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ABSTRAK

Perkembangan virus corona di Indonesia merupakan salah satu negara dengan kasus
tertinggi. Hal ini membuat pemerintah berinisiatif melakukan pemantauan untuk
meminimalisir penyebarannya dengan membuat pelayanan yang bernama
PeduliLindungi. Aplikasi PeduliLindungi mengandalkan masyarakat untuk membagikan
data lokasinya. Aplikasi ini sudah di-download sebanyak 50 juta kali dan ulasan yang ada
cukup memenuhi harapan pengguna. Namun, perlu adanya evaluasi untuk meningkatkan
pelayanan tersebut. Untuk mendapatkan informasi terkait perbaikan layanan diperlukan
metode untuk membantu mengekstrak dan memilih ulasan secara efisien. Salah satu
metode yang digunakan yaitu text mining dengan menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier (NBC) Dan Support Vector Machine (SVM) serta dianalisis dengan
menggunakan asosiasi kata. Berdasarkan tiga perbandingan data training dan data testing
degan percobaan sebanyak tiga kali disetiap perbandingan diketahui bahwa akurasi
tertinggi metode SVM memiliki 95.01% dan pada metode NBC akurasi tertinggi
memiliki 87.68%. Selanjutnya dilakukan asosiasi kata pada sentimen positif yaitu
aplikasi, bantu, vaksin, sertifikat, kasih, terima, baru, bagus, masuk dan manfaat.
Sedangkan pada kelas sentimen negatif yaitu aplikasi, vaksin, sertifikat, sulit, masuk,
tolong, buka, data, update, tanggal, lahir, muncul. Hasil ulasan yang didapatkan
selanjutnya akan dilakukan analisis perbaikan dengan diagram fishbone sebagai pemecah

permasalahan.

Keyword: Analisis Sentimen, Machine Learning, Naive Bayes Classifier (NBC),
PeduliLindungi, Support Vector Machine (SVM)
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Coronavirus Disease 2019 (COVID-19) adalah penyakit jenis baru yang belum pernah
diidentifikasi sebelumnya pada manusia. Virus penyebab COVID-19 ini dinamakan Sars-
CoV-2. Virus corona adalah zoonosis (ditularkan antara hewan dan manusia). Adapun
hewan yang menjadi sumber penularan COVID-19 masih belum diketahui. COVID-19
dapat menular dari manusia ke manusia melalui percikan bersin/batuk. Orang yang paling
berisiko tertular penyakit ini adalah orang yang berkontak erat dengan pasien COVID-19
termasuk perawat yang merawat (Kementrian Kesehatan RI, 2020).

Seiring pesatnya perkembangan virus corona, Indonesia merupakan salah satu
negara yang terdampak kasus virus corona tertinggi. Virus ini masuk ke Indonesia pada
awal tahun 2020. Dimana, Presiden Joko Widodo melaporkan pertama kali menemukan
dua kasus infeksi COVID-19 di Indonesia pada 2 maret 2020 (Djalante et al., 2020).
Penambahan jumlah kasus COVID-19 berlangsung cukup cepat dan sudah terjadi
penyebaran antar negara. Sampai tanggal 15 Maret 2022, dilaporkan total kasus
terkonfirmasi 4.844.279 dengan kasus kematian sebesar 145.321 (Kementrian Kesehatan
Republik Indonesia, 2022).

Semakin maraknya kasus COVID-19 di Indonesia membuat pemerintah
melakukan Gerakan pencegahan, dengan cara: Menjaga Kesehatan dan kebugaran,
mencuci tangan, menjaga jarak (minimal 1 meter), menggunakan masker, meminimalisir
berpergian keluar, memantau perkembangan COVID-19, menunda perjalan ke luar
kota/negeri (Kementrian Kesehatan Republik Indonesia, 2022). Selain melakukan hal-hal
yang dianjurkan pemerintah, untuk lebih meminimalisirkan penyebaran virus ini,
pemerintah melakukan pemantauan dengan menggunakan bantuan aplikasi yang bernama
PeduliLindungi.

Aplikasi PeduliLindungi adalah aplikasi pelayanan yang dikembangkan untuk
membantu suatu instansi pemerintahan terkait pelacakan untuk menghentikan
penyebaran Coronavirus Disease (COVID-19). Selain itu, aplikasi mengandalkan
masyarakat Indonesia untuk saling membagikan data lokasinya saat bepergian agar dapat

mengetahui riwayat kontak dengan penderita COVID-19 (Windy, 2021). Aplikasi ini



merupakan salah satu alternatif yang sangat efektif dan efisien dalam memantau
masyarakat yang sedang melakukan aktivitas diluar rumah. Selain itu digunakan untuk
aktivitas luar ruangan, aplikasi ini kerap digunakan saat melakukan perjalanan jauh,
seperti: melakukan perjalanan ke luar kota maupun ke luar negeri dengan memakan waktu
yang lama.

Saat ini aplikasi PeduliLindungi sudah didownload sebanyak 50 juta kali dengan
rating 4,4 dengan 803 ribu ulasan pada Google Play Store sedangkan pada AppStore
rating dalam penggunaan aplikasi ini sebesar 2.6 dari 5. Terjadinya perbedaan pemberian
rating dan ulasan pada aplikasi PeduliLindungi ditoko aplikasi pada dua sistem operasi
yang berbeda dikarenakan masyarakat Indonesia sendiri dalam menggunakan
smartphone dominan menggunakan dengan sistem operasi berbasis android (Darmadi, et
al., 2021). Rating yang diberikan oleh pengguna pada aplikasi PeduliLindungi tidak
memiliki hubungan dengan ulasan yang diberikan pengguna. Hal ini terjadi dikarenakan
cara pengguna dalam memberikan ulasan dan rating yang dilakukan secara online.
Mengulas dengan memberikan rating dan review suatu aplikasi secara online dapat
membuat perbedaan dalam pemberian saran perbaikan kepada pemerintah.

Ulasan yang lumayan banyak diberikan oleh pengguna pada Google Play Store
tidak menjamin bahwa aplikasi yang digunakan tidak memiliki kekurangan. Berbagai
ulasan positif dan negatif menunjukkan bahwa pelayanan yang diberikan oleh
PeduliLindungi cukup memenuhi harapan pengguna aplikasi PeduliLindungi. Keluhan-
keluhan yang diberikan oleh pengguna aplikasi PeduliLindungi terkait pelayanan yang
diberikan karena fitur yang diberikan sulit pahami dan selalu terjadi gagal login, selain
itu juga dari pithak layanan kurang memberikan cepat memberikan respon terkait keluhan
pengguna (Rachmatunnisa, 2021). Oleh sebab itu, perlu adanya evaluasi untuk
meningkatkan pelayanan dan kinerja kepada pengguna/masyarakat. Dimana, evaluasi
yang akan dilakukan dilihat berdasarkan dari ulasan yang diberikan.

Untuk mendapatkan suatu informasi yang dibutuhkan terkait pelayanan saat
menggunakan suatu produk atau aplikasi, dapat digunakan salah satu upayanya yaitu
dengan melihat dari ulasan pengguna atau user. Didalam suatu komentar atau ulasan
mengenai suatu produk, tidak semuanya memberikan reaksi yang positif melainkan
terdapat juga reaksi negatif. Dalam meningkatkan kualitas pelayanan, suatu perusahaan
akan melihat dari ulasan yang telah diberikan oleh pengguna ketika menggunakan

aplikasi tersebut. Semakin banyak ulasan yang diberikan, maka akan semakin sulit pula



perusahaan akan mendapatkan informasi yang dibutuhkan. Untuk mendapatkan informasi
yang sesuai dengan kebutuhan, diperlukan suatu metode yang dapat membantu dalam
dalam mengekstrak dan memilih secara efektif dan efisien. Metode yang dapat digunakan
dalam membantu permasalahan tersebut salah satunya dengan menggunakan metode Text
Mining. Salah satu teknik yang terdapat pada metode text mining sendiri yaitu analisis
sentimen. Analisis Sentimen digunakan untuk mengekstrak data opini, memahami serta
mengolah tekstual data secara otomatis untuk melihat sentimen yang terkandung dalam
sebuah opini (Sari & Wibowo, 2019). Informasi yang didapatkan dengan dilakukannya
analisis sentimen tersebut dapat dijadikan perusahaan dalam melakukan landasan dalam
menginovasi maupun meningkatkan kinerja aplikasi. Pada penelitian ini, dalam
melakukan analisis sentimen dibantu dengan pendekatan klasifikasi. Metode ini tergolong
kedalam supervised learning. dalam sepuluh tahun terakhir dapat dilihat kemajuan yang
belum terjadi sebelumnya, salah satu kemajuan yaitu pada machine learning. algoritma
pada machine learning ini terdiri dari Bayesian Classifier, Decision Tree, K-Nearest
Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), dan Neural Networks (Ranjan, et al.,
2015).

Dalam mendapatkan informasi dari pengguna untuk dijadikan landasan,
dilakukanlah analisis sentimen dengan pendekatan klasifikasi. Dalam penelitian ini
terdapat dua algoritma yang digunakan, yaitu Naive Bayes Classifier (NBC) dan Support
Machine Vector (SVM). Digunakannya algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) ini
merupakan algoritma klasifikasi statistik yang dapat digunakan untuk mengestimasi
probabilitas kedalam sub group dan memiliki performansi akurasi tinggi dan dapat
digunakan pada database yang besar (Saleh, 2015). Selain itu juga, algoritma ini pada
umumnya digunakan dalam melakakuan pengkategorisasian teks (Samuel, et al., 2014)
Menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) karena dapat menemukan
hyperplane yang bisa memisahkan dua set data dari dua kelas yang berbeda (Vapnik,
1999). Selain itu, saat menentukan jarak menggunakan Support Vector Process
komputasi menjadi cepat (Vapnik & Cortes, 1995).

Pemilihan algortima yang digunakan pada penelitian ini sendiri didasarkan karena
pada algortima Random Forest jika dalam proses pembuatan pohon keputusannya banyak
maka hal ini akan mengakibatkan algoritma ini menjadi lambat dan sulit untuk di
interpretasikan (Chan, et al., 2022), pada algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) karena

rentan terhadap variabel yang non-informatif dan dimensionalitas yang tinggi (Yustanti,



2012), pada algoritma Decision Tree karena untuk melatih model membutuhkan waktu
dan memori yang cukup banyak, selain itu juga ketika terdapat perubahan kecil yang
terdapat pada data maka akan menyebabkan perbuhan besar pada struktur decision tree
(Gie, 2021), sedangkan pada algortima Deep Learning karena jika menggunakan data
yang sedikit saat melakukan pengujian maka akan sulit untuk melakukan pengintefikasian

dalam menyelaraskan hasilnya (APPKEY, 2019).

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah didapatkan, maka dapat diketahui beberapa

rumusan masalah yang akan dikaji pada penelitian ini:

1. Bagaimana analisis sentimen ulasan yang didapatkan pada aplikasi PeduliLindungi
pada situs Google Play dan pembentukan kata yang didapatkan berdasarkan
klasifikasi kata dan asosiasi kata menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier
(NBC) dan Support Vector Machine (SVM)?

2. Bagaimana performansi yang dihasilkan dari penggunaan algoritma Naive Bayes
Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM)?

3. Bagaimana identifikasi faktor permasalahan yang dihadapi pengguna aplikasi

PeduliLindungi menggunakan diagram fishbone?

1.3 Tujuan Penelitian

Berdasarkan musalah diatas, penelitian ini dibuat untuk menjawab beberapa tujuan

dibawah ini

1. Mampu mengetahui analisis sentimen ulasan yang didapatkan pada aplikasi
PeduliLindungi pada situs Google Play dan membentuk dan menganalisa kata yang
didapatkan berdasarkan klasifikasi kata dan asosiasi kata kedalam kelas positif
maupun negatif dengan menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) dan
Support Vector Machine (SVM).

2. Mampu menganalisa performansi yang dihasilkan dari penggunaan algoritma Naive
Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM).

3. Mampu mengidentifikasi faktor permasalahan yang dihadapi pengguna aplikasi

PeduliLindungi dengan menggunakan diagram fishbone.



1.4 Batasan Masalah

Pada penelitian kali ini, terdapat beberapa batasan masalah, diantaranya adalah:

l.

Data yang digunakan merupakan data ulasan mengenai aplikasi PeduliLindungi pada
situs Google Play.

Ulasan apliaksi PeduliLindungi diambil dari tanggal 1 November 2021 sampai 30
April 2022 dengan menggunakan versi 4.3 hingga 4.4.3.1.

Data ulasan yang digunakan merupakan data ulasan yang diambil menggunakan
Bahasa Indonesia.

Penelitian ini menggunakan software Python dan Rstudio.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Mengetahui gambaran umum mengenai persepsi pengguna aplikasi PeduliLindungi
berdasarkan data ulasan pada situs Google Play.

Hasil analisis sentimen yang dihasilkan dapat dijadikan sebagai bahan evaluasi pihak
perusahaan terhadap kepuasan pengguna aplikasi PeduliLindungi yang berguna
untuk melakukan pengembangan pelayanan dalam memantau masyarakat yang
beraktivitas diluar ruangan.

Memberikan insight baru mengenai analisis sentimen dengan menggunakan dua
algoritma yang berbeda dengan kapasitas penggunaan data yang berbeda.
Memudahkan pihak yang memiliki kepentingan untuk mencari atau melihat

informasi yang terdapat pada ulasan yang sangat banyak.

1.6 Sistematika Penulisan Penelitian

Dibuatnya sistematika penulisan dalam melakukan penelitian bertujuan agar mampu

ditulis secara rapi dan sistematis. Sistematika penulisan ini sendiri dibuat berdasarkan

akar permasalahan hingga didapatkan solusi penyelesaian permasalahan yang dibagi

kedalam beberapa bab. Berikut merupakan sistematika penulisan pada penelitian kali ini:

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini berisikan Latar Belakang, rumusan masalah, batasan masalah,
tujuan masalah, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan. Secara

umum, pada bab ini berisi tentang permasalahan yang akan diangkat



BAB II

BAB III

BAB IV

BAB V

oleh peneliti berdasarkan sumber data yang didapat dengan melihat

objek penelitian.

KAJIAN LITERATUR

Bab ini memiliki 2 sub bab utama yaitu kajian deduktif dan kajian
induktif. Kajian deduktif sendiri merupakan uraian teori yang pernah
dijelaskan oleh peneliti terdahulu berdasarkan penelitian terdahulu,
sedangkan kajian induktif berisi landasan teori yang dijadikan bahan
pendukung dalam bentuk fakta dan kesimpulan yang memiliki

hubungan dengan penelitian yang dilakukan.

METODE PENELITIAN

Bab ini berisi mengenai uraian alur dalam melakukan penelitian seperti
alur penelitian, populasi dan sampel penelitian, jenis dan sumber data,
variabel penelitian, metode pengumpulan data, dan metode analisis data.
Secara garis besar bab ini menjelaskan bagaimana keseluruhan
penelitian dilakukan yang akan dijelaskan dalam diagram alur dan

bagaimana data yang didapatkan diproses.

PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA

Bab ini berisi mengenai data yang didapatkan selama melakukan
penelitian dan proses pengolahan data. Proses pengumpulan data
merupakan bagaimana data yang telah didapatkan lalu diakumulasi, dan
kemudian akan dilanjutkan ke proses pengolahan data dimana
maksudnya yaitu proses mempersiapkan data, mengolah, hingga

memvisualisasikan data yang didapat.

ANALISA DAN PEMBAHASAN

Bab ini akan dilakukan analisa dan pembahasan dari hasil yang
diperoleh dalam penelitian ini. Analisis yang dilakukan disesuaikan
dengan teknik yang digunakan dengan didapatkannya berupa

rekomendasi.



BAB VI KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini berisikan ringkasan dari analisis yang telah dilakukan
berdasarkan penelitian yang dilakukan. Kesimpulan yang didapatkan
merupakan jawaban dari rumusan masalah yang dipertanyakan. Saran
yang akan diberikan sendiri merupakan solusi yang dapat diberikan
kepada peneliti selanjutnya maupun perusahaan.

