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Abstrak. Kenaikan harga Bahan Bakar Minyak (BBM) di Indonesia merupakan isu besar yang menjadi topik
utama hingga saat ini. Kenaikan harga BBM di Indonesia telah belangsung sejak awal September 2022.
Kebijakan pemerintah menaikkan harga BBM kemudian menimbulkan banyak opini dari kalangan
masyarakat. Opini masyarakat terkait kebijakan pemerintah menunjukan adanya sentimen positif dan negatif
yang dapat dilihat melalui media sosial, seperti Twitter. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap kenaikan harga BBM di Twitter. Jumlah data yang
digunakan adalah 3000 tweet yang dikumpulkan berdasarkan kata kunci yaitu “Kenaikan BBM” dan “BBM
naik . Penerapan metode K-Nearest Neighbor (K-NN), Feature Weighting (TF-IDF), dan Feature Selection
(Threshold) akan dilakukan implementasi dengan menggunakan tools yaitu Google Collab. Berdasarkan
hasil pengujian metode K-NN menggunakan confusion matrix pada 10 nilai K yang berbeda
(3,5,7,9,11,13,15,17,19,21) dengan mekanisme perbandingan yang digunakan 70:30, 80:20, dan 90:10
diperoleh akurasi paling tinggi sebesar 83,3% pada K=13 dan K=15 untuk perbandingan data training dan
testing 90:10.

Kata Kunci : Klasifikasi Sentimen, K-NN, Twitter, Kenaikan BBM

Abstract. The rise in fuel prices in Indonesia has become a significant issue that remains a central topic today.
The increase in fuel prices in Indonesia has been ongoing since early September 2022. The government's
policy to raise fuel prices has generated various opinions from the public. Public opinions regarding the
government's policy can be seen through social media platforms such as Twitter, where both positive and
negative sentiments are expressed. The objective of this research is to classify public sentiment toward the fuel
price hike on Twitter. A dataset consisting of 3000 tweets will be collected using keywords " fuel price hike”
and " fuel increases ”. The K-Nearest Neighbor (K-NN), Feature Weighting (TF-IDF), and Feature Selection
(Threshold) will be implemented using Google Colab. Based on the testing results of the K-NN method using
a confusion matrix with 10 different K values (3,5, 7,9, 11, 13, 15, 17, 19, 21) and comparison mechanisms
of 70:30, 80:20, and 90:10, the highest accuracy of 83.3% was achieved at K=13 and K=15 for the 90:10
training and testing data ratio.
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PENDAHULUAN

Bahan Bakar Minyak (BBM) adalah energi yang dihasilkan dari bahan alamiah minyak dan gas bumi. BBM
termasuk komoditas penting yang tidak bisa dilepaskan dari masyarakat [1]. Dalam memenuhi kebutuhan
sehari-hari masyarakat membutuhkan BBM. Oleh karena itu, harga BBM mempengaruhi kenaikan harga-
harga kebutuhan masyarakat [2]. Kenaikan harga BBM berdampak besar bagi masyarakat seperti keterlibatan
dalam naiknya harga barang dan jasa, penurunan daya beli masyarakat, terhambatnya produksi masyarakat
dan inflasi.

Gejolak harga BBM di Indonesia sebenarnya sudah terlihat sejak tahun 2013 [2]. Saat ini, harga minyak
global telah mencapai US$100 per barel, yang berdampak pada kenaikan harga BBM di Indonesia [3].
Kenaikan harga BBM di Indonesia merupakan isu besar yang menjadi topik utama hingga saat ini. Kenaikan
harga BBM di Indonesia telah berlangsung sejak awal September 2022. Presiden Joko Widodo (Jokowi)
memutuskan untuk menyesuaikan harga BBM bersubsidi. Jokowi mengakui bahwa keputusan untuk
menyesuaikan harga BBM bersubsidi merupakan keputusan sulit. Pemerintah juga telah berusaha dengan
maksimal agar masyarakat terlindungi dari fluktuasi harga minyak dunia. Tetapi menurut Jokowi, saat ini
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situasi Anggaran Pendapatan Negara (APBN) dianggap tidak lagi memungkinkan untuk mempengaruhi hal
tersebut. Pada tahun 2022, anggaran subsidi dan kompensasi BBM telah naik tiga kali lipat dari angka
sebelumnya, yaitu Rp152,5 triliun menjadi Rp502,4 triliun dan diperkirakan akan terus bertambah.
Pemerintah akhirnya menaikkan harga BBM bersubsidi yang telah diputuskan oleh Menteri ESDM Arifin
Tarif di Instana Negara. Perihal kenaikan harga BBM terdapat Pertalite yang naik tarif dari Rp7.650 menjadi
Rp10.000 per liter, Solar dari Rp5.150 menjadi Rp6.800 per liter, serta Pertamax dari Rp12.500 menjadi
Rp14.500 per liter.

