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Abstrak 

 

Wacana kenaikan harga tiket Candi Borobudur ramai diperbincangkan di media sosial. Banyak pendapat yang 

setuju dengan hal ini, dan tidak sedikit pula yang menolaknya. Analisis sentimen mengungkapkan pernyataan 

publik tentang isu-isu yang sedang berlangsung di komunitas tertentu. Tujuan penelitian ini untuk menganalisis 

sentimen masyarakat terhadap wacana kenaikan harga tiket Candi Borobudur menggunakan metode Multinomial 

Naïve Bayes. Alasan dipilihnya Multinomial Naïve Bayes karena algoritma ini merupakan salah satu algoritma 

machine learning yang paling populer digunakan untuk memproses klasifikasi teks, prosesnya sederhana, efisien, 

dan berkinerja baik. Sumber dataset penelitian ini berasal dari media sosial Twitter. Kontribusi penelitian ini 

adalah menganalisis sentimen masyarakat terhadap wacana kenaikan harga tiket Candi Borobudur menggunakan 

metode Multinomial Naïve Bayes dengan dua skenario. Pertama, kelas dibagi menjadi dua kategori: positif dan 

negatif. Kedua, kelas dibagi menjadi tiga kategori: positif, netral, dan negatif. Kategori netral diberikan untuk data 

yang tidak termasuk positif atau negatif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai akurasi untuk kelas dua 

kategori lebih tinggi dari 3. Hasil akurasi, presisi, dan recall untuk kelas dua kategori adalah 81%, 76%, dan 84%, 

sedangkan untuk kelas dengan tiga kategori yaitu 57% , 58%, dan 57%.  

 

Kata kunci: analisis sentimen, Multinomial Naive Bayes, harga tiket, Candi Borobudur, media sosial Twitter  

 

 

ANALYSIS OF DISCOURSE SENTIMENT OF BOROBUDUR TEMPLE TICKET 

PRICE INCREASE USING MULTINOMIAL NAVE BAYES 

 
Abstract 

 

The discourse of increasing the price of Borobudur Temple tickets has been widely discussed on social media. 

Many opinions agree with this, and not a few reject it. Sentiment analysis reveals public statements about ongoing 

issues in a particular community. The purpose of this study is to analyze public sentiment on the discourse of 

increasing ticket prices for Borobudur Temple using the Multinomial Naïve Bayes method. The reason for 

choosing Multinomial Naïve Bayes is because this algorithm is one of the most popular machine learning 

algorithms used to process text classification. After all, the process is simple, efficient, and performs well. The 

source of this research dataset comes from the social media Twitter. The contribution of this study is to analyze 

public sentiment on the discourse of increasing ticket prices for Borobudur Temple using the Multinomial Naïve 

Bayes method with two scenarios. First, the class is divided into two categories: positive and negative. Second, 

the class is divided into three categories: positive, neutral, and negative. The neutral category is given to data that 

does not include positive or negative. The test results show that the accuracy value for class two categories is 

higher than 3. The accuracy, precision, and recall results for class two categories are 81%, 76%, and 84%, while 

for types with three categories, namely 57%, 58%, and 57%. 

 

Keywords: Sentiment Analysis, Multinomial Naive Bayes, ticket prices, Borobudur Temple, social media Twitter 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Media adalah platform digital yang dapat 

digunakan orang untuk bersosialisasi, berbagi 

informasi, dan mengungkapkan pemikiran atau 

pendapat pengguna tentang suatu masalah yang 

sedang berlangsung. Orang dapat memperoleh 

berbagai pandangan tentang suatu isu yang sedang 

terjadi. Twitter adalah layanan media sosial yang 

memungkinkan penggunanya untuk mengirim dan 

membaca pesan dengan maksimal 280 karakter, yang 

disebut dengan kicauan. Menurut data dari 

KEMKOMINFO, Indonesia menduduki peringkat 

kelima dalam penggunaan media sosial twitter [1]. 

Berdasarkan data tweet, orang dapat 

http://ejournal.unkhair.ac.id/index.php/jiko/index
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menggunakannya untuk menghasilkan sentimen yang 

diperlukan untuk membuat sistem yang dapat 

mengklasifikasikan analisis sentimen. Text mining 

merupakan salah satu teknik yang digunakan untuk 

mengklasifikasikan data tekstual [2]. Text mining 

theory adalah teori pemrosesan teks tidak terstruktur 

untuk menemukan pola unik dengan mengekstraksi 

pola yang berguna dari kumpulan teks [3]. 

