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SENTIMENT ANALYSIS OF PUBLIC OPINION REGARDING FUEL
OIL AND COOKING OIL PRICES ON TWITTER USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

By:
Muhammad Tiansyah Pratama
09021381823090

ABSTRACT

The rapid growth of social media has made it easier for people to express
their opinions on online platforms such as blogs, web forums, and social media
platforms like Instagram, Facebook, and Twitter. Information and comments
spread on Twitter encompass various types, including positive, negative, and
neutral remarks. Currently, extensive research has been conducted in the field of
Natural Language Processing (NLP), specifically focusing on sentiment analysis.
Based on this, a software tool has been developed to predict sentiment analysis
using the Convolutional Neural Network (CNN) method. The dataset used in this
research consists of tweets related to the topic of rising cooking oil and fuel prices
from July 27, 2022, to August 18, 2022, totaling 601 tweets. The data was processed
into four variations of datasets, based on data splitting ratios of 70:30 and 60:40,
and different pre-processing stages, either through all Pre-Processing processes or
only through tokenizing.The research results indicate that the model trained using
data with a 70:30 data splitting scheme and undergoing full Pre-Processing has
the best performance, with an accuracy value of 0.63055, precision of 0.57934,
recall of 0.68477, and F1-Score of 0.55286.

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN), Pre-Processing, Sentiment
Analysis, Tweet
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ABSTRAK

Laju pertumbuhan media sosial yang begitu pesat membuat masyarakat lebih
mudah menyuarakan opini mereka pada platform online seperti blog, forum web,
dan media sosial Instagram, Facebook, maupun Twitter. Informasi atau komentar
yang tersebar dalam Twitter terdiri dari berbagai macam jenis yaitu komentar
positif, negatif, dan netral. Saat ini telah banyak dilakukan penelitian di bidang
Natural Language Processing (NLP) khususnya mengenai analisis sentimen.
Berdasarkan hal tersebut, dibuat sebuah perangkat lunak yang dapat memprediksi
analisis sentimen menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN).
dataset yang digunakan adalah data tweet mengenai topik kenaikan harga minyak
goreng dan BBM dari 1 tanggal 27 Juli 2022 hingga 18 Agustus 2022 sebanyak
601. Data diolah menjadi 4 variasi dataset yaitu berdasarkan rasio pembagian data
yaitu 70:30 serta 60:40 dan tahap pre-processing yang melalui semua proses Pre-
Processing atau melalui tahap pre-processing yang melalui tokenizing saja. Hasil
penelitian menunjukan model yang dilatih menggunakan data dengan skema 70:30
dan melalui tahap pre-processing memiliki peforma terbaik dengan nilai akurasi
0.63055, precision 0.57934, recall 0.68477 dan F1-Score 0.55286.

Kata Kunci : Analisis Sentimen, Convolutional Neural Network (CNN), Pra-
Pengolahan, Tweet
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Pendahuluan

Pada bab ini akan membahas latar belakang masalah, rumusan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, sistematika penulisan dan
kesimpulan.
1.2. Latar Belakang

Laju pertumbuhan media sosial yang begitu pesat membuat masyarakat lebih
mudah menyuarakan opini mereka pada platform online seperti blog, forum web,
dan media sosial Instagram, Facebook, maupun Twitter (Rani dan Kumar, 2018;
Zhao et al., 2019). Berdasarkan data dari Asosiasi Penyelenggara Jasa Internet
Indonesia (APJII), pertumbuhan pemakai internet tahun 2022 (Q1), pengguna
internet di Indonesia mencapai 220 juta dari total keseluruhan populasi penduduk
Indonesia. Sebelum pandemi, jumlah pengguna internet di Indonesia adalah 175
juta orang, sedangkan pada 2020-2021 naik di angka 210,03 juta dari 196,7 juta
pada periode 2019-2020 (APJII, 2021). Mayoritas layanan internet yang paling
sering digunakan antara lain seperti Facebook, Twitter, Instagram dan lainnya.
(APJII, 2022).

Sebagaimana platform lainnya, komentar yang terdapat pada Twitter dapat

dikategorikan sebagai komentar positif, negatif, dan netral. Kini penelitian di
bidang Pemrosesan telah banyak dilakukan, khususnya mengenai analisis sentimen.

Analisis sentimen adalah bidang NLP yang bertujuan untuk mengklasifikasi dan



menganalisis sentimen suatu teks. Berdasarkan survei yang dilakukan pada 2000
responden di US, ulasan yang diberikan pembeli dapat meningkatkan penjualan
sebanyak 73% - 87% dan pelanggan bersedia untuk membeli barang yang harganya
lebih mahal sekitar 20% - 99% jika penjual barang tersebut memiliki ulasan yang
lebih baik dari kliennya (Pang & Lee, 2008). Survei tersebut menunjukkan bahwa
analisis sentimen memiliki dampak yang sangat signifikan. Pada era digitalisasi
informasi ini, laju penggunaan media sosial meningkat secara drastis dibandingkan
tahun — tahun sebelumnya. Berdasarkan laporan yang diterbitkan oleh
DataReportal, pengguna Twitter telah mencapai lebih dari 372 juta pada April 2023
(Kemp, 2023). Twitter merupakan salah satu media sosial paling populer dengan
lebih dari 500 juta tweet yang dikirimkan setiap harinya (Twitter, 2023). Sebagai
media yang menghasilkan data yang bersifat user-generated secara real time,
Twitter merupakan platform dengan sumber data yang berharga untuk dianalis
(Pertiwi et al., 2021).