Kebijakan pemerintah menaikkan harga BBM kemudian menimbulkan banyak opini dari kalangan
masyarakat. Opini mengenai kenaikan harga BBM menunjukan adanya sentimen positif dan negatif.
Sentimen masyarakat terkait kebijakan pemerintah bisa terlihat melalui platform media sosial yang populer
pada kalangan masyarakat, seperti Twitter. Pada tahun 2019, sekitar 6,43 juta orang di Indonesia
menggunakan Twitter yang setara dengan sekitar 52% dari seluruh pengguna media sosial [4]. Twitter
menjadi petunjuk kemampuan individu dalam mengomunikasikan, menerima, dan menyebarluaskan
informasi lainnya kepada pengguna lain agar masyarakat umum mengetahuinya [5]. Informasi ini dapat
mengukur opini publik untuk mengetahui sentimen tentang kenaikan harga BBM yang sedang terjadi saat
ini. Untuk itu maka diperlukan Kklasifikasi sentimen terhadap kenaikan harga BBM agar dapat memperkirakan
kelas yang labelnya tidak diketahui.

K-Nearest Neighbor (K-NN) merupakan teknik klasifikasi yang paling terkenal [6]. Metode K-NN
termasuk supervised learning, dimana data dikelompokkan ke dalam kelas-kelas yang telah ditentukan
berdasarkan jarak terpendek dari data [7]. Metode K-NN sendiri sudah banyak digunakan pada penelitian
sebelumnya, seperti penelitian [8] mengenai Klasifikasi komentar bullying pada Instagram. Penelitian ini
menggunakan 1000 data yang mana diantaranya 500 tidak bully dan 500 bullying. Ditemukan akurasi paling
tinggi pada K=13 di rasio 90:10 pada fold=6 yakni mencapai 77%. Penelitian berikutnya [9] membahas
mengenai klasifikasi sentimen masyarakat terhadap new normal pada masa pandemi. Data yang dikumpulkan
sebanyak 222 data tweet. Proses klasifikasi ini dilakukan dengan membandingkan dua metode yaitu Support
Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbor (K- NN). Uji coba pada penelitian ini membuktikan bahwa
metode K-NN mengungguli SVM dalam menangani masalah ini, dengan mencapai tingkat keakuratan
sebesar 72,96%, sedangkan SVM hanya mencapai 71,19%. Penelitian lainnya yaitu [10] analisis sentimen
aplikasi Halodoc dengan metode Naive Bayes, SVM, dan K-NN. Data yang dipakai yakni 1000 dataset untuk
ulasan positif dan negatif. Hasil penelitian ini menunjukan bahwa metode K-NN paling akurat dalam
klasifikasi sentimen karena menghasilkan akurasi tertinggi 95,00% , sementara Naive Bayes dan SVM yang
memiliki nilai akurasi 92,50% dan 93,00%.

Dari pemaparan diatas, penelitian ini akan mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap kenaikan
harga BBM di Twitter. Terdapat 3000 data tweet yang digunakan berdasarkan pencarian kata kunci
”Kenaikan BBM” dan “BBM naik”. Data-data tersebut dikumpulkan dari 1 November 2022 sampai 1
Desember 2022. Penerapan metode K-Nearest Neighbor (K-NN), Feature Weighting (TF-IDF) dan Feature
Selection (Threshold) akan dilakukan implementasi dengan menggunakan tools yaitu Google Collab. Tujuan
penelitian ini adalah menerapkan dan menguji keakuratan metode K-NN dalam melakukan klasifikasi
sentimen masyarakat terhadap kenaikan harga BBM di Twitter.

METODOLOGI PENELITIAN

Adapun tahapan penelitian adalah seperti berikut:

2.1 Identifikasi Masalah
Pengidentifikasian masalah merupakan komponen dari proses penelitian ini, yang dapat dimaknai
sebagai usaha untuk merumuskan permasalahan dan memastikan definisi tersebut dapat diukur sebagai
langkah pertama pada penelitian.

2.2 Studi Pustaka
Studi pustaka adalah proses pengumpulan dan pencarian referensi yang berkaitan dengan penelitian dan
dapat membantu terlaksananya penelitian sehingga mencapai tujuan yang diharapkan.

2.3 Pengumpulan Data
Terdapat 3000 data tweet yang digunakan dari pencarian berdasarkan kata kunci ”Kenaikan BBM” dan
“BBM naik”. Data-data tersebut dikumpulkan terhitung dari 1 November 2022 sampai 1 Desember
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2022.

2.4 Pelabelan Manual Dataset
Tahap pelabelan dilakukan untuk mengatasi masalah pengklasifikasian pada data tweet agar data tersebut

masuk ke dalam kelompok yang tepat sesuai dengan informasinya.

2.5 Text Preprocessing
Text preprocessing sangatlah penting dalam klasifikasi dimana dataset akan dipersiapkan dan dibersihkan
untuk membuat semua bentuk kata serupa sehingga dapat mengurangi volume kata dalam kumpulan

dokumen [11].