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk 

menganalisis opini publik dengan menggunakan data 

dari media sosial Twitter. Penelitian analisis sentimen 

terhadap pengguna transportasi online [4], pengguna 

gojek [5], review steam [6], review pengguna aplikasi 

Shopee pada hari belanja online nasional 2020 [7], 

kursi kosong Terawan [8] dan optimasi SVM berbasis 

PSO account officer ruang guru di Twitter [9]. 

Analisis sentimen adalah klasifikasi sentimen 

positif atau negatif dari penggalian pendapat 

seseorang tentang suatu peristiwa yang sedang atau 

telah terjadi. Analisis sentimen memberikan 

gambaran tentang suatu produk, merek, reputasi, 

ulasan, blog, diskusi, berita, komentar, dan umpan 

balik [10]. Analisis sentimen digunakan untuk 

membantu menemukan opini atas komentar 

pengguna media sosial secara otomatis [11].  

Algoritme yang digunakan pada penelitian ini 

adalah algoritme Multinomial Naïve Bayes. 

Multinomial Naïve Bayes merupakan salah satu 

teknik machine learning dalam supervised learning 

untuk melakukan klasifikasi teks. Caranya, dengan 

menggunakan nilai probabilitas suatu kelas dalam 

suatu dokumen yang diproses. Alasan pemilihan 

Multinomial Naïve Bayes karena algoritme ini 

merupakan salah satu algoritme machine learning 

yang populer digunakan untuk memproses klasifikasi 

teks karena prosesnya sederhana, efisien, dan 

berkinerja baik [10]. 

Tujuan dari penelitian ini menganalisis 

sentimen masyarakat terhadap wacana kenaikan 

harga tiket Candi Borobudur dengan menggunakan 

metode Multinomial Naïve Bayes. Hasil akhirnya 

diperoleh persentase sentimen publik terkait 

setuju/mendukung wacana kenaikan harga tiket 

Candi Borobudur atau penolakan wacana kenaikan 

harga tiket Candi Borobudur. Manfaat penelitian ini 

agar sistem klasifikasi dengan algoritme Multinomial 

Naïve Bayes dapat membantu memberikan gambaran 

tentang sentimen masyarakat terkait kenaikan harga 

tiket Candi Borobudur. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah data tweet. Data ini diperoleh dari Twitter 

melalui proses crawling data. Penelitian ini 

melakukan 2 skenario kelas. Pertama, kelas dibagi 

menjadi dua kategori: positif dan negatif. Kedua, 

kelas dibagi menjadi tiga kategori yaitu positif, netral 

dan negatif. Kategori netral diberikan untuk data yang 

tidak termasuk positif atau negatif. Kontribusi 

penelitian ini menganalisis sentimen masyarakat 

terhadap wacana kenaikan harga tiket Candi 

Borobudur menggunakan metode Multinomial Naïve 

Bayes dengan dua skenario kelas. 

2. METODE PENELITIAN 

Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian. 

Penelitian ini memiliki tujuh langkah kritis: 

pengumpulan data (crawling), preprocessing data, 

pelabelan, pembagian data, klasifikasi menggunakan 

Multinomial Naive Bayes, evaluasi menggunakan 

confusion matrix, dan visualisasi. Pembagian data 

terdiri dari Data Train dan Data Test. Pembagian data 

dibagi menjadi 80:20. 

2.1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan melalui proses 

crawling menggunakan library Tweepy. Crawling 

merupakan proses mendapatkan dataset berupa tweet, 

sehingga menghasilkan input pada tahap text 

preprocessing [12]. Proses crawling dalam penelitian 

ini dikumpulkan berdasarkan dua parameter kata 

kunci, yaitu 'tiket borobudur', dan 'harga tiket candi 

borobudur'. 

 

 
 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

2.2. Text Preprocessing 

Text Preprocessing mengolah data mentah 

sebelum diolah ke tahap selanjutnya dengan 

menghilangkan data yang tidak perlu atau mengubah 

data tersebut ke dalam bentuk yang lebih mudah 

untuk diproses oleh sistem komputasi [13]. Tujuan 

beberapa proses pada tahap preprocessing ini untuk 

menghasilkan data tweet yang bersih sehingga 

algoritme Multinomial Naïve Bayes dapat diuji lebih 

optimal. Ilustrasi proses text preprocessing 

ditunjukkan pada Gambar 2. 
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Text preprocessing memiliki 5 tahap, meliputi: 

Case Folding, Cleansing, Slang word, Stop word, dan 

Steeming. Tahap pertama text preprocessing dimulai 

dengan proses case folding. Case Folding adalah 

teknik mengubah semua huruf kapital dalam 

dokumen akan diubah menjadi huruf kecil [14]. 