DAFTAR PUSTAKA

LAMPIRAN



BAB 11
KAJIAN LITERATUR

2.1 Kajian Induktif

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh (Hidayat & Minati, 2019) mengenai analisis
komparasi dalam algoritma klasifikasi text mining untuk translate Qur’an Inggris dan
Indonesia. Dijelaskan bahwa algoritma yang digunakan dalam membantu untuk
melakukan analisis komparasi tersebut yaitu Support Vector Machine (SVM), Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), dan J48 Decision Tree Classifier. Hasil penelitian
yang didapatkan berdasarkan permasalahan tersebut untuk komparasi pada translate
Indonesia didapatkan bahwa akurasi SVM tertinggi dengan nilai sebesar 81.4%
sedangkan komparasi Inggris didapatkan bahwa Naive Bayes tertinggi dengan nilai
sebesar 78.3%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Winanto & Budihartini, 2022) mengenai
Perbandingan Akurasi Analisis Sentimen Pada 7witfer Pemerintahan Provinsi DKI
Jakarta Selama waktu vaksinasi COVID-19. Menjelaskan bahwa algoritma yang
digunakan dalam membantu analisis yaitu dengan Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor
(KNN). Hasil penelitian yang didapatkan berdasarkan permasalahan tersebut didapatkan
bahwa nilai akurasi yang dihasilkan pada metode KNN sebesar 81.50%, sedangkan
akurasi yang dihasilkan pada algoritma naive bayes sebesar 82.50%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Utami & Masripah, 2021) mengenai komparasi
algoritma klasifikasi sentimen analisis ulasan pembelajaran onl/ine dan pembelajaran
jarak. Menjelaskan bahwa algoritma yang digunakan dalam membantu menyelesaikan
penelitian ini yaitu Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), dan Support Vector
Machine (SVM). Hasil penelitian yang dihasilkan dengan menggunakan ketiga algoritma
tersebut yaitu, akurasi yang dihasilkan pada algoritma Naive Bayes sebesar 83,33%,
menggunakan algoritma k-Nearest Neighbor (KNN) sebesar 86,33%, dan sedangkan
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) sebesar 87,67%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Kaswidjanti, et al., 2020) mengenai perbandingan
akurasi analisis sentimen sosial media menggunakan Lexicon Based dan Support Vector
Machine pada rekomendasi souvenir. Pada penelitian ini dijelaskan bahwa algoritma

yang digunakan dalam membantu untuk menyelesaikan penelitian ini yaitu Lexicon



Based dan Support Vector Machine (SVM). Berdasarkan hasil penelitian yang
didapatkan, dapat diketahui bahwa akurasi yang dihasilkan menggunakan algoritma
Lexicon Based sebesar 88% dan sedangkan ketika menggunakan algoritma Support
Vector Machine (SVM) sebesar 86%.

Berdasarkan penelitian (Qaiser, et al., 2021) mengenai perbandingan teknik mesin
pembelajaran untuk analisis sentimen. Pada penelitian ini algoritma yang membantu
dalam menyelesaikan penelitian ini yaitu, Naive Bayes, Decision Tree, Support Vector
Machine, dan metode modern seperti Deep Learning. Berdasarkan hasil penelitian yang
didapatkan, akurasi yang dihasilkan menggunakan metode Naive Bayes sebesar 87.18%,
untuk algoritma Decision Tree sebesar 68.21%, untuk algoritma Support Vector Machine
Sebesar 82.05, dan untuk algoritma Deep Learning sebesar 93.33%.

Pada penelitian (Sidiq, et al., 2020) mengenai sentimen analisis komentar toxic
pada group facebook game online menggunakan klasifikasi Naive Bayes. Berdasarkan
hasil penelitian yang didapatkan, nilai akurasi dengan menggunakan metode ini sebesar
75%.

Pada penelitian (Giovani, et al., 2020) mengenai analisis sentimen aplikasi ruang
guru di twitter menggunakan algoritma klasifikasi. Berdasarkan hasil yang didapatkan,
algoritma yang digunakan pada penelitian ini yaitu Support Vector Machine (SVM),
Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor (KNN). Dapat diketahui, bahwa nilai akurasi yang
dihasilkan saat menggunakan algoritma SVM yaitu sebesar 76.93%, pada algoritma NB
nilai akurasi yang didapatkan sebesar 65.40%, dan saat menggunakan algoritma KNN
nilai akurasinya sebesar 70.42%.

Penelitian (Murnawan & Sinaga, 2017) mengenai pemanfaatan analisis sentimen
untuk pemeringkatan popularitas tujuan wisata. Berdasarkan hasil yang didapatkan, dapat
diketahui bahwa pada penelitian hanya menggunakan algoritma dari Naive Bayes karena
metode yang sederhana dan intuitif. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada
penelitian ini menggunakan 2 tingkat phrase, yaitu pada 100 phrase dengan nilai akurasi
yang didapatkan yaitu sebesar 65.65% dan 5000 phrase dengan nilai akurasi yang
didapatkan sebesar 82.67%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Sari, 2020) yang berjudul analisis sentimen pada
review objek wisata dunia fantasi menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN).
Berdasarkan hasil yang didapatkan dapat diketahui nilai akurasi yang dihasilkan sebesar

77.01%.
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Pada penelitian (Muttaqin & Kharisnudin, 2021) yang berjudul analisis sentimen
aplikasi Gojek menggunakan Support Vector Machine dan K-Nearest Neighbor.
Berdasarkan hasil yang didapatkan, dapat diketahui bahwa nilai akurasi yang dihasilkan
dengan menggunakan metode SVM yaitu sebesar 87.98%, sedangkan dengan
menggunakan algoritma KNN dihasilkan nilai akurasi sebesar 82.14%.

Pada penelitian (Afdhal, et al., 2022) Penerapan Algoritma Random Forest Untuk
Analisis Sentimen Komentar Di YouTube Tentang Islamofobia dengan menggunakan
algoritma Random Forest. Berdasarkan hasil yang didapatkan, diketahui akurasi yang
dihasilkan sebesar 79%.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Adrian, et al., 2021) dengan judul
Perbandingan Metode Klasifikasi Random Forest dan SVM Pada Analisis Sentimen
PSBB didapatkan hasil pengujian yang dilakukan dengan menggunakan algoritma
Random Forest didapatkan hasil akurasi yang didapatkan sebesar 58%. Sedangkan
dilakukan dengan pengujian algoritma Support Vector Machine (SVM) didapatkan hasil
akurasi sebesar 56%.

Penelitian yang ditulis (Naufal & Kusuma, 2022) dengan judul Analisis Sentimen
pada Media Sosial Twitter Terhadap Kebijakan Pemberlakuan Pembatasan Kegiatan
Masyarakat Berbasis Deep Learning didapatkan hasil akurasi yang dihasilkan 87%.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Pangaribuan, et al., 2021) yang berjudul
Analisis Sentimen Aplikasi E-Learning Selama Pandemi COVID-19 Dengan
Menggunakan Metode Support Vector Machine (SVM) dan Convolutional Neural
Network (CNN). Dari hasil pengolahan data yang dilakukan dengan proporsi
perbandingan 80:20 diketahui akurasi yang dihasilkan dari algoritma SVM didapatkan
sebesar 83%, sedangkan pengolahan dengan proporsi perbandingan 80:20 menggunakan
alogritma CNN sebesar 86%.

Penelitian yang berjudul Perbandingan Akurasi Analisis Sentimen Tweet
terhadap Pemerintah Provinsi DKI Jakarta di Masa Pandemi oleh (Himawan & Eliyanti,
2021) dengan menggunakan metode Random Forest, Support Vector Machine (SVM)
dan Naive Bayes Classifier (NBC), didapatkan hasil dengan menggunakan algoritma
Random Forest akurasi yag dihasilkan sebesar 75.81%, dengan menggunakan algoritma
NBC akurasi yang dihasilkan sebesar 75.22%, dan untuk algoritma SVM akurasi yang
dihasilkan sebesar 77.58%.



Tabel 2. 1 Kelebihan Algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes Classifier (NBC)

Penulis Judul Metode Hasil Penelitian Mapping Topik
Hidayat & Analisis Komparasi Support Vector Machine Penelitian ini mengkomparasi Pendidikan
Minati, 2019 Dalam Algoritma (SVM), Naive Bayes, K- algoritma klasifikasi untuk melakukan

Klasifikasi Text Mining Nearest Neighbor translate  Qur'an  Inggris  dan
Untuk Translate Qur’an (KNN), dan J48 Decision Indonesia. Berdasarkan hasil
Inggris Dan Indonesia Tree Classifier pembahasan yang telah dilakukan
tersebut, dapat dilihat bahwa hasil
akurasi tertinggi dihasilkan oleh
algoritma SVM.
Winanto & Perbandingan  Akurasi Naive Bayes dan k- Berdasarkan penelitian yang telah Kesehatan
Budihartini, Analisis Sentimen Pada Nearest Neighbor dilakukan, dapat dilihat bahwa nilai
2022 Twitter ~ Pemerintahan (KNN) akurasi tertinggi atau performansi
Provinsi DKI Jakarta terbaik terdapat pada algoritma NB.
Selama waktu vaksinasi
COVID-19
Utami & Komparasi  Algoritma Naive Bayes, K-Nearest Mengkomparasi  algoritma  pada Pendidikan
Masripah, Klasifikasi Sentimen Neighbor (k-NN), dan wulasan pembelajaran online dan
2021 Analisis Ulasan Support Vector Machine pembelajaran jarak dapat dilihat

(SVM)



Penulis Judul Metode Hasil Penelitian Mapping Topik
Pembelajaran Online bahwa performansi terbaik didapatkan
Dan Pembelajaran Jarak pada algoritma SVM.
Kaswidjanti, Perbandingan  Akurasi Lexicon  Based dan Perbandingan analisis sentimen pada Bisnis
etal., 2020  Analisis Sentimen Sosial Support Vector Machine sosial media untuk
Media Menggunakan (SVM) merekomendasikan souvenir, dapat
Lexicon  Based Dan diketahui bahwa performansi terbaik
Support Vector Machine terdapat pada algoritma Lexicon
Pada Rekomendasi based dengan nilai akurasi sebesar
Souvenir 88%.
Qaiser, et Perbandingan  Teknik MNaive Bayes, Decision Penelitian yang bertujuan untuk Pendidikan
al., 2021 Mesin Pembelajaran Tree, Support Vector membandingkan teknik pembelajaran
Untuk Analisis Sentimen Machine, dan metode untuk analisis sentimen, dapat
modern  dari  Deep diketahui bahwa algoritma dengan
Learning performansi terbaik yaitu metode

modern dari deep learning dengan

nilai akurasi sebesar 93.33%.
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Penulis Judul Metode Hasil Penelitian Mapping Topik
Sidiqg, et al., Sentimen Analisis  Naive Bayes Analisis sentimen pada komentar Pendidikan
2020 Komentar Toxic Pada toxic group facebook game online

Group Facebook Game dapat diketahui bahwa nilai akurasi
Online  Menggunakan yang didapatkan sebesar 75%.
Klasifikasi Naive Bayes
Giovani, et Analisis Sentimen Naive Bayes, K-Nearest Penelitian yang telah dilakukan untuk Pendidikan
al., 2020 Aplikasi Ruang Guru Di  Neighbor (KNN), dan mengklasifikan aplikasi ruang guru di
Twitter ~ Menggunakan Support Vector Machine twitter menghasilkan performansi
Algoritma Klasifikasi (SVM) terbaik pada algoritma SVM dengan
nilai akurasi yang didapatkan sebesar
76.93%.
Murnawan  Pemanfaatan  Analisis Naive Bayes Pemanfaatan sentimen yang Pariwisata
& Sinaga, Sentimen Untuk dilakukan  untuk  pemeringkatan
2017 Pemeringkatan popularitas tujuan wisata dapat
Popularitas Tujuan diketahui bahwa penelitian yang
Wisata dilakukan semakin banyak phrase

yang digunakan, maka semakin baik

pula performansi yang didapatkan.

13



Penulis Judul Metode Hasil Penelitian Mapping Topik
Sari, 2020 Analisis Sentimen Pada K-Nearest Neighbor Penelitian yang dilakukan pada Pariwisata
Review Objek Wisata (KNN) review objek wisata dunia fantasi
Dunia Fantasi didapatkan performansi dengan nilai

Menggunakan Algoritma akurasi sebesar 77.01%.
K-Nearest Neighbor
(KNN)
Muttaqin & Analisis Sentimen Support Vector Machine Berdasarkan perbandingan yang Bisnis
Kharisnudin ~ Aplikasi Gojek (SVM) dan K-Nearest dilakukan pada metode SVM dan
, 2021 Menggunakan  Support Neighbor (KNN) KNN, dapat diketahui bahwa
Vector Machine Dan K- algoritma SVM memiliki performa
Nearest Neighbor terbaik dengan nilai akurasi sebesar
87.98%.
Afdhal, et Penerapan  Algoritma Random Forest Berdasarkan penelitian yang Agama
al., 2022 Random Forest Untuk dilakukan pada analisis sentiment di
Analisis Sentimen You Tube terkait Islamfobia

Komentar Di YouTube
Tentang Islamofobia

dengan  menggunakan

didapatkan performansi dengan nilai

akurasi sebesar 79%.
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Penulis Judul Metode Hasil Penelitian Mapping Topik
algoritma Random
Forest
Adrian, et Perbandingan  Metode Random  Forest dan Berdasarkan dari hasil perbandingan Kesehatan
al., 2021 Klasifikasi Random  Support Vector Machine pada penelitian analisis sentiment
Forest dan SVM Pada (SVM) PSBB didapatkan hasil pengujian
Analisis Sentimen PSBB pada algoritma Random Forest 58%
dan pada algortima SVM sebesar 56%
Naufal & Analisis Sentimen pada Deep Learning Penelitian sentimen di Twitter yang Sosial
Kusuma, Media Sosial Twitter dilakukan terhadap kebijakan
2022 Terhadap Kebijakan pemberlakuan pembatasan kegiatan
Pemberlakuan masyarakat didapatkan nilai
Pembatasan  Kegiatan akurasinya sebesar 87%.
Masyarakat Berbasis

Deep Learning

15



Penulis Judul Metode Hasil Penelitian Mapping Topik
Pangaribuan  Analisis Sentimen Support Vector Machine Dari penelitian analisis sentimen yang Pendidikan
,etal., 2021 Aplikasi E-Learning (SVM) dan dilakukan pada aplikasi E-Learning

Selama Pandemi Convolutional ~ Neural selama pandemi. Didapatkan nilai
COVID-19 Dengan Network (CNN) akurasi pada algoritma SVM sebesar
Menggunakan  Metode 83% dan akurasi yang dihasilkan pada
Support Vector Machine algoritma CNN sebesar 86%.
(SVM) dan
Convolutional ~ Neural
Network (CNN)
Himawan & Perbandingan  Akurasi Random Forest, Support Penelitian yang dilakukan untuk Politik

Eliyanti,
2021

Analisis Sentimen Tweet
terhadap Pemerintah
Provinsi DKI Jakarta di

Masa Pandemi

Vector Machine (SVM)
dan Naive

Classifier (NBC)

Bayes

mengetahui  sentimen  pengguna
twitter terhadap pemerintah provinsi
DKI Jakarta di

Didapatkan

masa pandemi.

nilai  akurasi pada
algoritma Random Forest sebesar
75.81%, pada algoritma NBC sebesar
75.22%, dan untuk algoritma SVM
akurasi sebesar

77.58%

yang dihasilkan

16
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2.2 Kajian Deduktif

2.2.1 Machine Learning
Machine learning merupakan salah satu alat yang sangat menjanjikan untuk melakukan

klasifikasi (Hossain, 2019). Machine learning sendiri memiliki tujuan untuk mencari
fungsi yang belum diketahui atau terstruktur antara variabel input dan output (Kwekha-
Rashid, Abduljabbar and Alhayani, 2021). Dalam membangun model matematika
machine learning atau pembelajaran mesin menggunakan sampel yang sering disebut
sebagai data training untuk membuat prediksi atau keputusan tanpa diprogram secara
eksplisit untuk menjalankan tugasnya (Bishop, 2006).

Machine learning berkaitan dengan pertanyaan terkait bagaimana membangun
suatu program komputer agar dapat meningkat secara otomatis yang didasarkan dari
pengalaman (Mitchell, 1997). Pembelajaran mesin dibagi menjadi beberapa kategori,
yaitu sebagai berikut:

a. Supervised Learning
Teknik supervised learning merupakan teknik yang sepenuhnya diberikan label. Hal
ini didasarkan dalam mengumpulkan sampel data memiliki suatu label. Supervised
learning dikelompokkan lebih lanjut dalam masalah klasifikasi dan regresi. Dimana,
masalah klasifikasi adalah ketika variabel output berbentuk kategori. Sedangkan pada
regresi ketika variabel output berupa nilai riil (Brownlee, 2016).

b. Unsupervised Learning
Teknik unsupervised learning merupakan suatu teknik yang sepenuhnya tidak
memiliki label. Hal ini dikarenakan tidak ada kebutuhan untuk pemberian label dalam
kumpulan data dan hasilnya tidak mengidentifikasi contoh di kelas yang telah
ditentukan (Thupae, et al., 2018). Unsupervised learning dikelompokkan lebih lanjut
dalam permasalahan clustering dan asosiasi. Dimana, masalah pengelompokkan
(clustering) adalah tempat untuk mengelompokkan data berdasarkan kemiripannya.
Sedangkan, permasalahan asosiasi adalah aturan yang menggambarkan sebagian besar
data yang ada seperti pelanggan yang membeli produk A juga berkemungkinan
membeli produk B (Brownlee, 2016).

¢. Reinforcement Learning
Teknik ini terletak pada supervised learning dan unsupervised learning. Teknik

pembelajaran ini dilakukan dengan cara coba-coba dan akan terus berinteraksi dengan
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lingkungan yang dinamis (Qiang & Zhongli, 2011). Metode ini berdasarkan pada
model proses pengambilan keputusan Markov (Markov Decision Process) yaitu
mencakup 2 jenis metode. Seperti algoritma SARSA, dimana akan mempelajari
pengalaman model, kemudian mendapatkan strategi yang optimal. Dan algoritma
Temporal Difference dan algoritma Q-Learning yang secara langsung menghitung

strategi yang optimal tanpa pengetahuan model (Qiang & Zhongli, 2011).