Tujuan dari metodologi penelitian ini adalah untuk mencapai hasil penelitian yang diinginkan. Tahapan
metodologi penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.

Identifikasi Mazalah

Studi Pustaka

‘ Pengumpulan Data (Crawling)

!

Pelabelan Manual Dataset ( Training + Testing)

!

Text Preprocessing

Cleaning | — Case Folding || Tokenizing W Normalisasi

¥
Stemming |¢— Stopword Removal |€— Negation Handling
v
Feature Weighting (TF-IDF) ‘
v
Feature Selection (Thresholding)
v
‘ Klasifikasi K-Nearest Neighbor
v
‘ Implementasi |
v
‘ Pengujian (Confision Matric) |
v
‘ Kesimpulan dan Saran |

Gambar 1. Tahap Metodologi PenelitianFeature Weighting

Tahap terakhir merupakan tahap pembobotan kata yaitu dengan TF-IDF atau Term Frequency Inverse
Document Frequency, dimana tujuannya untuk memberi nilai bobot pada setiap kata serta
mengindikasikan seberapa unik kemunculan kata [12]. Perhitungan hasil TF-IDF digunakan untuk
memperhitungkan jarak terpendek dengan menggunakan rumus Euclidean Distance. Dalam tahap
pembobotan kata, berikut langkah-langkah yang dilakukan :

1. Menghitung frekuensi kemunculan setiap kata pada seluruh dokumen

2. Menghitung nilai IDF menggunakan rumus =

IDF = |ogdif

Keterangan :
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IDF = Bobot IDF
d = Jumlah dokumen keseluruhan
df = Jumlah dokumen yang memiliki term
3. Melakukan perhitungan bobot TF-IDF dari semua kata pada dokumen dengan menggunakan
rumus =
W= tft X IDF;
Keterangan :
Wit = Bobot term ke t pada dokumen d
tf; = Jumlah term t yang muncul pada dokumen t
IDF = Bobot IDF yang telah dihitung sebelumnya

4. Hasil yang didapatkan akan digunakan sebagai patokan untuk menentukan ukuran vector sebelum
melakukan perhitungan jarak dengan Euclidean Distance =

dij= \/[(xi —x)% + (i — ¥j)?]

Keterangan :

dij = Jarak antar i dan j

X; = Kata ke i di dokumen x
yi = Kata ke i di dokumen 'y

2.6 Feature Selection
Tahap ini merupakan tahap pemilihan fitur yang bertujuan untuk mengurangi jumlah variabel input
menjadi variabel yang paling berguna. Adapun pada penelitian ini pemilihan fitur menggunakan
threshold yang merupakan nilai batas relevan untuk pemilihan kategori fitur optimal [13].

2.7 Klasifikasi K-Nearest Neighbor
Metode K-Nearest Neighbor (K-NN) merupakan salah satu teknik yang dapat dipakai untuk melakukan
klasifikasi. Cara kerjanya adalah dengan mencari jarak terdekat antara training sample dan query
instance untuk mendapatkan KNN-nya. Kelas yang kemunculannya paling banyak adalah hasil
klasifikasinya [14]. Tahapan-tahapan metode K-NN ditunjukkan pada Gambar 2.

‘ Hazil TE-IDF |

v

‘ Tentukan Nilai k |

v

| Hitung dengan Euclidean Distance

Urutkan data dari jarak vang paling
dekat

Cek kelas mayorntas k tetangga vang
paling dekat

Gambar 2. Flowchart Metode K-NN

2.8 Implementasi

Tahap implementasi adalah tahap penerapan dari hasil analisis yang telah dilakukan. Pengimplementasian
memiliki tujuan untuk memastikan apakah tahap-tahap yang telah dilakukan telah sesuai dengan yang
diharapan. Implementasi dilakukan dengan menggunakan tools yaitu Google Collab.

2.9 Pengujian

Pengujian dilaksanakan dengan maksud untuk memahami bagaimana kinerja suatu metode. Dalam penelitian
ini, pengujian tingkat keakuratan metode dilakukan dengan menggunakan confusion matrix. Pengujian
confusion matrix ditunjukkan pada tabel berikut :
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Tabel 1. Confusion Matrix
Predicted Class Positive Negative
Positive TP (True Positive) FP (False Positive)
Negative FN (False Negative) TN ( True Negative)
Parameter yang digunakan yaitu accuracy, precision, recall, dan f1 score.

