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Abstrak — Pantai Widarapayung di Kabupaten Cilacap
merupakan destinasi wisata unggulan yang mengalami
peningkatan jumlah pengunjung setiap tahunnya. Di era digital,
ulasan pengguna di platform seperti Google Maps menjadi
sumber informasi penting dalam menilai kualitas suatu tempat
wisata. Seiring dengan meningkatnya jumlah ulasan membuat
analisis manual terhadap ulasan menjadi tidak efektif dan tidak
efisien. Oleh karena itu, diperlukan metode otomatis untuk
mengolah dan memahami opini publik secara sistematis.
Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan analisis
sentimen terhadap ulasan pengguna tentang Pantai
Widarapayung menggunakan algoritma Multinomial Naive
Bayes untuk mendukung pengambilan keputusan berbabis data
secara efektif dan efisien. Data dikumpulkan melalui web
scraping, kemudian diproses melalui tahapan preprocessing,
pembobotan TF-IDF, dan penyeimbangan data dengan
SMOTE. Hasil klasifikasi menunjukkan akurasi model sebesar
84,22% dengan FI-score tertinggi pada sentimen positif
(88,86%). Mayoritas ulasan menunjukkan sentimen positif,
namun aspek negatif terkait kebersihan dan fasilitas juga
teridentifikasi. Temuan ini memberikan wawasan berbasis data
yang penting bagi pengelola dalam perbaikan layanan.

Kata kunci— analisis sentimen, pantai widarapayung, naive
bayes, google maps, TF-IDF

L. PENDAHULUAN

Pantai Widarapayung di Kabupaten Cilacap merupakan
salah satu destinasi wisata bahari yang menawarkan
keindahan alam dan kebersihan yang masih terjaga, sehingga
menarik minat banyak wisatawan [1]. Peningkatan jumlah
pengunjung setiap tahun menjadikan pantai ini sebagai aset
pariwisata yang perlu dikelola secara berkelanjutan [2].
Dalam merencanakan kunjungan, wisatawan cenderung
mencari referensi melalui ulasan digital seperti yang tersedia
di Google Maps, yang menyajikan informasi berupa
komentar, foto, dan penilaian pengguna [3], [4]. Namun,
banyaknya ulasan yang tersedia membuat analisis secara
manual menjadi tidak efisien [5].
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Untuk mengatasi permasalahan tersebut, analisis
sentimen dapat digunakan sebagai pendekatan otomatis
dalam mengelompokkan opini pengguna ke dalam sentimen
positif, negatif, atau netral [6]. Salah satu algoritma yang
banyak digunakan adalah Naive Bayes, karena
kemampuannya dalam menangani frekuensi kata secara
efisien serta kemudahan implementasinya [7], [8]. Beberapa
studi sebelumnya juga menunjukkan bahwa algoritma ini
mampu memberikan hasil akurasi yang tinggi, baik dalam
topik COVID-19 [9] dan juga ulasan wisata pantai [10].
Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini dilakukan untuk
menganalisis sentimen ulasan pengguna terhadap Pantai
Widarapayung melalui Google Maps menggunakan
algoritma Naive Bayes, guna memberikan gambaran persepsi
pengunjung dan menjadi dasar pertimbangan peningkatan
layanan wisata.

IL KAIJIAN TEORI

A. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan teknik dalam bidang
pemrosesan bahasa alami yang digunakan untuk
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini atau emosi
dalam suatu teks menjadi kategori sentimen positif, negatif,
atau netral. Pendekatan analisis sentimen dibagi menjadi dua:
pendekatan berbasis leksikon dan pendekatan berbasis
machine learning. Pendekatan leksikon mengandalkan kamus
opini, sedangkan  pendekatan  machine learning
membutuhkan dataset berlabel untuk melatih model
klasifikasi [6], [11].

B. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi yang
berdasarkan pada Teorema Bayes dan asumsi independensi
antar fitur. Varian Multinomial Naive Bayes sangat umum
digunakan untuk klasifikasi teks karena kemampuannya
dalam menangani data diskrit seperti frekuensi kata.
Algoritma ini menghitung probabilitas suatu teks termasuk ke
dalam kategori sentimen tertentu berdasarkan kemunculan



kata-kata yang relevan [12]. Berikut persamaan Multinomial
Naive Bayes [13]:
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Dimana :

P(c|d) :Probabilitas posterior kelas ¢ pada dokumen d

P(c)
P(w;|c) : Probabilitas likelihood untuk kata pada kelas ¢

: Probabilitas prior kelas c

C. TF-IDF

Term Frequency-Inverse Document Frequency adalah
metode pembobotan teks yang mengukur seberapa penting
suatu kata dalam sebuah dokumen relatif terhadap kumpulan
dokumen lainnya. TF menunjukkan frekuensi kata dalam
dokumen, sedangkan IDF mengukur tingkat kekhususan kata
di seluruh dokumen. Pembobotan TF-IDF memungkinkan
algoritma klasifikasi untuk lebih fokus pada kata-kata yang
relevan terhadap konteks [14]. Nilai TF dapat ditentukan
dengan formula berikut:

TF(t, d) = fea )
Ny
Dimana:
fta : jumlah kemunculan kata t dalam dokumen d
Ny : total jumlah kata dalam dokumen d

Sedangkan persamaan TF-IDF sebagai berikut [15]:

N
IDF(t) = log

ar, 2

TF-IDF= TF(t, d) x IDF(t) (3)

Dimana:
N : total jumlah dokumen

df; : jumlah dokumen yang mengandung kata ¢

TF(t, d) : jumlah kemunculan kata ¢

D. Google Maps

Google Maps merupakan layanan pemetaan digital yang
tidak hanya menyediakan informasi lokasi dan navigasi,
tetapi juga fitur ulasan pengguna berupa teks, foto, dan rating.
Fitur ini memungkinkan pengguna membagikan pengalaman
mereka terhadap suatu tempat, termasuk destinasi wisata.
Dalam konteks penelitian, ulasan dari Google Maps menjadi
sumber data yang relevan karena mencerminkan opini publik
secara langsung dan dapat diolah menggunakan teknik
analisis sentimen untuk mendukung pengambilan keputusan
berbasis data [16]-[18].

E. SMOTE

Synthetic Minority Over-sampling Technique digunakan
untuk mengatasi permasalahan ketimpangan distribusi data
dalam proses klasifikasi. Metode ini bekerja dengan
membuat data sintetis pada kelas yang jumlahnya lebih
sedikit, sehingga model dapat belajar secara seimbang dan
mengurangi kecenderungan bias terhadap kelas mayoritas,
serta membantu meningkatkan akurasi model [19], [20].

III. METODE
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GAMBAR 1

DIAGRAM ALIR PENELITIAN

Penelitian ini terdiri dari empat tahapan utama, yaitu
tahapan awal, preprocessing, pemrosesan, dan tahapan akhir.
Tahapan awal dimulai dengan identifikasi masalah
penelitian, yakni perlunya analisis otomatis terhadap ulasan
pengguna di Google Maps terkait Pantai Widarapayung.
Setelah itu, dilakukan studi literatur untuk memperkuat
landasan teori, serta pengumpulan data (data collecting)
melalui teknik web scraping untuk memperoleh ulasan dalam
bentuk teks.

Tahapan selanjutnya adalah preprocessing, yaitu proses
pembersihan dan penyiapan data teks agar layak digunakan
untuk pelatihan model. Langkah-langkah yang dilakukan
meliputi case folding, remove punctuation, normalization,
stopword removal, tokenizing, dan stemming.

Setelah preprocessing selesai, data memasuki tahapan
processing. Pertama, dilakukan proses labeling data untuk
mengelompokkan ulasan ke dalam tiga kategori sentimen:
positif, negatif, dan netral. Kemudian, dilakukan pembobotan
teks menggunakan metode TF-IDF untuk mengubah teks
menjadi representasi numerik yang dapat dibaca oleh
algoritma. Data kemudian dibagi menjadi dua bagian
menggunakan teknik data splitting dengan rasio 80:20, yaitu
80% sebagai data latih dan 20% sebagai data uji. Untuk
mengatasi ketidakseimbangan jumlah data antar kelas
sentimen, diterapkan teknik SMOTE pada data latih. Proses
klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma Multinomial
Naive Bayes.

Pada tahapan akhir, model yang telah dibangun
dievaluasi menggunakan metrik performa melalui confusion



matrix dan teknik cross-validation. Evaluasi ini dilakukan
untuk  menilai sejauh  mana  model  mampu
mengklasifikasikan sentimen dengan tepat, sekaligus
memastikan bahwa model yang dikembangkan memiliki
tingkat keandalan yang baik dalam menganalisis ulasan
pengguna.

