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Abstrak

Pada awal September 2022 digemparkan oleh berita naiknya BBM. Pemerintah memutuskan menaikkan harga BBM karena
melonjaknya harga minyak dunia. PT Pertamina (Persero) resmi menaikkan harga Bahan Bakar Minyak (BBM) pertiga
September 2022, jam 14:30 WIB. Sejak keputusan tersebut akan menimbulkan opini dari masyarakat. Masyarakat banyak
memberikan tanggapannya melalui sosial media Twitter, baik berupa tanggapan positif maupun tanggapan negatif. Sehingga hal
tersebut masyarakat berikan sentimen positif dan negatif. Data yang digunakan sebanyak 3.000 data tweet dengan kata kunci
“KENAIKAN BBM,” data diambil pada 1 November 2022 hingga 1 Desember 2022. Penelitian ini menggunakan metode Naive
Bayes Classifier, dilakukan dengan tiga perbandingan dengan threshold (0.001 hingga 0.007). Percobaan ini akan dilakukan
dengan tiga pengujian data yaitu data opini, data campuran (opini-non opini) dan data seimbang. Berikut hasil pengujian pada
data opini mendapatkan akurasi tertinggi sebesar 80% dengan perbandingan 90:10, data campuran mendapatkan akurasi 67.7%
dengan perbandingan 70:30 dan data seimbang mendapatkan akurasi 63.6%, dengan perbandingan 90:10.

Kata kunci: Kenaikan BBM, Twitter, Naive Bayes Classifier

Sentiment analysis on the increase of fuel prices on twitter (x) using naive bayes classifier.
Abstract

In early September 2022, there was a shock from the news of the rise in fuel prices. The government decided to increase the
price of fuel due to the surge in world oil prices. PT Pertamina (Persero) officially raised the price of Fuel Oil (BBM) one-third
of September 2022, at 2:30 PM WIB (Western Indonesia Time). Since the decision, it has sparked opinions from the public.
Many people expressed their responses through the social media platform Twitter, both in positive and negative ways. This
resulted in both positive and negative sentiments from the public. The data used consisted of 3,000 tweets with the keyword
"FUEL PRICE INCREASE," collected from November 1, 2022, to December 1, 2022. This research utilized the Naive Bayes
Classifier method, conducted with three comparisons using thresholds ranging from 0.001 to 0.007. The experiment was
conducted with three types of data testing: opinion data, mixed data (opinion-non-opinion), and balanced data. Here are the test
results: for opinion data, the highest accuracy obtained was 80% with a ratio of 90:10, for mixed data, the accuracy obtained was
67.7% with a ratio of 70:30, and for balanced data, the accuracy obtained was 63.6% with a ratio of 90:10.

Keywords: Fuel Price Increase, Twitter, Naive Bayes Classifier

1. PENDAHULUAN

Analisis sentimen dilakukan untuk melihat pendapat atau kecenderungan opini terhadap suatu masalah atau objek oleh seseorang,
apakah cenderung beropini positif atau negatif [8]. Sentimen analisis (opinion mining) adalah bidang studi yang menganalisis

d. ) https://doi.org/10.37859/coscitech.v5i1.6954 65



Jurnal Computer Science and Information Technology (CoSciTech) Vol. 5, No. 1, April 2024, hal. 65-74

opini, sentimen, evaluasi, penilaian, sikap, dan emosi orang-orang terhadap entitas seperti produk, layanan, organisasi, individu,
masalah, peristiwa, topik, dan atributnya [1]. Twitter juga sering digunakan oleh masyarakat untuk mengungkapkan perasaan
mereka tentang peristiwa terkini. Masyarakat sering mengungkapkan perasaan mereka, baik senang maupun sedih, di media
sosial ini [3]. Sentimen ini menghasilkan sebuah data berupa pendapat masyarakat dalam bentuk teks yang merupakan bentuk
ekspresi dari masyarakat di media sosial Twitter.