(TP+TN) 0
Accuracy = TPrTNIFPLEN ¥ 100%

.. TP
= 0
Precision Tpirp X 100%
TP
= 0,
Recall Tprrn X 100%
F1 Score — 2x Pretfisfion x Recall+ x100%
Precision+Recall

Keterangan =

TP = Jumlah data yang memiliki kelas positif yang diklasifikasi positif

TN = Jumlah data yang memiliki kelas negatif yang diklasifikasi negatif
FP = Jumlah data yang memiliki kelas positif yang diklasifikasi negatif
FN = Jumlah data yang memiliki kelas negatif yang diklasifikasi positif

2.10 Kesimpulan dan Saran

Inti dari hasil penelitian adalah bagian kesimpulan. Sementara itu, saran berisikan rekomendasi yang
diperlukan terkait penelitian ini, untuk memungkinkan pengembangan lebih lanjut untuk kedepannya dan
mendapatkan hasil yang lebih optimal.

HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Data Selection

Data tweet yang didapat melalui crawling di Twitter akan melalui seleksi data, atribut yang digunakan untuk
membersihkan data dan untuk klasifikasi selanjutnya akan dipilih pada tahapan ini. Berikut adalah gambar
data sebelum dilakukan seleksi data.

A B € D E o
1 time location id username text
2 10/11/2212:13 Bekasi, Jawa Barat 1.598+23 cep yanaAise!| A Ai€ b'@kemnakerri gw ga dpt tapi spv gw dapet, kan konyol... sekecil kecilnya gaji spv \xfo\xsf\x98\x82\n\nalhamdulillah sih, ga dpt uang st
3 10/11/2211:31 1596423 ogah b'ahlan wa sahlan ramadhan dan kenaikan bbm semoga semakin sabarrrriT #tolakbbmnaik ##tolakbbmnaik’
4 10/11/2210:03 R2A | A@RaALA-ReA A 1.59€+23 A2A |a€7R2A | a€3ReA | b'@gumpnhell yg jadi korban rakyat...alasan dukung demo kenaikan bbm, data2 dijual,lak supir cikar'
5 10/11/228:59 1.59E423 gebby b'kenaikan bbm dikatakan mahal jika kita sehari hari naik mobil mewah beli pertamax'
6 10/11/227:28 Duren Sawit, Indonesis  1.59E+23 Johnsingle b'pak presiden yang terhormatttt.... mana janji mu? mana blt dari kenaikan harga bbm itu? saya tidak melihat dan tidak merasakan bit
7 10/11/227:16 Lubuk Pakam, Indones  1.59E+22 Jarangpulangsiregar b'hey masyarakat sumatera utara tak perlu panik dengan kenaikan harga bbm. yang pastinya klen semua akan dapat bansos #bantuanbb;
8 10/11/226:48 Lubuk Pakam, Indones  1.59E+22 Jarangpulangsiregar b'wajar jika penyesuaian harga bbm dilakukan pemerintah. seluruh masyarakat sumatera utara dukung kenaikan harga bbm #bantuanit
9 10/11/224:11 1596423 Vanvan b'@caratstalk han, anaknya lebih suka ngabrolin jumiah lubang sedotan daripada kenaikan bom’
10 10/11/223:40 1.59E+23 Fikri Haikal b'@ariefus80056962 @jokowi mau siapa aja pemimpinnya yg namanya kehidupan itu maju, dan harga pokok gaakan stuck segitu\xe2\x8
1 10/11/221:50 1.59E423 Weyrun b'@rm1dduadua @s_b_darmawan @mouldie_sep lah pdi dulu nolak kenaikan bbm pas udah berkuasa malah nerima. tunggu aja ntar pa.
12 10/11/220:12 Indonesia 1.59E422 IF b'sektor riil pun terhantam. terlebih setelah kenaikan harga bbm.\n\ntiap ketemu kawan2 ukm, keluhannya sama: sepi banget. ga make
13 9/11/2223:52 Duren Sawit, Indonesic  1.59g+23 A*A A} A%AcAiseceRl b'@flowerbean_hanya di jaman jkw kenaikan bbm sampai 13x. jaman cebong hukum tebang pilih'
14 9/11/2218:26 1.59E+23 Visioning Prapatan  b'ehehene...selalu ada alasan untuk menaikkan cukai rokok dan target pajak yes @kemenkeuri ?7\nbaru mau bangkit pasca kopit sudah
15 9/11/2215:20 1596423 Boge als Mursid  b'@ramilirizal @kedaipenacom mengingatkan kpd kaum tua dan kaum muda, marilah bangkit melawan kedloliman, sebelum Kita tamba
16 9/11/2214:20 1.59E423 fiona23 b'@pksjabar kami menolak kenaikan bbm hemm pro rakyat, kami menolak #trotoardepok bodo amatt... \xf0\x9f\xas\xb9 mengsyedinh
17 9/11/2214:09 1.59E+23 New_pengguna  b'@muhammad_saewad tidakkah tercium bau korupsi di kenaikan harga bbm ini....?"
18 9/11/2212:29 Lampung 1.55E+23 Nothing !! bimakinhits itu kalo elo ikutan demo kenaikan bbm tapi bawanya spanduk slank, ama ngebakar foto mantan bukan bakar ban :))"
19 9/11/227:19 1.59E423 waspada manusia mu b'@clarapu19417438 harga minyak dunia turun disaat bbm naik di indonesia loe cerna pakai otak kau jgn lonte aja kau.pidato jokowi bilz
20 | 9/11/226:58 1.59E+23 Suara_Fals_Indenesic b'@tan_maram hari ini pdip pro jokowi cuman hasto kek nya..\n\nkader lain udah gatel,.\nkenaikan bbm susah nya ekonomi rakyat, ape
21 9/11/225:02 Papua Barat, Indonesic  1.59E+23 Wajah Indonesia  b'kenaikan harga bbm tak berpengaruh terhadap daya beli masyarakat.\n¥bantuanbbmuntukrakyat\n#bltbbmtepatsasaraningsubsidite
22 8/11/22 6:42 MALUKU UTARA 1.59E+23 Sabri hadad b'mantab sejumlah pemuda papua dukung kenaikan bbm \n#bantuanbbmuntukrakyat\r \n#isubsi ankn|
1 | data sebelum ® 1

