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Abstract. The increase in Value-Added Tax to 12% in 2025 has sparked diverse 

public opinions on the social media platform X (Twitter). This study aims to classify 

public sentiment toward the policy using Multinomial Naïve Bayes with a Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) approach. Multinomial Naïve 

Bayes is a probabilistic classification algorithm that assumes feature independence. 

Data were collected through web crawling using the keyword "ppn 12%" and 

underwent pre-processing, including text normalization, stopword removal, and 

stemming. To address class imbalance, the Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE) was applied. The best-performing model was obtained by tuning 

the alpha hyperparameter to 0.01, achieving an average accuracy of 83.37%, precision 

of 83.32%, recall of 83.38%, and an F1-score of 82.99% using 10-fold cross-

validation. The findings indicate that Multinomial Naïve Bayes, combined with 

SMOTE and hyperparameter tuning, effectively classifies public sentiment and 

provides insights into public responses regarding the Value-Added Tax policy. 

 

Keywords: Sentiment Analysis, Multinomial Naive Bayes, Value-Added Tax, SMOTE,  

TF-IDF 

   
Abstrak. Kenaikan Pajak Pertambahan Nilai (PPN) menjadi 12% pada tahun 2025 

telah memicu beragam opini publik di platform media sosial X (Twitter). Penelitian 

ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap kebijakan 

tersebut menggunakan Multinomial Naïve Bayes dengan pendekatan Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Multinomial Naïve Bayes 

merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilistik yang bekerja dengan 

mengasumsikan independensi antar fitur. Data dikumpulkan melalui proses web 

crawling dengan kata kunci “ppn 12%”, kemudian dilakukan pre-processing data 

termasuk normalisasi teks, penghapusan stopwords, serta stemming. Data yang tidak 

seimbang diatasi dengan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). 

Model terbaik diperoleh dengan tuning hyperparameter alpha pada nilai 0.01, 

menghasilkan akurasi rata-rata sebesar 83,37%, presisi 83,32%, recall 83,38%, dan 

F1-score 82.99% menggunakan 10-fold cross-validation. Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa Multinomial Naïve Bayes dengan SMOTE dan tuning parameter 

mampu mengklasifikasikan opini publik secara efektif dan memberikan wawasan 

terhadap respons masyarakat terkait kebijakan PPN. 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Multinomial Naive Bayes, PPN 12%, SMOTE, TF-

IDF 
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1 Pendahuluan 

 
Kenaikan Pajak Pertambahan Nilai (PPN) menjadi 12% pada tahun 2025 telah 

menjadi topik perbincangan luas di masyarakat sejak diumumkan dalam Undang-

Undang Harmonisasi Peraturan Perpajakan (UU HPP) pada tahun 2021 [1]. 

Kebijakan ini bertujuan untuk meningkatkan penerimaan negara dan menyesuaikan 

kebijakan perpajakan dengan dinamika ekonomi global serta kebutuhan 

pembangunan nasional [2], [3]. Namun, kebijakan ini menimbulkan beragam reaksi 

di masyarakat. Sebagian pihak mengkhawatirkan dampaknya terhadap daya beli 

dan beban ekonomi, terutama bagi kelompok berpenghasilan rendah serta pelaku 

Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) [4]. Di sisi lain, pemerintah 

menegaskan bahwa kenaikan PPN ini lebih difokuskan pada barang dan jasa 

tertentu sehingga tidak akan berdampak langsung pada kebutuhan pokok 

masyarakat. 

Dalam era digital, media sosial, khususnya X (Twitter), menjadi platform utama 

bagi masyarakat untuk mengekspresikan opini terhadap berbagai topik, termasuk 

kebijakan baru [5]. Oleh karena itu, analisis sentimen terhadap opini publik di 

media sosial menjadi penting untuk memahami bagaimana masyarakat merespons 

kebijakan kenaikan PPN. Analisis ini tidak hanya memberikan wawasan mengenai 

persepsi publik, tetapi juga dapat menjadi dasar bagi pemerintah dalam merancang 

strategi komunikasi kebijakan yang lebih efektif serta merespons kekhawatiran 

masyarakat secara lebih tepat. 

Analisis sentimen merupakan salah satu metode dalam pemrosesan bahasa alami 

(Natural Language Processing/NLP) yang telah banyak digunakan untuk 

memahami opini publik terhadap isu-isu sosial dan ekonomi [6]. Studi terdahulu 

menunjukkan bahwa analisis sentimen telah diterapkan dalam berbagai kebijakan 

fiskal di Indonesia, termasuk studi mengenai kebijakan terkait Tabungan  

Perumahan  Rakyat  (Tapera) yang memicu perdebatan di kalangan masyarakat [7]. 

