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Abstrak

Data opini pengguna X terhadap topik kenaikan harga Bahan Bakar Minyak (BBM)
memiliki nilai sentimen yang dapat menentukan kelas opini dominan sebagai
gambaran penilaian dari sisi masyarakat pengguna X. Opini pengguna X akan
diklasifikasi dalam tiga kelas yaitu kelas opini positif, negatif dan netral
menggunakan model Multinomial Naive Bayes Classifier (MNBC). Hasil klasifikasi yang
diperoleh dilanjutkan pada tahapan peramalan jumlah opini dengan metode Naive
Forecasting (NF). Tujuan dari penelitian ini yaitu mengklasifikasikan opini dengan
MNBC, meramalkan jumlah opini untuk jangka waktu satu minggu kedepan dengan
NF, dan mengevaluasi hasil klasifikasi serta hasil peramalan. MNBC merupakan salah
satu algoritma machine learning yang digunakan untuk Kklasifikasi teks. NF
merupakan salah satu metode peramalan untuk data time series. Perhitungan pada
penelitian ini dilakukan dengan penggunaan bantuan software R. Data yang
digunakan berupa data sekunder sebanyak 2500 data. Periode pengambilan data
selama satu minggu dimulai dari 20 Oktober 2022 hingga 27 Oktober 2022. Hasil dari
pemodelan MNBC didapatkan tiga kelas yaitu sebanyak 775 dokumen
diklasifikasikan sebagai opini negatif, 475 dokumen diklasifikasikan sebagai opini
netral, dan 581 dokumen diklasifikasikan sebagai opini positif. Akurasi model MNBC
dikategorikan sangat baik sebesar 92% untuk keseluruhan kelas. Hasil peramalan tiga
kelas klasifikasi dengan NF yaitu jumlah opini kelas positif sebanyak 44 opini dengan
nilai RMSE sebesar 8,96, jumlah opini kelas negatif sebanyak 25 opini dengan nilai
RMSE sebesar 14,87, dan jumlah opini kelas netral sebanyak 21 opini dengan nilai
RMSE sebesar 11,45. Hal ini menunjukkan Peramalan dengan NF dikategorikan
cukup baik.

Kata Kunci: MNBC, NF, Opini, Klasifikasi, Peramalan.
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Abstract

X user opinion data on the topic of fuel oil (BBM) price increases has a sentiment value that
can determine the dominant opinion class as an illustration of the assessment from the X user
community. X users’ opinions will be classified into three classes, namely positive, negative
and neutral opinion classes using the Multinomial Naive Bayes Classifier (MNBC) model. The
classification results obtained were continued at the stage of forecasting the number of opinions
using the natve forecasting (NF) method. The aim of this research is to classify opinions with
MNBC, predict the number of opinions for the next week with NF, and disseminate the
classification results and forecasting results. MNBC is a machine learning algorithm used for
text classification. NF is a forecasting method for time series data. Calculations in this research
were carried out with the help of R software. The data used was 2500 secondary data. The one
week data collection period starts from October 20 2022 to October 27 2022. The results of the
MNBC modeling obtained three classes, namely 775 documents classified as negative opinion,
475 documents classified as neutral opinion, and 581 documents classified as positive opinion.
The accuracy of the MNBC model is rated as very good at 92% for the entire class. The results
of forecasting three classification classes with NF are the number of positive class opinions of
44 opinions with an RMSE value of 8.96, the number of negative class opinions of 25 opinions
with an RMSE value of 14.87, and the number of neutral class opinions of 21 opinions with an
RMSE value of 11.45. This shows that forecasting with NF is quite good.

Keywords: MNBC, NF, Opinion, Classification, Forecasting.