3

Gambar 3. Data Sebelum Tahap Data Selection

Pada penelitian ini, terdapat 3000 data tweet yang dikelompokkan ke dalam dua kategori, yaitu tweet opini dan
tweet non opini. Data non opini diperoleh sebanyak 1500 data tweet. Data opini diperoleh sebanyak 1500 data
tweet, terdiri dari 1170 opini negatif dan 330 opini positif.

3.2 Pelabelan Data
Proses pemberian label dataset dilakukan secara manual. Pelabelan dilakukan tokoh ahli yaitu dosen Bahasa
Indonesia Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau bernama Ibu Elfina, S,Pd.,M.Pd. Hasil pelabelan
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ditunjukkan pada Gambar 4.

A ] c D E F =

1 [time location  id username  text sentimen

2 10/11/2212:13 Bekasi, Jawa  1.596+23 cep yanaliia b'@kemnakerri gw ga dpt tapi spv gw dapet, kan konyol... sekecil kecilnya gaji spv \xfo\x3f\x38\x82\n\nalhamdulillah sih, ga dpt uang sua negatif

3 10/11/2211:31 1.59E+23 ogah b'ahlan wa sahlan ramadhan dan kenaikan bbm semoga semakin sabarrrrrT #tolakbbmnaik ##tolakbbmnaik’ positif

4 10/11/2210:03 A2AJAQASA  1.59E+23 AsA|a€zA=A b'@gumpnhell yg jadi korban rakyat...alasan dukung demo kenaikan bbm, data2 dijual,lak supir cikar' negatif

5 10/11/22 8:59 1.59E+23 gebby b'kenaikan bbm dikatakan mahal jika kita sehari hari naik mobil mewah beli pertamax' positif

6 10/11/227:28 Duren Sawit, 1.596+23 Johnsingle b'pak presiden yang terhormatttt.... mana janji mu? mana blt dari kenaikan harga bbm itu? saya tidak melihat dan tidak merasakan blt y negatif

7 10/11/22 7:16 Lubuk Pakam  1.59E+22 Jarangpulang b'hey masyarakat sumatera utara tak perlu panik dengan kenaikan harga bbm. yang pastinya klen semua akan dapat bansos #bantuanbbrm positif

8 10/11/22 6:48 Lubuk Pakan  1,596+22 Jarangpulang b'wajar jika penyesuaian harga bbm dilakukan pemerintah. seluruh masyarakat sumatera utara dukung kenaikan harga bbm #bantuanbbn positif

9 10/11/22 4:11 159423 Vanvan  b'@caratstalk han, anaknya lebih suka ngobrolin jumlah lubang sedotan daripada kenaikan bbm' positif

10 10/11/22 3:40 1.59E+23 Fikri Haikal b'@ariefus80056962 @jokowi mau siapa aja pemimpinnya yg namanya kehidupan itu maju, dan harga pokok gaakan stuck segitu\xe2\xs0' positif

1 10/11/22 1:50 1596423 Weyrun  b'@rml4duadua @s_b_darmawan @mouldie_sep lah pdi dulu nolak kenaikan bbm pas udah berkuasa malah nerima. tunggu aja ntar pas negatif

12 10/11/22 0:12 Indonesia 1.59E+22 IF b'sektor riil pun terhantam. terlebih setelah kenaikan harga bbm.\n\ntiap ketemu kawan2 ukm, keluhannya sama: sepi banget. ga makan negatif

13 9/11/22 23:52 Duren Sawit, 1.596+23 A°A A1A%A¢b' @flowerbedn_hanya di jaman jkw kenaikan bbm sampai 13x. jaman cebong hukum tebang pilih’ negatif

14 9/11/22 18:26 1.59E+23 Visioning Prcb'ehehehe...selalu ada alasan untuk menaikkan cukai rakok dan target pajak yes @kemenkeuri ??\nbaru mau bangkit pasca kopit sudah ¢ negatif