Dengan berkembangnya informasi semakin pesat dan cepat untuk mendapatkan informasi. Salah satunya media sosial Twitter,
yang dapat memberikan tanggapan (tweet) disetiap penggunanya atas sebuah peristiwa yang terjadi. Twitter merupakan salah
satu media sosial yang memungkinkan penggunanya untuk mengirim dan membaca pesan yang berbasis teks. Pengguna Twitter
banyak membicarakan isu-isu hangat dari berbagai dimensi, mulai dari entertainment, politik, sosial, hingga pemerintahan [4].
Total pengguna Twitter di dunia mencapai 436 juta dan pengguna Twitter di Indonesia mencapai 18.45 juta di Januari 2022
(Sumber: Datalndonesia.id). Pada awal September Tahun 2022, di Indonesia, Twitter diramaikan dengan isu tentang kenaikan
BBM. Banyak orang di media sosial, terutama Twitter, memuji atau menyalahkan tindakan pemerintah saat ini, khususnya pada
pemerintahan Presiden Joko Widodo [5].

Banyak yang menuliskan pendapatnya mengenai isu tersebut baik berupa opini positif dan negatif. Hal ini menjadi menarik dan
penting bagi pihak-pihak tertentu yang ingin mengetahui baik buruknya sentimen atau opini yang diberikan masyarakat Indonesia

terhadap kenaikan BBM tersebut. Penelitian ini menggunakan metode algoritma Naive Bayes Classifier dengan
mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap kenaikkan BBM di Twitter. Sentimen analisis dapat diselesaikan dengan
metode Naive Bayes Classifier [7]. Metode Naive Bayes Classifier digunakan untuk mencari nilai probabilitas tertinggi untuk
mengklasifikasi data uji pada kategori yang paling tepat. Kelebihan Naive Bayes Classifier adalah algoritmanya sederhana tetapi
memiliki akurasi yang tinggi. Terdapat dua tahapan dalam klasifikasi tweet. Tahap pertama adalah pelatihan terhadap tweet yang
telah diketahui kategorinya (training), sedangkan tahap kedua adalah proses klasifikasi tweet yang belum diketahui kategorinya
(testing) [2]. Sebelum diklasifikasikan, data harus dipreprocessing terlebih dahulu. Setelah diklasifikasikan, tweet akan memiliki
makna positif atau negatif [6]. Preprocessing adalah salah satu tahapan menghilangkan masalah yang dapat mengganggu hasil
proses data [9].

Metode Naive Bayes Classifier terdiri dari dua tahap dalam proses klasifikasi data teks yaitu tahap pelatihan dan tahap festing.
Tahap pelatihan yaitu membentuk model dengan melatih model menggunakan data training. Tahap kedua yaitu klasifikasi,
pertama memperkirakan ketepatan prediksi dari model yang telah dilatih. Model yang telah dibangun digunakan untuk
mengklasifikasikan data training dan data festing ke dalam kelas sentimen positif atau negatif. Pengukuran ketepatan prediksi
dilakukan dengan membentuk confusion matrix dari hasil prediksi [2]. Confusion matrix merupakan sebuah tabel yang
memberikan informasi perbandingan hasil klasifikasi yang dilakukan oleh sistem (prediksi) dengan hasil klasifikasi yang
sebenarnya.

Setelah terbentuk confusion matrix, langkah selanjutnya adalah melakukan perhitungan ketepatan klasifikasi. Hasil ketepatan
klasifikasi menunjukkan besarnya nilai yang tepat terklasifikasi pada kelas aktual. Berikut merupakan hasil pengukuran
ketepatan klasifikasi dari setiap iterasi menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier[2]. Penelitian yang dilakukan oleh
Khairul Anam dkk. Hasil akurasi yang didapatkan cukup beragam yaitu dari metode Naive Bayes Classifier akurasi 100%,
metode K-Nearest Neighbor akurasi 98.25%, dan metode Decision Tree akurasi 62.28%. Dapat disimpulkan Naive Bayes
Classifer unggul dari metode K-Nearest Neighbor dan Decision Tree [10].

Data yang digunakan sebanyak 3.000 data tweet dengan kata kunci “KENAIKAN BBM,” data diambil pada 1 November 2022
hingga 1 Desember 2022 dan menggunakan fools Google Colab untuk melakukan implementasi untuk menguji metode Naive
Bayes Classifier serta mengklasifikasi sentimen positif dan negatif masyarakat terhadap kenaikan BBM.