IVv. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Data Colecting

Data dikumpulkan dari platform Google Maps
menggunakan teknik web scraping pada website Apify. Data
yang diperoleh berupa ulasan teks dari pengguna yang telah
mengunjungi Pantai Widarapayung. Jumlah data yang
terkumpul sebanyak 4031 ulasan. Proses ini menghasilkan
dataset mentah yang siap diproses lebih lanjut dalam tahapan
preprocessing. Hasil scraping dapat dilihat pada gambar 2.
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GAMBAR 2
HASIL SCRAPING DALAM BENTUK EXCEL

B. Preprocessing

Data yang telah terkumpul kemudian diproses melalui
tahapan preprocessing untuk membersihkan dan menyiapkan
data teks untuk digunakan dalam proses selanjutnya. Tahap
ini memiliki beberapa proses seperti case folding, remove
punctuation, normalization, tokenizing, stopword removal,
dan stemming. Berikut hasil dari berbagai prosesnya:

1) Case Folding

Proses ini dilakukan untuk menyeragamkan format huruf
dengan mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil. Hal ini
bertujuan agar sistem tidak membedakan kata yang sama
namun ditulis dengan huruf kapital, seperti “Bagus” dan
“bagus”

TABEL 1
HASIL CASE FOLDING
Input Output
Bagus lega pantainya anak2 | bagus lega pantainya anak2 seneng

seneng joss tambahin wahana lagi | joss tambahin wahana lagi

mungkin biar tambah ramai mungkin biar tambah ramai

2) Remove Punctuation

Seluruh tanda baca, simbol, angka, dan karakter khusus
seperti tanda seru, tanda tanya, dan angka dihapus karena
dianggap tidak memiliki makna penting dalam analisis
sentimen.

TABEL 2
HASIL REMOVE PUNCTUATION

Input Output

bagus lega pantainya anak seneng
joss  tambahin  wahana lagi

bagus lega pantainya anak2
seneng joss tambahin wahana lagi

mungkin biar tambah ramai mungkin biar tambah ramai

3) Normalization

Pada tahap ini, kata-kata tidak baku atau alay disesuaikan
ke dalam bentuk baku. Misalnya kata “bgt” diubah menjadi
“banget”. Proses ini dilakukan dengan mencocokkan kata-
kata dengan kamus normalisasi agar model dapat lebih
memahami makna kata sebenarnya.

TABEL 3
HASIL NORMALIZATION

Input
bagus lega pantainya anak seneng
joss tambahin wahana lagi
mungkin biar tambah ramai

Output
bagus lega pantainya anak senang
mantap tambahin wahana lagi
mungkin biar tambah ramai

4) Tokenizing

Teks yang telah dibersihkan kemudian dipecah menjadi
satuan kata atau token. Tahap tokenizing penting untuk
membentuk representasi data dalam bentuk yang dapat diolah
pada tahap selanjutnya, seperti pembobotan dan klasifikasi.

TABEL 4
HASIL TOKENIZING
Input Output
bagus lega pantainya anak senang | [bagus, lega, pantainya, anak,

mantap tambahin wahana lagi
mungkin biar tambah ramai lagi,
ramai, |

senang, mantap, tambahin, wahana,
mungkin, biar, tambah,

5) Stopword Removal

Stopword seperti "yang", "di", "ke", "dan", dan kata
umum lainnya dihapus dari data karena tidak memiliki
kontribusi signifikan terhadap penentuan sentimen. Ini
dilakukan untuk mengurangi dimensi data dan fokus pada
kata-kata bermakna.

TABEL 5
HASIL STOPWORD REMOVAL

Input Output

[bagus, lega, pantainya, anak,
senang, mantap, tambahin, wahana,
mungkin, biar, tambah, ramai, |

[bagus, lega, pantainya, anak,
senang, mantap, tambahin,
wahana, lagi, mungkin, biar,
tambah, ramai, ]

6) Stemming

Proses stemming mengubah kata ke bentuk dasarnya
dengan menghapus imbuhan, misalnya ‘“bermain”,
“bermainan”, menjadi “main”.