15 9/11/2215:20 1.596+23 Boge als Mui b'@ramlirizal @kedaipenacom mengingatkan kpd kaum tua dan kaum muda, marilah bangkit melawan kedloliman, sebelum kita tambah negatif

16 9/11/22 14:20 1.59€+23 fiona23 b'@pksjabar kami menolak kenaikan bbm hemm pro rakyat, kami menolak #trotoardepok bodo amatt... \xf0\x9f\xa5\xb9 mengsyedinhh’ negatif

17 9/11/2214:09 1.59E+23 New_pengg: b'@muhammad_saewad tidakkah tercium bau korupsi di kenaikan harga bbm ini....>" negatif

18 9/11/22 12:29 Lampung 1596423 Nothing | b'#makinhits itu kalo elo ikutan demo kenaikan bbm tapi bawanya spanduk slank, ama ngebakar foto mantan bukan bakar ban 1))’ positif

19 9/11/227:19 1.59E+23 waspada ma b'@clarapu19417438 harga minyak dunia turun disaat bbm naik di indonesia loe cerna pakai otak kau jgn lonte aja kau.pidato jokowi bilan positif

20 9/11/22 6:58 1.59E+23 Swara_Fals_| b'@tan_mar3m hari ini pdip pro jokowi cuman haste kek nya..\n\nkader lain udah gatel,.\nkenaikan blm susah nya ekonomi rakyat, apa y negatif

2 9/11/225:02 Papua Barat,  1.59E+23 Wajah Indon b'kenaikan harga bbm tak berpengaruh terhadap daya beli masyarakat.\n#bantuanbbmuntukrakyat\n#bltbbmtepatsasaran\n#subsiditep: positif

2 8/11/22 6:42 MALUKU UTA  1.59E+23 Sabri hadad b'mantab sejumlah pemuda papua dukung kenaikan bbm \n#bantuanbbmuntukrakyat\n#bltbbr an\n#subsi \ni# positif =

dataopini| ] »

Gambar 4. Pelabelan Manual Dataset
3.3 Text Preprocessing
Berikut contoh hasil dari tahapan text preprocessing.

3.3.1 Cleaning

Pada proses pembersihan, atribut-atribut seperti kata-kata atau karakter yang tidak berkaitan dengan informasi
akan dibersihkan dengan tujuan meminimalisir noise dalam proses klasifikasi. Atribut-atribut tersebut berupa
tanda baca, URL, mention, hashtag, dan emoticon [15].

Tabel 2. Cleaning

Sebelum Cleaning Hasil Cleaning
b'@m45broo Ga setuju..di pertamina juga janjinya berantas mafia Ga setuju di pertamina juga janjinya
? harga bbm trs naik.' berantas mafia harga bbm trs naik

3.3.2 Case Folding
Pada proses case folding, seluruh abjad yang terdapat didalam dokumen akan diubah menjadi lowercase atau
huruf kecil [16].
Tabel 3. Case Folding
Sebelum Case Folding Hasil Case Folding
Ga setuju..di pertamina juga janjinya berantas mafia ? harga bbm ga setuju di pertamina juga janjinya
trs naik berantas mafia harga bbm trs naik

3.3.3 Tokenizing
Pada proses tokenizing, tujuannya adalah memisahkan kalimat atau memotong string input berdasarkan setiap
kata yang membentuk dokumen tersebut [17].

Tabel 4.Tokenizing

Sebelum Tokenizing Hasil Tokenizing
ga setuju di pertamina juga janjinya berantas mafia harga bbm trs  [‘ga’, ‘setuju’, ‘di’, ‘pertamina’,
naik ‘juga’, ‘janjinya’, ‘berantas’, ‘mafia’,

‘harga’, ‘bbm’, ‘trs’, ‘naik’]

3.3.4 Normalisasi
Pada proses normalisasi, setiap kata yang terdapat kesalahan ejaan atau tidak baku akan diubah menjadi bentuk
yang baku [16], normalisasi penelitian ini memanfaatkan kamus normalisasi.

Tabel 5. Normalisasi

Sebelum Normalisasi Hasil Normalisasi
ga tidak
setuju setuju
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di di
pertamina pertamina
juga juga
janjinya janjinya
berantas berantas
mafia mafia
harga harga
bbm bbm
trs terus
naik naik

3.3.5 Negation Handling
Pada proses negation handling, jika didapatkan kata yang memiliki sifat negasi, maka akan mengakibatkan
arti kata berikutnya menjadi bertentangan dengan makna yang sebenarnya [18].

Tabel 6. Negation Handling

Sebelum Negation Handling Hasil Negation Handling
[‘tidak’, ‘setuju’, ‘di’, ‘pertamina’, ‘juga’, ‘janjinya’, ‘berantas’, [‘menolak’, ‘di’, ‘pertamina’, ‘juga’,
‘mafia’, ‘harga’, ‘bbm’, ‘terus’, ‘naik’] ‘janjinya’, ‘berantas’, ‘mafia’,

‘harga’, ‘bbm’, ‘terus’, ‘naik’]

3.3.6 Stopword Removal
Pada proses stopword removal, dilakukan penghilangan kata penghubung yang dianggap tidak memiliki arti
dalam klasifikasi sentimen sehingga tidak akan berdampak [19].