2.2.2 Text Mining
Text mining merupakan suatu proses menambang data yang berupa teks dengan sumber

data biasanya didapatkan dari dokumen untuk bertujuan dalam mencari kata-kata yang
dapat mewakili isi dari dokumen sehingga dapat dilakukan analisa keterhubungan untuk
mendapatkan suatu informasi yang bermanfaat. Tujuan dari text mining sendiri adalah
mengekstrak informasi yang berguna dari sumber data. Sumber data yang digunakan pada
text mining adalah sekumpulan dokumen yang memiliki format yang tidak terstruktur
melalui identifikasi dan eksplorasi pola yang menarik. Tugas khusus text mining antara

lain, pengkategorisasian teks (text categorization) dan pengelompokan teks (fext

.-"'
e

Evaluation

-~
/ ‘

Minng Patterns

clustering) (Soepomo, 2014).

Attribute Selection

Attribute Generation

- Text PreProcessing
-

Text Data

Iterative Process

Gambar 2. 1 Tahapan Text Mining
Sumber: (Kumar and Bhatia, 2013)
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Pada Text Mining untuk mendapatkan suatu informasi secara efisiensi, terdapat beberapa

tahapan didalamnya (Kumar and Bhatia, 2013), yaitu:

a. Pre-Processing

Pada tahapan pre-processing ini, terdapat beberapa tahapan yang perlu dilakukan:

1. Pembersihan Teks
Tahapan ini merupakan tahapan penghapusan teks yang tidak diperlukan atau yang
tidak diinginkan seperti penghapusan iklan yang terdapat pada tampilan awal web,
melakukan normalisasi dengan mengkonversi teks dari format binary menjadi tabel,
gambar, dan formula.

2. Tokenisasi
Tahap ini merupakan tahap pemecahan teks dari dokumen menjadi pecahan-pecahan.
Dimana pada tokenisasi sama dengan kata, karakter, ataupun sub kata. Tokenisasi
tidak hanya dapat digunakan pada Bahasa Indonesia, namun dapat menggunakan
Bahasa dari negara lain. Tokenisasi sendiri memiliki banyak arti.

3. Part of Speech Tagging (POS)
Tahapan ini melakukan penandaan pada setiap token dengan input yang diberikan
berupa teks. Pemberian tanda memiliki fungsi pada kata-kata yang ambigu atau yang
tidak memiliki arti.

b. Transformasi Teks (Text Transformation)

Dokumen data yang akan di diwakilkan berupa kata (fitur) dengan berisi kejadian.

Terdapat 2 pendekatan utama dalam representasi dokumen, yaitu kantong kata dan vector

space.

¢. Pemilihan Fitur (Future Selection)

Tahap ini juga mengetahui penyaringan variabel, dimana proses penyeleksian subset fitur

yang penting untuk digunakan dalam kreasi model. Asumsi yang terpenting ketika

menggunakan fitur seleksi adalah banyaknya pengulangan dan fitur yang tidak relevan.

d. Data Mining

Pada poin ini proses text mining digabung dengan proses data mining. Teknik klasik pada

data mining menggunakan struktur database yang hasilnya dari tahapan sebelumnya.

e. Evaluasi

Tahap ini akan dilakukan evaluasi, setelah dilakukan evaluasi hasil yang didapatkan bisa

dibuang atau hasil yang didapatkan bisa digunakan pada input rangkaian berikutnya.
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2.2.3 Analisis Sentimen
Analisis sentimen atau penggalian opini merupakan salah satu tugas utama dalam Natural

Language Processing (NLP) dimana mempelajari pendapat seseorang terhadap entitas
tertentu. Analisis sentimen sendiri berasal dari perspektif pengguna produk (Fang and
Zhan, 2015). Selain berdasarkan pendapat seseorang, analisis sentimen dapat digunakan
pada perilaku atau emosi seseorang dapat dijadikan sebagai bahan evaluasi (Isnain, Marga
and Alita, 2021). Tugas dasar saat melakukan analisis sentimen adalah
mengklasifikasikan polaritas teks yang didapatkan kedalam suatu dokumen, kalimat, atau
pendapat dengan memiliki aspek positif dan negatif (Wahyudi and Kusumawardana,
2021).

Analisis Sentimen juga berguna pada saat melakukan klasifikasi produk, jasa,
target konsumen di pasar, hingga memonitoring sosial media untuk meningkatkan
branding dari suatu merk produk (Arviana, 2021). Metode ini dapat bertujuan untuk
mengetahui keunggulan dan kelemahan dari produk yang kita punya berdasarkan data
yang diperoleh melalui internet. Hal tersebut bertujuan sebagai umpan balik dari

pengguna untuk dijadikan bahan evaluasi untuk mengembangkan produk.

2.2.4 Pembobotan (Term Weighting)
Pembobotan kata merupakan metode yang standar dalam melakukan ekstraksi. Metode

ini mencoba untuk menemukan aspek-aspek eksplisit dari ulasan dalam domain tertentu.
Pendekatan pada metode ini sangat relevan karena ketika pengguna memberikan
ulasannya, mereka akan menggunakan kata-kata yang memiliki kemiripan arti (Hu & Liu,
2004). Pembobotan merupakan metode untuk mengubah input dari suatu data menjadi
suatu fitur vektor. Metode pembobotan yang umum digunakan adalah bag-of-feature.
Sebagai contoh terdapat sederetan fitur seperti pada vektor {fl, f2, ..., fn} dimana yaitu
sekumpulan fitur-fitur sebanyak n yang sudah ditentukan sebelumnya. Misalkan kata
“puas’” maka fitur vektor dari data tersebut adalah vektor. Terdapat beberapa metode yang
dapat digunakan pada saat melakukan pembobotan, yaitu:

a. Term Presence (TP)

Term presence (TP) merupakan suatu metode pembobotan yang ditandai dengan angka 1
atau 0. Dimana metode ini melihat keberadaannya dari daftar kata-kata (term) atau fitur
yang terdapat pada corpus pada suatu dokumen. Nilai 1 diberikan pada feature vector jika

fitur yang ada pada daftar fitur acuan terdapat pada dokumen yang dilakukan pembobotan
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dan hal tersebut tidak menghiraukan jumlah kemuculan. Nilai 0 diberikan pada feature
space jika fitur tersebut tidak terdapat pada dokumen (O'Keefe, 2009).

b. Term Frequency (TF)

Term frequency (TF) merupakan suatu metode yang digunakan hanya untuk
menggambarkan hitungan kemunculan dari suatu kata atau fitur dalam suatu dokumen.
Metode ini juga memiliki kesamaan dengan metode TP yang telah dijelaskan sebelumnya,
dimana yang membedakan metode ini dengan metode sebelumnya yaitu jika metode ini
menghitung kemunculan sarti suatu kata atau fitur acuan pada suatu dokumen dan tidak
hanya keberadaan dari fitur tersebut (O'Keefe, 2009).

c. Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) merupakan suatu algoritma
pembobotan yang tersusun dari dua algoritma dengan pembobotan yang berbeda, yaitu
Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). Output dengan fitur yang
sering muncul pada suatu dokumen akan menghasilkan TF-IDF yang tinggi, sedangkan
fitur yang sering muncul pada suatu dokumen akan menghasilkan nilai yang rendah.
Dengan metode ini, peneliti dapat mengetahui fitur-fitur yang penting akan memiliki nilai

tinggi dan fitur yang tidak penting akan memiliki nilai rendah (O'Keefe, 2009).

2.2.5 Web Scraping
Web scraping merupakan suatu teknik yang digunakan untuk mengumpulkan informasi

dari website secara otomatis tanpa harus menyalin secara manual. Tujuan dari teknik
yaitu untuk mencari informasi yang diperlukan lalu dikumpulkan kedalam web yang baru
dengan cara pengambilan dan ekstraksi (A. Yani, Pratiwi and Muhardi, 2019). Web
scraping juga bisa disebut suatu alat bantu dalam drop shipper untuk mendapatkan data
produk dalam skala besar (Maulana, Susanto and Kusumaningrum, 2019). Pengindeksan
yang dilakukan teknik ini yaitu dengan cara menelusuri dokumen-dokumen HTML dari
suatu website yang akan diambil informasinya untuk di-tag ke HTML agar bisa
mendapatkan informasi yang diambil untuk ditirukan pada aplikasi web scraping yang
akan dibuat (F. Maria Rosario B, 2017). Web scraping sendiri memiliki beberapa
Langkah (A. Yani, Pratiwi and Muhardi, 2019), yaitu:
a. Create Scraping Template

Pembuat program mempelajari dokumen HTML dari website yang akan diambil

informasinya untuk tag HTML yang mengapit informasi yang akan diambil.
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b. Explore Site Navigation
Pembuat program mempelajari teknik navigasi pada website yang akan diambil
informasinya untuk ditirukan pada aplikasi web scraper yang akan dibuat.

c. Automate Navigation and Extraction
Berdasarkan informasi yang didapat pada langkah 1 dan 2 diatas, aplikasi web scraper
dibuat untuk megotomatisasi pengambilan informasi dari website yang ditentukan.

d. Extracted Data and Package History
Informasi yang didapat dari langkah 3 disimpan dalam tabel database.

2.2.6 Klasifikasi
Klasifikasi merupakan teknik multivariat untuk memisahkan data yang berbeda dari suatu

objek (observasi) dan mengalokasikan objek (observasi) baru tersebut ke dalam
kelompok yang telah ditetapkan sebelumnya. Metode klasifikasi yang baik akan
menghasilkan sedikit kesalahan klasifikasi atau akan menghasilkan peluang kesalahan
yang kecil (Johnson. R, 2007). Analisis klasifikasi merupakan suatu teknik yang
digunakan dalam menghasilkan suatu model prediksi yang mendeskripsikan suatu label
kelas.

Menurut (Han & Kamber, 2006) classification memiliki dua proses, yaitu tahap
pertama dengan membangun suatu model berdasarkan dari serangkaian data class yang
sering disebut learned model. Model yang dibangun dilakukan dengan menganalisa
record database, dimana setiap record akan diasumsikan menjadi predefined class yang
ditentukan oleh suatu atribut yang sering disebut atribut class label. Oleh karena itu
dengan adanya atribut label kelas ini, maka tahapan klasifikasi ini juga disebut sebagai
supervised learning. Tahap ini juga disebut sebagai tahap pembelajaran, dimana
algoritma klasifikasi ini membangun sebuah model klasifikasi dengan cara menganalisis
data training. Tahap pembelajaran dapat dipandang sebagai tahap pembentukan fungsi
atau tahap pemetaan y = f(x) dengan y merupakan kelas hasil prediksi dan x adalah record

class yang ingin diprediksi.
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Algoritma
Klasifikasi

Data baru

Testing Model
Set Classifier {unseen)

Kelas
(class label)

Kelas
{class label)

Gambar 2. 2 Tahapan Analisis Klasifikasi

Sumber: https://philips.wordpress.com/2006/08/10/training-set-testing-set-dan-

validation-set/
Kualitas dari hasil analisis klasifikasi yang didapatkan dapat dinilai dan dievaluasi
berdasarkan:
1. Accuracy
Akurasi adalah jumlah proporsi prediksi yang benar. Dimana, akurasi sendiri biasa
digunakan sebagai tingkat ketepatan antara nilai aktual dengan nilai prediksi (Manning,
et al., 2009).
2. Precision
Presisi adalah proporsi jumlah dokumen teks yang relevan terkendali diantara semua
dokumen teks yang terpilih oleh system. Presisi digunakan untuk melihat tingkat
ketepatan antara informasi yang diminta dengan jawaban yang diberikan oleh sistem
(Manning, et al., 2009).
3. Recall
Recall adalah proporsi jumlah dokumen teks yang relevan terkendali diantara semua
dokumen teks relevan yang ada pada koleksi. Recall biasanya digunakan untuk melihat
ukuran keberhasilan sistem dalam menemukan Kembali informasi (Manning, et al.,
2009).
4. F-Measure


https://philips.wordpress.com/2006/08/10/training-set-testing-set-dan-validation-set/
https://philips.wordpress.com/2006/08/10/training-set-testing-set-dan-validation-set/
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F-Measure merupakan kata-kata harmonis yang berasal dari nilai recall dan nilai presisi,
sehingga dapat memberikan penilaian kinerja yang lebih seimbang. F-measure biasa
digunakan untuk mengukur kinerja suatu sistem secara menyeluruh dalam

pengkaslifikasian (Manning, et al., 2009).

2.2.7 Naive Bayes Classifier (NBC)
Naive Bayes Classifier (NBC) merupakan salah satu metode pengklasifikasian statistik.

Dimana, pengklsaifikasian ini dapat memprediksi probabilitas keanggotaan kelas suatu
data tuple yang akan masuk ke dalam kelas-kelas tertentu sesuai dengan perhitungan
probabilitasnya (Handayani & Pribadi, 2015). Metode ini sering digunakan dalam
menyelesaikan masalah dalam bidang mesin pembelajaran karena metode ini dikenal
memiliki tingkat akurasi yang tinggi dengan melakukan perhitungan yang sederhana
(Aggarwal & C, 2012). Metode NBC ini didasarkan pada teorema Bayes, dimana teorema
ini dikombinasikan dengan “Naive” yang dapat diartikan setiap atribut atau variabel
bersifat independen. Metode NBC ini dilatih dengan efisien dalam pembelajaran terawasi,
dimana proses NBC ini sendiri mengasumsikan ada tidaknya suatu fitur pada suatu kelas
tidak berhubungan dengan ada tidaknya fitur lain di kelas yang sama (Setiawan, 2014).
Pada dasarnya teorema Bayes merupakan aturan dari Naive Bayes Classifier.
Dimana, NBC merupakan suatu perhitungan yang sederhana karena mampu mengurangi
kompleksitas komputasi menjadi multiplikasi sederhana dari probabilitas (Arifin &

Sasongo, 2018). Berikut merupakan persamaan dari teorema Bayes (Feldman & J, 2007).

_ PX|H)P(H)
P(X) = POy pers (1)
Dimana:
X = Data tuple hasil pengujian dari suatu set data yang telah ditentukan yang masuk

ke kelas tertentu
H = Hipotesis data X yang akan masuk ke dalam kelas yang lebih spesifik
P(H|X)= Probabilitas X merupakan data tuple yang akan masuk kedalam kelas spesifik
P(H) = Probabilitas prior atau sebelumnya
P(X|H) = Probabilitas posterior dengan X dikondisikan pada H
P(X) = Probabilitas sebelum dari X
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2.2.8 Support Vector Machine (SVM)
Support Vector Machine (SVM) dikenalkan pertama kali oleh Vapnik tahun 1992 sebagai
salah satu metode learning machine yang bekerja dengan prinsip Structural Risk
Minimization (SRM) yang bertujuan untuk menemukan hyperplane terbaik yang
memisahkan dua buah class pada input space. Metode ini menggunakan hipotesis berupa
fungsi — fungsi linier dalam sebuah ruang fitur yang berdimensi tinggi, dengan
mengimplementasikan learning bias yang berasal dari teori pembelajaran statistik.
Tingkat akurasi pada model yang akan dihasilkan oleh proses peralihan dengan SVM
sangat bergantung terhadap fungsi kernel dan parameter yang digunakan (Siagian, 2011).
Hal ini berfungsi untuk memisahkan dua kelas data yang berbeda, yaitu positif (+1) dan
negatif (-1). Pada gambar 2.4 untuk data positif (+1) disimbolkan dengan warna kuning
dan data negatif (-1) disimbolkan dengan warna merah.

Problem yang terjadi pada klasifikasi dapat dijelaskan dengan usaha menemukan
garis hyperplane yang memisahkan antara kedua kelompok tersebut. Garis solid pada
Gambar dibawah menunjukkan hyperplane yang terbaik, yaitu yang terdapat pada tengah

— tengah kedua class, sedangkan titik merah dan kuning yang berada didalam lingkaran

hitam adalah support vector.
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Gambar 2. 3 Hyperplane pada Support Vector Machine
Sumber: (Parapat, et al., 2018)

2.2.9 Asosiasi Kata

Asosiasi kata biasanya digunakan untuk mengetahui kata apa saja yang muncul pada
suatu dokumen. Asosiasi kata dapat digunakan untuk mengetahui keterkaitan dan
hubungan antar kata, seperti antar dua kata atau lebih digunakan secara bersamaan dalam
suatu dokumen. Asosiasi kata dapat juga dilihat dari nilai korelasi antar kata, dimana nilai
korelasi berkisar antara -1 sampai 1. Jika nilai mendekati 1 atau -1 maka hubungan antar

kata tersebut semakin kuat, sedangkan jika nilai mendekati 0 maka hubungan antar kata
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semakin lemah. Ada beberapa kategori nilai korelasi yang digunakan sebagai berikut
(Farach & Nugraha, 2019).

0: Tidak ada korelasi antar dua variabel

>0-0,25: Korelasi lemah

>0,25 — 0,5: Korelasi cukup

>0,5 0,75: Korelasi kuat

1: Korelasi sangat kuat



BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Objek Penelitian
Pada penelitian yang akan dilakukan, objek penelitian yang akan ditujukan berasal dari
persepsi pengguna pelayanan aplikasi PeduliLindungi melalui review pada database

website Google Play.