Dalam penelitian ini, analisis sentimen dilakukan menggunakan berbagai teknik 

machine learning, termasuk Naïve Bayes Multinomial, untuk menganalisis 

sentimen publik terhadap kebijakan Tapera. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

Naïve Bayes Multinomial memiliki performa lebih baik dibandingkan algoritma 

lain dalam klasifikasi sentimen negatif dan netral. 

Salah satu tantangan dalam analisis sentimen adalah ketidakseimbangan kelas 

data, yang dapat mengakibatkan bias dalam hasil klasifikasi. Oleh karena itu, 

penelitian ini menerapkan teknik Naïve Bayes Multinomial dengan pendekatan 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk menyeimbangkan 

data guna meningkatkan kinerja model klasifikasi. Selain itu, evaluasi model 

dilakukan menggunakan berbagai metrik, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-

score, untuk memastikan keandalan hasil klasifikasi. Penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan metode analisis sentimen 

terhadap kebijakan ekonomi menggunakan pendekatan NLP serta menyediakan 

model klasifikasi yang dapat digunakan oleh pembuat kebijakan untuk memahami 

opini publik. Penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi dalam mengembangkan 

metode analisis sentimen yang lebih akurat dan adaptif terhadap distribusi data yang 

tidak seimbang. 
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2 Metode Penelitian 

 
2.1 Sumber Data 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh melalui proses crawling dari 

media sosial X (Twitter) dengan menggunakan kata kunci yang relevan, yaitu "ppn 

12%", dalam rentang waktu 1 Oktober 2024 hingga 31 Oktober 2024. Data yang 

dikumpulkan berupa teks cuitan dalam bahasa Indonesia yang mencerminkan opini 

publik terhadap kebijakan kenaikan PPN. Untuk memastikan kualitas data, 

dilakukan pre-processing data, termasuk penghapusan duplikasi, penghapusan 

tanda baca dan karakter khusus, serta normalisasi teks guna meningkatkan akurasi 

analisis sentimen. Selanjutnya, data diberi label sentimen secara manual menurut 

presepsi peneliti dengan mengkategorikan opini publik ke dalam sentimen positif, 

negatif, atau netral berdasarkan makna dalam setiap cuitan. 

 

2.2 Metode dan Langkah Analisis 

 

Penelitian ini menggunakan pendekatan analisis sentimen berbasis machine 

learning dengan algoritma Multinomial Naïve Bayes dan teknik Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF) sebagai representasi fitur. Proses analisis 

diawali dengan pengumpulan data melalui web crawling, diikuti dengan tahap pre-

processing yang mencakup penghapusan karakter khusus, normalisasi teks, 

penghapusan stopwords, serta stemming untuk menyederhanakan bentuk kata. 

Setelah itu, data diberi label sentimen secara manual ke dalam kategori positif, 

negatif, atau netral. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam data, 

digunakan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) guna 

meningkatkan distribusi data dalam kelas minoritas. Model klasifikasi dilatih 

dengan Multinomial Naïve Bayes dengan menyesuaikan nilai alpha menggunakan 

hyperparameter tuning untuk mengoptimalkan kinerja model. Evaluasi model 

dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score dengan cross-

validation sebanyak 10 kali lipat untuk memastikan keandalan hasil klasifikasi. 

Langkah-langkah tersebut digambarkan dalam diagram alir pada Gambar 1 berikut. 

 

 
 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 
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2.2.1  Pre-Processing Data 

 

Pada tahap pre-processing, data hasil crawling dari media sosial X (Twitter) 

terlebih dahulu dibersihkan untuk menghilangkan elemen yang tidak relevan. Agar 

data teks dapat dianalisis secara optimal, sejumlah teknik pre-processing diterapkan 

untuk membersihkan dan menormalkan teks. Pre-processing data dilakukan 

melalui beberapa tahapan sebagai berikut [8]: 

a. Pembersihan teks (cleansing): Menghapus karakter khusus, angka, dan emoji 

yang tidak relevan dalam analisis. 

b. Normalisasi kata tidak baku: Mengonversi istilah slang atau kata tidak baku 

menjadi bentuk baku sesuai dengan kaidah bahasa. 

c. Case folding: Mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil guna menjaga 

konsistensi dalam pemrosesan. 

d. Tokenisasi: Memecah teks menjadi unit kata-kata yang lebih kecil agar lebih 

mudah dianalisis. 

e. Penghapusan stopword: Mengeliminasi kata-kata umum yang tidak memiliki 

makna signifikan dalam analisis, seperti "dan", "di", atau "ke". 

f. Stemming: Mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasar untuk mengurangi 

variasi kata yang memiliki makna serupa. 

