokus pada analisis sentimen terkait fitur spesifik,
sehingga melahirkan bidang analisis sentimen berbasis aspek (Aspect-Based
Sentiment Analysis / ABSA) [4]. Merujuk pada penelitian [5], penelitian ini akan
membagi 4 aspek pada konflik Palestina-Israel yaitu, wilayah, agama, politik, dan
sejarah. Klasifikasi aspek konflik Palestina-Israel secara manual harus dilakukan
oleh manusia sehingga memiliki keterbatasan waktu dan tenaga yang lebih. Hal ini
karena Klasifikasi harus dilakukan ulang setiap kali ada data baru yang muncul. Oleh
karena itu, pemanfaatan Deep Learning dalam klasifikasi sentimen aspek
diharapkan dapat mengatasi masalah-masalah tersebut.

Deep learning adalah teknik pembelajaran mesin yang dapat digunakan untuk
mempelajari pola kompleks dari data yang besar [6]. Model deep learning dapat
mempelajari pola dari data yang besar dan kompleks, yang dapat membantu mereka
untuk membuat prediksi atau keputusan yang lebih akurat [7]. CNN (Convolutional
Neural Network) adalah model deep learning yang dapat mengekstrak fitur, seperti
kata-kata atau frasa yang sering muncul bersama-sama [8]. Penelitian klasifikasi
teks tiga data Movie Review (MR) [9] menggunakan model CNN mendapatkan hasil
akurasi 81%.

LSTM (Long Short-Term Memory) adalah model deep learning yang dapat
memproses data masukan secara temporal, sehingga dapat membantu model untuk
memahami konteks dari teks [10]. Penelitian [11] terkait klasifikasi sentimen
COVID-19 mendapatkan hasil akurasi sebesar 81%. Namun, CNN rentan terhadap
overfitting, terutama dengan data pelatihan terbatas. Meskipun mampu menangani
dependensi jangka panjang, LSTM kemungkinan mengalami kesulitan menangani
variasi konteks yang besar.

Penelitian terdahulu dalam evaluasi takeaway menggunakan data ulasan dari
sebuah platform take-away hasil eksperimen menunjukkan bahwa menggunakan
akurasi model Convolutional Neural Networks with Long Short-Term Memory (CNN-
LSTM) adalah yang tertinggi, dengan presisi, recall, dan F1 masing-masing 0,937,
0,896, dan 0,906 [12]. Jurnal lain yaitu [13] dalam klasifikasi analisis sentimen
menggunakan kombinasi CNN-LSTM dengan bahasa Urdu Romawi dan bahasa
Inggris menunjukkan bahwa model ini berkinerja sangat baik dalam bahasa Inggris,
dengan akurasi, presisi, recall, dan nilai F1 masing-masing sebesar 0,904, 0,895,
0,903, dan 0,898, serta bahasa Urdu Romawi sebesar 0,841, 0,850, 0,840, dan 0,844.
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Penelitian [14] dalam analisis sentimen Movie didapatkan kinerja model CNN-LSTM
sebesar 90.33%. Dengan temuan-temuan positif tersebut, peneliti memutuskan
untuk mengadopsi CNN-LSTM sebagai model dalam penelitian ini.

Penelitian ini melibatkan tahap pengumpulan data dari platform media X, yang
berisi opini dan pandangan terkait konflik Palestina-Israel. Data yang terkumpul
akan dilakukan pelabelan secara manual dan preprocesing text terlebih dahulu lalu
dianalisis menggunakan arsitektur deep learning dari Convolutional Neural
Networks dan Long Short-Term Memory (CNN-LSTM).

Metode ini memungkinkan pemilahan sentimen berbasis aspek, seperti
wilayah, agama, politik, dan sejarah, sehingga dapat memberikan gambaran
mendalam tentang bagaimana masyarakat Indonesia memandang konflik tersebut
dari berbagai perspektif. Evaluasi ini akan mencakup parameter-parameter seperti
akurasi dan ketepatan dengan harapan menghasilkan pemahaman yang lebih
mendalam dan kontekstual terhadap sentimen masyarakat Indonesia terkait konflik
Palestina-Israel

B. Metode Penelitian

Metode penelitian merupakan teknik yang disusun oleh peneliti dalam
mengumpulkan data atau informasi penelitian yang sesuai subjek atau objek yang
diteliti, dengan adanya data-data tersebut diharapkan mendapatkan hasil yang
berkualitas. Berikut merupakan tahapan penelitian yang digunakan:

Data Collection

v

Labeling

v

Text
Preprocessing

v

Splitting Data

v

Word
Embedding

|

Architecture
CNN-LSTM

v

Model Evaluation

Gambar 1. Metode penelitian

1. Data Collection

Tahap data collection (pengumpulan data) digunakan untuk mengumpulkan
data ulasan pengguna X dengan menggunakan bantuan aplikasi Drone Emprit
Academic (DEA) [15]. Data yang diambil menggunakan kata kunci “Palestina” dan
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“Israel”. Dataset yang telah terkumpulkan sebanyak 40.000 data tweet dari seluruh
bahasa. Selanjutnya, dataset tersebut akan diambil hanya tweet bahasa Indonesia
dan didapatkan sebanyak 1.371 data tweet berbahasa Indonesia.

2. Labeling

Tahapan inij, hasil dari pengumpulan data menggunakan aplikasi Drone Emprit
Academic (DEA). Selanjutnya hasil dari penggumpulan data akan dilakukan
pelabelan secara manual oleh pakar hukum dan psikologi berdasarkan 4
aspek/kategori yaitu, “Sejarah”, “Politik”, “Agama”, dan “Wilayah”. Setelah
dilakukannya pelabelan terdapat sebanyak 995 tweet yang sesuai dengan kategori
untuk dapat dilakukan proses selanjutnya.

3. Text Preprocessing
Tahap selanjutnya yaitu proses text preprocessing guna proses klasifikasi
sentimen dapat berjalan dengan baik. Text preprocessing digunakan untuk

menghasilkan sentimen yang benar untuk pengambilan keputusan yang efektif [16].

Dalam penelitian ini dilakukan 5 tahapan preprocessing yaitu case folding, cleansing,

stopword removal, stemming, dan tokenization.

1. Case folding, yaitu mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil.

2. Cleansing yaitu membersihkan teks dari karakter atau elemen yang mencakup
penghapusan tautan, karakter khusus, atau elemen teks lainnya yang tidak
memberikan informasi berharga [17].

3. Stopword removal yaitu menghapus kata-kata yang tidak memilikit arti dalam
teks yang sesuai dengan KBBI [18]. Contohnya seperti "dan", "atau”, "yang", dan
sebagainya.

4. Stemming yaitu mengubah kata menjadi bentuk dasarnya dengan
menghilangkan imbuhan seperti awalan dan akhiran sehingga hanya
menyisakan akar kata atau kata dasar.

5. Tokenization yaitu mengubah teks yang awalnya berupa kalimat menajadi
bagian-bagian kecil berupa kata-kata [19]. Contohnya “Palestina merdeka”
menjadi “Palestina” dan “merdeka”.

4. Splitting Data

Tahapan splitting data dilakukan dengan membagi data menjadi 2 kelompok
yaitu training data dan testing data. Training data adalah kumpulan data yang akan
diolah untuk melatih sebuah model deep learning. Testing data adalah sekumpulan
data yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model yang telah dilatih
menggunakan training data tadi [20]. Penelitian ini menggunakan splitting data
80:20, dimana 80% dari keseluruhan data adalah kelompok training data dan 20%
sisanya adalah kolompok testing data.

5. Word Embedding

Word embedding adalah teknik yang digunakan untuk merepresentasikan
kata-kata dalam teks menjadi vektor numerik dalam ruang dimensi yang kontinu.
Penelitian ini menggunakan Word embedding dengan model Word2vec. Metode
Word2vec digunakan untuk membuat representasi vektor kata-kata dari teks
menggunakan pendekatan pembelajaran mesin yang secara efektif dapat
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menangkap hubungan semantik dan sintaksis di antara kata-kata [21]. Pendekatan
Continuous Bag of Words (CBOW) adalah arsitektur Word2vec yang dapat
memprediksi kata saat ini atau kata target berdasarkan satu atau beberapa kata
konteks [22]. Berdasarkan penelitian diatas maka peneliti akan menggunakan
WordZ2vec dengan pendekatan CBOW untuk metode Word embedding.