1. Pendahuluan

Subsidi bahan bakar minyak merupakan penurunan harga bahan bakar minyak
yang ditetapkan oleh pemerintah. Hadirnya subsidi bahan bakar berpengaruh pada
beberapa aspek ekonomi seperti harga kebutuhan pokok melalui biaya produksi, dan tarif
angkutan umum. Sasaran subsidi bahan bakar minyak yaitu untuk membantu
masyarakat kurang mampu, namun diatas 70% subsidi bahan bakar minyak dipakai oleh
masyarakat mampu dengan mobil pribadi [1], [2]. Kondisi ini berakibat pada penyaluran
subsidi bahan bakar minyak yang tidak tepat sasaran [3], [4]. Oleh karena itu melalui
siaran pers yang digelar di Istana Negara, pemerintah menetapkan kebijakan pengalihan
subsidi bahan bakar minyak. Kebijakan yang ditetapkan yaitu menaikkan harga bahan
bakar minyak sejak 3 September 2022 untuk mengatasi permasalahan tersebut [5].

Perubahan harga bahan bakar minyak menjadi ramai dibicarakan masyarakat
terutama melalui media sosial salah satunya Twitter yang saat ini berganti nama menjadi
X. Media sosial X menjadi incaran masyarakat Indonesia dalam menyebarkan opini,
maupun memverifikasi ketepatan informasi yang sedang terjadi secara real time. Oleh
karena itu Indonesia menempati peringkat keenam sebagai negara dengan jumlah
pengguna X terbesar di dunia. Jumlah pengguna X aktif di Indonesia mencapai 14,8 juta
pada April 2023 [6]. Melalui media sosial X pengguna dapat menemukan informasi
populer melalui fitur top trending. Pengguna dapat saling memberi komentar maupun
beradu opini dengan pengguna lain secara real time. Masyarakat yang biasa saja akan
perubahan harga bahan bakar minyak menyuarakan opini netral, namun ada pula
masyarakat yang menyuarakan rasa kecewa atau penolakan melalui opini negatif,
ataupun menyatakan dukungan melalui opini positif yang saling memancing komentar
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dari pengguna lain untuk berpendapat. Kumpulan opini masyarakat baik positif, negatif
maupun netral mengenai kenaikan harga bahan bakar minyak dapat memberikan
gambaran berupa dampak dari sisi masyarakat, namun tidak bisa dinilai secara langsung
dikarenakan keberagaman opini yang ada.

Berdasarkan hal tersebut, perlu dilakukan penelitian untuk mengetahui topik
pembicaraan kenaikan harga bahan bakar minyak didominasi oleh tanggapan masyarakat
yang positif, negatif atau netral berdasarkan opini di media sosial X. Beberapa penelitian
terdahulu telah melakukan ini, yaitu dengan menggunakan berbagai jenis metode untuk
mengklasifikasikan tanggapan masyarakat. [7], [8], [9] mengklasifikasikan sentimen
masyarakat di X terhadap kenaikan harga BBM menggunakan Support Vector Machine
(SVM). Pada topik yang sama, [10], [11], [12] menggunakan K-nearest neighbors (KNN),
sementara [13], [14], [15], [16], [17] menggunakan Metode Naive Bayes Classifier. [18]
menggunakan pendekatan yang sedikit berbeda, yaitu dengan menggunakan model
adaptive boosting. Beberapa penelitian bahkan membandingkan beberapa metode,
seperti [19] yang membandingkan Naive Bayes dan Random Forest dan [20] yang
membandingkan Naive Bayes, SVM, dan KNN untuk mengklasifikasikan sentimen
masyarakat.

Berbeda dengan penelitian terdahulu, selain mengklasifikasikan tanggapan
masyarakat, penelitian ini juga melakukan peramalan terkait persebaran opini di waktu
yang akan datang. Pada penelitian ini digunakan peubah bebas yaitu opini pengguna X
terhadap topik kenaikan harga bahan bakar minyak, sedangkan peubah tak bebas yaitu
label positif, negatif, dan netral dari setiap fweet. Metode yang digunakan dalam
klasifikasi jumlah opini pada penelitian ini yaitu Multinomial Naive Bayes Classifier
(MNBC), MNBC adalah salah satu metode dalam pengklasifikasian dengan dasar metode
probabilitas bersyarat dan metode statistik [21], [22], [23]. Dalam peramalan pada
penelitian ini digunakan metode Naive Forecasting (NF), NF merupakan metode
peramalan time series yang berfokus pada variabel masa lalu untuk memprediksi nilai
masa kini [24], [25], [26]. Kinerja metode NF efektif dalam melakukan peramalan
walaupun metode ini termasuk dalam kategori sederhana [27].