 

2.2.2  Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) merupakan sebuah 

metode resampling yang bertujuan untuk menyeimbangkan distribusi kelas dengan 

menghasilkan sampel sintetis pada kelas minoritas [9]. SMOTE bekerja dengan 

membuat data baru berdasarkan interpolasi dari titik-titik yang sudah ada dalam 

ruang fitur, sehingga tidak sekadar menduplikasi data minoritas tetapi menciptakan 

variasi yang lebih representatif [10]. Dengan menerapkan SMOTE, model dapat 

menghindari bias terhadap kelas mayoritas serta meningkatkan performa klasifikasi 

dalam mengenali pola sentimen publik secara lebih akurat. 

 

2.2.3  Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

 

Ekstraksi fitur ke dalam TF-IDF digunakan untuk mengukur seberapa sering 

suatu kata muncul dalam sebuah dokumen (Term Frequency) sekaligus 

menyesuaikan bobotnya berdasarkan seberapa umum kata tersebut muncul di 

seluruh dokumen (Inverse Document Frequency) [11]. Perhitungan TF-IDF 

dilakukan menggunakan rumus berikut. 

 
𝑤𝑖𝑗 = 𝑇𝐹𝑖𝑗 × 𝐼𝐷𝐹      (1) 

 

𝐼𝐷𝐹 = log (
𝑁

𝑑𝑓𝑖𝑗
)     (2) 

 

Di mana 𝑤𝑖𝑗: adalah bobot ke-𝑗 dalam dokumen ke-𝑖, 𝑇𝐹𝑖𝑗  merepresentasikan 

jumlah kemunculan kata ke-𝑗 dalam dokumen ke-𝑖, 𝑁 adalah total jumlah dokumen 

dalam korpus, dan 𝑑𝑓𝑖𝑗 merupakan jumlah dokumen yang mengandung data ke-𝑗 

[12]. 
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2.2.4  Multinomial Naïve Bayes 

 

Multinomial Naïve Bayes (MNB) adalah salah satu algoritma klasifikasi yang 

sering digunakan dalam analisis sentimen berbasis teks. Algoritma ini bekerja 

berdasarkan prinsip Teorema Bayes dengan asumsi bahwa setiap fitur atau kata 

dalam dokumen bersifat independen satu sama lain [13]. Model MNB efektif untuk 

data teks karena menghitung probabilitas suatu kategori berdasarkan distribusi kata 

dalam dokumen. Pada analisis sentimen, MNB mengklasifikasikan teks ke dalam 

kategori positif, negatif, atau netral berdasarkan distribusi kemunculan kata dalam 

tiap kelas. Probabilitas suatu teks termasuk dalam kelas 𝐶𝑚𝑎𝑝  dihitung melalui 

persamaan berikut menggunakan rumus berikut: 

 

𝐶𝑚𝑎𝑝 = arg max
𝑐∈𝐶

𝑃̂(𝑐) ∏ 𝑃̂(𝑡𝑘|𝑐)𝑛
𝑘=1     (3) 

 

𝑃̂(𝑐) dan 𝑃̂(𝑡|𝑐) dihitung pada saat proses training di mana 𝑃̂(𝑐) merupakan 

probabilitas prior suatu dokumen termasuk ke dalam kelas 𝑐 dan  𝑃̂(𝑡|𝑐) adalah 

probabilitas frekuensi relatif term (𝑡) pada kelas 𝑐 [14]. 

 

2.2.5  Validasi dan Evaluasi 

 

Validasi model dilakukan untuk memastikan keandalan hasil klasifikasi dan 

menghindari bias akibat pembagian data. K-fold cross validation adalah metode 

yang digunakan untuk membagi data menjadi 𝑘 bagian (folds), dengan salah satu 

bagian digunakan sebagai data uji (testing set) dan sisanya sebagai data latih 

(training set). Proses ini dilakukan secara bergantian sebanyak 𝑘  kali sehingga 

seluruh data mendapatkan kesempatan untuk menjadi data uji [15]. 

Langkah selanjutnya adalah mengevaluasi hasil klasifikasi. Pada tahap ini, nilai 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score dihitung menggunakan confusion matrix. 