2. METODE PENELITIAN

2.1. Tahap Desain Penelitian

Pada tahapan desain penelitian ini, diawali dengan identifikasi masalah, studi literatur, pengumpulan data di Twitter, pelabelan
data menggunakan validator. Selanjutnya akan dilakukan preprocessing, pembobotan kata TD-IDF, feature selection, klasifikasi
Naive Bayes Classifier, pengujian dan hasil klasifikasi. Dapat dilihatkan pada Gambar 1.
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a. Identifikasi Masalah
Pada identifikasi masalah ini suatu proses digunakan untuk merumuskan suatu masalah serta menemukan solusi dari sebuah
masalah yang didapatkan.

b. Studi Literatur
Pada studi literatur ini proses pengumpulan referensi disajikan secara mendalam serta dapat memudahkan dalam pengerjaan
jurnal pada penelitian ini.

c. Pengumpulan Data
Pada pengumpulan data ini, diambil melalui media sosial Twitter sebanyak 3.000 data rweet dengan kata kunci “KENAIKAN
BBM,” data tersebut diambil pada 1 November 2022 hingga 1 Desember 2022.
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7/11/22 10:55

7/11/22 10:09 Jkt, ID
7/11/22 9:16
7/11/22 8:27 Kota Bukittinggi, Suma
7/11/227:53
7/11/22 7:28
7/11/22 6:a2
7/11/22 6:33
7/11/22 6:25 Indonesia
7/11/22 6:11
7/11/22 6:09 DKI Jakarta, Indonesia
7/11/22 6:02 Nusa Tenggara Barat, It
7/11/225:32
7/11/22 5:25
6/11/22 11:44 Kendal jateng
6/11/22 9:59
6/11/22 9:26
6/11/229:24
6/11/22 8:32 DK Jakarta, Indonesia
6/11/22 8:13 Indonesia
6/11/22 5:00 Papua Barat, Indonesiz
6/11/22 3:20 Jakarta
6/11/22 3:08 Indonesia
6/11/22 1:20
6/11/22 0:a4 Banten, Indonesia

d. Pelabelan Data
Pelabelan data ialah memberikan label opini positif, negatif dan non opini pada sentimen tertentu di Twitter. Tahap pelabelan
menggunakan seorang validator yakni dosen Bahasa Indonesia di Universitas Riau yang bernama ibu Elfina, S.Pd., M.Pd.
yang telah melakukan validasi klasifikasi setimen analisis kenaikan BBM pada data sentimen opini positif dan opini negatif.

Selesai

Hasil
Klasifikasi

Gambar 1. Tahap Desain Penelitian
Sumber: Hasil pada Gambar 1 (Sofiah, 2023, hal.139).
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Gambar 2. Tahap Pengumpulan Data
Sumber: Hasil pada Gambar 3 (Tiara Dwi Arsita, 2023, hal.144).

Tabel 1. Sample Dataset

Dataset Pelabelan

Pengaruhi

b’BPJS Klaim Kenaikan Harga BBM Tak
Ekonomi

https://t.co/3kmxe09in0’

POSITIF

Triwulan 111
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2.2. Preprocessing
Preprocessing ialah tahapan mengolah data mentah dari sentimen kenaikan BBM di Twitter yang diubah menjadi data terstruktur
agar mendapatkan sebuah hasil.

2.3. Cleaning

Cleaning berfungsi proses membersihkan data dari kata-kata yang tidak penting, seperti simbol, URL, mention (@), hashtag (#),
emoji dan emoticon.

Tabel 2. Proses Cleaning

Sebelum Cleaning Hasil Cleaning
b’BPJS Klaim Kenaikan Harga BBM Tak | BPJS Klaim Kenaikan Harga BBM Tak Pengaruhi
Pengaruhi Ekonomi Triwulan III | Ekonomi Triwulan
https://t.co/3kmxe09in0’

Sumber: Hasil dari Tabel 2 (Tiara Dwi Arista, 2023, hal.145)
2.4. Casefolding

Casefolding berfungsi menyamaratakan penggunaan huruf kapital pada sentimen tersebut menjadi huruf kecil.

Tabel 3. Proses Casefolding
Sebelum Casefolding Hasil Casefolding

BPJS Klaim Kenaikan Harga BBM Tak Pengaruhi | bpjs klaim kenaikan harga bbm tak pengaruhi

Ekonomi Triwulan ekonomi triwulan

2.5. Tokenizing

Tokenizing ialah sebagai langkah pembagian teks pada dokumen menjadi token atau sebuah kalimat yang dibuat menjadi kata
perkata.

