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ABSTRAK

Nama Mahasiswa / NPM :  Deannisa Syafira Putri / 22083010062

Judul Proposal Skripsi :  Forecasting Topik, Hashtag, dan Kata Berbasis
LightGBM dengan Klasifikasi Interaksi 7Tweet
Menggunakan MLP untuk Optimalisasi Marketing
Campaign di X

Dosen Pembimbing : 1. Amri Muhaimin, S.Stat., M.Stat., M.S.
2. Dr. Ir. Mohammad Idhom, S.P., S.Kom., M.T.

Media sosial, khususnya platform X, memiliki pola penyebaran konten yang
cepat dan luas sehingga membuka peluang besar untuk mengoptimalkan strategi
kampanye pemasaran berbasis data. Penelitian ini mengembangkan sistem
forecasting frekuensi topik, hashtag, dan kata di platform X sebagai dasar
optimalisasi social media marketing campaign, didukung model klasifikasi tingkat
interaksi tweet sebagai analisis pendukung. Data tweet berbahasa Indonesia
dikumpulkan melalui scraping selama 18 bulan dan menghasilkan 3.110 data
bersih. Forecasting dilakukan menggunakan BERTopic untuk ekstraksi topik dan
LightGBM yang dioptimalkan dengan Optuna sebagai model forecasting. Model
klasifikasi tingkat interaksi dibangun dengan mengintegrasikan IndoBERTweet,
RoBERTa, dan metadata numerik melalui Multi-Layer Perceptron (MLP). Hasil
evaluasi forecasting menunjukkan performa baik pada data hashtag (RMSE
0,5470; MAE 0,3683; RMSSE 0,7554) dan topik (RMSE 1,5999; MAE 0,5783;
RMSSE 0,7754), namun kurang optimal pada data kata (RMSE 3,2833; MAE
1,3928; RMSSE 1,4273). Model klasifikasi mencapai akurasi 0,8358, precision
0,8351, recall 0,8358, dan FI-score 0,8355. Integrasi kedua model menghasilkan
insight berbasis data yang mendukung perancangan strategi konten yang lebih

terarah dan optimal.

Kata Kunci: Social Media Marketing Campaign, Trending Topik, Kata Populer,
BERTopic, LightGBM, Optuna, Prediksi Viralitas, IndoBERTweet, RoBERTa,
MLP.



ABSTRACT

Student Name / NPM . Deannisa Syafira Putri / 22083010062
Undergraduate thesis . LightGBM-Based  Forecasting  of  Topics,
title Hashtags, and Words with MLP-Based Tweet

Interaction Classification for Marketing Campaign
Optimization on X
Advisors : 1. Amri Muhaimin, S.Stat., M.Stat., M..S.
2. Dr. Ir. Mohammad Idhom, S.P., S.Kom., M.T.
Social media, particularly platform X, exhibits rapid and widespread
content dissemination patterns that create significant opportunities for data-driven
marketing campaign optimization. This study develops a topic, hashtag, and word
frequency forecasting system on platform X as the foundation for social media
marketing campaign optimization, supported by a tweet interaction level
classification model as supplementary analysis. Indonesian-language tweet data
was collected through scraping over 18 months, yielding 3,110 clean records after
preprocessing. Forecasting was performed using BERTopic for topic extraction
and LightGBM optimized with Optuna as the forecasting model. The interaction
level classification model was built by integrating IndoBERTweet, RoBERTa, and
numerical metadata through a Multi-Layer Perceptron (MLP). Forecasting
evaluation results demonstrate strong performance on hashtag data (RMSE
0.5470; MAE 0.3683; RMSSE 0.7554) and topic data (RMSE 1.5999; MAE 0.5783;
RMSSE 0.7754), though performance remains suboptimal on word data (RMSE
3.2833; MAE 1.3928; RMSSE 1.4273). The classification model achieves accuracy
of 0.8358, precision of 0.8351, recall of 0.8358, and F'I-score of 0.8355. Integration
of both models produces data-driven insights that support more targeted and

effective content strategy development.

Keywords: Social Media Marketing Campaign, Trending Topics, Popular Words,
BERTopic, LightGBM, Optuna, Virality Prediction, IndoBERTweet, RoBERTa,
MLP.
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Probabilitas data x menggunakan model Gaussian
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Jumlah komponen Gaussian dalam GMM

Bobot komponen ke-k

Distribusi normal dengan mean dan kovarians untuk
komponen ke-k

Kovarians ke-k

Query, Key, dan Value dalam mekanisme self-
attention Transformer

Dimensi vektor Key pada Transformer

Matriks bobot pada lapisan linear Feed Forward
Neural Network (FFNN)

Bias pada lapisan linear FFNN

Fungsi aktivasi Rectified Linear Unit

Probabilitas prediksi kelas ke-i dari fungsi Softmax
Loss function pada Masked Language Modeling
(MLM)

Loss function pada Next Sentence Prediction (NSP)
Himpunan posisi token yang di-mask

Token input yang di-mask

Nilai deret waktu pada waktu t

Komponen tren (trend component)

Komponen musiman (seasonality component)
Komponen autoregresif / efek /lag

Komponen noise residual

Slope dan intercept pada fungsi tren dasar
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(changepoint) ke-j
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