TABEL 6
HASIL STEMMING
Input Output
[bagus, lega, pantainya, anak, | [bagus, lega, pantai, anak, senang,
senang, mantap, tambahin, | mantap, tambahin, wahana, lagi,

wahana, lagi,
tambah, ramai,]

mungkin, biar, | mungkin, biar, tambah, ramai,]

C. Labeling Data

Proses labeling dilakukan secara otomatis menggunakan
kamus SenticNet, dengan mencocokkan kata-kata dalam
ulasan terhadap nilai polaritas yang ada di dalam kamus. Nilai
sentimen tiap kata dirata-ratakan untuk menentukan label
ulasan secara keseluruhan: positif, negatif, atau netral.
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GAMBAR 3
DISTRIBUSI HASIL PELABELAN

GAMBAR 3 menunjukkan distribusi label sentimen dari
total 1.868 ulasan pengguna terhadap Pantai Widarapayung.
Mayoritas ulasan memiliki sentimen positif sebanyak 1.314
data (70,3%), diikuti oleh sentimen negatif sebanyak 338 data
(18,1%), dan sentimen netral sebanyak 216 data (11,6%).

TABEL7
HASIL LABELING DATA
Teks Polarity Score Label Sentimen

lumayan nyaman 2.16 Positif
rekreasi keluarga

-0.422 Negatif
umum masalah baru
duduk ada lima menit
tarik uang sewa harga
makan warung mahal
mau  tanya  pakai 0 Netral
sepeda karcis berapa

D. TF-IDF

Pembobotan dilakukan menggunakan metode TF-IDF
untuk mengubah kumpulan kata menjadi vektor numerik. TF
menghitung frekuensi kata dalam dokumen, sedangkan IDF
menghitung seberapa penting kata tersebut secara
keseluruhan. Dengan metode ini, kata-kata penting memiliki
bobot lebih tinggi.

E. Data Splitting

Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% sebagai data
latih dan 20% sebagai data uji. Tujuannya adalah untuk
melatih model pada sebagian besar data, dan menguji
performa model pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya, sehingga hasil evaluasi menjadi lebih objektif.

F. SMOTE

Karena distribusi data tidak seimbang, digunakan
SMOTE untuk menambahkan data sintetis pada kelas
minoritas (negatif dan netral). Ini dilakukan agar model tidak
bias terhadap kelas mayoritas (positif), sehingga klasifikasi
menjadi lebih adil dan akurat.

Perbandingan Distribusi Kelas "Sentimen" Sebelum dan Sesudah Balancing (SMOTE)
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GAMBAR 4
PERBANDINGAN DISTRIBUSI SEBELUM DAN SESUDAH SMOTE

G. Naive Bayes

Data latih yang telah seimbang dilatth menggunakan
algoritma Multinomial Naive Bayes. Algoritma ini dipilih
karena efisien dan efektif untuk klasifikasi teks. Naive Bayes
menghitung probabilitas tiap kelas berdasarkan frekuensi
kata dan menetapkan kategori sentimen untuk masing-
masing ulasan.

H. Evaluasi

Evaluasi dilakukan untuk mengukur performa model
klasifikasi Multinomial Naive Bayes dalam mengkategorikan
ulasan pengguna menjadi sentimen positif, negatif, dan
netral. Pengujian dilakukan dalam dua skenario: sebelum dan
sesudah penyeimbangan data menggunakan SMOTE. Selain
itu, digunakan juga teknik cross-validation untuk menilai
kestabilan model.

Classification Report (Sebelum SMOTE):

precision recall f1-score  support
negative 9.50 0.03 0.06 68
neutral 9.00 0.00 0.00 43
positive 0.71 0.99 0.82 263
accuracy 9.70 374
macro avg 9.40 8.34 8.29 374
weighted avg 9.59 8.70 9.59 374
GAMBAR 5
PERFORMA MODEL SEBELUM SMOTE
Classification Report (Setelah SMOTE):
precision recall fi1-score support
negative 0.64 .82 0.72 68
neutral 0.77 0.84 .80 43
positive 0.93 .85 0.89 263
accuracy .84 374
macro avg 8.78 9.84 @.80 374
weighted avg 0.86 0.84 0.85 374
GAMBAR 6

PERFORMA MODEL SETELAH SMOTE

Sebelum penerapan SMOTE, model menghasilkan
akurasi sebesar 79,95% dengan Fl-score tertinggi pada
sentimen positif yang dapat dilihat pada GAMBAR 5.
Namun, performa pada sentimen negatif dan netral relatif
rendah karena distribusi data yang tidak seimbang. Setelah
menerapkan SMOTE pada data latih, model menunjukkan
peningkatan performa signifikan, dengan akurasi meningkat
menjadi 84,22% dan Fl-score sentimen positif sebesar



88,86%, serta sentimen negatif meningkat menjadi 71,67%
yang dapat dilihat pada GAMBAR 6.