2.  Metode Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder berupa tweet
pengguna X pada tanggal 20 sampai 27 Oktober 2022. Data diambil dalam jangka waktu
satu bulan setelah harga bahan bakar minyak dinaikkan dan topik kenaikan harga bahan
bakar minyak sedang menjadi trending topik di media sosial X. Data diambil sebanyak
2500 data yang mengandung kata kunci kenaikan harga bahan bakar minyak dan diambil
melalui crawling data X. Data yang digunakan dibagi menjadi 80% data latih dan 20%
data uji. Data latih digunakan untuk Kklasifikasi jumlah opini dan data uji digunakan
untuk menerapkan model klasifikasi dalam peramalan jumlah opini. Secara umum proses
klasifikasi dan peramalan opini X terhadap topik kenaikan harga bahan bakar minyak
menggunakan metode MNBC dan NF digambarkan secara skematik pada Gambar 1.
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Gambar 1. Diagram Alir Tahapan Analisis
Berikut merupakan beberapa teori pendukung dalam penelitian ini.

Lexicon Based

Lexicon based merupakan suatu pendekatan dalam penentuan nilai suatu sentimen
[28]. Nilai yang dihasilkan akan merujuk pada suatu kategori seperti positif, negatif dan
netral [29]. Bentuk persamaan dalam perhitungan nilai sentimen sebagai berikut.

NilaiPos(u) = Y%, NilaiTerm(T;) (1)
NilaiNeg(u) = ¥j-; NilaiTerm(T}) (2)
NilaiSentimen(u) = NilaiPos(u) + NilaiNeg(u) (3)

Suatu ulasan (u) memiliki nilai ulasan positif dihitung berdasarkan jumlah nilai
term positif (T;) dengan (m) term positif. Ulasan (u) memiliki nilai ulasan negatif dihitung
berdasarkan jumlah nilai term negatif (T;) dengan (n) term negatif. Nilai sentimen yang
dihasilkan diperoleh melalui penjumlahan ulasan bernilai positif dengan ulasan bernilai
negatif.
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Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF — IDF)

Pembobotan dengan TF-IDF akan menghasilkan matriks pembobot pada setiap term
yang bergantung pada jumlah kemunculan term pada sebuah dokumen [30]. Pada
Persamaan 4, Persamaan 5, dan Persamaan 6 merupakan skema dari TF-IDF [31].

_ 1 , if tf(t,d) > 0
tea = {0 ,lainnya @)
) N
idf; = log . (5)
tf —idfea = tfea X idf; (6)

tf(t,a) merupakan nilai term frequency dari suatu term (t) pada dokumen (d). tf(q)
bernilai 1 jika suatu term (t) termasuk ke dalam dokumen (d) dan sebaliknya. Sementara
idf; merupakan nilai inverse document frequency dari suatu term (t). idf; diperoleh dari
hasil logaritma antara jumlah dokumen pada dataset (N) dibagi dengan nilai document
frequency dari suatu term (t) yang dilambangkan dengan df;.

Multinomial Naive Bayes Classifier (MNBC)

Pada Persamaan 7 menunjukkan MNBC untuk suatu dokumen d yang berada di
kelas ¢ [30].

P(cld) o P(c) [Tisksny P(tilC) @)

Untuk menemukan probabilitas dokumen (d) pada kelas (c) P(c|d) sebagai kelas
terbaik dokumen diperoleh dengan memaksimalkan probabilitas suatu dokumen yang
berada di kelas (c) atau disebut probabilitas prior P(c) dikalikan dengan probabilitas
bersyarat term t;, yang berada dalam dokumen pada kelas (c).

Naive Forecasting (NF)

Pada Persamaan 8 menunjukkan NF dengan asumsi bahwa kejadian sebelumnya
merupakan peramalan terbaik untuk hari ini [32].