3.2 Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data yang digunakan pada tugas akhir ini yaitu dengan cara metode
Web Scraping. Alat yang digunakan pada dalam metode ini yaitu AppFollow yang

merupakan website untuk menggali data dari Google Chrome.

3.3 Variabel Penelitian

Pada penelitian ini terdapat dua variabel yang digunakan dalam membantu menganalisis
sentiment yang didapatkan, yaitu:

a. Tanggal (Date)

merupakan tanggal dibuatnya suatu ulasan. Variabel ini akan digunakan dalam penelitian
ini untuk membantu dalam melakukan analisis.

b. Ulasan (Review)

merupakan ulasan pengguna terkait penggunaan aplikasi. Variabel ini akan digunakan
dalam penelitian untuk membantu melakukan analisis dan memberikan perbaikan terkait

hasil analisis sentimen yang didapatkan.

3.4 Jenis dan Sumber Data
Data-data yang akan peneliti gunakan untuk penelitian ini merupakan gabungan dari data
primer dan data sekunder. Data primer merupakan hasil penggalian data yang diambil
secara langsung melalui website. Sedangkan data sekunder adalah data yang relevan yang
diambil melalui berbagai sumber, seperti buku referensi, internet, dan buku atau informasi
dari instansi terkait.
3.3.1. Data Primer

Data primer disini diperoleh berdasarkan dengan penggalian data dengan

menggunakan metode scrapping dari situs website PeduliLindungi menggunakan
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bantuan AppFollow pada Google Chrome pada alamat website “PeduliLindungi -

Aplikasi di Google Play” dengan ulasan yang akan diambil sebanyak 125.523 data ulasan.

Pada penelitian ini, digunakan sampel dari ulasan pengguna aplikasi PeduliLindungi
sejak adanya update dengan versi 4.3 hingga 4.4.3.1 pada tanggal 30 Maret 2022 sampai
14 Mei 2022 berdasarkan rating karena memiliki pelayanan dari aplikasi kurang
memenuhi standar. Data sampel yang digunakan pada penelitian ini sebanyak 5.077
ulasan.
3.3.2. Data Sekunder

Data sekunder disini diperoleh melalui dari jurnal-jurnal, buku-buku, serta informasi-
informasi yang terkait dengan permasalahan yang sedang diangkat dan yang sedang

berhubungan dengan masalah penelitian.

3.5 Instrumen Penelitian

Instrument merupakan alat untuk mengumpulkan, mengolah, menganalisis, ataupun
menyajikan data-data secara sistematis dan objektif. Pada penelitian kali ini alat yang
digunakan dalam membantu dalam melancarkan ekstraksi ulasan untuk diolah yang
didapatkan menggunakan python dan Rstudio dan untuk memvisualisasikan
menggunakan wordcloud. Algoritma yang akan digunakan dalam membantu pengolahan
data sendiri menggunakan Naive Bayes Classifier (NBC) dan Support Vector Machine
(SVM).

3.6 Metode Analisis Data

Pada penelitian yang akan dilakukan, digunakan bantuan software Python, Rstudio dan

Microsoft Excel. Metode analisis yang akan digunakan pada penelitian ini, yaitu:

a. Analisis Deskriptif, metode ini digunakan saat memberikan gambaran dari ulasan
yang ada pada aplikasi PeduliLindungi pada situs Google Play.

b. Analisis Sentimen, metode ini dilakukan untuk menganalisis apakah ulasan yang
didapatkan termasuk kedalam label positif atau negatif.

c. Metode Machine Learning, pada metode menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier (NBC) dan Support Vector Machine (SVM) untuk dilakukan
pengklasifikasian yang dimasukkan kedalam label positif atau negatif.

d.  Wordcloud, metode analisis ini digunakan dalam memvisualisasikan ulasan yang

sering muncul di aplikasi PeduliLindungi.


https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews=true
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews=true

e. Diagram Fishbone, metode analisis data ini digunakan untuk mengetahui faktor-
faktor yang menjadi permasalahan dari penggunaan aplikasi PeduliLindugi yang

didasarkan pada ulasan negatif.

3.7 Prosedur Eksperimen

Prosedur eksperimen merupakan tahapan penelitian yang menunjukkan tahapan-tahapan

yang dilakukan dalam melakukan penelitian dari awal hingga akhir. Berikut merupakan

diagram alir atau flowchart adalah sebagai berikut.
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Pre-Processing:
1. Data Cleaning
2. Case Folding
3. Tokenizing

4. Stemming
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Gambar 3. 1 Diagram Alur Penelitian

Alur penelitian diatas tahapan yang dilakukan dalam proses penelitian, untuk
mendetailkan setiap tahapannya berikut adalah keterangan pada setiap tahapan pada
diagram alir diatas:

1. Mulai

2.  Menentukan Topik

Tahapan penelitian yang dilakukan pertama kali yaitu dengan mencari topik, dimana pada
penelitian kali ini topik yang diangkat yaitu perbandingan analisis sentimen pada layanan
jasa yang dikembangkan oleh pemerintahan yaitu KOMINFO yaitu layanan
PeduliLindungi.
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3. Identifikasi dan Perumusan Masalah

Pada tahapan penelitian ini melakukan identifikasi masalah dengan melihat kondisi dan
situasi pada saat ini dengan pengamatan yang dilakukan tidak secara langsung. Hasil
identifikasi yang telah dilakukan, didapatkan bahwa mengingat aplikasi PeduliLindungi
merupakan suatu alat yang menjadi ketergantungan bagi masyarakat selama masa
COVID-19 ini yang digunakan untuk membantu mengetahui keberadaan pengguna, maka
perlu untuk mengetahui analisis sentimen pengguna dari aplikasi tersebut. Setelah itu,
dilakukan perumusan masalah yang akan menjadi acuan pada penelitian kali ini. Dimana
rumusan masalah yang terbentuk yaitu bagaimana gambaran umum mengenai
penggunaan layanan dari aplikasi PeduliLindungi pada website Google Play, bagaimana
performa algoritma NBC dan SVM dalam mengklasifikasikan data ulasan pengguna
layanan dari aplikasi PeduliLindungi menjadi kelas positif dan negatif, apa informasi
yang didapatkan dalam setiap klasifikasi yang telah dilakukan, dan faktor-faktor apa saja
yang perlu diperbaiki berdasarkan hasil ulasan negatif yang didapatkan?

4. Menentukan Tujuan

Pada tahap ini dilakukannya penentuan tujuan penelitian. Dimana, disini akan dijelaskan
hal-hal yang ingin dicapai dalam penelitian ini. Tujuan dari penelitian ini sendiri yaitu
untuk mengetahui gambaran umum mengenai penggunaan layanan dari aplikasi
PeduliLindungi pada website Google Play, mengetahui performa dari algoritma NBC dan
SVM dalam mengklasifikasikan data ulasan pengguna layanan dari aplikasi
PeduliLindungi menjadi kelas positif dan negatif, mendapatkan informasi yang
didapatkan dalam setiap klasifikasi yang telah dilakukan, serta mengetahui faktor-faktor
yang perlu diperbaiki berdasarkan hasil ulasan negatif yang didapatkan.

5. Menentukan Batasan Masalah

Dalam penelitian ini pun terdapat batasan masalah yang harus dipenuhi agar penelitian
tetap terarah dan pembahasan tidak melebar kepada hal-hal yang tidak diperlukan.
Batasan-batasan masalah dalam penelitian ini yaitu data yang digunakan merupakan data
ulasan mengenai aplikasi dari PeduliLindungi pada situs Google Play pada tanggal 30
Maret 2022 sampai 14 Mei 2022 dan ulasan yang diambil merupakan ulasan yang
menggunakan Bahasa Indonesia.

6. Studi Pustaka

Pada tahap ini dilakukan studi pustaka yang berisi dan berkaitan dengan topik penelitian

ini agar dapat mengetahui analisis sentimen dengan menggunakan metode yang sesuai.
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Topik-topik yang digunakan dalam studi pustaka yaitu, Text mining, Wordcloud, Analisis

Sentimen, Machine Learning, dan lain-lain.

7. Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data ini sendiri berbeda dengan penelitian lainnya karena bukan

datang secara langsung ke lapangan atau ke perusahaan. Data yang akan digunakan dan

diolah pada penelitian ini yaitu berupa ulasan pada aplikasi PeduliLindungi pada website

Google Play yang dilakukan dengan mengekstraksi data ulasan secara online

menggunakan teknik scrapping data yang menggunakan tools dari google chrome, yaitu

AppFollow.

8. Analisis Deskriptif

Tahap ini pada penelitian ini digunakan untuk menggambarkan ulasan secara umum yang

didasarkan pada ulasan pengguna PeduliLindungi seperti waktu review pengguna.

9. Preprocessing Data

Preprocessing merupakan suatu proses yang memiliki tujuan untuk menyeleksi data-data

yang tidak diperlukan agar dapat digunakan dengan baik dan data yang didapatkan akan

menjadi lebih terstruktur, selain itu informasi yang didapatkan akan menjadi jelas. Pada
preprocessing ini terdapat beberapa proses, yaitu:

a. Data Cleaning: tahap ini merupakan tahap penghapusan teks yang tidak diperlukan
seperti simbol, emotikon, tanda baca, dan lain hal sebagainya.

b. Case Folding: tahap ini memiliki tujuan mengubah teks menjadi lowercase,
menghapus tanda baca pada teks, dan menghapus angka pada teks ulasan.
Tokenizing: tahap ini merupakan tahap pembersihan data dan ekstraksi daftar kata.

d. Stemming: tahap ini merupakan tahap filtering atau penyaringan kata yang terdapat
pada suatu dokumen.

10. Pelabelan dan Pembobotan Data

a. Klasifikasi NBC dan SVM
Data-data yang telah didapatkan dan diberikan pelabelan, selanjutnya akan
dilakukan proses klasifikasi. Pada proses klasifikasi ini, metode machine
learning yang digunakan dalam membantu proses klasifikasi saat melakukan
pengolahan data ulasan ini yaitu Naive Bayes Classifier (NBC) dan Support
Vector Machine (SVM) yang akan berbentuk kelas positif dan negatif.

b. Visualisasi dan Asosiasi Kata
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Visualisasi dan asosiasi kata merupakan proses ekstraksi seluruh informasi yang
telah dilakukan pengolahan data, dimana informasi yang didapatkan berupa
kata-kata yang sering muncul pada ulasan dari penggunaan aplikasi. Bentuk dari
visualisasi dan asosiasi kata akan berbentuk wordcloud dan barplot.
11. Interpretasi Hasil Menggunakan Diagram Fishbone
Setelah melakukan visualisasi kata dan dapatkan informasi mengenai penggunaan dari
aplikasi PeduliLindungi yang menjadikan pengguna memberikan ulasan negatif.
Informasi yang didapatkan selanjutnya akan dilakukan analisis faktor-faktor yang
menyebabkan permasalahan berdasarkan dari pendapat pengguna. 7oo/ yang digunakan
dalam membantu menganalisis faktor-faktor tersebut dengan menggunakan diagram
fishbone.
12. Kesimpulan dan Saran
Tahap terakhir dari penelitian ini yaitu dengan menarik kesimpulan dan saran berdasarkan
pembahasan dan analisis yang telah dilakukan.

13. Selesai

3.1 Framework of the Research

Penelitian yang akan dilakukan didasarkan pada hasil ekstraksi atau penggalian data dari
ulasan yang didapatkan pada aplikasi PeduliLindungi menggunakan metode scrapping.
Dimana, pada penelitian ini dalam mengolah data yang didapatkan dari ulasan-ulasan
yang didapatkan melalui website Google Play yaitu Naive Bayes Classifier (NBC) dan
Support Vector Machine (SVM). Dalam penelitian ini juga, untuk memvisualisasi data
yang didapatkan setelah diolah menggunakan wordcloud berdasarkan kata ulasan yang

sering muncul.



BAB IV
PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA

4.1. Pengumpulan Data

Pengambilan data yang dilakukan pada penelitian ini berupa ulasan dari pengguna

aplikasi PeduliLindungi pada situs Google Play dengan alamat domain:

https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews

=true. Pengambilan data yang dilakukan dengan menggunakan teknik scraping. Banyak
tools yang membantu dalam melakukan teknik scraping, salah satunya yaitu appfollow.
Appfollow merupakan suatu tools yang memabntu dalam mengektraksi data pada situs
secara gratis.pada penelitian ini digunakan tools pada appfollow.io yang dengan alamat

domain yang dapat diakses pada: https://appfollow.io/ yang digunakan dalam mengambil

data ulasan yang selanjutnya akan dieskport menjadi file xIsx atau CSV.

€& > C @& watchappfollow.io/apps/my-firs

Myfirstwork... = + &

My apps 1 +

My apps

~ Ratings & reviews
Dashboard
Rating chart
Reviews chart
Reviews analysis
Reviews feed

~ Insights

Gambar 4. 1 Interface awal pada situs Appfollow.io

Pertama-tama tahapan yang perlu dilakukan dalam melakukan scrapping data adalah
dengan memasuki situs appfollow. Kemudian setelah itu melakukan pencarian aplikasi
yang akan dijadikan objek untuk melakukan scrapping data, dimana untuk memudahkan
hal tersbut dapat langsung memasukkan alamat domain

https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews

=true.


https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews=true
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews=true
https://appfollow.io/
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews=true
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare&showAllReviews=true
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Gambar 4. 2 Website ulasan PeduliLindungi

Setelah menambahkan aplikasi yang akan dijadikan objek penelitian kedalam appfollow,
setelah melakukan tahapan tersebut memilih data sesuai denga batasan yang telah
ditentukan. Pertama pada appfollow klik aplikasi PeduliLindungi yang telah
ditambahkan, selanjutnya pilih review feed pada bagian kiri tampilan website. Setelah itu
melakukan filterisasi pada tanggal pengambilan data dan Bahasa ulasan yang digunakan.
Dalam penelitian ini data yang akan diambil dan digunakan yaitu waktu (tanggal) dan
ulasan yang diberikan oleh wuser. Dapat dilihat pada gambar dibawah ini untuk

pengambilan ulasan dengan tampilan seperti Gambar 4.3.
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Gambar 4. 3 Pengambilan Ulasan

Setelah melakukan filterisasi pada data yang akan diambil, selanjutnya melakukan export

data atau menyimpan data dalam bentuk xIsx atau csv.
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Gambar 4. 4 Export Data
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Gambar 4. 5 Hasil Scraping Data

4.2. Pengolahan Data

Pada penelitian ini, data yang diekstraksi dari website Google Play, selanjutnya akan
diolah untuk mendapatkan suatu informasi yang dapat digunakan dalam memperbaiki
aplikasi yang digunakan. Data sampel yang digunakan untuk pengolahan data yang akan
dilakukan pada ulasan pengguna aplikasi PeduliLindungi yaitu sebanyak 5.077 ulasan.
dimana, dalam pengolahan data penelitian ini terdapat dua pengolahan data yang
dilakukan yang terdiri dari analisis deskriptif dan pre-processing data, yaitu sebagai

berikut:

4.2.1 Analisis Deskriptif
Tahapan pengolahan analisis deskriptif dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui

gambaran secara umum dari data yang telah didapatkan terkait pelayanan dari aplikasi

PeduliLindungi melalui teknik scrapping yang dilakukan melalui situs Google Play. Pada
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penelitian ini, aspek yang dilihat yaitu berdasarkan waktu dan jumlah ulasan yang

diberikan pengguna.

Jumlah Ulasan Pengguna PeduliLindungi

1000 898 244 894 885
900
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200
100

30Mar-06 07-13Apr 14-20Apr 21-27Apr 28Apr-4 5-11Mei 12-14 Mei
Apr Mei

Gambar 4. 6 Jumlah Ulasan Pengguna PeduliLindungi

Berdasarkan pada gambar diatas, dapat diketahui bahwa pengambilan data yang diambil
dari tanggal 30 Maret 2022 hingga dengan 14 Mei 2022 mengalami fluktuasi. Pengguna
yang memberikan ulasan terbanyak terdapat pada awal April yaitu tepatnya tanggal 07 —
13 April 2022 dengan jumlah sebesar 944 ulasan. Namun, terjadi penurunan yang drastis
dalam memberikan ulasan yang terjadi pada akhir april menuju awal mei dengan ulasan
data yang didapatkan sebanyak 346 data ulasan. Hal ini terjadi diperkirakan karena tidak
terjadinya perubahan pada tampilan dan kinerja serta aplikasi karena belum dilakukannya
update aplikasi ke versi terbaru yang memungkinkan terjadinya penurunan kinerja
aplikasi sehingga mengakibatkan pada penurunannya pelayanan. Oleh karena itu sedikit

pengguna yang menuliskan keluhannya pada kolom komentar aplikasi PeduliLindungi.