Tahap kedua text preprocessing dilanjutkan dengan 

proses cleansing. Cleansing merupakan proses 

pembersihan data bertujuan agar dataset tidak 

mengandung noise yang dapat mempengaruhi hasil 

klasifikasi [15]. Tahap ketiga text preprocessing 

dilakukan proses mengubah slang word. Slang word 

merupakan penggunaan bahasa gaul yang 

mengakibatkan penggunaan bahasa Indonesia tidak 

baku. Proses mengubah slang word yaitu dengan 

melakukan convert word. Caranya, ganti slang word 

menjadi kata yang baku sesuai ejaan Bahasa 

Indonesia (EYD). Proses ini juga termasuk 

mendapatkan informasi sebanyak mungkin dari teks, 

kata-kata tidak baku, baik kata gaul, singkatan atau 

yang lainnya, untuk ditambahkan ke dalam kamus 

slang word [16]. 

 

 
 

Gambar 2. Text Preprocessing 

 

Tahap keempat text preprocessing 

menghilangkan stopword. Proses menghilangkan 

stopword merupakan proses menghilangkan kata. 

Proses ini menghapus kata-kata yang sering muncul, 

bersifat umum dan tidak berpengaruh seperti kata 

“ini”, “apa”, “lagi” dengan menggunakan daftar kata 

stopword atau daftar kata (stoplist) berbahasa 

Indonesia [17]. Penambahan kata secara manual 

karena terdapat beberapa kata yang belum ada di 

daftar kata stopword [18]. Tahap kelima text 

preprocessing melakukan proses stemming. 

Stemming merupakan proses untuk mendapatkan 

root/stem atau kata dasar dari suatu kata dalam 

kalimat dengan cara memisahkan masing-masing 

kata dari kata dasar dan imbuhannya baik awalan 

(prefix) maupun akhiran (suffix) [19]. Penelitian ini 

menggunakan pustaka Sastrawi untuk proses 

stemming yang menerapkan algoritme stemming 

Nazief dan Adriani [20]. Proses stemming dilakukan 

dengan menghilangkan inflection suffixes (“-lah”, “-

kah”, “-ku”, “-mu”, atau “-nya”), possessive 

pronouns (“-ku”, “-mu”, atau “-nya”), derivation 

suffixes (“-i”, “-an” atau “-kan”) dan derivation 

prefixes (“di-”, “ke-”, “se-”, “te-”, “be-”, “me-”, atau 

“pe-”) [21]. 

2.3. Labeling 

Labeling atau pelabelan merupakan proses 

pemberian kelas berdasarkan ciri atau karakteristik 

yang terkandung dalam sebuah dokumen atau kalimat 

[12]. Proses ini dilakukan pemberian label/kelas pada 

setiap data berdasarkan karakteristik dari kalimat 

yang terdapat pada dokumen. Pelabelan 2 kelas dan 3 

kelas dilakukan manual secara subjektif.  

Skenario pertama, data tweet yang telah 

dilakukan proses preprocessing diberi label kelas 

:positif dan negatif. Kelas positif diberikan pada data 

tweet yang mengandung pernyataan 

setuju/mendukung wacana kenaikan harga tiket 

Candi Borobudur. Kelas negatif diberikan pada data 

tweet yang mengandung pernyataan 

menyangkal/menolak wacana kenaikan harga tiket 

Candi Borobudur.  

Skenario kedua, data tweet yang telah dilakukan 

proses preprocessing diberi label kelas: positif, netral 

dan negatif. Label positif diberikan pada setiap tweet 

yang mengandung opini setuju, mendukung dan 

menerima soal wacana kenaikan harga tiket candi 

borobudur. Label negatif diberikan pada setiap tweet 

yang mengandung opini menolak, mengkritik dan 

menyangkal soal wacana kenaikan harga tiket candi 

borobudur. Label netral diberikan pada setiap tweet 

yang tidak memiliki sentimen positif maupun negatif. 