Naive = X;_4 €))]

Data aktual pada periode waktu (t) dilambangkan dengan X,. Data sebelumnya
sebelum data aktual pada NF dilambangkan dengan X;_,

Confusion Matrix
Confusion matrix merupakan matriks yang berisi nilai prediksi benar dan salah [33],
[34]. Model confusion matrix untuk multikelas klasifikasi disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Confusion Matrix Klasifikasi Multikelas

Kelas Prediksi
Kelas 1 Kelas 2 Kelas k
Kelas 1 fi1 fiz fik
Kelas Aktual Kel:as 2 f2:1 f2:2 fox
Kelas k fr1 frz frk
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Pada Persamaan (9), Persamaan (10), Persamaan (11) dan Persamaan (12) merupakan
ukuran akurasi yang dipakai dalam mengukur performa model klasifikasi yang akan
dievaluasi [35].

Accuracy = T Sy 9)
Z;cn=1 27;1 f]k
. . true positives
Precision = —F — (10)
true positives +false positives
true positives (11)
(12)

Recall =

true positives +false negatives
Precision XRecall
F1—Score=2x( )

(Precision +Recall)

Root Mean Squared Error (RMSE)

Nilai RMSE berkisar dari nol hingga positif tak hingga, semakin besar nilai RMSE
kesalahan model dalam memprediksi semakin tinggi [36]. Pada Persamaan (13)
merupakan bentuk umum dari RMSE.

RMSE = \/%Z?:l(yi —9:)? (13)

Berdasarkan persamaan diatas, Nilai data sebenarnya dilambangkan dengan y, dan nilai

hasil peramalan dilambangkan dengan ;. Jumlah observasi yang dilakukan
dilambangkan dengan N.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Pelabelan Tweet

Pada Tabel 2 disajikan hasil pelabelan dari contoh unggahan pengguna X terkait
kenaikan harga bahan bakar minyak sebagai berikut.

Tabel 2. Hasil Pelabelan dari Contoh Unggahan Pengguna X

Nama Pengguna Unggahan pengguna Label

NanangSuhen32 Pemerintah Memberikan BLT Bagi Warga yang Terdampak kenaikan Netral
Harga BBM. Lampung Dukung Kebijakan Pemerintah

Irfqn_ Hingga kini kemiskinan masih menjadi problem utama di Indonesia yang Negatif
belum terselesaikan, terlebih di tengah naiknya berbagai bahan pokok,
seperti kenaikan beras, telur, tarif listrik, hingga yang terbaru adalah
kenaikan BBM, yang sudah pasti mendongkrak kenaikan harga-harga lain

BorobudurNews_  RT @BorobudurNews_: Polres Magelang Kota Salurkan Bantuan 1 Ton Positif
Beras ke Warga Terdampak Kenaikan Harga BBM
https://t.co/aDQ1yMwp9E

Harmawal? @democrazymedia Mayoritas puas atas kenaikan bbm dan kenaikan harga  Negatif
bahan pokok
kurangbayar @prastow kenaikan penerimaan diakui sebagai keberhasilan pemerintah, Positif

kenaikan bebannya diserahkan untuk ditanggung oleh rakyat (ngurangi
subsidi, kenaikan bbm, pelemahan rupiah) ... emang keren ... konoha ...

hariankompas Pengeluaran konsumsi penduduk per kapita per bulan selalu meningkat. Netral
Pada tahun ini, peningkatannya bisa lebih tinggi lantaran inflasi tinggi
yang disebabkan oleh kenaikan harga pangan dan BBM.

pak_ogah77 Ahlan wa Sahlan Ramadhan dan Kenaikan BBM semoga semakin Netral
sabarrrrrr #TolakBBMNaik ##tolakBBMnaik
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abengkriss Meski, di sisi lain, harga kebutuhan pokok memang sempat terpengaruh Negatif
kenaikan harga bahan bakar minyak (BBM) September lalu.

ipunge_koben @ArmiSatria8 @Muhammad_Saewad Iya.. Saya menikmati, menikmati Positif
kenaikan BBM maksutnya.
WulanPuspitaz RT @OposisiCerdas: Beda Sri Mulyani, Core: Penyebab Inflasi Bukan Negatif

Rantai Pasok Pangan, Tapi Kenaikan Harga BBM

Hasil pelabelan tweet pada contoh unggahan pengguna X menunjukkan setiap
uanggahan yang tulis oleh pengguna X memiliki nilai sentimen yang dikelompokan
menjadi tiga kelas yaitu kelas positif, negatif dan netral. Grafik hasil pelabelan tweet
secara keseluruhan data disajikan pada Gambar 2 sebagai berikut.