Tabel 4. Proses Tokenizing
Sebelum Tokenizing Hasil Tokenizing

bpjs klaim kenaikan harga bbm tak pengaruhi | [bpjs], [klaim], [kenaikan], [harga], [bbm], [tak],

ekonomi triwulan [pengaruhi], [ekonomi], [triwulan]

2.6. Normalisasi

Normalisasi ialah langkah mengubah bentuk penulisan masing-masing kata sesuai dengan KBBI/kata baku.

Tabel 5. Proses Normalisasi
Sebelum normalisasi Hasil normalisasi

bpjs klaim kenaikan harga bbm tak pengaruhi | bpjs klaim kenaikan harga bbm tak pengaruhi

ekonomi triwulan ekonomi triwulan

2.7. Nagation Handling

Nagation handling ialah kata-kata negatif yang memengaruhi orientasi sentimen (mengubah kata yang mengandung negatif
menjadi arti sebenarnya). Kata-kata yang lain dalam sebuah frase, seperti jangan, bukan, dan tidak.

Tabel 6. Proses Nagation Handling
Sebelum Nagation Handling Hasil Nagation Handling

bpjs klaim kenaikan harga bbm tak pengaruhi | bpjs klaim kenaikan harga bbm mendukung

ekonomi triwulan ekonomi triwulan
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2.8. Stopword Removal

Stopword removal ialah langkah untuk menghilangkan kata-kata yang tidak penting, seperti kata hubung (di, ke, dan, dari, akan).

Tabel 7. Proses Stopword Removal

Sebelum Stopword Removal

Hasil Stopword Removal

bpjs klaim kenaikan harga bbm mendukung

ekonomi triwulan

bpjs klaim kenaikan harga bbm mendukung

ekonomi triwulan

2.9. Stemming

Stemming ialah untuk mengubah kata menjadi bentuk dasar atau menghilangkan imbuhan pada awalan dan akhiran pada sebuah
kata menjadi kata dasar.

Tabel 8. Proses Stemming

Sebelum Stemming Hasil Stemming

bpjs klaim kenaikan harga bbm mendukung | bpjs klaim kenaikan harga bbm dukung ekonomi

ekonomi triwulan triwulan

2.10. Feature Weight

Setelah melakukan preprocessing, selanjutkan setiap kata akan diberikan nilai bobot menggunakan TF-IDF. Langkah-langkah
melakukan pembobotan kata:

TF (Term Frequency (frekuensi istilah)). Menghitung frekuensi kata pada setiap dokumen

IDF (Inverse Document Frequency (frekuensi berkas terbalik)). Menghitung IDF menggunakan rumus:
—looc %
IDF = log pr

Keterangan:

IDF = Bobot dari IDF

d = Jumlah seluruh dokumen
df

= Jumlah frekuensi kemunculan

Hasil dari feature weight menggunakan tools Google Colab, dapat dilihat pada Gambar 3.

000 09 10 100 1001 100k 100km 10@persen 100rb 1075 ... ywdh zainal zalim zaman zefanya zerr zholimi zico zona Kelas
0 00000000 00 00 00 00 00 00 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 negatf
1000000 00 00 00 00 00 00 00 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 posiif
2 00 000000 00 00 00 00 00 00 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 negatf
3000000 00 00 00 00 00 00 00 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 posiif
4 00000000 00 00 00 00 00 00 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 negatf

Gambar 3. Hasil Perhitungan TF-IDF
Sumber: Hasil pada Gambar 2 (Sofiah, 2023, hal.143)

2.11. Feature Selection
Setelah dilakukan pembobotan kata menggunakan TF-IDF, selanjutnya menghilangkan fitur yang tidak relevan/redundan agar

lebih mudah ditafsirkan. Pada feature selection ini menggunakan threshold 0.004 menggunakan tools Google Colab, hasil dari
feature selection dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4. Hasil Proses Feature Selection
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Pada tahapan ini akan dilakukan pengelompokan menggunakan metode Naive Bayes Classifier. Selanjutnya dilakukan modeling
Naive Bayes Classifier untuk menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan f1-Score menggunakan fools Google Colab,
hasil dari metode Naive Bayes Classifier dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Hasil Klasifikasi Naive Bayes Classifier
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Pada pengujian akan dilakukan uji data festing dan training. Data ini menggunakan threshold 0.001 hingga 0.007 dengan
menggunakan confusion matrix. data ini akan diuji ada tiga yaitu data opini, data campuran (opini-non opini) dan data seimbang.
Pengujian dilakukan menggunakan perbandingan 70:30, 80:20, dan 90:10.