2.4. Pembagian Data 

Pada tahapan ini data tweet yang telah diberikan 

label/kelas akan dibagi menjadi data train dan data 

test dengan perbandingan rasio 80:20 secara 

proporsional dengan menggunakan teknik Stratified 

Random Sampling. Metode Stratified Random 

Sampling merupakan metode penarikan sampel yang 

dilakukan dengan cara membagi populasi menjadi 

populasi yang lebih kecil, pembentukan harus 

sedemikian rupa sehingga setiap stratum homogeny 

berdasarkan suatu atau beberapa kriteria tertentu, 

kemudian dari setiap stratum diambil sampel secara 

acak [22]. Ilustrasi tahapan pembagian data 

ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 1 Pembagian Data 
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2.5. Klasifikasi Multinomial Naïve Bayes 

Algoritme Multinomial Naïve Bayes merupakan 

salah satu metode pembelajaran probabilistik yang 

didasarkan pada teorema Bayes. Algoritme ini 

bekerja dengan konsep term frequency yang 

menghitung berapa kali kata tersebut muncul dalam 

dokumen. Model ini juga menjelasakan kata tersebut 

muncul atau tidak serta frekuensi kemunculannya 

dalam suatu dokumen [14]. Multinomial Naïve Bayes 

terdiri dari 3 tahap perhitungan. Formula perhitungan 

nilai prior ditunjukkan pada persamaan 1. 

𝑃(𝑐𝑗) =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑐𝑗)

𝑁
    (1) 

dengan 𝑃(𝑐𝑗) merupakan probabilitas dari sebuah 

kelas, 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑐𝑗) merupakan banyaknya kelas 𝑐𝑗 yang 

ada pada dokumen dan N merupakan total dokumen. 

Formula perhitungan nilai likelihood ditunjukkan 

pada persamaan 2. 

𝑃(𝑤𝑖 , 𝑐𝑗) =  
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖,𝑐𝑗)+1

∑ 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖,𝑐𝑗)+|𝑉|
    (2) 

dengan 𝑃(𝑤𝑖 , 𝑐𝑗) merupakan probabilitas setiap kata 

𝑤𝑖  pada kelas 𝑐𝑗, 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖 , 𝑐𝑗) merupakan jumlah 

kemunculan kata 𝑤𝑖  pada kelas 𝑐𝑗, ∑ 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖 , 𝑐𝑗) 

merupakan jumlah total kata 𝑤𝑖  dalam kelas 𝑐𝑗 dan 

|𝑉| merupakan jumlah kata unik atau token yang ada 

pada seluruh kelas. Penambahan nilai 1 disebut 

sebagai pendekatan parameter laplace smoothing 

yang berfungsi untuk menghindari probabilitas 

menghasilkan nilai 0. Formula perhitungan nilai 

posterior ditunjukkan pada persamaan 3. 

 𝑃(𝑐𝑗|𝑤𝑖) = 𝑃(𝑐𝑗) ×  𝑃(𝑤𝑖 , 𝑐𝑗)  × … ×  𝑃(𝑤𝑛, 𝑐𝑛)  (3) 

dengan 𝑃(𝑐𝑗|𝑤𝑖) merupakan peluang kelas 𝑐𝑗 jika 

terdapat kemunculan kata 𝑤𝑖 , 𝑃(𝑐𝑗) merupakan hasil 

nilai probabilitas prior dan 𝑃(𝑤𝑖 , 𝑐𝑗) merupakan hasil 

nilai probabilitas likelihood untuk setiap kata. 

2.6. Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui nilai 

akurasi, presisi dan recall dari pengujian model 

Multinomial Naïve Bayes. Evaluasi ini dilakukan 

dengan cara membandingkan data hasil prediksi yang 

didapatkan dari model hasil klasifikasi dengan data 

labeling aktual dari proses labeling. Confusion 

Matrix merupakan tahapan untuk menganalisis dan 

menilai kinerja dari sistem yang dirancang. Kinerja 

diukur dari segi akurasi, presisi, dan recall [13]. 