1200
1000
800
600

400

Jumlah Dokumen

200

Positif Negatif Netral

Label Dokumen

Gambar 2. Grafik Hasil Pelabelan Tweet

Hasil pelabelan dokumen diperoleh bahwa label dokumen terbanyak ialah kelas
negatif sebanyak 1001, lalu kelas positif sebanyak 786 dan kelas netral sebanyak 713.

3.2 PraProses Data

Tahapan pra proses data yang dilakukan pada penelitian ini meliputi pembersihan
data, case folding, penghapusan stopwords, stemming dan tokenisasi. Hasil tokenisasi yang
telah divisualisasikan dengan wordclould disajikan pada Gambar 3.

=l penyesualan .' _'
k masyarakat s =

sembako ™
oktober
surabay

dampaksypsidi 32 7
= pemerintah?2Ussin 33 £ 2
inflasi biiak i,

Gambar 3. Visualisasi Term Terpopuler dalam Wordclould

Gambar 3 menunjukan hasil visualisasi frekuensi kemunculan term secara
keseluruhan menggunakan wordcloud. Term ‘bbm’ dengan wukuran paling besar
merupakan ferm yang paling banyak dibicarakan. Term ‘harga’, ‘dampak’ dan
‘pemerintah’ juga termasuk term yang banyak dibicarakan setelah term ‘bbm’.
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3.3 Pembobotan Data

Pada Tabel 3 disajikan hasil perhitungan TF-IDF pada data latih.

Tabel 3. Hasil TE-IDF Pada Data Latih

Term
Dokumen polda  jatim  paket sembako nelayan dampak naik bbm
1 0,071 0,072 0,071 0,065 0,089 0,028 0,033 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0,071 0,072 0,071 0,065 0,089 0,028 0,033 0
4 0,071 0,072 0,071 0,065 0,089 0,028 0,033 0
1998 0 0 0 0 0 0 0 0
1999 0 0 0 0 0 0,018 0,021 0
2000 0 0 0 0 0 0 0 0,001
2001 0 0 0 0 0 0 0 0

Berdasarkan Tabel 3 menunjukan seluruh term pada data latih telah memiliki bobot
sesuai dengan frekuensi kemunculan term pada dokumen. Hasil pembobotan TF-IDF
bernilai rendah ketika term muncul dihampir semua dokumen dan bernilai tinggi ketika
frekuensi kemunculan relatif sedikit.

3.3 Model Multinomial Naive Bayes Classifier

Model multinomial naive bayes classifier merupakan model probabilistik. Model
multinomial naive bayes yang akan diperolah terdiri dari probabilitas prior dan probabilitas
kelas. Probabilitas prior dan probabilitas kelas merupakan parameter berbeda yang akan
diestimasi dari data latih.

3.3.1 Perhitungan Probabilitas Prior

Pada Tabel 4 disajikan hasil perhitungan probabilitas prior sebagai berikut.

Tabel 4. Hasil Perhitungan Probabilitas Prior

Probabilitas Prior

Label Po) = N,

Positif P(positif) = ~-=0,314
Negatif P(negatif) = % =0,400
Netral P(netral) = 22X =0,285

2001

Tabel 3 menunjukan hasil perhitungan probabilitas prior untuk ketiga kelas. Kelas
negatif memiliki hasil perhitungan tertinggi sebesar 0,400, sementara kelas netral
memiliki hasil perhitungan terendah sebesar 0,285.
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3.3.2 Perhitungan Probabilitas Kelas
Hasil dari perhitungan probabilitas kelas disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Perhitungan Probabilitas Kelas