Banyak penelitian yang telah dilakukan di Indonesia tentang analisis
sentimen Twitter, namun hampir seluruh dari penelitian tersebut menggunakan
algoritma machine learning (ML) klasik yang tidak mempertimbangkan urutan kata
dalam kalimat. (Anastasia & Budi, 2017; Fitri et al., 2019; Lutfi et al., 2018;
Windasari et al., 2017). Hal ini mengakibatkan performance yang diperoleh belum
optimal jika dibandingkan dengan algoritma deep learning. Salah satu pendekatan
deep learning, yaitu algoritma Convolutional Neural Network (CNN) melakukan
operasi konvolusi dengan ukuran window filter yang telah ditentukan untuk

mengekstraksi fitur berdasarkan urutan kata, sehingga dapat menghasilkan akurasi



yang lebih optimal. Namun, penelitian tentang analisis sentimen pada Twitter
dalam bahasa Indonesia dengan menggunakan algoritma CNN masih terbatas di
Indonesia. Oleh karena itu, dalam penelitian ini, peneliti akan menggunakan CNN
1 Dimensi untuk melakukan analisis sentimen opini publik terhadap data tweet
mengenai kenaikan harga minyak dan harga bahan bakar. Setelah data tweet
diekstraksi, akan dilakukan proses analisis sentimen menggunakan metode CNN.
Diharapkan melalui penggunaan metode CNN ini, akan dihasilkan model analisis
sentimen opini publik yang lebih baik daripada model-model sebelumnya.
1.3. Rumusan Masalah
Berdasarkan penjelasan latar belakang sebelumnya, rumusan masalah dari
penelitian ini adalah bagaimana pengaruh Metode analisis sentimen Convolutional
Neural Network (CNN) 1-D pada kasus kumpulan data tweet pada platform Twitter
mengenai kenaikan harga minyak goreng dan minyak BBM adalah sebagai berikut :
1. Bagaimana langkah-langkah untuk mengembangkan analisis sentimen
dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN)?
2. Bagaimana performa recall pada metode Convolutional Neural Network
(CNN) dalam melakukan analisis sentimen?
1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini yaitu :
1.  Menghasilkan sebuah perangkat lunak analisis sentimen dengan

menggunakan Convolutional Neural Network (CNN).



2.

1.5.

1.6.

1.7.

Untuk Mengetahui Peforma model Convolutional Neural Network (CNN)
pada prediksi analisis sentimen pada dataset tweet mengenai Kenaikan
Harga Minyak Goreng dan BBM.

Manfaat Penelitian

Manfaat hasil penelitian ini yaitu:
Mampu menghasilkan perangkat lunak analisis sentimen yang
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) sebagai metode utama
yang digunakan.
Membangun sebuah sistem analisis sentimen dengan menggunakan
Convolutional Neural Network (CNN) sebagai metode utama.
Memahami performa Convolutional Neural Network (CNN) dalam analisis
sentimen.

Batasan Masalah

Batasan masalah penelitian yang akan dilakukan, sebagai berikut :
Data tweet yang digunakan menggunakan Bahasa Indonesia dikarenakan
kaidah pra-pengolahan diatur dengan Bahasa Indonesia.
Komentar yang dibahas hanya mengenai dampak harga Minyak Goreng dan
Minyak BBM yang sedang tidak stabil di Indonesia pada tahun 2022.
Pengujian dilakukan dengan menggunakan confusion matrix.

Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan pada penelitian ini adalah sebagai berikut :

BAB I. PENDAHULUAN



Bab pendahuluan akan mencakup pengantar tentang konteks masalah,
perumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah,
struktur penulisan, dan kesimpulan. Bab ini juga akan memberikan gambaran
umum tentang keseluruhan kegiatan yang dilakukan dalam penelitian ini.

BAB II. KAJIAN LITERATUR

Bab studi pustaka ini akan membahas konsep dasar yang digunakan untuk
mengatasi masalah-masalah dalam penelitian ini. Studi pustaka bertujuan untuk
memberikan dasar pengetahuan dalam menganalisis algoritma analisis sentimen.
BAB III. METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini akan mengulas tentang langkah-langkah penelitian, metode ini
mencakup pembahasan tentang metodologi dan tahapan perancangan perangkat
lunak, serta manajemen proyek penelitian.

BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Bab ini mengulas setiap langkah pengembangan perangkat lunak yang
dilakukan, di mana sistem analisis sentimen dikembangkan menggunakan
algoritma CNN. Proses pengembangan perangkat lunak didasarkan pada metode
RUP (Rational Unified Process).

BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Bab ini memuat hasil pengujian dari perangkat lunak yang telah
dikembangkan, serta membahas analisis dari hasil pengujian yang telah
dilakukan.

BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN



Bab ini mengemukakan kesimpulan dari hasil penelitian yang telah
dilakukan dan memberikan saran-saran yang dapat diterapkan untuk penelitian
mendatang.

1.8. Kesimpulan

Melalui bab pendahuluan ini, penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk
menguji Kinerja metode terbaik dalam melakukan analisis sentimen. Dengan
melaksanakan penelitian ini, diharapkan mahasiswa dapat mengaplikasikan,
membandingkan, dan menganalisis teori dan pengetahuan yang diperoleh dalam
konteks nyata, sehingga dapat memenuhi kebutuhan ilmu pengetahuan dalam

analisis sentimen.
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