Formula menghitung nilai akurasi, presisi dan recall 

ditunjukkan pada persamaan 4, 5, dan 6. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
    (4) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (6) 

Persamaan 4,5, dan 6 menunjukkan bahwa True 

Positive (TP) merupakan data aktual positif dan 

diprediksi sebagai data positif oleh sistem. True 

Negative (TN) merupakan data aktual negatif dan 

diprediksi sebagai data negatif oleh sistem. False 

Positive (FP) merupakan data aktual negatif namun 

diprediksi sebagai data positif oleh sistem. False 

Negative (FN) merupakan data aktual positif namun 

diprediksi sebagai data negatif oleh sistem.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pengumpulan Data 

Dataset penelitian bersumber dari media sosial 

Twitter berupa data tweet. Dataset tersebut diperoleh 

melalui proses crawling data menggunakan pustaka 

tweepy. Data dikumpulkan mulai tanggal 7 Juni 2022 

hingga 15 Juni 2022. Jumlah data tweet yang didapat 

sebanyak 740 data. Parameter kata kunci yang 

digunakan yaitu : ‘tiket borobudur’ dan harga tiket 

candi borobudur’. Dataset yang diambil melalui 

proses crawling data yaitu : id, text(tweet), username 

dan created_at. Kemudian, hasilnya disimpan ke 

dalam file excel (.xlsx). 

3.2. Text Preprocessing 

Tahap preprocessing merupakan tahapan yang 

dapat dilakukan setelah tersedianya dataset dari hasil 

tahap pengumpulan data pada database. Tahap text 

preprocessing meliputi: Case Folding, Cleansing, 

Slang word, Stop word, dan Steeming. 

Tahap pertama yaitu Case Folding. Tahap ini 

mengubah semua kata yang mengandung huruf 

besar/kapital pada dokumen menjadi huruf kecil. 

Proses Case Folding dapat ditunjukkan pada Tabel 1. 
Tabel 1. Tabel  Case Folding  

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding 

Kalo tiketnya di naikin 750k 
sbenrnya gapapa sih, toh itukan 

tiket buat naik ke candinya, kalo 

masuk komplek candi masih 
bisa di jangkau semua kalangan, 

dan poin plusnya candi 

borobudur juga bisa jadi lebih 
sakral buat umat hindu. 

https://t.co/ym1kd5vVQ5 

kalo tiketnya di naikin 750k 
sbenrnya gapapa sih, toh 

itukan tiket buat naik ke 

candinya, kalo masuk 
komplek candi masih bisa di 

jangkau semua kalangan, dan 

poin plusnya candi borobudur 
juga bisa jadi lebih sakral buat 

umat hindu. 

https://t.co/ym1kd5vvq5 

 

Tahap kedua yaitu Cleansing. Tahap ini 

mengubah karakter yang tidak diperlukan. Karakter 

seperti mention, hashtag, link URL, karakter selain 

huruf a-z diubah menjadi spasi. Proses Cleansing 

juga termasuk menghapus spasi berlebih diakhir kata 

dan menghapus spasi berlebih diantara kata. Proses 

Cleansing ditunjukkan pada Tabel 2. 
Tabel 2. Tabel  Cleansing  

Sebelum Cleansing Setelah Cleansing 

kalo tiketnya di naikin 750k 

sbenrnya gapapa sih, toh itukan 

tiket buat naik ke candinya, kalo 
masuk komplek candi masih 

bisa di jangkau semua kalangan, 

dan poin plusnya candi 
borobudur juga bisa jadi lebih 

sakral buat umat hindu. 

https://t.co/ym1kd5vvq5 

kalo tiketnya di naikin k 

sbenrnya gapapa sih toh 

itukan tiket buat naik ke 
candinya kalo masuk komplek 

candi masih bisa di jangkau 

semua kalangan dan poin 
plusnya candi borobudur juga 

bisa jadi lebih sakral buat 

umat hindu 
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Tahap ketiga yaitu mengubah slang word. 

Tahap ini mengganti kata tidak baku menjadi kata 

baku sesuai kaidah KBBI yang berlaku. Proses 

mengubah slang word ditunjukkan pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Tabel  Mengubah Slang word  

Sebelum Slang word Setelah Slang word 

kalo tiketnya di naikin k 

sbenrnya gapapa sih toh itukan 
tiket buat naik ke candinya kalo 

masuk komplek candi masih 
bisa di jangkau semua kalangan 

dan poin plusnya candi 

borobudur juga bisa jadi lebih 
sakral buat umat hindu 

kalau tiketnya di naik ke 

sebenarnya gapapa sih toh 
itukan tiket buat naik ke 

candinya kalau masuk 
komplek candi masih bisa di 

jangkau semua kalangan dan 

poin plusnya candi borobudur 
juga bisa jadi lebih sakral buat 

umat hindu 

 

Tahap keempat yaitu menghilangkan stop word. 

Tahap ini menghapus atau menghilangkan setiap kata 

yang tidak memiliki makna yang sering ada pada teks. 

Proses menghilangkan stop word ditunjukkan pada 

Tabel 4. 

