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Twitter atau yang sekarang dikenal sebagai X merupakan platform populer
yang digunakan untuk mengekspresikan opini terkait tren terbaru, sehingga
Twitter atau X menjadi sumber data yang sangat berharga untuk penelitian
analisis sentimen. Volume data yang sangat besar membuat analisis manual
tidak praktis karena memerlukan waktu yang lama dan sumber daya
manusia, sehingga diperlukan proses otomatisasi klasifikasi sentimen melalui
machine learning. Machine learning dapat digunakan untuk mengklasifikasi
sentimen dalam skala besar secara cepat dan akurat dengan memanfaatkan
pola. Model machine learning seperti Transformers-CNN menunjukkan
performa paling unggul dengan akurasi mencapai 85,71% pada data uji dan
99,90% pada data latih. Akurasi pada data uji tersebut lebih baik dari
arsitektur lain yaitu LSTM, CNN, BERT, Transformers-LSTM, dan LSTM-CNN
dengan akurasi sebesar 84,73%; 82,27%; 77,34%; 85,71%; 84,24% berturut-
turut. Transformers-CNN juga memiliki waktu pelatihan 30,17 menit yang
lebih singkat daripada Transformers-LSTM, namun lebih lama daripada
arsitekur lainnya.
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Twitter, now known as X, is a popular platform used to express opinions on
the latest trends, making it a valuable source of data for sentiment analysis
research. The huge volume of data makes manual analysis impractical
because it requires a long time and human resources, so it is necessary to
automate the sentiment classification process through machine learning.
Machine learning can be used to classify sentiment on a large scale quickly
and accurately by utilising patterns. Machine learning models such as
Transformers-CNN show the most superior performance with accuracy
reaching 85.71% on test data and 99.90% on training data. The accuracy on
the test data was better than other architectures namely LSTM, CNN, BERT,
Transformers-LSTM, and LSTM-CNN with accuracies of 84.73%; 82.27%;
77.34%; 85.71%; 84.24% respectively. Transformers-CNN also has a training
time of 30.17 minutes which is shorter than Transformers-LSTM, but longer
than the other architectures.
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A. Pendahuluan

Platform media sosial seperti Twitter atau yang sekarang dikenal dengan nama
X menyediakan ruang bagi untuk berbagi opini atau pemikiran [1], serta pendapat
dari setiap pengguna agar dapat terhubung, berkomunikasi, dan berkontribusi pada
topik tertentu. Twitter menyediakan cara yang efektif untuk berkomunikasi dan
berinteraksi, memungkinkan munculnya pengaruh di antara para pengguna, yang
dapat mengubah opini masyarakat [2]. Twitter atau X merupakan salah satu media
sosial yang sangat populer di seluruh Indonesia dengan jumlah pengguna mencapai
78 juta di Indonesia [3]. Popularitas Twitter meningkat sebesar 752% pada tahun
2008, mencapai hampir 4,5 juta pengguna di seluruh dunia pada bulan Januari 2009
[4]. Penggunaan Twitter juga telah mengalami peningkatan 10 kali lipat sejak tahun
2009, dengan total lebih dari 500 juta pengguna dengan 316 juta pengguna aktif [5].

Meningkatnya pengguna Twitter atau X dapat dimanfaatkan oleh para pemaku
kepentingan. Organisasi nirlaba yang lebih kecil dengan komunitas online yang lebih
besar juga cenderung menggunakan Twitter sebagai alat komunikasi dengan para
pemangku kepentingan [6]. Twitter juga dimanfaatkan oleh para organisasi untuk
memberikan dukungan dan kejelasan selama krisis emosional dengan menganalisis
tweet dari pemangku kepentingan [7]. Pelaku kepentingan juga memanfaatkan
informasi yang tersedia pada platform Twitter atau X untuk mengetahui perubahan
psikologi serta perilaku seseorang [1].