Confusion matrix adalah sebuah tabel yang menunjukkan hasil klasifikasi aktual 

dibandingkan dengan prediksi yang dihasilkan dari model [16]. Confusion matrix 

memiliki ukuran 𝐿 × 𝐿, di mana 𝐿 adalah jumlah kelas dalam klasifiaksi. Dalam 

penelitian ini, digunakan confusion matrix berukuran 3 ×  3 karena terdapat tiga 

kelas label. Struktur dari confusion matrix ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 
 

Gambar 2. Confusion Matrix Berukuran 3 ×  3 [16] 
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Nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score dihitung menggunakan rumus sebagai 

berikut [17]: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
    (4) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
          (5) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (6) 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2×𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
       (7) 

 

3 Hasil dan Pembahasan 
 

Proses awal pengumpulan data dilakukan dengan metode crawling dari media 

sosial X (Twitter) menggunakan kata kunci yang berkaitan dengan kenaikan PPN. 

Data terambil sejumlah 1092 cuitan dalam bentuk teks yang berisi opini masyarakat 

terkait kebijakan kenaikan PPN 12%. Sebelum data dapat dianalisis, dilakukan pre-

processing untuk membersihkan teks dari karakter yang tidak relevan, 

menormalisasi kata, serta menghilangkan kata-kata yang tidak memiliki makna 

signifikan dalam analisis sentimen. Salah satu contoh data sebelum dan sesudah 

preprocessing ditampilkan dalam Tabel 1 berikut. 

 
Tabel 1. Hasil Preprocessing Data 

 

Sebelum Preprocessing Setelah Preprocessing 

Elu dipajakin dari A sampai Z. A) Gaji tiap bulan 

dipotong pajak B) THR juga kena pajak C) Dapet bonus 

kena pajak juga D) Beli barang mahal kena pajak barang 

mewah E) Rumah kena pajak bumi dan bangunan F) 

Motor harus bayar pajak tiap tahun G) Mobil juga bayar 

pajak tiap https://t.co/KasYRbqJKA 

pajak gaji potong pajak thr 

pajak bonus pajak beli barang 

pajak mewah rumah pajak 

bumi bangunan motor pajak 

mobil pajak 

 

Setelah tahapan pre-processing, jumlah data yang tersisa mengalami penyusutan 

karena beberapa data dihapus akibat mengandung hanya simbol atau emoticon, 

tidak memiliki makna relevan, atau merupakan duplikasi. Sehingga jumlah data 

yang dapat digunakan untuk analisis adalah 925 data.  

 

 
 

Gambar 3. Visualisasi Wordcloud untuk Setiap Kategori Data 

https://t.co/KasYRbqJKA
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Hasil dari pemberian label secara manual menunjukkan bahwa data terbagi 

menjadi tiga kategori sentimen, yaitu negatif (-1), netral (0), dan positif (1). 

Wordcloud pada Gambar 3 menunjukkan kata-kata yang paling sering muncul 

dalam setiap kategori sentimen terkait kenaikan PPN menjadi 12%. Pada sentimen 

negatif, kata-kata seperti naik, harga, rakyat, dan ekonomi mendominasi, 

mencerminkan kekhawatiran masyarakat terhadap dampak kenaikan pajak pada 

daya beli dan kondisi ekonomi. Sentimen netral lebih banyak berisi istilah teknis 

seperti pajak, PPN, persen, dan faktur, yang menunjukkan pembahasan seputar 

aturan tanpa opini emosional. Sementara sentimen positif mengindikasikan bahwa 

terdapat masyarakat yang memiliki pandangan mendukung terhadap kebijakan 

pajak yang diterapkan pemerintah terkait kenaikan PPN tersebut. 

Namun, distribusi awal data menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas, di 

mana data dengan label sentimen positif jauh lebih sedikit dibandingkan dengan 

sentimen negatif dan netral. Ketidakseimbangan kelas pada data dapat 

mempengaruhi performa model, karena algoritma klasifikasi cenderung lebih 

akurat dalam memprediksi kelas dengan jumlah data yang lebih banyak, sementara 

kelas dengan jumlah data lebih sedikit memiliki akurasi lebih rendah [18]. Untuk 

mengatasi masalah tersebut, diterapkan teknik Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE) untuk menambah jumlah data pada kelas minoritas (positif) 

hingga seimbang dengan kelas lainnya. Perbandingan distribusi data setelah 

penerapan SMOTE ditampilkan pada Tabel 2 berikut. 