Tabel 7. Stopword Removal

Sebelum Stopword Removal Hasil Stopword Removal
[‘menolak’, ‘di’, ‘pertamina’, ‘juga’, ‘janjinya’, ‘berantas’, [‘menolak’, ‘pertamina’, ‘janjinya’,
‘mafia’, ‘harga’, ‘bbm’, ‘terus’, ‘naik’] ‘berantas’, ‘mafia’, ‘harga’, ‘bbm’,
‘naik’]

3.3.7 Stemming
Pada proses stemming, semua kata akan diubah ke bentuk dasarnya [20]. Algoritma stemming yang dipakai
adalah Enhanced Confix Stripping (ECS).

Tabel 8. Stemming

Sebelum Stemming Hasil Stemming
[‘menolak’, ‘pertamina’, ‘janjinya’, ‘berantas’, ‘mafia’, [‘tolak’, ‘pertamina’, ‘janji’,
‘harga’, ‘bbm’, ‘naik’] ‘berantas’, ‘mafia’, ‘harga’, ‘bbm’,
‘naik’]

3.4 Feature Weighting
Setelah tahap text preprocessing, setiap kata atau term dari hasil preprocessing akan diberi bobot
menggunakan TF-IDF. Berikut tampilan hasil perhitungan TF-IDF menggunakan tools Google Collab.

@08 ©3 19 189 1001 100k 1e0km 1eepersen l1eerb 1075 ... ywdh zainal zalim zaman zefanya zerr zholimi zico zona Kelas
0 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 negatif
1 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 00 00 positf
2 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 negatif
3 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 00 0.0 positf
4 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 negatif
95 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 negatif
9 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 negatif
97 00 00 00 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 positf
98 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 negatif
99 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 00 00 .. 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 negatif

100 rows = 3912 columns

Gambar 5. Hasil TF-IDF
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3.5 Feature Selection
Selanjutnya dilakukan pemilihan fitur terbaik dengan menggunakan threshold. Pada penelitian ini ambang
batas yang digunakan yaitu 0,001. Berikut tampilan hasil threshold menggunakan tools Google Collab.

Hasil Festure selection

@08 18 2022 abang aceh ahok akibat alas allah angkut ... untung upah usaha utang utara wajar warga wkwk yogyakarta Kelas

] 00 00 0.0 00 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0 o 00 00 0.0 0o 00 0.0 00 00 0.0 negatif

1 00 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0o 00 00 0.0 0o 0.0 0.0 00 0.0 0.0 positif
2 00 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.279229 0.0 0o .. 00 00 0.0 oo 0.0 0.0 00 0.0 0.0 negatif
3 00 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 [/ R 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 positif
4 00 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0o .. 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 negatif
1495 00 00 0.0 0.0 0.0 0.167579 0.0 0.000000 0.0 0o . 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 positif
14% 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 {11 B 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 negatif
1497 00 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0o . 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 negatif
1498 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 [/ R 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 positif
14%% 00 00 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0o .. 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 positif

1500 rows = 186 columns

Gambar 6. Hasil Threshold

3.6 Klasifikasi dengan K-Nearest Neighbor

Tahap berikutnya adalah melakukan pengelompokan menggunakan metode K-NN. Dalam tahap ini, data akan
di proses melalui fase training dan testing, kemudian dilakukan modelling dengan metode K-NN untuk
menghasilkan nilai accuracy, precision, recall, dan f1 score. Berikut tampilan hasil klasifikasi metode K-NN
menggunakan tools Google Collab.

Hasil Klasifikasi

@ee 1@ 2022 abang aceh ahok akibat alas allah angkut ... upah usaha utang utara wajar warga wkwuk yogyakarta kelas Target Hasil klasifikasi

0 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0o 0.0 0.0 0.0 oo 0.0 00 oo 0.0 negatif negatif
1 00 00 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0o . 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0o 0.0 positif negatif
2 00 00 0O 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0o 0.0 0.0 0.0 oo 0.0 00 oo 0.0 negatif negatif
3 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0340121 0o . 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0o 0.0 negatif negatif
4 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 11 B 0.0 0.0 0.0 0.0 0o 00 00 0.0 negatif negatif
145 0.0 00 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 11 B 0.0 0.0 0.0 0.0 0o 00 00 0.0 positif negatif
146 00 00 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 00 . 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 negatif negatif
147 0.0 00 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 11 B 0.0 0.0 0.0 0.0 0o 00 00 0.0 negatif negatif
148 00 00 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 oo L 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 oo 0.0 negatif negatif
149 00 00 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0o . 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 negatif negatif

150 rows x 187 columns

Gambar 7. Hasil Klasifikasi Metode K-NN

3.7 Pengujian

Pengujian dilakukan untuk menguji data training dan data testing dengan memanfaatkan confusion matrix.
Pada penelitian ini dilakukan 3 pengujian yaitu data opini — non opini, data opini, dan data balance. Pengujian
menggunakan 10 nilai K yang berbeda (3,5,7,9,11,13,15,17,19,21) dengan mekanisme perbandingan yang
diterapkan yakni 70:30, 80:20, dan 90:10.