Platform Twitter memiliki fitur short atau tweet yang terdiri dari 140 karakter
[2]. Tweet telah menjadi subjek dari banyak penelitian analisis sentimen, namun
prediksi klasifikasi sentimen Twitter yang canggih berkinerja buruk, dengan akurasi
klasifikasi yang dilaporkan di bawah 70% [10], padahal sangat banyak organisasi,
perusahaan, dan pemerintah, yang tertarik untuk memahami opini dan perasaan
publik tentang produk atau layanan [11]. Proses klasifikasi tweet merupakan cara
yang mudah untuk mengevaluasi pendapat konsumen tentang suatu produk atau
layanan [12]. Tweet juga telah memberikan wawasan yang berharga tentang isu-isu
yang berkaitan dengan bisnis dan masyarakat [10], [13], [14]. Hal ini dapat
membantu pemaku kepentingan dalam pengambilan keputusan strategis seperti
perencanaan pemasaran, strategi pembuatan produk, dan peningkatan layanan
pelanggan.

Analisis sentimen manual pada tweet dilakukan dengan membaca dan menilai
setiap tweet secara langsung oleh individu untuk menentukan emosi, opini, atau
sentimen yang terkandung, yaitu apakah bersifat positif, negatif, atau netral. Proses
tersebut membutuhkan pemahaman mendalam karena tweet sering menggunakan
bahasa yang tidak formal, singkatan, emotikon, atau bahkan sarkasme yang sulit
diinterpretasikan secara konsisten oleh manusia [15]. Jumlah data yang sangat
besar pada sentimen analisis pada tweet memerlukan ribuan hingga jutaan tweet
sehingga membuat proses tersebut memerlukan waktu dan tenaga yang banyak
serta rentan terhadap bias dari subjektivitas individu.

Pendekatan berbasis teknologi diperlukan untuk mengatasi tantangan tersebut.
Teknik komputasi modern dapat mempercepat proses klasifikasi sentimen dan
meningkatkan konsistensi hasil analisis [16]. Machine Learning (ML) adalah salah
satu teknik yang berhasil digunakan untuk melakukan pekerjaan secara otomatis
dengan cepat dan waktu yang lebih efisien [15]. ML telah banyak digunakan dalam
mengatasi berbagai permasalahan di berbagai bidang, seperti di bidang kesehatan

https://doi.org/10.33022/ijcs.v14i3.4853 5002


https://doi.org/10.33022/ijcs.v14i3.4853

The Indonesian Journal of Computer Science

untuk mendiagnosis serangan jantung [17], di bidang keamanan untuk mendeteksi
serangan jaringan internet [18], bahkan bidang politik untuk mendapatkan insight
mengenai gagasan para calon wakil presiden [19], [20], sehingga ML juga memiliki
potensi yang tinggi dalam proses klasifikasi sentimen.

Natural Language Processing (NLP) merupakan salah satu bagian dari ML yang
berfokus dalam memecahkan persoalan text analytics [10]. NLP telah berhasil dalam
memecahkan berbagai permasalahan seperti sentiment analysis [21], [22], [23] dan
text classification [24], [25]. Klasifikasi sentimen dengan teknik NLP memungkinkan
pengambilan keputusan cepat berdasarkan opini masyarakat di media sosial. Hal ini
tidak hanya menghemat waktu dan sumber daya, tetapi juga dapat meningkatkan
kemampuan untuk memahami pandangan dan opini publik dengan lebih mendalam.

Proses analisis sentimen dengan bahasa Indonesia sudah seringkali dilakukan
menggunakan arsitektur model ML konvensional seperti Naive Bayes, maximum
entropy, Support Vector Machine (SVM), dan decision tree [26], [27], [28], [29], [30].
Penelitian analisis sentimen dalam bahasa Inggris sudah menerapkan metode deep
learning yaitu Convolutional Neural Network (CNN) yang berbeda pada penelitian
sentimen analisis dalam bahasa Indonesia, dan mendapatkan hasil jauh lebih baik
dibandingkan model klasik seperti Naive Bayes dengan peningkatan presisi sebesar
7%, recall sebesar 8%, dan f;-score sebesar 9% [30]. Hal ini dapat terjadi karena
arsitektur CNN dapat mengekstraksi fitur dari informasi yang tersembunyi dan sulit
dideteksi. CNN juga menggunakan konvolusi dari layer sebelumnya sehingga data
diekstraksi menjadi fitur dan CNN akan mempertimbangkan hubungan antar fitur
tersebut [31]. Penelitian tentang klasifikasi sentimen dengan CNN untuk tweet
berbahasa Indonesia masih jarang dilakukan [32], sehingga pada penelitian ini akan
melibatkan arsitektur metode CNN untuk melakukan sentimen analisis pada tweet
untuk mendeteksi emosi atau perasaan dari masyarakat berdasarkan tweet yang
tersedia di Twitter atau X.