Probabilitas Kelas
Term
Negatif Netral Positif
polda 0,0003 0,003 0,002
jatim 0,0002 0,003 0,002
paket 0,0003 0,003 0,002
sembako 0,001 0,003 0,002
nelayan 0,0003 0,0004 0,003
kalisari 0,0004 0,0004 0,005
surabaya 0,0003 0,003 0,004
dampak 0,001 0,004 0,003
naik 0,001 0,004 0,003
bbm 0,000 0,0005 0,0004
lurah 0,0003 0,0004 0,003
kamis 0,0003 0,0004 0,003
oktober 0,0009 0,003 0,002
warna 0,0003 0,0003 0,0005
saksi 0,0003 0,0003 0,0004

Pada Tabel 5 menunjukan hasil perhitungan probabilitas kelas pada data latih. Hasil
probabilitas prior dan probabilitas kelas akan diaplikasikan sebagai model probabilistik
multinomial naive bayes dalam melakukan klasifikasi.

3.3.3 Proses Klasifikasi Model MNBC
Pada Tabel 6 menunjukkan contoh tiga dokumen sebelum proses klasifikasi.

Tabel 6. Tiga Dokumen Sebelum Proses Klasifikasi

Dokumen Label Klasifikasi
1 ‘polda’, ‘jatim’, ‘paket’,
‘sembako’, ‘nelayani’,

“kalisari’, ‘surabaya’,
‘dampak’, ‘naik’, ‘bbm’,
‘lurah’, ‘kalisari’, ‘surabaya’,
‘kamis’, ‘oktober’
2 ‘efek’, ‘naik’, ‘bbm’ Netral ?
3 ‘laju’, “inflasi’, ‘ri’, ‘relatif’,
‘kendali’, ‘bbm’, ‘alami’

Positif ?

Negatif ?
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Pada proses ini, dihitung probabilitas setiap kategori kelas dan dicari probabilitas
tertingginya. Hasil perhitungan yang didapatkan disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Klasifikasi Pada Tiga Data Latih

Dokumen P(cld) Klasifikasi
Positif
P(Cpositif|d1) = 1,91886e0
Negatif .
! p(cnegatif|d1) = 1.%12936_51 Positif
Netral
p(cnetralldl) = 3,231388_44
Positif
p(cpositifldz) =1,40131e710
Negatif
2 p(cnegatifldz) _ 1,%8656e'10 Netral
Netral
p(cnetral|d2) = 7, 57916_10
Positif
p(cpositif|d3) =6,72351e™%*
Negatif ]
; ﬁ(cnegatif|d3) = 5,g199796720 Negatif
Netral

p(cnetral|d3) = 8;044613_21

Proses Kklasifikasi dilakukan dengan memilih nilai probabilitas kelas dokumen
terbesar sebagai hasil klasifikasi. Hasil prediksi menunjukan kesesuaian antara label data
aktual dengan label hasil klasifikasi terpilih. Probabilitas kelas dokumen terpilih ditandai
dengan warna merah pada penulisan.

3.4 Evaluasi Model MNBC
Hasil dari model confusion matrix keseluruhan dokumen terdapat pada Tabel 8 dan
Tabel 9 menunjukkan performa model MNBC pada setiap kelas.

Tabel 8. Hasil Confusion Matrix Keseluruhan Kelas

. Kelas Aktual
Kelas Prediksi Negatif Netral Positif
Negatif 775 16 10
Netral 80 475 16
Positif 36 12 581

Pada Tabel 8 hasil prediksi benar atau terklasifikasi sama dengan kelas data
sebenarnya ditandai dengan warna biru, sementara untuk kolom lainnya menunjukan
kesalahan hasil prediksi yang tidak sesuai dengan kelas data sebenarnya.