3.7.1 Pengujian Data Opini — Non Opini
Pengujian ini dilakukan dengan 3000 data yang terdiri dari kelas opini dan non opini. Berikut tabel pengujian
yang telah dilakukan.

Tabel 9. Pengujian Data Opini — Non Opini

Nilai K Accuracy
70:30 80:20 90:10
3 67.22 67.0 66.33
5 67.78 68.67 66.66
7 68.89 68.16 66.33
9 68.89 66.66 64.33
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11 69.89 68.5 66.0
13 70.22 69.17 66.66
15 67.89 69.5 68.0
17 69.33 69.17 68.67
19 69.22 70.0 66.66
21 68.44 68.83 67.0

Dari pengujian yang dilakukan, didapatkan hasil akurasi paling tinggi di rasio 70:30 pada K=13 dengan
accuracy 70,2% , precision 70,2% , recall 70,2% , dan f1 score 70,2%. Berikut perbandingan grafik confusion
matrix pada K=13.

Recall

Precision
72.9%

64.5%

nenopini opini Average nonopini opini Average nonopini opini Average

Grafik 1. Perbandingan Confusion Matrix Data Opini — Non Opini
3.7.2 Pengujian Data Opini
Pengujian ini dilakukan dengan 1500 data opini yang terdiri dari 1170 kelas negatif dan 330 kelas positif.
Berikut tabel pengujian yang telah dilakukan.

Tabel 10. Pengujian Data Opini

Nilai K Accuracy

70:30 80:20 90:10
3 80.22 79.66 82.67
5 81.33 82.0 82.67
7 81.33 82.0 82.67
9 80.44 82.67 82.67
11 81.33 83.0 82.67
13 81.33 82.67 83.33
15 81.33 82.67 83.33
17 81.11 82.67 82.67
19 81.11 82.0 82.67
21 81.33 82.33 82.67

Dari pengujian yang dilakukan, didapatkan hasil akurasi paling tinggi di rasio 90:10 pada K=13 dan K=15
dengan accuracy 83,3% , precision 83,3%, recall 83,3%, dan f1 score 83,3%. Berikut perbandingan grafik
confusion matrix pada K=13.
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Grafik 2. Perbandingan Confusion Matrix Data Opini

o

3.7.3 Pengujian Data Balance
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Pengujian ini dilakukan dengan 660 yang diambil dari data opini,terdiri dari 330 kelas negatif dan 330 kelas
positif. Berikut tabel pengujian yang telah dilakukan.

Tabel 11. Pengujian Data Balance

Nilai K Accuracy

70:30 80:20 90:10
3 61.11 65.16 65.16
5 60.60 65.16 63.63
7 58.09 57.58 66.66
9 62.12 62.87 72.72
11 61.61 61.37 68.19
13 57.08 62.87 62.12
15 58.59 59.84 60.60
17 58.59 60.60 62.12
19 57.08 57.58 65.15
21 56.57 59.84 65.15

Dari pengujian yang dilakukan, didapatkan hasil akurasi paling tinggi di rasio 90:10 pada K=9 dengan
accuracy 72,7% , precision 72,7% , recall 72,7% , dan f1 score 72,7%. Berikut perbandingan grafik confusion
matrix pada K=9.

Precision Recall
75.0%

negatif positif Average negatif positif Average negatif positif Average

Grafik 3. Perbandingan Confusion Matrix Data Balance
KESIMPULAN

Berdasarkan tahapan penelitian dan pengujian dengan metode K-NN dapat disimpulkan bahwa metode K-NN
dapat digunakan dalam proses klasifikasi sentimen pada kasus kenaikan harga BBM di Twitter. Dengan
dilakukan 3 pengujian yang berbeda, diperoleh pengujian data opini yang paling terbaik dengan nilai akurasi
tertinggi dari proses klasifikasi yaitu 83,3% pada K=13 dan K=15 dengan precision 83,3% , recall 83,3%, dan
f1 score 83,3% pada perbandingan data training dan testing 90:10. Dari pengujian menunjukan bahwa
pengujian menggunakan data opini menghasilkan akurasi yang lebih tinggi, namun apabila jumlah data
dikurangi maka akurasi yang dihasilkan lebih rendah. Saran untuk penelitian berikutnya dapat dikembangkan
dengan menggunakan feature weighting dan feature selection lainnya.
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