CNN dapat digunakan dalam klasifikasi sentimen karena mampu mengekstraksi
fitur lokal dari teks, seperti pola kata atau frasa tertentu, dengan cepat dan efisien
[33], namun CNN memiliki keterbatasan dalam memahami hubungan antar kata
yang lebih kompleks atau konteks global dalam teks. Arsitektur Transformer dalam
deep learning dapat diimplementasikan untuk mengatasi kekurangan pada CNN
[34]. Transformer menggunakan mekanisme self-attention yang memungkinkan
model menangkap hubungan kata dalam konteks global, baik yang berdekatan
maupun berjauhan [35]. Transformer juga memiliki kelemahan, seperti kebutuhan
komputasi yang besar dan proses pelatihan yang lambat, terutama untuk dataset
besar sehingga Transformer juga sering kali terlalu kompleks untuk data sederhana
sehingga kurang efisien untuk kasus tertentu [36]. Penggabungan arsitektur CNN
dengan Transformer berpotensi menjadi solusi efektif untuk mengatasi kekurangan
masing-masing. Arsitektur CNN mampu mengekstraksi fitur lokal dengan efisien,
sedangkan Transformer melengkapi analisis dengan pemahaman konteks global.
Kombinasi tersebut menghasilkan model yang lebih kuat, efisien, dan akurat dalam
klasifikasi sentimen termasuk untuk teks berbahasa Indonesia.

B. Metode Penelitian
Artikel berikut ini merupakan sebuah penelitian eksperimental dengan tujuan
untuk mencari arsitektur ML terbaik yang mampu mengklasifikasi tweet berbahasa
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Indonesia pada Twitter dengan akurasi yang tinggi. Hasil penelitian akan disajikan
dalam bentuk visualisasi grafik dari performa pada berbagai jenis arsitektur pada
setiap iterasi, serta tabel perbandingan performa dari jenis arsitektur model.

Beberapa arsitektur yang dipilih dalam artikel ini adalah BERT, LSTM, CNN,
serta beberapa arsitektur gabungan seperti Transformer-LSTM, LSTM-CNN, dan
Transformer-CNN untuk dibandingkan. Sumber dataset yang digunakan pada di
dalam artikel ini merupakan tweet dari platform Twitter atau X. Dataset di dalam
penelitian ini berjumlah sebanyak 6137 tweet dengan 5 jenis label berbeda yaitu joy,
sadness, fear, love, dan anger. Beberapa sampel data yang digunakan di dalam artikel
ini dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Sampel dataset penelitian

Label Data
anaer Momen di mana kamu merasa seperti semua yang kamu inginkan adalah
g meluapkan kemarahanmu tanpa ampun. % )-( #UnleashTheAnger

Momen di mana kamu merasa seperti amarahmu meresap ke dalam dirimu
seperti racun. )_( % #ToxicAnger

Saat-saat ketika kamu membagikan cerita lucu atau pengalaman lucu dan
mengundang tawa dari orang lain. & /= #HumorSharing

anger

joy

Alur di dalam penelitian ini terbagi menjadi beberapa tahapan seperti pada
Gambar 1. Hal pertama yang dilakukan adalah melakukan proses scrapping tweet
melalui platform Twitter untuk mendapatkan dataset tersebut. Dataset selanjutnya
dilakukan proses pelabelan dan dimasukkan ke dalam Google Colabolatory sebelum
melakukan proses preprocessing. Preprocessing dataset dilakukan melalui beberapa
tahapan, yaitu penghapusan baris yang mengandung missing value dan duplikat.
Proses selanjutnya dilakukan pengecekan apakah data tersebut mengandung tanda
baca berekspresi senang, sedih, atau marah seperti “:D”, “:(”, “-_-”, dan “ " ”. Jika
baris mengandung ekspresi-ekspresi berikut, maka akan dilakukan pengubahan
menjadi kata senang, sedih, bosan, marah, dan sebagainya. Tanda baca yang tidak
mengandung makna selanjutnya akan dihapus. Proses sama juga dilakukan jika ada
baris data mengandung emoji seperti “ & ”, “5 7, “ 7, dan “ = ”. Emoji-emoji yang
mengandung makna diubah menjadi kata senang, sedih, marahdan sebagainya.