Perbandingan Metrik Evaluasi Model (Sebelum dan Setelah SMOTE)

Kondisi Data
m Sebelum SMOTE
W Setelah SMOTE

Accuracy Precision Fl-score
Metrik

GAMBAR 7
PERBANDINGAN PERFORAMODEL SEBELUM VS SETELAH
SMOTE

Terlihat pada GAMBAR 7, performa yang dihasilkan
setelah penggunaan SMOTE mengalami peningkatan yang
signifikan.

Perbandingan Rata-rata Akurasi Cross-Validation
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GAMBAR 8
PERBANDINGAN AKURASI CROSS VALIDATION SEBELUM VS
SETELAH SMOTE

GAMBAR 8 menunjukkan perbandingan rata-rata
akurasi hasil cross-validation sebelum dan sesudah
penerapan SMOTE. Sebelum SMOTE, rata-rata akurasi
model berada pada angka 0,7088 (70,88%), yang
menunjukkan performa klasifikasi yang masih kurang
optimal akibat ketidakseimbangan data antar kelas sentimen.
Setelah dilakukan oversampling menggunakan SMOTE,
akurasi model meningkat secara signifikan menjadi 0,7955
(79,55%). Peningkatan ini menunjukkan bahwa teknik
SMOTE efektif dalam memperbaiki distribusi data latih dan
membantu model mengenali pola sentimen dari kelas
minoritas (negatif dan netral) dengan lebih baik. Hasil ini
memperkuat kesimpulan bahwa penyeimbangan data sangat
berperan dalam meningkatkan kinerja klasifikasi berbasis
teks.

GAMBAR 9 menunjukkan hasil evaluasi model sebelum
penerapan SMOTE. Terlihat bahwa model sangat dominan
memprediksi semua ulasan sebagai sentimen positif, dengan
total 261 prediksi benar untuk kelas positif. Namun, prediksi
untuk kelas negatif dan netral sangat buruk, di mana sebagian
besar data negatif (66) dan seluruh data netral (43) justru
salah diklasifikasikan sebagai positif. Hanya 2 data negatif
yang berhasil diklasifikasikan dengan benar. Hal ini

menunjukkan bahwa model mengalami overfitting pada kelas
mayoritas (positif) karena distribusi data yang tidak
seimbang, sehingga gagal mengenali pola pada kelas
minoritas.

Confusion Matrix Sebelum SMOTE
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GAMBAR 9

CONFUSION MATRIX SEBELUM SMOTE

Confusion Matrix Setelah SMOTE
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GAMBAR 10
CONFUSION MATRIX SETELAH SMOTE

GAMBAR 10 menunjukkan hasil evaluasi model setelah
penerapan SMOTE. Model mengalami peningkatan
signifikan dalam mengenali ketiga kelas sentimen. Sentimen
negatif berhasil diklasifikasikan dengan benar sebanyak 56
data, netral sebanyak 36 data, dan positif sebanyak 223 data.
Jumlah kesalahan klasifikasi juga berkurang dibanding
sebelum SMOTE, terutama pada kelas minoritas. Hasil ini
menunjukkan bahwa SMOTE berhasil mengurangi
ketimpangan data dan meningkatkan kemampuan model
dalam mendeteksi sentimen secara lebih seimbang dan
akurat.

T
negative

positive

V. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma Multinomial
Naive Bayes untuk melakukan analisis sentimen terhadap
ulasan pengguna tentang Pantai Widarapayung pada Google
Maps. Hasil menunjukkan bahwa model memiliki performa
terbaik setelah dilakukan penyeimbangan data menggunakan



SMOTE, dengan akurasi mencapai 84,22% dan F1-score
tertinggi pada sentimen positif sebesar 88,86%. Penerapan
preprocessing dan pembobotan TF-IDF berkontribusi dalam

meningkatkan akurasi

klasifikasi. Secara keseluruhan,

metode ini efektif untuk memetakan opini pengunjung secara
otomatis dan dapat dijadikan sebagai referensi untuk
pengambilan keputusan berbasis data bagi pihak pengelola.
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