 
Tabel 4. Tabel  Menghilangkan Stop word  

Sebelum Stop word Setelah Stop word 

kalau tiketnya di naik ke 

sebenarnya gapapa sih toh 
itukan tiket buat naik ke 

candinya kalau masuk 

komplek candi masih bisa di 
jangkau semua kalangan dan 

poin plusnya candi borobudur 

juga bisa jadi lebih sakral buat 
umat hindu 

tiketnya naik gapapa itukan 

tiket naik candinya masuk 
komplek candi jangkau 

kalangan poin plusnya candi 

borobudur sakral umat hindu 

 

Tahap kelima yaitu stemming. Tahap ini 

mengubah setiap kata dalam dokumen menjadi kata 

dasarnya. Proses stemming ditunjukkan pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Tabel  Stemming  

Sebelum Stemming Setelah Stemming 

tiketnya naik gapapa itukan tiket 

naik candinya masuk komplek 
candi jangkau kalangan poin 

plusnya candi borobudur sakral 

umat hindu 

tiket naik gapapa itu tiket 

naik candi masuk komplek 
candi jangkau kalang poin 

plus candi borobudur sakral 

umat hindu 

 
3.3. Labeling 

Pada tahap ini dilakukan proses Labeling. 

Pelabelan dilakukan secara manual terhadap dataset 

yang sudah melalui proses preprocessing.  

Skenario pertama, label yang diberikan adalah 

label kelas positif dan negatif. Label positif diberikan 

pada setiap tweet yang mengandung opini setuju, 

mendukung dan menerima soal wacana kenaikan 

harga tiket Candi Borobudur. Label negatif diberikan 

pada setiap tweet yang mengandung opini menolak, 

mengkritik dan menyangkal soal wacana kenaikan 

harga tiket Candi Borobudur. Data skenario pertama 

hanya diseleksi untuk kelas positif dan negatif. Data 

yang tidak termasuk kelas positif dan negatif maka 

data itu diabaikan. 

 Skenario kedua, label yang diberikan adalah 

label kelas: positif, netral dan negatif. Label positif 

diberikan pada setiap tweet yang mengandung opini 

setuju, mendukung dan menerima soal wacana 

kenaikan harga tiket candi borobudur. Label negatif 

diberikan pada setiap tweet yang mengandung opini 

menolak, mengkritik dan menyangkal soal wacana 

kenaikan harga tiket Candi Borobudur. Label netral 

diberikan pada setiap tweet yang tidak memiliki 

sentimen positif maupun negatif. 

 

 

3.4. Pembagian Data 

Tahapan pembagian data dilakukan proses 

membagi dataset menjadi data train dan data test 

dengan menggunakan teknik Stratified Random 

Sampling. Teknik Stratified Random Sampling 

bertujuan untuk membuat pembagian data train dan 

data test berdasarkan dataset menjadi proporsional 

dan tidak bias. Total data tweet adalah 740. Skenario 

pertama, total data berlabel adalah 213 untuk dataset 

yang terdiri dari 44% data positif dan 56% data 

negatif. Data di seleksi secara manual. Data sebanyak 

717 diabaikan karena tidak berlabel positif atau 

negatif. Sistem ini menggunakan pembagian data 

dengan perbandingan 80 : 20. Data ini  menghasilkan 

170 data train dan 43 data test. 

 
Gambar 4 Pembagian Data 

 
Gambar 4 menunjukkan teknik pembagian data. 

Pembagian strata dilakukan terlebih dahulu pada 

label positif dan negatif yang ada dalam dataset. Jika 

terdapat 44% label positif dan 56% label negatif pada 

dataset, maka data dibagi 80% data train dan 20% 

data test. Data train dan data test memiliki 

perbandingan 44% label positif dan 56% label negatif 

pada tiap data (data train dan data test).  

Skenario kedua, kami menggunakan seluruh 

data yang ada. Total data berjumlah 740 data tweet. 

Jumlah data yang diberi label netral sebanyak 717 

data. Data berlabel negatif sebanyak 119 data. Data 

berlabel positif sebanyak 94 data. Tahap selanjutnya 

dilakukan pembagian data seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 4. 