4.2.2 Pre-processing Data
Pre-processing merupakan salah satu tahapan yang sangat penting dalam melakukan

penambangan data. Pre-processing bertujuan untuk melakukan pembersihan data yang
tidak diperlukan agar dapat meningkatkan kinerja. Pada proses ini dilakukan dengan
melewati beberapa tahapan dan dibantu dengan menggunakan fools Python. Tahapan pre-

processing yang dilakukan pada penelitian ini antara lain sebagai berikut:



38

4.2.2.1. Data Cleaning
Tahapan data cleaning merupakan proses penghapusan data yang berduplikasi atau kata

yang memiliki salinan kalimat yang sama dalam satu data yang telah didapatkan. Data
mentah yang didapatkan setelah dilakukan scraping data sebanyak 5.077 ulasan, namun
setelah dilakukan data cleaning didapatkan data bersih sebanyak 3.683 ulasan yang akan

digunakan.

4.2.2.2. Case Folding
Pada tahapan ini, terdapat beberapa proses yang dilakukan, seperti mengubah kata

menjadi lowercase, menghapus angka, dan menghapus tanda baca. Dimana pada tahapan
ini sendiri merupakan tahapan normalisasi yang dilakukan untuk mengurangi kosakata
dan memungkinkan untuk megeneralisasi lebih baik.
a. Mengubah text menjadi lowercase (huruf kecil)
Proses ini merupakan proses perubahan pada kata yang memiliki huruf kapital menjadi
huruf kecil. Hal ini dikarenakan huruf kapital dan huruf kecil memiliki arti yang
berbeda ketika dideteksi. Adapun contoh dari kalimat ulasan yang dapat dilihat pada
tabel 4.1.
Tabel 4. 1 Pengubahan Kata menjadi huruf kecil

Input Output
Udah tidak ada lagi covid udah tidak ada lagi covid
ini, hapus aja dari ini hapus aja dari playstore
PlayStore ini aplikasi ini aplikasi

b. Menghapus angka

Proses ini merupakan proses penghapus angka yang terdapat pada suatu kalimat.
Angka yang dimaksud dapat berupa tanggal, perulangan, dan lain sebagainya. Karena
hal ini dilakukan agar dalam melakukan analisis sentiment selanjutnya memudahkan
kamus lexicon dalam memproses ulasan yang didapatkan. Adapun contoh dari kalimat

ulasan terdapat pada tabel 4.2.
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Tabel 4. 2 Menghapus angka pada ulasan

Input Output

mengubah tahun dan bulan
' ' Mengubah tahun dan bulan
aja masih harus geser jauh ) ) )
. . aja masih harus geser jauh
ditambah ngeblank lagi.
‘ ‘ ditambah ngeblank lagi.
Bayangin kalau lahir tahun
Bayangin kalau lahir tahun
60-70an berapa kali harus

B g an berapa kali harus tekan?
tekan2?

¢. Menghapus tanda baca

Tanda baca yang terdapat pada suatu kalimat akan dianggap sebagai pemisah kata
(delimiter) dan tidak memiliki pengaruh apapun pada proses text mining. Sehingga
komponen-komponen tanda baca yang terdapat pada suatu kalimat tersebut perlu
dihapus. Berikut merupakan contoh kalimat ulasan pada tabel 4.3.

Tabel 4. 3 Menghapus tanda baca pada ulasan

Input Output
Tidak bisa berkomentar. Tidak bisa berkomentar
SERBA LEMOT, SERBA LEMOT
mempersulit, mempersulit

memperhambat. RIBE T - memperhambat RIB E T
LAMBAT LAMBAT

4.2.2.3. Tokenizing
Tokenizing merupakan tahapan pemisahan kata dari suatu kalimat yang tidak memiliki

hubungan kata. Dimana, kata-kata yang telah dipisah disebut sebagai token. Token-token
yang telah didapatkan akan membantu dalam memahami konteks atau mengembangkan
model NLP. Proses tokenisasi sendiri membantu dalam menggambarkan arti kata dengan
menganalisis urutan kata. Tokenizing juga bertujuan untuk mempermudah dalam
menghitung frekuensi kemunculan dalam dokumen. Berikut merupakan contoh kalimat

ulasan pada proses tokenzing.
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Tabel 4. 4 Pemisahan kata pada ulasan menjadi token

Input Output

update aplikasi untuk o ‘
o ['update', 'aplikasi', 'baik’,
memperbaiki bug saat scan
'bug', 'scan', 'qr', 'gagal']
qr yang gagal

4.2.2.4. Stemming
Stemming merupakan suatu proses filtering yang dilakukan pada suatu data. Dimana pada

tahapan ini akan dilakukan perubahan kata yang mengandung imbuhan induktif dan
deduktif menjadi kata dasar. Berikut merupakan contoh kalimat pada proses stemming.

Tabel 4. 5 Mengubah kata pada ulasan menjadi kata dasar

Input Output
"Update" "Update"
"Aplikasi" "Aplikasi"

"Memperbaiki" "Baik"

"Dibuka" "Buka"
"Penyimpanan" "Simpan"

4.2.3 Representasi Model
Representasi model merupakan suatu situasi yang digunakan untuk menemukan suatu

solusi masalah. Pada penelitian ini dilakukan dengan membuat suatu model yang
berbentuk token kata agar dapat dihitung dan diolah dengan melakukan analisis sentimen

agar mendapatkan skor pembobotan untuk melakukan sentimen.

4.2.3.1. Perhitungan Skor Sentimen dan Pelabelan Kelas Sentimen

Tahap ini merupakan tahap penting dalam melakukan analisis sentimen. Proses pada
analisis sentimen yaitu dengan mengekstraksi dan mengolah data menggunakan
algoritma yang dilakukan secara otomatis untuk mendapatkan informasi yang dibutuhkan

terkait ulasan pengguna.
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1. Perhitungan Skor Sentimen

Perhitungan skor sentimen dilakukan untuk melihat ulasan yang memiliki nilai negatif
dan positif yang diwakilkan dengan data yang memiliki nilai positif dan negatif. Berikut
merupakan contoh dari perhitungan skor sentimen yang dilakukan dengan menggunakan
bantuan software Rstudio yang ditunjukkan pada tabel dibawah ini.

Tabel 4. 6 Pembobotan Menggunakan Metode Kamus Lexicon

No Ulasan Score
1 "['terima', kasih', 'aplikasi']" 1
"['vaksinasi', 'boster', 'tanggal', 'sertifikat', 'vaksinasi',
? 'muncul', 'smpai']"
3 "['update', 'aplikasi', 'baik’, 'bug', 'scan’, 'qr', 'gagal']" -2
"['aplikasi', 'update', 'tuh', 'susah', 'klaim', 'sertifikat',
‘ 'vaksin']" )
5  "['aplikasi', 'bagus']" 0

Berdasarkan pada tabel 4.6 diatas, dapat dilihat bahwa dalam hasil skor sentimen yang
didapatkan bervariasi. Pada ulasan yang pertama skor sentimen yang didapatkan bernilai
positif, maka berdasarkan hal ini dapat dilihat bahwa kata yang dominan pada kalimat
tersebut berisi kata yang mengandung makna positif atau membangun. Pada kalimat
ketiga dapat dilihat bahwa skor sentimen yang didapatkan negatif, maka hal ini dapat
dilihat bahwa kalimat tersebut berisikan kata-kata kritik negatif. Dalam menentukan
pembobotan pada ulasan yang didapatkan juga dapat dilakukan secara manual seperti
tabel 4.7 dibawah.
Tabel 4. 7 Perhitungan Pembobotan

Ulasan Kata Negatif Kata Positif

['aplikasi', 'karya', 'anak’, 'bangsa’,
'manfaat’, 'maju’, 'dukung', 'support’, - Manfaat, Maju
'doa']
Jumlah 0 2
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Berdasarkan dari tabel diatas diketahui bahwa terdapat 2 kata positif dan 0 kata negatif
berdasarkan kamus lexicon. Kata positif yang terdeteksi yaitu “manfaat” dan “maju”.
Oleh karena itu perhitungan skor sentimennya sebagai berikut:

Skor=2-0=2

2. Pelabelan Skor Sentimen

Setelah dilakukan perhitungan skor sentimen pada data ulasan yang telah didapatkan,
maka hal selanjutnya yang dilakukan yaitu dengan melakukan pelabelan kelas sentimen.
Pelabelan sendiri dilakukan berdasarkan tiga kelas kategori yang berbeda yaitu kelas
kategori sentimen positif, kelas kategori sentimen netral, dan kelas kategori sentimen
negatif. Kriteria pelabelan dapat dilihat berdasarkan ketentuan (AnkThon, 2021):
Sentimen positif: skor >0

Sentimen netral: skor = 0

Sentimen negatif: skor <0

Proses pelabelan pada data ulasan ini masih menggunakan bantuan software Python.
Penerapan pelabelan pada analisis sentimen ini ditunjukkan pada tabel berikut.

Tabel 4. 8 Pelabelan Data Ulasan

No Ulasan Score Sentiment

1 "['terima, 'kasih', 'aplikasi']" 1 Positif

"['vaksinasi', 'boster’, 'tanggal', 'sertifikat', 'vaksinasi',
2 . 0 Netral
'muncul’, 'smpai']"

3 "['update', 'aplikasi', 'baik’, 'bug', 'scan’, 'qr', 'gagal']" -2 Negatif
"['aplikasi', 'update', 'tuh’, 'susah’, 'klaim', 'sertifikat',

4 _ -2 Negatif
'vaksin']"

5  "['aplikasi', 'bagus']" 0 Netral

Setelah dilakukan pre-processing data dan analisis sentimen pada data ulasan pengguna
aplikasi PeduliLindungi yang telah dilakukan, didapatkan bahwa pembagian kelas
sentimen untuk masing-masing kelas yaitu kelas sentimen positif sebanyak 747 data
ulasan, kelas sentimen netral sebanyak 1.578 data ulasan, dan kelas sentimen negatif
sebanyak 1.358 data ulasan. Adapun untuk hasil analisis pelabelan ditujukkan pada grafik
pie chart yang berada pada gambar 4.7.
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Sentimen Sebelum
Reduksi

MW Positif B Netral B Negatif

Gambar 4. 7 Visualisasi Hasil Pelabelan Sentimen sebelum reduksi

Setelah didapatkan sentimen pada setiap data, dapat diketahui bahwa pada penelitian ini
hanya menggunakan 2 kelas sentimen, yaitu data yang berlabel positif dan data yang
berlabel negatif. Hal ini disebabkan karena pada kelas sentimen netral tidak memiliki
argument kuat atau tidak memberi masukan yang bermanfaat terhadap perusahaan. Kelas
sentimen netral dapat muncul karena terdapat beberapa kemungkinan (Gumilang, 2018),
sebagai berikut:

1. Tidak terdapat kata sentimen yang sesuai dengan kamus.

2. Jumlah skor negatif dan skor positif dalam satu kalimat sama.

Berdasarkan hal tersebut, maka dilakukanlah reduksi kelas dengan menghilangkan label

sentimen netral, dimana berdasarkan hal tersebut maka awal data yang digunakan 3.683

menjadi 2.105 data ulasan. Dari 2.105 ulasan didapatkan bahwa 747 ulasan merupakan

kelas sentimen positif dan 1.358 ulasan merupakan kelas sentimen negatif. Berikut

merupakan grafik hasil analisis sentimen yang telah di reduksi.
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Gambar 4. 8 Visualisasi Hasil Pelabelan Sentimen sebelum reduksi

4.2.4 Analisis Klasifikasi
Setelah dilakukannya proses sentimen atau pembobotan dan pelabelan kelas, selanjutnya

akan dilakukan proses analisis klasifikasi dengan membagi data menjadi data training
dan data testing. Pada penelitian ini digunakan 2 algoritma dalam membantu proses
analisis klasifikasi ini, yaitu algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes
Classifier (NBC).

4.2.4.1. Pembagian Data Training dan Data Testing

Data training digunakan dalam membuat suatu model klasifikasi. Dimana, model yang
didapatkan akan di representasi menjadi knowledge yang akan digunakan dalam
melakukan prediksi kelas data baru. Sedangkan data testing digunakan untuk mengukur
performansi model yang dibangun. Proporsi dalam pembagian data training dan data
testing bersifat subjektif, hal ini mengartikan bahwa pembagian proporsi data tergantung
dari peneliti (Aisyah, et al., 2021). Pada penelitian ini akan digunakan tiga nilai
perbandingan dalam dalam pembagian data training dan data testing, yaitu 90:10, 80:20,

dan 70:30. Berikut merupakan perbandingan jumlah dari setiap data.

1. Perbandingan Data Training sebesar 90% dan Data Testing sebesar 10%
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Tabel 4. 9 Perbandingan Data Training dan Data Testing 1

Persentase Jumlah

Data Training 90 1.894,5 1.894
Data Testing 10 210,5 211
Total 100 2105

Berdasarkan pada tabel 4.9 dapat dilihat bahwa perbandingan pada data training dan data
testing sebesar 90%:10% dari total 2.105 data ulasan, didapatkan bahwa 1.894 data ulasan
akan digunakan untuk data training dan 211 data ulasan akan digunakan untuk data

testing.

2. Perbandingan Data Training sebesar 80% dan Data Testing sebesar 20%
Tabel 4. 10 Perbandingan Data Training dan Data Testing 2

Persentase  Jumlah

Data Training 80 1684 1684
Data Testing 20 421 421
Total 100 2105

Berdasarkan pada tabel 4.10 dapat dilihat bahwa perbandingan pada data training dan
data testing sebesar 80%:20% dari total 2.105 data ulasan, didapatkan bahwa 1.684 data
ulasan akan digunakan untuk data training dan 421 data ulasan akan digunakan untuk

data testing.

3. Perbandingan Data Training sebesar 70% dan Data Testing sebesar 30%

Tabel 4. 11 Perbandingan Data Training dan Data Testing 3

Persentase Jumlah

Data Training 70 1473,5 1473
Data Testing 30 631,5 632
Total 100 2105

Berdasarkan pada tabel 4.11 dapat dilihat bahwa perbandingan pada data training dan
data testing sebesar 70%:30% dari total 2.105 data ulasan, didapatkan bahwa 1.473 data
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ulasan akan digunakan untuk data training dan 632 data ulasan akan digunakan untuk

data testing.

4.2.4.2. Analisis Klasifikasi Pada Algoritma Naive Bayes Classifier
Setelah dilakukan pembagian data training dan data testing, selanjutnya akan dilakukan
pembuatan model prediksi dengan analisis klasifikasi dengan menggunakan bantuan
algoritma Naive Bayes. Algoritma Naive Bayes merupakan salah satu algortima
klasifikasi yang terdapat pada machine learning dan memiliki sifat supervised learning.
analisis klasifikasi ini dilakukan agar mendapatkan nilai akurasi yang akan digunakan
untuk memprediksi analisis sentimen. Adapun pengolahan data klasifikasi sentimen
adalah sebagai berikut.
1. Pengolahan data dengan perbandingan 90% data training dan 10% data testing
Dalam melakukan pengolahan data pada percobaan pertama, pembagian data yang
digunakan dengan perbandingan 90:10. Pengolahan data dilakukan dengan 3 kali
percobaan, dimana untuk pengolahaya sendiri pada data training dimulai dari data ke 1
hingga data ke 1.894 dan untuk data testing dimulai dari data ke 1.895 hingga ke 2.105.
berikut merupakan hasil analisis klasifikasi sentimen yang diperoleh ditunjukkan pada
tabel 4.12.

Tabel 4. 12 Hasil Klasifikasi NBC Dengan Perbandingan 90:10

Output  Percobaan1 Percobaan 2 Percobaan 3

Akurasi 82.46% 87.68% 81.52%
Presisi 63.15% 81.25% 79.76%
Recall 84.21% 78.78% 75.28%

Berdasarkan dari percobaan yang telah dilakukan, didapatkan bahwa performansi
tertinggi terdapat pada percobaan ke 2. Dimana didapatkan nilai akurasi pada model
klasifikasinya sebesar 87.68%, nilai presisi sebesar 81.25%, dan nilai recall sebesar
78.78%. Nilai performansi yang didapatkan pada hasil model prediksi klasifikasi
didapatkan dengan menggunakan confusion matrix. Confusion matrix menjelaskan
jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Berikut merupakan tabel

confusion matrix pada percobaan 2.