6. Architecture CNN-LSTM

Kombinasi CNN (Convolutional Neural Network) dan LSTM (Long Short-Term
Memory) memungkinkan model untuk menangkap fitur spasial dan pola sekuensial
secara efektif, membuatnya sangat sesuai untuk tugas-tugas seperti klasifikasi
sentimen pada data teks. Lapisan konvolusi untuk mengekstrak fitur dari teks dan
model LSTM untuk menentukan ketergantungan jangka panjang di antara urutan
kata sehingga, CNN dapat mengenali pola di seluruh ruang, sedangkan LSTM dapat
mempelajari pola di seluruh waktu [23]. Arsitektur yang akan digunakan dapat
dilihat pada Gambar 2 dibawah

— B B
[ ]
®

Classification

OUTPUT LAYER

EMBEDDING LAYER -

CONVOLUTIONAL
e LAYER MAXPOOLING LSTM FLATTEN

INPUT LAYER

Gambar 2. Arsitektur CNN-LSTM

a. Inputlayer, lapisan yang menerima data teks yang akan dikonversi.

b. Embedding layer, data pada input layer kemudian dikonversi menjadi vektor
embedding, yang merupakan representasi numerik dari kata-kata.

c. Convolutional layer, penelitian ini dilakukan menggunakan Convolutional layer
1D dengan 64 filter dan ukuran kernel 3, diikuti oleh fungsi aktivasi ReLU.
Lapisan ini yang bertanggung jawab untuk mengekstrak fitur dari embedding
layer. Fitur-fitur ini kemudian digunakan oleh lapisan berikutnya untuk
membuat keputusan.

d. Maxpooling, penelitian ini menggunakan layer max pooling 1D dengan ukuran
pool 2. Maxpooling berguna untuk mengurangi dimensi data masukan. Hal ini
dilakukan untuk mengurangi jumlah parameter yang perlu dilatih, sehingga
meningkatkan efisiensi arsitektur deep learning.

e. LSTM, lapisan ini menggunakan 64unit LSTM untuk menyimpan informasi
tentang data masukan sebelumnya.

f.  Flatten, berfungsi untuk meratakan output dari lapisan konvolusi dan pooling
menjadi vektor satu dimensi. Hal ini diperlukan agar output dari LSTM dapat
digunakan sebagai input untuk lapisan fully connected.

g. Output layer, dengan fungsi aktivasi softmax untuk menghasilkan probabilitas
kelas pada output terakhir. Output layer adalah lapisan ini bertanggung jawab
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untuk menghasilkan output dari arsitektur deep learning. Jumlah neuron di
layer ini sesuai dengan jumlah kelas yang akan diprediksi.

7. Model Evaluation

Berdasarkan tujuan dari penelitian terhadap penerapan arsitektur deep
learning berbasis aspect-based sentiment analysis. Maka, pengukuran hasil kinerja
model dalam penelitian ini menggunakan confusion matrix. Confusion matrix adalah
presentasi yang berguna dan komprehensif dari kinerja pengklasifikasi [24].

Berikut rumus-rumus yang digunakan untuk evaluasi model dalam penelitian ini:
TP+TN

Accuration = ————— (1
P TP+TN+FP+FN
Recall = —— . 2)
PRECISION = (3)
TP+FP
F1 — SCORE = 2XPrecisionXRecall (4)

Precision+Recall
Keterangan:

a. True Positive (TP) adalah jumlah tweet dari kelas true yang benar
diklasifikasikan sebagai kelas true.

b. True Negatifve(TN) adalah jumlah tweet yang berasal dari kelas true salah yang
diklasifikasikan sebagai kelas false.

c. False Positive (FP) adalah jumlah tweet yang berasal dari kelas false yang salah
yang diklasifikasikan sebagai kelas false.

d. False Negative (FN) adalah jumlah tweet yang berasal dari kelas true yang salah
yang diklasifikasikan sebagai kelas false.

C. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini mendapatkan sebanyak 1.371 data tweet berbahasa Indonesia
dengan 995 tweet yang sesuai dengan aspek yang telah ditentukan, yaitu “Sejarah”,
“Politik”, “Agama”, dan “Wilayah”. Pembagian label dapat dilihat pada Gambar 3
dibawah.

Konflik Palestina-Israel

300 4

250~

200 A 183

Jumlah

150 A

100 A

Politik Agama Wilayah Sejarah
Label

Gambar 3. Diagram jumlah pembagian label
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Gambar 3 dapat disimpulkan bahwa sentimen pengguna X di Indonesia
didominasi oleh aspek Politik dengan 319 data tweet, diikuti dengan aspek Agama
sebanyak 281 tweet, Wilayah 212 tweet, dan Sejarah 183 tweet. Proses selanjutnya
yaitu melakukan text preprocessing. Penelitian ini menggunakan 5 tahapan text
preprocessing yaitu case folding, cleansing, stopword removal, stemming, dan
tokenization. Hasil dari text preprocessing dapat dilihat pada Tabel 1 dibawabh.