3.2. Pengujian Data Opini

Pada pengujian ini menggunakan 1500 data opini yang terdiri dari 330 kelas positif dan 1170 kelas negatif. Hasil diperlihatkan

pada tabel 9.

Tabel 9. Hasil Akurasi Data Opini

Threshold Accuracy

70:30 80:20 90:10
0.001 48.2% 51.7% 48.7%
0.002 48.7% 48.7% 42%
0.003 74.2% 76.3% 78.7%
0.004 77.8% 76.3% 80%
0.005 71.3% 71% 71.3%
0.006 67.1% 69.7% 70.7%
0.007 78.7% 76.3% 79.3%

Dari pengujian data opini, akurasi yang tertinggi pada perbandingan 90:10 dengan accuracy 80% , precision 80%, recall 80%,
f1-score 80%, hasil perbandingannya dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6. Grafik Hasil Pengujian Data Opini

negatif

Actual

positif

Confusion Matrix NBC

13 14

negatif positif
Predicted

100
106 17

80

60

- 40

=20

Gambar 7. Hasil Confusion Matrix Data Opini

3.3. Pengujian Data Campuran (opini-non opini)

NEGATIF
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Pada pengujian ini menggunakan 3000 data campuran yang terdiri dari kelas opini dan non opini. Hasil diperlihatkan pada tabel

10.

Tabel 10. Hasil Akurasi Data Campuran

Threshold Accuracy

70:30 80:20 90:10
0.001 64.0% 61.8% 60.3%
0.002 66.1% 63.0% 62.7%
0.003 65.1% 63.5% 63.0%
0.004 63.3% 59.7% 57.3%
0.005 67.7% 65.0% 63.0%
0.006 54.4% 56.0% 56.3%
0.007 56.3% 54.7% 53.3%

Dari pengujian data campuran, akurasi yang tertinggi pada perbandingan 70:30 dengan accuracy 67.7%, precision 67.7%, recall
67.7%, f1-score 67.7%, hasil perbandingannya dapat dilihat pada Gambar 8.
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Gambar 8. Grafik Hasil Pengujian Data Campuran

Recall
67.4%

Nonopini oini Averaae

d- https://doi.org/10.37859/coscitech.v5i1.6954

Nonopini

opini Average

71



Jurnal Computer Science and Information Technology (CoSciTech) Vol. 5, No. 1, April 2024, hal. 65-74

Confusion Matrix NBC

300

280
144

260

240

220

- 200

Nonopini

Actual

opini

- 180

- 160

Nonopini opini
Predicted

Gambar 9. Hasil Confusion Matrix Data Campuran
3.4 Pengujian Data Seimbang

Pada pengujian ini menggunakan 660 data yang terdiri dari 330 kelas positif dan negatif. Hasil diperlihatkan pada tabel 11.

Tabel 11. Hasil Akurasi Data Seimbang

Threshold Accuracy

70:30 80:20 90:10
0.001 61.6% 59.8% 54.5%
0.002 63.1% 62.1% 63.6%
0.003 61.1% 61.4% 57.6%
0.004 61.1% 58.3% 51.5%
0.005 59.6% 56.1% 50%
0.006 62.1% 59.8% 56.1%
0.007 59.1% 59.1% 56.1%

Dari pengujian data seimbang, akurasi yang tertinggi pada perbandingan 90:10 dengan accuracy 63.6% , precision 63.6%, recall
63.6%, f1-score 63.6%, hasil perbandingannya dapat dilihat pada Gambar 10.
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4. KESIMPULAN

Kesimpulan berdasarkan hasil pengujian yang didapat pada penelitian ini dengan metode Naive Bayes Classifier dapat
disimpulkan bahwa metode Naive Bayes Classifier pada studi kasus kenaikan BBM di Twitter. Dengan melakukan tiga pengujian
data opini, data campuran, dan data seimbang. Akurasi data opini tertinggi yaitu didapatkan sebesar 80% pada perbandingan
90:10. Akurasi data campuran tertinggi yaitu didapatkan sebesar 67.7% pada perbandingan 70:30, dan Akurasi data seimbang
tertinggi yaitu didapatkan sebesar 63.6% pada perbandingan 90:10. Oleh karena itu Naive Bayes Classifier memperoleh
pengujian data opini dengan akurasi terbaik.
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