47

Tabel 4. 13 Evaluasi Dengan Confusion Matrix Pada Percobaan 2

Prediksi Positif Negatif
True Positif (TP) False Positif (FP)
Positif
52 12
False Negatif (FN)  True Negatif (TN)
Negatif
14 133

2. Pengolahan data dengan perbandingan 80% data training dan 20% data testing
Dalam melakukan pengolahan data pada percobaan pertama, pembagian data yang
digunakan dengan perbandingan 80:20. Pengolahan data dilakukan dengan 3 kali
percobaan, dimana untuk pengolahaya sendiri pada data training dimulai dari data ke 1
hingga data ke 1.684 dan untuk data testing dimulai dari data ke 1.685 hingga ke 2.105.
berikut merupakan hasil analisis klasifikasi sentimen yang diperoleh ditunjukkan pada
tabel 4.14.
Tabel 4. 14 Hasil Klasifikasi NBC Dengan Perbandingan 80:20

Output Percobaan1 Percobaan2 Percobaan3

Akurasi 85.75% 80.76% 85.04%
Presisi 79.24% 72.78% 77.22%
Recall 82.35% 75.16% 86.33%

Berdasarkan dari percobaan yang telah dilakukan, didapatkan bahwa performansi
tertinggi terdapat pada percobaan ke 1. Dimana didapatkan nilai akurasi pada model
klasifikasinya sebesar 85.75%, nilai presisi sebesar 79.24%, dan nilai recall sebesar
82.35%. Nilai performansi yang didapatkan pada hasil model prediksi klasifikasi
didapatkan dengan menggunakan confusion matrix. Confusion matrix menjelaskan
jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Berikut merupakan tabel

confusion matrix pada percobaan 1.
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Tabel 4. 15 Evaluasi Dengan Confusion Matrix Pada Percobaan 1

Prediksi Positif Negatif
True Positif (TP) False Positif (FP)
Positif
139 41
False Negatif (FN)  True Negatif (TN)
Negatif
22 219

3. Pengolahan data dengan perbandingan 70% data training dan 30% data testing
Dalam melakukan pengolahan data pada percobaan pertama, pembagian data yang
digunakan dengan perbandingan 70:30. Pengolahan data dilakukan dengan 3 kali
percobaan, dimana untuk pengolahaya sendiri pada data training dimulai dari data ke 1
hingga data ke 1.473 dan untuk data testing dimulai dari data ke 1.474 hingga ke 2.105.
berikut merupakan hasil analisis klasifikasi sentimen yang diperoleh ditunjukkan pada
tabel 4.16.
Tabel 4. 16 Hasil Klasifikasi NBC Dengan Perbandingan 70:30

Output  Percobaan1 Percobaan2 Percobaan3

Akurasi 85.28% 81.65% 84.18%
Presisi 75.59% 72.54% 75.00%
Recall 86.09% 78.31% 85.34%

Berdasarkan dari percobaan yang telah dilakukan, didapatkan bahwa performansi
tertinggi terdapat pada percobaan ke 1. Dimana didapatkan nilai akurasi pada model
klasifikasinya sebesar 85.28%, nilai presisi sebesar 75.59%, dan nilai recall sebesar
86.09%. Nilai performansi yang didapatkan pada hasil model prediksi klasifikasi
didapatkan dengan menggunakan confusion matrix. Confusion matrix menjelaskan
jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Berikut merupakan tabel

confusion matrix pada percobaan 1.
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Tabel 4. 17 Evaluasi Dengan Confusion Matrix Pada Percobaan 1

Prediksi Positif Negatif
True Positif (TP) False Positif (FP)
Positif
139 41
False Negatif (FN)  True Negatif (TN)
Negatif
22 219

4.2.4.3. Analisis Klasifikasi Pada Algoritma Support Vector Machine

Algoritma SVM memiliki kernel yang sangat mempengaruhi hasil performansi akurasi
yang didapatkan. Pada algoritma ini sendiri memiliki empat kernel yaitu Linear,
Polynomial, Radial Basis Function (RBF), dan Sigmoid (Muis & Affandes, 2015). Dari
setiap kernel akan dicari performansi akurasi tertinggi untuk dilanjutkan dalam
melakukan proses machine learning. Berikut merupakan nilai akurasi untuk setiap kernel:

Tabel 4. 18 Perbandingan Akurasi Pada SVM

Kernel AKurasi
Linear 91.94%
Polynomial 72.51%
Radial Basis

88.62%
Function (RBF)
Sigmoid 87.67%

Berdasarkan pada tabel 4.18 dapat dilihat bahwa nilai akurasi tertinggi terdapat pada
kernel Linear dengan nilai akurasi yang didapatkan sebesar 91.94%. oleh karena itu,
maka pada tahap pengolahan data klasifikasi dengan pembagian data 90:10, 80:20, dan

70:30 akan menggunakan bantuan dari kernel Linear.

1. Pengolahan data dengan perbandingan 90% data training dan 10% data testing

Dalam melakukan pengolahan data pada percobaan pertama, pembagian data yang
digunakan dengan perbandingan 90:10. Pengolahan data dilakukan dengan 3 kali
percobaan, dimana untuk pengolahaya sendiri pada data training dimulai dari data ke 1
hingga data ke 1.894 dan untuk data ftesting dimulai dari data ke 1.895 hingga ke 2.105.
berikut merupakan hasil analisis klasifikasi sentimen yang diperoleh ditunjukkan pada

tabel 4.19.
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Tabel 4. 19 Hasil Klasifikasi SVM Dengan Perbandingan 90:10

Output Percobaan1 Percobaan2 Percobaan 3

Akurasi 91.94% 91.94% 91.94%
Presisi 81.03% 81.03% 81.03%
Recall 88.67% 88.67% 88.67%

Berdasarkan dari percobaan yang telah dilakukan, didapatkan bahwa nilai performansi
pada percobaan ke 1, 2, dan 3 memiliki hasil yang sama. Dimana didapatkan nilai akurasi
pada model klasifikasinya sebesar 91.94%, nilai presisi sebesar 81.03%, dan nilai recall
sebesar 88.67%. Nilai performansi yang didapatkan pada hasil model prediksi klasifikasi
didapatkan dengan menggunakan confusion matrix. Confusion matrix menjelaskan
jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Berikut merupakan tabel
confusion matrix yang didapatkan.

Tabel 4. 20 Evaluasi Dengan Confusion Matrix

Prediksi Positif Negatif
True Positif (TP) False Positif (FP)
Positif
47 11
False Negatif (FN)  True Negatif (TN)
Negatif
6 147

2. Pengolahan data dengan perbandingan 80% data training dan 20% data testing
Dalam melakukan pengolahan data pada percobaan pertama, pembagian data yang
digunakan dengan perbandingan 80:20. Pengolahan data dilakukan dengan 3 kali
percobaan, dimana untuk pengolahaya sendiri pada data training dimulai dari data ke 1
hingga data ke 1.684 dan untuk data testing dimulai dari data ke 1.685 hingga ke 2.105.
berikut merupakan hasil analisis klasifikasi sentimen yang diperoleh ditunjukkan pada
tabel 4.21.
Tabel 4. 21 Hasil Klasifikasi SVM Dengan Perbandingan 80:20

Output Percobaan1 Percobaan2 Percobaan3
Akurasi 94.29% 94.77% 95.01%
Presisi 87.71% 89.47% 90.35%
Recall 90.90% 91.07% 91.15%
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Berdasarkan dari percobaan yang telah dilakukan, didapatkan bahwa performansi
tertinggi terdapat pada percobaan ke 3. Dimana didapatkan nilai akurasi pada model
klasifikasinya sebesar 95.01%, nilai presisi sebesar 90.35%, dan nilai recall sebesar
91.15%. Nilai performansi yang didapatkan pada hasil model prediksi klasifikasi
didapatkan dengan menggunakan confusion matrix. Confusion matrix menjelaskan
jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Berikut merupakan tabel
confusion matrix pada percobaan 3.

Tabel 4. 22 Evaluasi Dengan Confusion Matrix Pada Percobaan 3

Prediksi Positif Negatif
True Positif (TP) False Positif (FP)
Positif
103 11
) False Negatif (FN)  True Negatif (TN)
Negatif
10 297

3. Pengolahan data dengan perbandingan 70% data training dan 30% data testing
Dalam melakukan pengolahan data pada percobaan pertama, pembagian data yang
digunakan dengan perbandingan 80:20. Pengolahan data dilakukan dengan 3 kali
percobaan, dimana untuk pengolahaya sendiri pada data training dimulai dari data ke 1
hingga data ke 1.684 dan untuk data ftesting dimulai dari data ke 1.685 hingga ke 2.105.
berikut merupakan hasil analisis klasifikasi sentimen yang diperoleh ditunjukkan pada
tabel 4.23.
Tabel 4. 23 Hasil Klasifikasi SVM Dengan Perbandingan 70:30

Output Percobaan1 Percobaan2 Percobaan 3

Akurasi 91.94% 91.94% 91.94%
Presisi 81.03% 81.03% 81.03%
Recall 88.67% 88.67% 88.67%

Berdasarkan dari percobaan yang telah dilakukan, didapatkan bahwa nilai performansi
pada percobaan ke 1, 2, dan 3 memiliki hasil yang sama. Dimana didapatkan nilai akurasi
pada model klasifikasinya sebesar 91.94%, nilai presisi sebesar 81.03%, dan nilai recall
sebesar 88.67%. Nilai performansi yang didapatkan pada hasil model prediksi klasifikasi

didapatkan dengan menggunakan confusion matrix. Confusion matrix menjelaskan
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jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Berikut merupakan tabel
confusion matrix didapatkan.

Tabel 4. 24 Evaluasi Dengan Confusion Matrix

Prediksi Positif Negatif
True Positif (TP) False Positif (FP)
Positif
47 11
‘ False Negatif (FN)  True Negatif (TN)
Negatif
6 148

4.2.5 Visualisasi dan Asosiasi

Visualisasi dilakukan untuk setiap klasifikasi dari kelas sentimen. Tujuan dari visualisasi
sendiri untuk menampilkan kata-kata ulasan yang sering dibicarakan oleh pengguna.
Selain itu juga, dengan mengekstraksi ulasan tersebut, maka dengan dilakukannya
visualisasi dapat mengetahui informasi baru dari data ulasan yang dilakukan. Proses ini
dilakukan untuk memperkuat informasi yang telah dilakukan dari proses analisis

sentimen.

4.2.5.1. Ulasan Positif

Data ulasan positif merupakan data ulasan yang digunakan dari hasil pelabelan dan
pembobotan. Nilai pembobotan yang digunakan pada kelas sentimen positif diambil
dengan nilai pembobotan lebih dari nol. Untuk mendapatkan informasi terkait ulasan
positif yang sering dibicarakan atau diulas, ulasan positif didapatkan berdasarkan
frekuensi kata dalam ulasan. Berikut merupakan hasil dari visualisasi ekstraksi ulasan

pengguna didalam ulasan positif.
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Gambar 4. 9 Visualisasi Data Sentimen Positif Menggunakan Barchart

Berdasarkan dari gambar 4.9 dapat dilihat bahwa kata-kata yang sering dibicarakan pada
ulasan aplikasi PeduliLindungi yaitu 15 kata diatas. Dari 747 ulasan yang didapatkan
dapat diketahui bahwa kata “aplikasi” muncul paling banyak dengan frekuensi 296 kali,
kata “bantu” dengan frekuensi sebesar 220 kali, kata “vaksin” dengan frekuensi sebesar
192 kali, dan seterusnya. Kata-kata yang terdapat pada gambar diatas selanjutnya akan
digunakan sebagai dasar dalam melakukan asosiasi dengan kata lainnya yang bertujuan
untuk mendapatkan informasi yang lebih baik. Selain dari barplot, kata-kata yang sering

muncul juga dapat ditampilkan dengan menggunakan wordcloud seperti berikut:

lumayan

hasil

A sert|f|kat[

— baru piindaa, o

B O

;amasuk i
" ni £:m udah. manfaat

Gambar 4. 10 Visualisasi Ulasan Positif Dengan Menggunakan Wordcloud

Wordcloud merupakan salah satu metode visualisasi kata. Semakin besar kata yang
ditampilkan pada wordcloud maka semakin kata tersebut muncul dan sering digunakan

dalam menuliskan ulasan, sebaliknya semakin kecil ukuran kata yang ditampilkan maka
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semakin jarang kata-kata tersebut muncul dan semakin jarang digunakan kata-kata
tersebut dalam menuliskan ulasan. Dari gambar 4.10 diatas diketahui bahwa kata-kata
yang muncul pada wordcloud memberikan topik dengan ulasan positif. Setelah diketahui
kata yang sering muncul pada ulasan dengan kelas sentimen, selanjutnya akan dilakukan

pencarian asosiasi kata yang sering muncul secara bersamaan seperti gambar berikut:

— Aplikasi — Bantu Vaksin —  Sertifikat Kasth
Update Apps Lembaga Klaim Bintang
(0.21) (0.14) (0.28) (0.45) (0.24)
Mudah Login Dosis Muncul Cipta
(0.16) 0.1) (0.22) (0.3) (0.18)
Akses Informasi Puskesmas Input Balas
(0.15) (0.08) (0.22) (0.29) (0.17)
— Terima — Baru Bagus — Masuk Manfaat
Cipta Versi Telepon Notifikasi
(0.19) (0.34) (0:24) (0.07)
Baik Update Kode Lindung
(0.15) (0.3) (0.23) (0.04)
Admin Efisien Gmail Akurat

)

(0.13) (0.21) (0.19) (0.03)

Gambar 4. 11 Asosiasi Kata Pada Ulasan Kelas Sentimen Positif

Berdasarkan pada gambar asosiasi diatas, proses asosiasi merupakan proses ekstraksi
informasi yang dilakukan secara berulang dengan cara menyaring kata yang memiliki
hubungan dengan kata lain didasarkan pada relevansi kata dengan topik yang dibicarakan.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Aplikasi” didapatkan informasi, bahwa
setelah pengguna melakukan update, akses dalam penggunaan aplikasi PeduliLindungi
mudah digunakan.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Bantu” didapatkan informasi, bahwa
setelah melakukan login aplikasi PeduliLindungi pengguna akan mendapatkan informasi
yang sangat membantu untuk memantau masyarakat Indonesia selama masa pandemik
Covid-19.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Vaksin” didapatkan informasi, bahwa

Lembaga di Indonesia menyediakan vaksin gratis yang membantu masyarakat dalam
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membantu melawan virus corona dengan memberikan dosis-dosis yang telah ditetapkan,
serta pengguna pada aplikasi yang ini melakukan vaksin dapat dilakukan di Puskesmas.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan “Sertifikat” didapatkan informasi, bahwa
klaim sertifikat pada aplikasi sangat mudah dan munculnya sertifikat pada aplikasi yang
langsung dan tidak perlu menunggu dalam waktu yang lama. Selain itu juga, pengguna
aplikasi tidak perlu melakukan input sertifikat kedalam aplikasi.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Kasih” didapatkan informasi, bahwa
pengguna memberikan bintang untuk aplikasi PeduliLindungi kepada instansi pemerintah
melalui website google play store. Selain itu, pihak instansi akan membalas ulasan
pengguna melalui wadah website yang sama pula.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Terima” didapatkan informasi, bahwa
pihak instansi menerima ulasan yang baik terkait aplikasi ciptaannya. Dimana ulasan-
ulasan tersebut dibaca oleh admin yang mengelola yang berguna untuk melakukan
improvisasi pada aplikasi.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Baru” didapatkan informasi, bahwa
dengan melakukan update pada versi terbaru dapat diketahui bahwa ketika pengguna
menjalankan aplikasi PeduliLindungi menjadi lebih efisien.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Masuk” didapatkan informasi, bahwa
pengguna yang baru menggunakan aplikasi di awal akan mendapatkan kode untuk dapat
masuk ke menu utama dari aplikasi, selain itu untuk memudahkan dalam mengakses
dokumen-dokumen pengguna akan diminta untuk memasukkan akun gmail untuk
melengkapi data diri dan aplikasi ini sering digunakan dengan menggunakan aplikasi.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Manfaat” didapatkan informasi, bahwa
notifikasi yang masuk memberikan informasi yang bermanfaat terkait zonasi yang aman
bagi masyarakat untuk melakukan aktivitas dalam jangka waktu lama dengan akurat.
Selain itu juga dengan hal itu akan dapat melindungi diri dan mencegah dari penyebaran

virus Covid-19.