Tabel 1. Hasil teks preprocessing

Preprocessing Before Preprocessing After Preprocessing
Steps
Case Folding & Pemerintah tak punya berempati
Cleansing terhadap Palestina. pemerintah tak punya berempati
https://t.co/LOVKf9]d9Z terhadap palestina

#FreePalestine #0plsrael #B
Stopword Removal  pemerintah tak punya berempati

emerintah berempati palestina
terhadap palestina P battp

Stemming pemerintah berempati palestina perintah empati palestina

Tokenization perintah empati palestina [perintah, empati, palestina]

Hasil preprocessing akan dilakukan penyematan kata menggunakan Word2vec
dengan pendekatan CBOW untuk Word embedding. Word embedding bertujuan
untuk membuat representasi vektor kata-kata dari teks. Selanjutnya, dilakukan
pemodelan menggunakan arsitektur CNN-LSTM. Pemodelan dilakukan
menggunakan pembagian data 80:20, epoch 80 dengan batch size 64 dan
menambahkan callbacks early stopping yang membantu untuk mencegah overfitting
dan mengoptimalkan performa model. Hasil performa model CNN-LSTM berupa
grafik loss dan akurasi model dapat dilihat dalam Gambar 4 dan Gambar 5 berikut.

Training and Validation Loss

—— Training Loss
Validation Loss

Loss

04

02

0 2 4 6 8 10 12
Epoch

Gambar 4. Grafik loss model CNN-LSTM
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Training and Validation Accuracy

—— Training Accuracy
Validation Accuracy

09

06

05

0 2 4 6 8 10 12
Epoch

Gambar 5. Grafik akurasi model CNN-LSTM

Akhir grafik pada Gambar 4 menunjukkan bahwa model CNN-LSTM memiliki
nilai loss yang rendah pada training data dan memiliki perbedaan pada nilai loss
testing (validasi) yang lebih tinggi. Gambar 5 menunujukkan grafik nilai akhir pada
akurasi testing model CNN-LSTM lebih rendah dibandingkan akurasi pada training
data. Garik yang tersaji pada Gambar 4 dan Gambar 5 dapat menjadi indikasi
terjadinya overfitting. Hasil perbandingan evaluasi model menggunakan confusion
matrix dapat dilihat pada Tabel 2 dibawah.

Tabel 2. Hasil perbandingan evaluasi model

Model Accuracy Recall Precision F1-Score
CNN 0,87 0,85 0,86 0,85
LSTM 091 0,89 091 0,90
CNN-LSTM 0,96 0,96 0,97 0,96

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 2, dapat dilihat bahwa model CNN-LSTM
mencapai hasil terbaik di antara ketiga model, dengan akurasi 96%. Model ini juga
mencapai nilai tertinggi untuk recall, precision, dan F1-score, yang menunjukkan
kemampuannya yang sangat baik untuk mengklasifikasikan data dengan baik.
Model LSTM juga berkinerja baik, sedangkan model CNN berkinerja sedikit lebih
rendah dibandingkan dengan dua model lainnya.

D. Simpulan

Penelitian ini berhasil menganalisa sentimen aplikasi X dengan 1.371 data tweet
berbahasa Indonesia yang didominasi oleh sentimen Politik, diikuti oleh Agama,
Wilayah, dan Sejarah. Aspek Politik merupakan aspek yang paling banyak
disebutkan dalam tweet. Melalui lima tahapan preprocessing, yaitu case folding,
cleansing, stopword removal, stemming, dan tokenization menggunakan Word2Vec
dengan pendekatan CBOW untuk word embedding dengan model arsitektur CNN-
LSTM dalam pemodelan, meskipun memiliki sedikit overfitting pada performa
model, secara keseluruhan model CNN-LSTM pada penelitian ini mampu
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memberikan hasil yang bagus. Hasil evaluasi yang lebih baik dibandingkan dengan
model CNN dan model LSTM, dengan nilai precision 97%, akurasi, recall, dan F1-
score mencapai 96%. Penelitian ini menunjukkan kemampuan model dalam
mengklasifikasikan sentimen aspek pengguna X Indonesia terhadap konflik
Palestina-Israel yang mencapai tingkat keberhasilan tinggi.
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