Confusion matrix digunakan dalam perhitungan performa model multinomial naive
bayes classifier. Ukuran akurasi yang digunakan yaitu accurancy, precision, recall dan fI-
score. Accurancy dihitung untuk keseluruhan kelas, sementara precision, recall dan f1-score
dihitung untuk masing-masing kelas. Perhitungan accurancy model multinomial naive bayes
classifier menggunakan persamaan (9) dengan hasil perhitungan accurancy sebagai berikut.
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X S
Accuracy = o —
k=1 2j=1 fik
775+ 475 + 581

7754+ 16 +10+80+475+ 16+ 36+ 12 + 581
Accuracy = 0,915042 = 92%

Accuracy =

Pada perhitungan accurancy diperoleh hasil sebesar 92%. Hasil accurancy yang
diperoleh menunjukan ketepatan akurasi yang dihasilkan model multinomial naive bayes
classifier dalam melakukan klasifikasi sebesar 92%.

Tabel 9. Performa Model MNBC Setiap Kelas

Ukuran Kelas
Negatif Netral Positif
Precision 0,968 0,831 0,924
Recall 0,870 0,944 0,957
F1-score 0,916 0,885 0,940

Berdasarkan Tabel 9 menunjukan hasil pengukuran performa model multinomial
naive bayes classifier pada setiap kelas. Hasil perhitungan precision menunjukkan tingkat
kebaikan model dapat melakukan klasifikasi dengan benar, sementara recall
menunjukkan tingkat kebaikan model dapat melakukan klasifikasi dengan benar untuk
kelas positif, dan f1-score menunjukkan keseimbangan antara recall dan precision.

3.4 Peramalan Tiga Kelas Klasifikasi

Peramalan akan dibagi menjadi tiga kelas yaitu peramalan opini kelas positif,
kelas negatif dan kelas netral. Data yang akan digunakan dalam peramalan yaitu data uji
sejumlah 499 dokumen.

3.4.1 Tabulasi Data Jumlah Opini
Tabel 10 menunjukkan hasil tabulasi data yang dilakukan dengan pembuatan tabel
frekuensi.

Tabel 10. Distribusi Frekuensi Data Jumlah Opini

Jumlah Dokumen

Tanggal Positif Negatif Netral
20/10/2022 5 14 1
21/10/2022 2 27 1
22/10/2022 3 11 13
23/10/2022 14 21 19
24/10/2022 15 47 38
25/10/2022 31 27 18
26/10/2022 46 25 31
27/10/2022 44 25 21
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Hasil tabulasi data menunjukan frekuensi kemunculan dokumen yang termasuk
pada kelas tertentu. Data setelah ditabulasi akan melalui proses peramalan dengan NF.
Peramalan akan dilakukan pada masing-masing dokumen.

3.4.1 Proses Peramalan

NF merupakan salah satu metode peramalan runtun waktu. Data yang telah
ditabulasi akan diubah kedalam data runtun waktu sebelum dilakukan peramalan. Data
hasil klasifikasi setelah menjadi data runtun waktu disajikan pada Gambar 4.

Dokumen Kelas Positif Periode Satu Minggu
Dokumen Kelas Negatif Periode Satu Minggu Dokumen Kelas Netral Periode Satu Minggu

Jumiah Dokurnes
Jurnlah Dokum
—
——
Jurnlah Dokumen
~—
e
=
T~

(a) (b) | (©) |

Gambar 4. Grafik Pola Data Runtun Waktu Periode Satu Minggu

Gambar 4 menunjukan grafik pola data runtun waktu periode waktu satu minggu.
Pada grafik a) menunjukkan pola data trend, sementara grafik b) dan c) tidak
menunjukkan pola tertentu. Frekuensi kemunculan dokumen dari setiap kelas selama
periode waktu satu minggu memiliki kecenderungan meningkat. Untuk Grafik Hasil
peramalan menggunakan naive forecasting disajikan pada Gambar 5.

80

/7 /f \

77 PR

40
1

20
1
b
0
|

o -

=
0% ot o, gd & ol ol
00 92000530006 o\‘q;, O O O

(@)

2
%

T T
'1“0"7\ 0¥ 0¥ 0% 0“:50‘;(1 0‘;1 g0t A

| (b)

A\\ o
/ \// N

20 40 60 80

Il

1

1

40 -20 0
1

"
PO 0%, 0% 08, O O O OV g O e

(©)

Gambar 5. Grafik Hasil Peramalan
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Pada Gambar 5, garis berwarna hitam menunjukkan data aktual, sementara garis
berwarna biru menunjukkan data hasil peramalan. Grafik a) merupakan hasil peramalan
kelas positif, b) merupakan hasil peramalan kelas negatif dan c) merupakan hasil
peramalan kelas netral. Berdasarkan ketiga grafik hasil peramalan tersebut, metode NF
tidak memperhitungkan trend. NF hanya mengambil nilai pada siklus terakhir. Untuk
hasil perhitungan NF disajikan pada Tabel 11.