4.2.5.2. Ulasan Negatif

Data ulasan sentimen merupakan data ulasan yang digunakan dari hasil pelabelan dan
pembobotan. Nilai pembobotan yang digunakan pada kelas sentimen sentimen
merupakan nilai pembobotan yang kurang dari nol dan merupakan kata-kata yang berisi

kritikan. Untuk mendapatkan informasi terkait ulasan sentimen yang sering dibicarakan
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atau diulas, ulasan sentimen didapatkan berdasarkan frekuensi kata dalam ulasan. Berikut
merupakan hasil dari visualisasi ekstraksi ulasan pengguna didalam ulasan positif.
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Gambar 4. 12 Visualisasi Data Sentimen sentimen Menggunakan Barchart

Berdasarkan dari gambar 4.12 dapat dilihat bahwa kata-kata yang sering dibicarakan pada
ulasan aplikasi PeduliLindungi yaitu 15 kata diatas. Dari 1.358 ulasan yang didapatkan
dapat diketahui bahwa kata “aplikasi” muncul paling banyak dengan frekuensi 680 kali,
kata “vaksin” dengan frekuensi sebesar 671 kali, kata “sertifikat” dengan frekuensi
sebesar 489 kali, dan begitu seterusnya. Kata-kata yang terdapat pada gambar diatas
selanjutnya juga akan digunakan sebagai dasar dalam melakukan asosiasi dengan kata
lainnya yang bertujuan untuk mendapatkan informasi yang lebih baik dan memberikan
rekomendasi yang dapat digunakan dalam melakukan perbaikan pada aplikasi. Selain dari

barplot, kata-kata yang sering muncul juga dapat ditampilkan dengan menggunakan

wordcloud seperti berikut:

&rang bikin
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Gambar 4. 13 Visualisasi Ulasan Negatif Dengan Menggunakan Wordcloud
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Wordcloud merupakan salah satu metode visualisasi kata. Semakin besar kata yang
ditampilkan pada wordcloud maka semakin kata tersebut muncul dan sering digunakan
dalam menuliskan ulasan, sebaliknya semakin kecil ukuran kata yang ditampilkan maka
semakin jarang kata-kata tersebut muncul dan semakin jarang digunakan kata-kata
tersebut dalam menuliskan ulasan. Dari gambar 4.13 diatas diketahui bahwa kata-kata
yang muncul pada wordcloud memberikan topik dengan ulasan positif. Setelah diketahui
kata yang sering muncul pada ulasan dengan kelas sentimen, selanjutnya akan dilakukan

pencarian asosiasi kata yang sering muncul secara bersamaan seperti gambar berikut:

— Aplikasi — Vaksin —  Sertifikat — Sulit — Masuk
Operast Tolak Aneh Bingung Kode
(0.13) 022) (0.16) (0.21) (0.25)
Jelek Daftar Tukar Menghubungi Ulang
(0.11) (0.12) (0.16) (0.21) 0.2)
Akses Bukt Hilang Konfirmast Logout
(0.15) (0.1) (0.13) (0.11) (0.14)
— Tolong — Buka — Data — Update — Muncul
Fitur Sinyal Salah Jengkel Rumit
(0.15) 0.2) 0.22) (0.33) (0.19)
Bantu Barcode Sesuat Ragu Konfirmasi
(0.14) (0.18) 0.2) 0.27) (0.09)
Admin Pribadi Nyesal Chatbot

(0.14) (0.16) (0.26) (0.07)

Gambar 4. 14 Asosiasi Kata Pada Ulasan Kelas Sentimen Negatif

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Aplikasi” didapatkan informasi, bahwa dalam
melakukan pengoperasian pada aplikasi masih memiliki akses yang jelek sehingga hal ini
membuat pengguna kesulitan dalam menggunakan aplikasi.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Vaksin” didapatkan informasi, bahwa
terdapat kesulitan saat ingin melakukan pendaftaran dan sering terjadinya penolakan
ketika melakukan vaksin karena keterbatasan sesi dalam melakukan vaksinasi.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Sertifikat” didapatkan informasi,
bahwa seringnya terjadi kehilangan file yang ada pada aplikasi PeduliLindungi. Selain itu
juga, pada saat melakukan pengisian data diri untuk mengklaim sertifikat akan

memunculkan informasi aneh yang tidak diperlukan.
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Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Sulit” didapatkan informasi, bahwa
sulitnya dalam menggunakan aplikasi karena kebingungan pengguna. Selain itu juga,
ketika ingin menghubungi pihak instansi dalam membantu menggunakan aplikasi masih
sulit dihubungi.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Masuk” didapatkan informasi, bahwa
ketika pengguna ingin masuk terdapat kode-kode yang tidak terlalu jelas sehingga
membuat seringnya masuk secara berulang-ulang. Selain itu juga, pengguna kesulitan
dalam melakukan login Kembali ketika sudah melakukan logout.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Tolong” didapatkan bahwa masih
terdapat beberapa fitur yang sulit dipahami oleh pengguna sehingga menimbulkan
kesulitan dalam menggunakannya.

Asosiasi kata yang berkaitan dengan kata “Buka” didapatkan informasi, bahwa
ketika pengguna ingin menggunakan aplikasi PeduliLindungi, didapatkan bahwa
diperlukannya sinyal yang memadai, dimana sebelumnya di upgrade ke versi sekarang
masih tidak memerlukan sinyal. Sehingga hal ini membuat pengguna tidak dapat
mengakses file pada aplikasi.

Asosiasi kata yang terdapat pada kata “Data” didapatkan informasi, bahwa ketika
pengguna ingin mengisi data diri untuk dapat mengakses aplikasi, selalu terjadinya
kesalahan pengisian data yang seharusnya sudah sesuai. Hal ini membuat pengguna
kebingungan saat ingin mengakses aplikasi PeduliLindungi.

Asosiasi kata yang terdapat pada kata “Update” didapatkan informasi, bahwa
setelah dilakukannya update ke versi yang sekarang banyak terjadinya kesalahan dalam
penggunaannya, sehingga hal ini membuat pengguna yang telah melakukan update ke
versi 4.3 hingga 4.4.3.1.

Asosiasi kata yang terdapat pada kata “Muncul” didapatkan informasi, bahwa
ketika ingin mengisi data diri pada aplikasi PeduliLindungi akan muncul chatbot untuk
melakukan konfirmasi, namun hal ini membuat kebanyakan pengguna menjadi kesulitan

dalam melakukan pengaksesan aplikasi.



BABV
PEMBAHASAN

5.1 Gambaran Umum Terkait Persepsi Pengguna Aplikasi PeduliLinungi

30 Maret 2022 hingga 14 Mei 2022 rating yang didapatkan sebesar 4.2, hal ini
mengindikasikan rating aplikasi ini mengalami penurunan sebanyak 0.2 dengan awalan
4.4. Aplikasi PeduliLindungi sudah diunduh sebanyak sebanyak 50 juta lebih pengguna
dengan 979 ribu ulasan (01/08/2022). Rata-rata rating yang diberikan pengguna dari
aplikasi ini sebesar 4.1 dari 5 bintang. Berdasarkan hal tersebut menunjukkan bahwa
pelayanan yang diberikan belum sepenuhnya memenuhi harapan pengguna.

Berdasarkan data ulasan pengguna aplikasi PeduliLindungi pada 30 Maret hingga
14 Mei 2022 didapatkan ulasan yang didapatkan sebanyak 5.077 ulasan. Berdasarkan
kurun waktu yang telah ditentukan diketahui bahwa pengguna banyak memberikan ulasan
pada 5 sampai 11 Mei 2022 seperti yang dapat dilihat pada gambar 4.6. setelah dilakukan
scrapping data selanjutnya dilakukan pre-processing data. Pada tahap ini data yang
awalnya sebanyak 5.077 ulasan menjadi sebanyak 3.683 ulasan. Hal ini terjadi karena
adanya ulasan yang hanya berisikan emoticon atau simbol yang mengakibatkan akan
menghilangkan data ulasan ketika dilakukannya pembersihan data. Data yang didapatkan
setelah dilakukannya pembersihan data selanjutnya dilakukan kelas sentimen dengan
melakukan pembagian kategori dan didapatkan bahwa ulasan dengan kelas sentimen
positif sebanyak 747 data ulasan, ulasan dengan kelas netral sebanyak 1.578 data ulasan,
dan ulasan dengan kelas sentimen negatif sebanyak 1.358 data ulasan. Adanya kelas
sentimen netral disebabkan karena adanya kata-kata yang tidak terdeteksi pada dan dinilai
kurang memberikan manfaat bagi pihak instansi pemerintah sehingga label kelas
sentimen tidak digunakan. Oleh karena itu hanya digunakan dua pelabelan kelas sentimen
yaitu sentimen positif dan sentimen negatif. Berdasarkan hasil akhir pelabelan kelas
sentimen, maka didapatkan bahwa hanya 2.105 data ulasan yang digunakan dengan 747
data ulasan berlabel positif dan 1.358 data ulasan berlabel negatif hal ini ditunjukkan pada
gambar 4.8.

Informasi analisis sentimen yang relevan dan menginterpretasikan rating pada
aplikasi PeduliLindungi bisa didapatkan dari penjelasan diatas. Hasil analisis sentimen

dan rating aplikasi PeduliLindungi menunjukkan bahwa masih terdapat eror pelayanan.
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Oleh karena itu diperlukannya evaluasi dan perbaikan kinerja dari pelayanan aplikasi

PeduliLindungi.

5.2 Hasil Klasifikasi Pada Naive Bayes Classifier dan Support Vector Machine

Proses analisis klasifikasi pertama kali dilakukan dengan melakukan pembagian data
training dan data testing. Dimana, pada penelitian ini sendiri terdapat tiga perbandingan
dengan persentase perbandingan yang berbeda. Setiap bentuk perbandingan dilakukan
dengan melakukan percobaan sebanyak 3 kali.

Tabel 5. 1 Perbandingan Akurasi Model Klasifikasi Algoritma NBC dan SVM

Akurasi Model
Percobaan
NBC SVM

Perbandingan 90:10
Percobaan 1 82.46% 91.94%
Percobaan 2 87.68% 91.94%
Percobaan 3 81.52% 91.94%
Rata-Rata 83.89% 91.94%

Perbandingan 80:20
Percobaan 1 85.75% 94.29%
Percobaan 2 80.76% 94.77%
Percobaan 3 85.04% 95.01%
Rata-Rata 83.85% 94.69%

Perbandingan 70:30
Percobaan 1 85.28% 94.77%
Percobaan 2 81.65% 94.93%
Percobaan 3 84.18% 94.93%
Rata-Rata 83.70% 94.88%
Rata-Rata Total 83.81% 93.84%

Pada pengolahan data yang telah dilakukan, pembagian pertama dilakukan dengan
melakukan pembagian data training dan data testing sebesar 90% (1.894 ulasan) dan data
testing sebesar 10% (421 ulasan). Pembagian kedua dilakukan dengan melakukan

pembagian data training dan data testing sebesar 80% (1.684 ulasan) dan data testing
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sebesar 20% (211 ulasan). Serta pembagian ketiga dilakukan dengan melakukan
pembagian data training dan data testing sebesar 70% (1.473 ulasan) dan data testing
sebesar 30% (632 ulasan).

Pada percobaan pertama dengan perbandingan 90:10 diketahui bahwa pada
algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) didapatkan nilai rata-rata akurasi sebesar
83.89% sedangkan pada algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk nilai rata-rata
akurasi didapatkan sebesar 91.94%. Pada percobaan kedua dengan perbandingan 80:20
diketahui bahwa pada algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) didapatkan nilai rata-rata
akurasi sebesar 83.85% sedangkan pada algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk
nilai rata-rata akurasi didapatkan sebesar 94.69%. Sedangkan pada percobaan kedua
dengan perbandingan 70:30 diketahui bahwa pada algoritma Naive Bayes Classifier
(NBC) didapatkan nilai rata-rata akurasi sebesar 83.70% sedangkan pada algoritma
Support Vector Machine (SVM) untuk nilai rata-rata akurasi didapatkan sebesar 94.88%.
Berdasarkan hal tersebut dapat diketahui bahwa pada proporsi pembagian data disetiap
perbandingan algoritma SVM memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan
algoritma NBC. Hasil klasifikasi dengan menggunakan bantuan algoritma NBC dan SVM
diketahui bahwa pada algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) didapatkan nilai rata-rata
total akurasi sebesar 83.81% sedangkan pada algoritma Support Vector Machine (SVM)
untuk nilai rata-rata akurasi didapatkan sebesar 93.84%. Berdasarkan hal tersebut dapat
diketahui bahwa algoritma SVM memiliki performa yang lebih baik dibandingkan
dengan algoritma NBC.

Selain itu juga, pada algoritma NBC performansi yang memiliki nilai akurasi
tertinggi dari setiap perbandingan terdapat pada proporsi perbandingan 90:10. Hal ini
dapat dilihat bahwa nilai akurasi yang didapatkan lebih besar dibandingkan dengan
proporsi perbandingan 80:20 dan 70:30. Oleh karena itu, berdasarkan dari pengolahan
data yang telah dilakukan dapat diketahui bahwa semakin tinggi proporsi pembagian data
untuk data training atau data latih, maka semakin tinggi pula akurasi yang dihasilkan.
Hal ini juga dapat dilihat dalam jurnal (Gunawan, et al., 2018) yang berjudul “Sistem
Analisis Sentimen pada Ulasan Produk Menggunakan Metode MNaive Bayes”
menggunakan proporsi pembagian data sebesar 80:20 dan 90:10 didapatkan bahwa
dengan pembagian data latih lebih besar akan menghasilkan akurasi paling tinggi.
Sedangkan, pada algoritma SVM didapatkan bahwa nilai akurasi tertinggi dari setiap
perbandingan terdapat pada proporsi perbandingan 70:30. Hal ini dapat dilihat bahwa
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nilai akurasi yang didapatkan lebih besar dibandingkan dengan proporsi perbandingan
80:20 dan 90:10. Berdasarkan pengolahan data tersebut dapat diketahui bahwa tidak
menjamin semakin tinggi proporsi perbandingan data akan semakin tinggi juga
performansi akurasi yang dihasilkan.

Hasil yang telah didapatkan pada pengolahan data dengan menggunakan
algoritma NBC dan SVM dapat diketahui bahwa akurasi yang dihasilkan pada algoritma
SVM lebih baik dibandingkan algoritma NBC. Berdasarkan pada jurnal (Utami &
Masripah, 2021) dan (Giovani, et al., 2020) hasil akurasi tertinggi terdapat pada algortima
SVM. Pada penelitian ini juga dapat diketahui dengan menggunakan proporsi pembagian
data yang lebih kecil algoritma SVM juga masih memiliki model klasifikasi dengan nilai
akurasi yang baik dibandingkan dengan algoritma NBC. Selain itu juga menggunakan
algoritma ini karena kemampuan generalisasi yang baik jika menggunakan data dengan
sampel yang berukuran kecil. Algoritma ini relatif baik ketika memiliki pemisah yang
jelas antar kelasnya dan algoritma ini juga memiliki performansi lebih baik karena dapat

memecahkan permasalahan yang kompleks dengan bantuan kernel.

5.3 Hasil Klasifikasi dan Asosiasi Kata

Berdasarkan dari 747 ulasan positif terdapat beberapa kata yang sering muncul
diantaranya adalah kata “aplikasi” muncul paling banyak dengan frekuensi 296 kali, kata
“bantu” dengan frekuensi sebesar 220 kali, kata “vaksin” dengan frekuensi sebesar 192
kali, dan seterusnya yang dapat dilihat pada gambar 4.9. kata-kata yang terdapat pada
gambar diatas merupakan kata-kata yang memiliki makna positif dan banyak diulas oleh
pengguna aplikasi PeduliLindungi.

Dari 1.358 data ulasan yang memiliki makna negatif, kata-kata yang sering
muncul diantaranya adalah kata “aplikasi” muncul paling banyak dengan frekuensi 680
kali, kata “vaksin” dengan frekuensi sebesar 671 kali, kata “sertifikat” dengan frekuensi
sebesar 489 kali, dan begitu seterusnya yang dapat dilihat pada gambar 4.12. kata-kata
ynag sering muncul ini selanjutnya akan digunakan untuk analisis asosiasi kata yang
bertujuan untuk mendapatkan suatu informasi baru yang jelas.

Hasil asosiasi untuk kelas analisis sentimen positif dapat dilihat pada gambar 4.11
dimana hal ini menunjukkan proses ekstraksi informasi dengan asosiasi yang dilakukan

secara berulang dengan cara menyaring kata-kata yang memiliki makna positif dengan
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kata lain yang memiliki relevansi dengan kata yang akan diulas. Asosiasi kata yang akan
diulas yaitu “aplikasi”, “bantu”, “vaksin”, “sertifikat”, “kasih”, “terima”, ‘“baru”,
“bagus”, “masuk” dan “manfaat”. Beberapa pengguna aplikasi PeduliLindungi setelah
melakukan update ke versi 4.3 hingga 4.4.3.1 menjadi mudah dalam melakukan
pengaksesan. Selain itu juga penggunaan aplikasi ini dapat membantu dalam
mendapatkan informasi yang sangat membantu. Aplikasi ini dibuat agar memudahkan
masyarakat Indonesia ketika telah melakukan vaksinasi. Sertifikat vaksinasi juga mudah
dan langsung bisa disimpan tanpa menunggu dalam waktu yang lama. Selain itu juga,
ketika pengguna ingin mengajukan ulasan admin akan membalas ulasan tersebut. Selain
itu juga menggunakan versi 4.3 hingga 4.4.3.1 diketahui bahwa ketika menjalankan
aplikasi PeduliLindungi menjadi lebih efisien.

Hasil klasifikasi untuk kelas analisis sentimen negatif dapat dilihat pada gambar
4.12 dimana hal ini menunjukkan asosiasi antar kata pada ulasan negatif, yaitu “aplikasi”,
“vaksin”, “sertifikat”, “sulit”, “masuk”, “tolong”, “buka”, “data”, “update”, “tanggal”,
“lahir”, “muncul”. Penggunaan aplikasi PeduliLindungi ketika melakukan pengoperasian
pada aplikasi masih memiliki akses yang jelek sehingga hal ini membuat pengguna
kesulitan dalam menggunakan aplikasi. Selain itu juga, informasi bahwa terdapat
kesulitan saat ingin melakukan pendaftaran dan sering terjadinya penolakan ketika
melakukan vaksin karena keterbatasan sesi dalam melakukan vaksinasi. Beberapa
pengguna aplikasi yang telah melakukan vaksinasi mendapatkan bahwa seringnya terjadi
kehilangan file (sertifikat) yang ada pada aplikasi PeduliLindungi. Pengguna yang
melakukan /ogout di aplikasi PeduliLindungi juga mulai kesulitan untuk masuk kembali
saat menggunakan versi ini sehingga hal ini membuat pengguna kebingungan dalam
menggunakannya. Dalam menggunakannya juga pada versi ini memerlukan sinyal yang
memadai untuk dapat digunakan berbeda dengan versi sebelumnya dan itu berdampak
bahwa pengguna menyesal menggunakan aplikasi dengan versi ini.