 

3.4. Klasifikasi Multinomial Naive Bayes 

Tahapan klasifikasi Multinomial Naïve Bayes 

dilakukan setelah tahap Labeling dan pembagian 

data. Data train digunakan untuk membangun model 

Multinomial Naïve Bayes dan data test digunakan 

untuk mengevaluasi perfoma model yang diperoleh 

dari proses training. Pada proses training model 

diawali dengan menghitung nilai probabilitas prior 
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dari setiap kelas yaitu positif dan negatif. Kemudian 

dilanjutkan dengan menghitung nilai probabilitas 

likelihood dengan menghitung setiap kata pada kelas. 

Tahapan terakhir yaitu menghitung nilai probabilitas 

posterior dengan menghitung peluang sebuah 

dokumen terhadap suatu kelas serta menentukan 

kelas dokumen dengan memilih nilai probabilitas 

tertinggi. 

 

3.6. Pengujian 

Pengujian merupakan salah satu hal yang sangat 

penting dalam pengembangan sistem. Tujuan 

pengujian untuk mengevaluasi dan menganalisis 

tingkat akurasi yang telah dicapai oleh sistem yang 

telah dibuat. Pada pengujian ini dilakukan pengujian 

terhadap akurasi, presisi dan recall terhadap metode 

Multinomial Naïve Bayes.  

Tabel 6 menunjukkan sampel hasil data prediksi 

dengan 2 kelas. Label aktual didapatkan dari proses 

labeling manual. Label prediksi didapatkan dari 

proses klasifikasi dari Multinomial Naïve Bayes. 

Keseluruhan hasil prediksi ditunjukkan pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Tabel  sampel data hasil prediksi dengan 2 kelas 

No Tweet 
Label 

aktual 

Label 

prediksi 

1 @Dina4rtya Berapa waktu 

lalu kita ke Borobudur, ngak 

bisa naik keatas , akhirnya 
kita batalin masuk ke 

@BorobudurJogja , ngapain 

jauh jauh datang ngak bisa 
melihat langsung, sekarang 

tiket udah naik 750k mending 

uang nya di tabung...boros 
amat ... #BOROBUDUR 

#WISATAJOGJA 

Negatif Negatif 

2 @RANGERmounts 
@alisyarief @jokowi Pada 

belum pernah ke Hagia Sofia 

di Turki? Itu lebih tua dari 
Borobudur dan menunjukan 

bahwa constantinopel udah 

jauh lebih maju pada abad 
segitu. Berapa tiket masuk 

hagia sofia? Gratis. 

Negatif Negatif 

3 @susipudjiastuti Bu 

@susipudjiastuti sdh baca 

belum ttg tiket 750rb itu? 

Tiket masuk kawasan 
Borobudur ttp Bu. Yg 750rn 

itu baik ke Candi nya. Utk 

melindungi candi dr 
kerusakan harusnya jangan 

dinaikkan harganya tp tutup 

akses naik candi. Kayaknya 
Ibu sdh masuk barisan 'Baca 

Judul Abaikan Isi' 

Negatif Positif 

4 Kalau tiket masuk Borobudur 

jadi 750 ribu auto anak muda 

domisili radius 30 km 
pacarannya cari lokasi lain. 

Dulu kan emang sengaja 

sambil terangin relief dinding 
candi biar si dia terpesona. 

Kembali rumah langsung 

putus, soale ga dijajanin 
dawet. Panas kan itu tempat. 

Negatif Positif 

5 Memang enggak gampang. 

Tp kudu diusahakan. Soal 

tiket Candi Borobudur ini 
jadi momen untuk mulai 

memikirkan Cara menjaga 

situs sejarah lainnya 

Positif Positif 

: : : : 

43 @convomf Nah gitu dong, 

dikira warga Indo pada 
sultan2 semua kali ya jd tiket 

candi borobudur dibikin 

mahal. Minat pengunjung 
lokal udah minim ditambah 

naikin harga tiket masuk, 

makin gak ada yg mau 
kesana. 

Negatif Negatif 

 
Tabel 7 menunjukkan sampel hasil data prediksi 

dengan 2 kelas. Label aktual didapatkan dari proses 

labeling manual. Label prediksi didapatkan dari 

proses klasifikasi dari Multinomial Naïve Bayes. 

Keseluruhan hasil prediksi ditunjukkan pada Tabel 7. 

 
Tabel 7. Hasil pengujian confusion matrix 2x2 

Prediksi 
Aktual 

Positif Negatif 

Positif 16 5 

Negatif 3 19 
 

Hasil pengujian dengan 2 kelas menunjukkan 

bahwa algoritme Multinomial Naïve Bayes mampu 

memperoleh nilai pengujian dengan akurasi sebesar 

81%, presisi sebesar 76%, dan recall sebesar 84%. 