Tabel 11. Hasil Perhitungan Naive Forecasting

Data Ramal (X,;_;) Data Aktual (X,)
Tangeal Positif =~ Negatif =~ Netral = Positif =~ Negatif = Netral
20/10/2022 NA NA NA 5 14 1
21/10/2022 5 14 1 2 27 1
22/10/2022 2 27 1 3 11 13
23/10/2022 3 11 13 14 21 19
24/10/2022 14 21 19 15 47 38
25/10/2022 15 47 38 31 27 18
26/10/2022 31 27 18 46 25 31
27/10/2022 46 25 31 44 25 21
28/10/2022 44 25 21
29/10/2022 44 25 21
30/10/2022 44 25 21
31/10/2022 44 25 21
01/11/2022 44 25 21
02/11/2022 44 25 21
03/11/2022 44 25 21

3.4.1 Evaluasi Hasil Peramalan
Hasil Perhitungan RMSE disajikan pada Tabel 12.

Tabel 12. Nilai RMSE Setiap Dokumen Hasil Peramalan

Kelas Dokumen Nilai root mean square error (RMSE)
Positif 8,958
Negatif 14,866
Netral 11,451

Hasil yang diperoleh menunjukan besaran error yang dihasilkan dari proses
peramalan. Semakin kecil RMSE menunjukan bahwa akurasi peramalan semakin baik.
Berdasarkan Tabel 12 ditunjukkan bahwa akurasi peramalan pada kelas positif paling
tinggi diantara ketiga kelas karena nilai RMSE yang dihasilkan paling kecil sebesar 8,958,
sementara peramalan pada kelas negatif memperoleh nilai RMSE paling besar sebesar
14,866. Hal ini menunjukkan akurasi peramalan kelas negatif lebih rendah dibandingkan
dengan ketiga kelas.
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4. Kesimpulan

Berdasarkan pemodelan MNBC diperoleh tiga klasifikasi yaitu kelas positif, kelas
negatif dan kelas netral. Hasil klasifikasi yang diperoleh sebanyak 775 dokumen
diklasifikasikan sebagai opini negatif, 475 dokumen diklasifikasikan sebagai opini netral,
dan 581 dokumen diklasifikasikan sebagai opini positif. Hal ini menunjukan bahwa opini
negatif lebih banyak dibandingkan opini positif dan netral.

Hasil peramalan tiga kelas klasifikasi selama periode satu minggu sejumlah 44 opini
kelas positif, 25 opini kelas negatif dan 21 opini kelas netral. Hal ini menunjukan bahwa
bertambahnya jumlah opini positif selama periode satu minggu kedepan akan lebih
banyak dibandingkan dengan opini negatif dan opini netral.

Model MNBC memperoleh accuracy sebesar 92%secara keseluruhan kelas. Hal ini
menunjukan bahwa tingkat akurasi model MNBC dalam melakukan klasifikasi pada
penelitian ini dapat dikatakan sangat baik. Model NF memperoleh nilai RMSE yang telah
diperoleh sebesar 8,958 untuk peramalan kelas positif, 14,866 untuk peramalan kelas
negatif, dan 11,450. Hal ini menunjukkan peramalan dengan metode NF dikatakan cukup
baik.

Adapun saran yang dapat dikembangkan berdasarkan penelitian ini yaitu pelabelan
data dilakukan dengan lebih baik serta dilakukan pelabelan ulang agar didapatkan data
berkualitas tinggi dan jangkauan waktu pengambilan data diperpanjang sehingga jangka
waktu untuk peramalan lebih panjang dan pola data runtun waktu terdeteksi jelas.
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