Preprocessing selanjutnya adalah dengan melakukan proses pengubahan kata
yang tidak baku menjadi baku, serta proses stemming kata untuk mengubah kata
berimbuhan menjadi kata dasar. Proses eksplorasi dataset juga dilakukan untuk
mengetahui ketidakseimbangan label dan dilakukan proses embedding kata untuk
mengubah kata-kata baku tersebut menjadi sebuah angka, sehingga menghasilkan
vektor pada setiap baris. Dataset setelah itu dibagi menjadi dua bagian, yaitu data
latih dan data uji dengan proporsi 80% dan 20% secara berturut-turut, kemudian
dipilih salah satu arsitektur model. Arsitektur model yang dipilih akan dilakukan
proses pelatihan pada data latih, kemudian diuji menggunakan data uji untuk
mengetahui akurasi dari arsitekur tersebut.

Proses pemilihan arsitektur terus dilakukan hingga didapatkan performa dari
beberapa arsitekur model. Waktu komputasi saat pelatihan juga dicatat untuk
mengetahui keefektifan model tersebut. Arsitektur model dengan akurasi tertinggi
kemudian disimpan dan dapat digunakan untuk mengklasifikan tweet ke dalam lima
label dengan akurat dan cepat.
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Gambar 1. Diagram Alur Penelitian
Konfigurasi spesifikasi hardware yang digunakan dalam penelitian ini, serta
rincian ukuran data yang diambil dari Twitter atau X ditampilkan pada Tabel 2.
Tabel tersebut menginformasikan konfigurasi perangkat yang digunakan di dalam
penelitian untuk memastikan ketepatan dan reliabilitas hasil yang telah disajikan.

Tabel 2. Konfigurasi Hardware
Nama Parameter
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Memory 8 GB
Processor Intel Pentium Gold G6400
GPU -
Language Python 3
Framework Jupyter Notebook

C. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini akan menjelaskan mengenai hasil dan pembahasan pada penelitian
ini yang terdiri dari hasil preprocessing teks, informasi yang didapatkan melalui
proses Eksplorasi Data Analysis (EDA), dan hasil perbandingan dari arsitektur
model.

1. Hasil Preprocessing Teks

Beberapa tahapan preprocessing yang telah dilakukan di dalam penelitian ini
adalah mengubah tanda baca berekspresi menjadi kata, menghapus tanda baca yang
tidak digunakan, mengubah emoji berekspresi menjadi kata sehingga didapatkan
sebuah dataset baru yang sudah berbentuk teks yang tidak mengandung emoji dan
tanda baca. Salah satu contoh hasil preprocessing yang dilakukan untuk sampel data
pada Tabel 1 dapat dilihat pada Tabel 3. Terlihat pada Tabel 3 bahwa sampel data
setelah preprocessing tersebut sudah tidak mengandung tanda baca, huruf besar,
dan emoji.

Tabel 3. Sampel dataset setelah preprocessing
Label Data
momen di mana kamu merasa seperti semua yang kamu inginkan adalah

anger meluapkan kemarahanmu tanpa ampun frustrasi marah
anger momen di mana kamu merasa seperti amarahmu meresap ke dalam dirimu
seperti racun marabh frustrasi
joy saat saat ketika kamu membagikan cerita lucu atau pengalaman lucu dan

mengundang tawa dari orang lain tertawa megafon

2. Hasil Eksplorasi Data Analysis

Proses Eksplorasi Data Analysis (EDA) telah dilakukan pada artikel ini untuk
mendapatkan informasi banyaknya token atau kata berbeda pada data latih, yaitu
sebanyak 11.138 token, dan setelah dilakukan preprocessing seperti pengubahan ke
huruf kecil, menghilangkan stopword, menghilangkan tanda baca, dan pengubahan
menjadi kata tidak baku menjadi baku pada dataset, maka didapatkan banyaknya
token sebesar 5036. Banyaknya presentase kata data uji yang termuat di data latih
dapat dilihat pada Tabel 4.