Tabel 8 menunjukkan sampel hasil data prediksi 

dengan 3 kelas. Label aktual didapatkan dari proses 

labeling manual. Label prediksi didapatkan dari 

proses klasifikasi dari Multinomial Naïve Bayes. 

Keseluruhan hasil prediksi ditunjukkan pada Tabel 8. 

Tabel 9 menunjukkan sampel hasil data prediksi 

dengan 3 kelas. Label aktual didapatkan dari proses 

labeling manual. Label prediksi didapatkan dari 

proses klasifikasi dari Multinomial Naïve Bayes. 

Keseluruhan hasil prediksi ditunjukkan pada Tabel 9 

dalam confusion matrix. 

 
Tabel 8. Tabel  sampel data hasil prediksi dengan 3 kelas 

No Tweet 
Label 

aktual 

Label 

prediksi 

1 @chandra_lucky 
@susipudjiastuti betul ka, 

makanya pada nolak ni 

https://t.co/Z8INF3t6rN 

Negatif Netral 

2 @cokkyturnip 

@Wisata_IDN betul sih ka, 

lebih efisien gitu ya. kasian 
orang yang mau 

berkunjung beneran jadi ga 

bisa. 
https://t.co/Z8INF3t6rN 

Positif Negatif 

3 Kalau tiket masuk 

Borobudur jadi 750 ribu 
auto anak muda domisili 

radius 30 km pacarannya 

cari lokasi lain. Dulu kan 

emang sengaja sambil 

terangin relief dinding 

candi biar si dia terpesona. 
Kembali rumah langsung 

Negatif Positif 
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putus, soale ga dijajanin 

dawet. Panas kan itu 

tempat. 
4 Konservasi juga jadi salah 

satu alasan menaikkan 

harga tiket. 
https://t.co/Gf7ls4rbkn 

#CNNIndonesia 

https://t.co/86kBAZxrjs 

Negatif Netral 

: : : : 

148 ???????? Mau nurunin 

minyak goreng eeeeehhh 
yg naik harga tiket masuk 

Candi Borobudur. 

???????????? Super tolol 
sekali. 

https://t.co/nM10HgibmX 

Negatif Negatif 

 

Tabel 9. Hasil pengujian confusion matrix 3x3 

Prediksi 
Aktual 

Negatif Netral Positif 

Negatif 29 9 14 

Netral 10 27 17 
Positif 9 5 28 

 

Hasil pengujian dengan 3 kelas dari Tabel 9 

menunjukkan bahwa algoritme Multinomial Naïve 

Bayes mampu memperoleh nilai pengujian dengan 

akurasi sebesar 57%, presisi sebesar 58%, dan recall 

sebesar 57%. 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil melakukan analisis sentimen 

menggunakan algoritme Multinomial Naïve Bayes 

dengan topik wacana kenaikan harga tiket Candi 

Borobudur dengan 2 skenario kelas. Pertama, kelas 

dibagi menjadi dua kategori: positif dan negatif. 

Kedua, kelas dibagi menjadi tiga kategori: positif, 

netral, dan negatif. Kategori netral diberikan untuk 

data yang tidak termasuk positif atau negatif. 

Sentimen masyarakat Indonesia terhadap wacana 

kenaikan harga tiket Candi Borobudur yang netral 

sebesar 36% dari total 740 data tweet. Sentimen 

positif sebesar 44% dan sentimen negatif sebesar 56% 

dari 213 data tweet. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa nilai akurasi untuk kelas dua kategori lebih 

tinggi dari 3. Hasil akurasi, presisi, dan recall untuk 

kelas dua kategori adalah 81%, 76%, dan 84%, 

sedangkan untuk kelas dengan tiga kategori yaitu 

57%, 58%, dan 57%. Tahap preprocessing yang baik 

menjadi penentu dalam terbentuknya hasil yang 

optimal untuk tahap selanjutnya. Penelitian 

selanjutnya diharapkan pelabelan divalidasi oleh 

pakar. Akurasi sistem masih dapat ditingkatkan pada 

penelitian selanjutnya dengan menerapkan beberapa 

algoritma misalnya Particle Swarm Optimization 

(PSO), Ant Colony Optimization (ACO) atau Genetic 

Algorithm (GA). Penelitian selanjutnya juga dapat 

menambahkan seleksi fitur misalnya Information 

Gain sebagai usulan novelty berikutnya.  
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