 
Tabel 2. Distribusi Data Setelah SMOTE 

 

Label Sentimen Sebelum Preprocessing Setelah Preprocessing 

Negatif (-1) 397 397 

Netral (0) 394 397 

Positif (1) 134 397 

 

Setelah proses preprocessing, tahap selanjutnya adalah ekstraksi fitur 

menggunakan metode TF-IDF. Teknik ini digunakan untuk mengubah teks ulasan 

menjadi representasi numerik sehingga dapat diolah oleh model. Metode TF-IDF 

mengukur seberapa sering sebuah kata muncul dalam sebuah dokumen (TF) dan 

menyesuaikannya berdasarkan seberapa sering kata tersebut muncul di seluruh 

dokumen (IDF). Dengan demikian, kata-kata yang umum dan tidak terlalu 

bermakna mendapatkan bobot lebih rendah, sementara kata-kata yang lebih spesifik 

dalam topik tertentu mendapatkan bobot lebih tinggi. Setelah dilakukan ekstraksi 

fitur, setiap teks diubah menjadi vektor dengan nilai bobot yang merepresentasikan 

pentingnya kata-kata dalam dokumen tersebut. 

Dalam penelitian ini, data yang telah dikonversi ke bentuk TF-IDF digunakan 

sebagai input untuk melatih model MNB. Untuk memastikan model dapat bekerja 

secara optimal, dilakukan pembagian data menggunakan 10-fold cross-validation. 

Teknik ini membagi data menjadi 10 bagian (folds) di mana model dilatih pada 9 

subset dan diuji pada 1 subset lainnya secara bergantian. Kemudian, evaluasi model 

dilakukan untuk mengukur kinerja klasifikasi berdasarkan akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score. Metode evaluasi yang digunakan adalah confusion matrix, yang 

memberikan gambaran bagaimana prediksi model dibandingkan dengan label asli. 
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Untuk meningkatkan performa model, dilakukan tuning hyperparameter dengan 

mengoptimalkan nilai alpha dalam Multinomial Naïve Bayes. Parameter alpha 

berperan dalam menangani kata-kata yang jarang muncul dalam data pelatihan. 

Percobaan dilakukan dengan menguji beberapa nilai alpha, yaitu 0,01; 0,10; 0,50; 

dan 1,00 menggunakan Grid Search. Hasil evaluasi dari berbagai nilai alpha 

ditampilkan pada Tabel 3 berikut. 

 
Tabel 3. Hasil Evaluasi Model Naïve Bayes Berdasarkan Nilai Alpha 

 

Nilai 

Alpha 

Rata-rata 

Akuraasi 

Rata-rata 

Presisi 

Rata-rata 

Recall 

Rata-rata 

F1-Score 

0,01 83,37% 83,32% 83,38% 82,99% 

0,10 83,20% 83,25% 83,22% 82,76% 

0,50 81,78% 81,84% 81,79% 81,15% 

1,00 81,02% 81,15% 81,04% 80,33% 

 

Dari hasil tuning hyperparameter, terlihat bahwa nilai alpha terbaik adalah 0,01 

dengan nilai akurasi 83,37%, nilai presisi 83,32%, nilai recall 83,38% dan F1-score 

82,99%. Hal ini menunjukkan bahwa model bekerja lebih optimal ketika nilai alpha 

rendah, karena memberikan pengaruh minimal terhadap smoothing, sehingga kata-

kata dengan frekuensi rendah tetap berkontribusi dalam klasifikasi. Hasil klasifikasi 

menunjukkan bahwa model Multinomial Naïve Bayes mampu mengklasifikasikan 

sentimen terkait kenaikan PPN dengan akurasi yang cukup tinggi, terutama setelah 

dilakukan SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas. 

 

 

4 Kesimpulan 

 
Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa model Multinomial 

Naïve Bayes (MNB) dengan alpha 0,01 mampu mengklasifikasikan sentimen 

masyarakat terhadap kebijakan kenaikan PPN 12% dengan tingkat akurasi yang 

cukup tinggi, yaitu 83,37%. Proses pre-processing data berhasil meningkatkan 

kualitas teks dengan menghilangkan elemen yang tidak relevan dan menormalisasi 

kata, sehingga data lebih siap untuk dianalisis. Selain itu, teknik Synthetic Minority 

Over-sampling Technique (SMOTE) terbukti efektif dalam menangani 

ketidakseimbangan kelas, yang awalnya dapat menyebabkan bias dalam klasifikasi. 

Untuk penelitian lanjutan, pengembangan model dapat ditingkatkan dengan 

mengeksplorasi teknik lain seperti deep learning atau kombinasi metode klasifikasi 

untuk memperoleh hasil yang lebih optimal. 
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