Kata pada data uji pada Tabel 4 yang terkandung juga pada data latih diwarnai
dengan font putih, sedangkan kata yang tidak terkandung diwarnai dengan warna
merah. Kolom pertama pada Tabel 4 merupakan presentase banyaknya kata yang
terkandung juga dalam data uji. Informasi presentase ini cukup penting karena jika
data uji memiliki presentase yang rendah, maka arsitektur model ML tidak dapat
mengklasifikasikan tweet tersebut karena model tidak pernah melihat kata tersebut
sebelumnya.

Perhatikan bahwa pada Tabel 4 bahwa presentase telah diurutkan dari yang
terkecil hingga yang terbesar. Presentase dengan nilai terkecil yaitu sebesar 60%,
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sehingga banyaknya token pada data latih sudah cukup digunakan untuk melatih
model dalam memprediksi sentimen.

Tabel 4. Presentase kata pada data uji yang termuat pada data latih
Persentase Data

alhamdulilah happi makin aktif nak 8monthdedek nazhiaputriadhitya

60% sehatterussayang cintaudek
terima kasih yang sudah datang spare football hari ini unitedindonesia
60% unitedtogeth wuici unitedindramayu unitedindonesiachapterindramayu
indramayu regenc uniform resourc locat
63% kurang raku apa kita masih belum datang 1piza laginadianti pasta piza
66% happi wed elizasekar moga langgeng sampai kakek nenek wed weddingparti

weddingtradision adatjawa

kadang suka kasihan sama tukang parkir bingung begitu kalau markirin jet
73% acu sake gede jadi sekarang prefer naik ufo saja deh lebih minimal tempat

parkir keluhanborjui

tidak apa apa miss semangat bawa mereka untuk konser lanjut ya dan terima
kasih prjuangannya tahun ini semangat miss kita semua tunggu
100% aku rasa seperti aku ada di ambang ledak karena rasa amarah ini

95%

nama guna nama guna nama guna nama guna waduh cari panggung terlalu
100% jauh bung junjung saja tidak ada yang langsung kayak anda eh by the way

anda punya junjung siapa ya

aku sempat tonton berita waktu di thailand cuma karena tidak erti bahasa
100% jadi aku diam saja nde baru sampai bal baru tau yang aku tonton berita

tentang itu

3. Perbandingan Arsitektur Model

Model arsitektur yang diusulkan dalam penelitian ini yaitu Transformer-CNN.
Arsitektur Transformer-CNN dibandingkan dengan beberapa model lain, seperti
Finetuned BERT, LSTM, CNN, Transformer-LSTM, dan LSTM-CNN. Beberapa metrik
yang digunakan di dalam penelitian ini adalah training time dan validation accuracy
yang merupakan akurasi pada data uji. Nilai validation accuracy tertinggi dengan
waktu pelatihan tersingkat merupakan arsitektur model yang terbaik.

Visualisasi dari grafik akurasi dan loss function pada saat pelatihan arsitektur
Transformer-CNN untuk setiap epoch atau iterasi terlihat pada Gambar 2. Terlihat
bahwa Transformer-CNN juga memiliki tingkat konvergensi yang cukup cepat yaitu
sudah konvergen pada saat iterasi ke-5. Proses pelatihan terus dilakukan sampai
iterasi ke-25 hingga didapatkan akurasi tertinggi pada data uji yaitu sebesar 85.71%
ketika iterasi ke-23. Hal tersebut mengakibatkan parameter bobot pada arsitektur
Transformer-CNN yang digunakan pada penelitian ini adalah bobot pada saat iterasi
ke-23.
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Transformer-CNN Model Training and Validation Accuracy Transformer-CNN Maodel Training and Validation Loss

0 Epoct 15 b ] 5 0 poch
Gambar 2. Grafik akurasi dan loss pada arsitektur Hybrid Transformer-CNN

Berdasarkan pengujian dari keseluruhan model yang telah dilatih pada Tabel 5,
terlihat bahwa arsitektur Transformer-CNN memiliki akurasi yang lebih tinggi yaitu
sebesar 85.71% pada data uji dan 99,90% pada data latih. Akurasi pada data uji
tersebut lebih baik dari arsitektur lain yaitu LSTM, CNN, BERT, Transformers-LSTM,
dan LSTM-CNN dengan akurasi sebesar 84,73%; 82,27%; 77,34%; 85,71%; 84,24%
berturut-turut. Transformers-CNN juga memiliki waktu pelatihan 30,17 menit yang
lebih singkat daripada Transformers-LSTM, namun lebih lama daripada arsitekur
lainnya. Meskipun waktu pelatihan membutuhkan waktu sekitar 30.17 menit, hasil
yang diperoleh tergolong cukup baik. Hal ini menunjukkan bahwa Transformer-
CNN tidak hanya lebih akurat dan juga cukup efisien jika dibandingkan model lain
yang diuji. Model ini juga konsisten dalam performanya pada berbagai dataset,
menunjukkan kemampuannya dalam menangani variasi data. Oleh karena itu,
Transformer-CNN menjadi pilihan arsitekur yang paling baik untuk klasifikasi
sentimen yang membutuhkan akurasi tinggi.

Tabel 5. Perbandingan performa arsitekrur model

Arsitektur Model Total Total Training Validation Training Time
Parameter Epoch Accuracy Accuracy (minutes)

Fine-tuned BERT 430,735 25 98.31% 77.34% 0.70
LSTM 4,123,781 25 96.02% 84.73% 13.73
CNN 3,307,169 25 98.80% 82.27% 16.05
Transformer-LSTM 5,222,149 25 98.91% 84.73% 43.34
LSTM-CNN 3,851,113 25 94.21% 84.24% 14.48
Transformer-CNN 4,440,553 25 99.90% 85.71% 30.17

D. Kesimpulan

Media sosial seperti Twitter yang kini dikenal sebagai X, menjadi platform
populer untuk berbagi pendapat dengan pengguna mencapai 78 juta di Indonesia.
Analisis sentimen di Twitter membantu organisasi memahami opini publik, yang
berguna dalam pengambilan keputusan strategis, namun klasifikasi sentimen
secara manual sulit dilakukan karena volume data besar dan kompleksitas bahasa
informal. Machine Learning (ML) dapat mengatasi hal ini dengan mengautomatisasi
proses tersebut dengan akurasi yang tinggi. CNN adalah arsitektur dalam ML yang
mampu mengekstraksi fitur lokal dari teks, sayangnya CNN memiliki keterbatasan
dalam memahami konteks global. Arsitektur Transformer dengan mekanisme self-
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attention dapat menangkap hubungan konteks di dalam yang lebih luas, namun
memerlukan komputasi besar. Kombinasi CNN-Transformer menawarkan solusi
yang efisien dalam klasifikasi sentimen.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa arsitektur Transformer-CNN mencapai
akurasi pada data uji yang tertinggi sebesar 85.71% dan 99.90% pada data latih.
Arsitektur tersebut lebih baik daripada Finetuned BERT (77.34%), LSTM (84.73%),
CNN (82.27%), Transformer-LSTM (84.73%), dan LSTM-CNN (84.24%). Hasil ini
menunjukkan keunggulan dalam akurasi, walaupun membutuhkan waktu pelatihan
yang lebih lama yaitu sebesar 30.17 menit jika dibandingkan dengan LSTM (13.73
menit) dan CNN (16.05 menit). Transformer-CNN juga sudah konvergen pada saat
iterasi ke-5. Hal ini menunjukkan bahwa arsitektur tersebut juga memiliki tingkat
konvergensi yang cepat, sehingga menjadikannya model terbaik dalam klasifikasi
sentimen berdasarkan dataset yang digunakan.
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Penulis mengucapkan terima kasih sebesar-besarnya kepada Departemen
Matematika, Universitas Brawijaya yang memfasilitasi keberlangsungan penelitian
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