Berdasarkan ulasan dengan kelas sentimen positif dan ulasan dengan kelas
sentimen negatif, didapatkan bahwa beberapa pengguna ketika menggunakan aplikasi
PeduliLindungi dengan versi 4.3 hingga 4.4.3.1 tidak merasa terjadi kesulitan dan
kebingungan, namun beberapa pengguna yang lain yang mengguna aplikasi ini dengan
versi yang sama merasa kesulitan, kebingungan, dan ketidaknyamanan dalam

penggunaanya. Sehingga banyak pengguna memberikan wulasan negatif dan

diperlukannya evaluasi untuk perbaikan kedepannya.
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5.4 Rekomendasi Berdasarkan Usulan Negatif

Berdasarkan hasil ulasan kelas sentimen negatif dari pengguna aplikasi PeduliLindungi,
maka diperoleh informasi mengenai permasalahan yang tengah dihadapi pengguna. Oleh
karena itu, dalam membantu permasalahan yang telah didapatkan, maka diperlukan
analisa dengan menggunakan diagram fishbone. Diagram fishbone yan digunakan dalam
bentuk penggunaan untuk perusahaan jasa yang terdapat 8P faktor, yaitu: Price, People,
Place/Plant, Procedures, Promotion, Processes, Product, dan Policies (Anderson, 2020).
berdasarkan dari pengolahan data yang telah dilakukan, penentuan permasalahan
menggunakan digram fishbone ini hanya menggunakan faktor product, process, dan

people. Berikut merupakan diagram fishbone yang ditampilkan seperti dibawah ini:

Process

Membuka aplikasi yang
membutuhkan waktu

Selalu gagal ketika
melakukan login

Masalah Ketika
Melakukan Login

Update terakhir
menambah masalah

. People

Product

Gambar 5. 1 Diagram Fishbone Terkait Permasalahan Login
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Process

Tidak adanya sistem
notifikasi

Update terakhir
menambah masalah

/ People

Product

Gambar 5. 2 Diagram Fishbone Terkait Permasalahan Tidak Terdapat Notifikasi

Process

Selalu gagal dalam
melakukan scan

A\

Memiliki Koneksi Internet Namun

Update terakhir Masih Kesulitan scan
menambah masalah
People
Product

Gambar 5. 3 Diagram Fishbone Terkait Permasalahan Sulit Melakukan Scan
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Process

Selalu Gagal Dalam Untuk
Menyimpan Bukt: Vaksin

Product

Pelayanan Buruk dan

Mengecewakan

People

Sulitnya

Menyimpan
Sertifikat Vaksin

Gambar 5. 4 Diagram Fishbone Terkait Permasalahan Sulit Menyimpan Bukti Vaksin

Berdasarkan diagram fishbone diatas, didapatkan informasi bahwa penyebab aplikasi

PeduliLindungi mendapatkan ulasan negatif karena disebabkan oleh beberapa faktor,

yaitu product, people, dan process. Setelah diketahui penyebab permasalahan

berdasarkan beberapa faktor yang telah didapatkan, selanjutnya akan dilakukan langkah

untuk pemecahan masalah. Berikut merupakan tabel dari pemecahan masalah pada

layanan aplikasi:

Tabel 5. 2 Usulan Pada Permasalahan Aplikasi PeduliLindungi

No

Faktor

Permasalahan

Usulan Permasalahan

1

People

Pelayanan buruk dan Memperketat kontrol dan

mengecewakan

Tidak adanya koneksi

internet

pengawasan terkait
keluhan pengguna yang
dapat dijadikan evaluasi
lebih

agar dapat

maksimal dalam
memberikan pelayanan.

Melakukan  perbaikan
pada server terkait sistem

penggunaan koneksi



No

Faktor

Permasalahan

Usulan Permasalahan

2

3

Product

Process

Tidak ada sistem

notifikasi

Update terakhir

menambah masalah

Membuka aplikasi yang

membutuhkan waktu

Selalu ketika

gagal

melakukan /ogin

yang dapat digunakan
offline

pengguna lebih mudah

secara agar

dan efisien dalam
mengakses aplikasi
Menambahkan  sistem
pengaturan pada aplikasi
terkait notifikasi
informasi agar
memudahkan pengguna
untuk mendapatkan
informasi.

Melakukan evaluasi dan
uji coba terkait aplikasi
yang telah dikalukan
updating terlebih dahulu
sebelum digunakan

secara  massal  agar
masalah yang ada pada
versi sebelumnya tidak
terulang kembali.

Pihak developer segera
mencari masalah dan
melakukan perbaikan
sehingga dapat
meningkatkan  efisiensi
dalam membuka aplikasi.
Pihak developer segera
mencari masalah dan
melakukan perbaikan

sehingga pengguna dapat
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No

Faktor

Permasalahan

Usulan Permasalahan

Selalu  gagal

dalam

menyimpan bukti vaksin

Selalu  gagal

melakukan scan

dalam

dengan mudah untuk
melakukan /ogin.
Melakukan  perbaikan
sistem aplikasi terkait
tools penyimpanan file
pengguna agar
masyarakat yang telah
melakukan  vaksinisasi
segera mendapatkan
sertifikat.

Pihak developer segera
mencari masalah terkait
proses scanning
menggunakan  aplikasi
PeduliLindungi dan
melakukan perbaikan
sehingga pengguna dapat
dengan mudah
melakukan scan ketika

menggunakan aplikasi.
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BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan dari analisis yang telah dilakukan, didapatkan beberapa informasi yang

disimpulkan sebagai berikut:

1. Ulasan versi 4.3 hingga 4.4.3.1 aplikasi PeduliLindungi yang diambil selama periode
30 Maret 2022 hingga 14 Mei 2022 pada situs Google Play. Diketahui bahwa data
ulasan yang didapatkan sebanyak 5.077 data ulasan. Setelah dilakukannya pre-
processing dan analisis sentimen, data yang digunakan sebanyak 2.105 dengan jumlah
pada kelas sentimen positif sebanyak 747 ulasan (35%) dan pada kelas sentimen
negatif sebanyak 1.358 ulasan (65%). Topik ulasan pada kelas sentimen positif yang
sering dibicarakan yaitu aplikasi, bantu, vaksin, sertifikat, kasih, terima, baru, bagus,
masuk dan manfaat. Sedangkan untuk topik ulasan pada kelas sentimen negatif yang
sering dibicarakan yaitu aplikasi, vaksin, sertifikat, sulit, masuk, tolong, buka, data,
update, tanggal, lahir, dan muncul. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa topik
ulasan yang sering dibicarakan pada ulasan kelas sentimen positif dan negatif tidak
jauh berbeda karena dapat diketahui bahwa sebagian pengguna dapat menggunakan
aplikasi dan sebagian pengguna kesulitan dalam menggunakan aplikasi pada versi ini.

2. Berdasarkan dari pengolahan data yang telah dilakukan dengan pembagian data
training dan data testing sebesar 90:10, 80:20, dan 70:30 dengan dilakukannya
percobaan sebanyak 3 kali pengacakan data untuk setiap perbandingan didapatkan
hasil performansi akurasi bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki
akurasi lebih tinggi pada setiap perbandingan pembagian data dibandingkan dengan
menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier (NBC).

3. Berdasarkan analisis yang telah digunakan dengan menggunakan diagram fishbone,
didapatkan bahwa terdapat 8 permasalahan yang teridentifikasi pada ulasan kelas
sentimen negatif dari pengguna aplikasi PeduliLindungi yang terdapat pada 3P
(People, Product, dan Process). Delapan permasalahan tersebut yaitu pelayanan buruk
dan mengecewakan, kendala dalam menyimpan bukti vaksinisasi dari aplikasi, update

terakhir menambah masalah, selalu gagal dalam menyimpan bukti vaksin, selalu gagal
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ketika melakukan login, tidak ada notifikasi pada aplikasi, membuka aplikasi yang

membutuhkan waktu, dan sulit melakukan scan.

6.2 Saran

Berdasarkan dari pengolahan data dan analisis yang telah dilakukan pada bab
sebelumnya, saran yang dapat diberikan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagi pihak Lembaga instansi pada aplikasi PeduliLindungi

Diharapkan pada Lembaga instansi yang bersangkutan dalam pembuatan dan
pengembangan aplikasi PeduliLindungi berdasarkan hasil ekstraksi informasi dari
ulasan-ulasan yang telah diberikan oleh pengguna dalam ulasan yang berbentuk negatif
dapat dijadikan sebagai bahan evaluasi. Hal ini bertujuan agar dapat dilakukan perbaikan
dan peningkatan dalam pelayanan penggunaan aplikasi PeduliLindungi untuk
memberikan pelayanan dengan semaksimal mungkin.

2. Bagi peneliti selanjutnya

Diharapkan bagi peneliti selanjutnya dapat menggunakan algoritma pada machine
learning yang berbeda dengan peneliti sekarang agar dapat diketahui perbandingan
performansi antara algoritma baru dengan performansi pada algoritma yang telah
digunakan. Selain itu juga, dataset yang digunakan memiliki perbandingan kelas
sentiment positif dan kelas sentimen negatif yang seimbang, periode pengumpulan data

yang lebih panjang agar informasi yang didapatkan lebih representatif.
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Ipip install Sastrawi
I pip install nltk

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import string

import re

import nltk

#import data
import csv

def load_data():
df = pd.read_csv('Data.csv', delimiter = ";', encoding = 'unicode_escape')
return df

data_df = load_data()

data_df.head()

df = pd.DataFrame(data_df[['Review', 'Tanggal']])
df

def remove(Review):
Review = str(Review)

Review = re.sub('[0-9]+"', " ', Review)
Review = re.sub('#', " ', Review)
Review = re.sub('&', " ', Review)
Review = re.sub("'\?', " ', Review)
Review = re.sub('\."', " ', Review)
Review = re.sub(',', " ', Review)
Review = re.sub('""', ' ', Review)
Review = re.sub("\(', " ', Review)
Review = re.sub('\)', " ', Review)
Review = re.sub('\[', " ', Review)
Review = re.sub("\]', " ', Review)
Review = re.sub('/"', ' ', Review)

Review = re.sub('@', " ', Review)

Review = re.sub('<"', ' ', Review)
Review = re.sub('>", " ', Review)
Review = re.sub('%"', ' ', Review)
Review = re.sub('!", " ', Review)
Review = re.sub('-", " ', Review)
Review = re.sub('_", " ', Review)
Review = re.sub(';", ' ', Review)

# Review = re.sub('aku', "', Review)

# Review = re.sub('gue', "', Review)

# Review = re.sub('Fitur', "', Review)
# Review = re.sub('gw', "', Review)

# Review = re.sub('ini', "', Review)

# Review = re.sub('semua', "', Review)
# Review = re.sub('buat', '', Review)
# Review = re.sub('kok', "', Review)

# Review = re.sub('aja', "', Review)

# Review = re.sub('nya', "', Review)

# Review = re.sub('mendapatkan', '', Review)
# Review = re.sub('dan', "', Review)

# Review = re.sub('PeduliLindungi', "', Review)
return Review
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df['Review_symbol_cleaned'] = [remove(x) for x in df['Review']]

df.drop_duplicates(subset = 'Review_symbol_cleaned', keep = 'first',
inplace = True)
df

df = df.reset_index(drop = True)
df

df['Review_symbol_cleaned'] = df['Review_symbol_cleaned'].str.lower ()

nltk.download('stopwords")
from nltk.corpus import stopwords

stopwords_list = stopwords.words('indonesian"')

tempDf = df.copy()
tempDf

#import sastrawi libraries

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory
factory = StemmerFactory()

stemmer = factory.create_stemmer ()

#tokenize
from nltk.tokenize import TweetTokenizer

def tokenize_review(Remove):
tokenizer = TweetTokenizer (preserve_case = False, reduce_len = True,
strip_handles = True)
review_tokens = tokenizer.tokenize(Remove)
review_clean = []
for word in review_tokens:
if (word not 1in stopwords_list and
word not 1in string.punctuation):
stem_word = stemmer.stem(word)
review_clean. append(stem_word)

return review_clean

tempDf['Review_tokenized'] = [tokenize_review(item) for item
in tempDf['Review_symbol_cleaned']]

tempDf.to_csv('Datacleanlx.csv', index = True)
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Lampiran 2. Analisis Sentimen Menggunakan RStudio

install.packages ("tm")
install.packages ("wordcloud™)
install.packages ("RColorBrewer")
install.packages ("stringr™)
install.packages("ggplot2")
install.packages ("plyr™)
install.packages("x1sx")

Tibrary(tm)
Tibrary(wordcloud)
Tibrary(RColorBrewer)
Tibrary(stringr)
Tibrary(ggplot2)
Tibrary(plyr)
Tibrary(x1sx)

kalimat <- read.csv(file = "D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\InsyaAllahfix\\Datacleanlx.csv",
header = TRUE)
View(kalimat)

positif <- scan("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data FIX\\positive.txt", what = "character",
comment.char = ";")
negatif <- scan("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data FIX\\negative.txt", what = "character",

comment.char = ";

kata.positif <- c(positif)
kata.negatif <- c(negatif)

score.sentiment = function(kalimat, kata.positif, kata.negatif,
.progress="none")

{
require(plyr)

require(stringr)

scores = laply(kalimat, function(kalimat, kata.positif,
kata.negatif)

kalimat = gsub('[[:punct:]]","", kalimat)
kalimat = gsub('[[:entr1:1]1',"", kalimat)
kalimat = gsub('\\d+',"'", kalimat)
kalimat = tolower(kalimat)

Tist.kata = str_split(kalimat, '\\s+')

kata2 = unlist(list.kata)

positif.matches match(kata2, kata.positif)
negatif.matches match(kata2, kata.negatif)
positif.matches lis.na(positif.matches)
negatif.matches lis.na(negatif.matches)

score = sum(positif.matches) - (sum(negatif.matches))
return(score)

}. kata.positif, kata.negatif, .progress= .progress)
scores.df = data.frame(score=scores, Kalimat = kalimat)
return(scores.df)

}

hasil = score.sentiment (kalimatSReview_tokenized, kata.positif, kata.negatif)
head(hasil)
View(hasil)

#Tukar Row
data <- hasil[c(2,1)]
View(data)

write.xIsx(data, "pelabelan.x1sx", append = TRUE)
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install.packages ("devtools")
install.packages ("MIAmaxent")
install.packages ("randomForest")
install.packages ("RTextTools")
install.packages ("doMC", repos="http://R-Forge.Rproject.org")
install.packages ("SparseM")
install.packages("el071")
install.packages("stats")
install.packages ("dplyr™)
install.packages ("NLP")
install.packages("caret™)
install.packages("readr™)
install.packages ("usethis™)
install.packages ("Rcpp")
install.packages ("naivebayes™)

Tibrary(Rcpp)
Tibrary(SparseM)
Tibrary(el1071)
Tibrary(stats)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(NLP)
Tibrary(caret)
Tibrary(MIAmaxent)
Tibrary(readr)
Tibrary(tm)
Tibrary(naivebayes)

klasifikasiNbc <- read.csv(file = "D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\pelabelanl.csv", header = TRUE)
View(klasifikasiNbc)

set.seed(5)

#input data

klasifikasiNbc <- klasifikasiNbc[sample(nrow(klasifikasiNbc)),]

# klasifikasiNbc <- klasifikasiNbc[sample(nrow(klasifikasiNbc)),]
glimpse(klasifikasiNbc)

klasifikasiNbc$Sentiment <- as.factor(klasifikasiNbc$Sentiment)
corpus <- Corpus(VectorSource(klasifikasiNbc$Kalimat))

corpus

inspect (corpus[1:3])

corpus.clean <- corpus %>%

tm_map (content_transformer (tolower)) %>%
tm_map (removePunctuation) %>%

tm_map (removeNumbers) %%

tm_map (removeWords, stopwords(kind="en")) %%
tm_map (stripwhitespace)

dtm <- DocumentTermMatrix(corpus)

inspect (dtm[40:50, 10:15])

#Pembagian Training Set 90% dan Testing Set 10%
klasifikasiNbc.train <- klasifikasiNbc[1:1894,]
klasifikasiNbc.test <- klasifikasiNbc[1895:2105,]
dtm.train <- dtm[1:1894,]

dtm.test <- dtm[1895:2105,]

corpus.train <- corpus[1:1894]

corpus.test <- corpus[1895:2105]
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dim(dtm.train)

fivefreq <- findFreqTerms(dtm.train, 10)
Tength((fivefreq))

fivefreq

dtm.train.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.train, control = list(dictionary=fivefreq))
dim(dtm.train.nb)

dtm.test.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.test, control = Tist(dictionary=fivefreq))
dim(dtm.train.nb)

#Fungsi Pelabelan

convert_count <- function(x){
y <- ifelse(x=0,1,0)
y <- factor(y, levels = c(0,1), labels = c("No","Yes"))
Yy

}

trainNB <- apply(dtm.train.nb, 2, convert_count)
testNB <- apply(dtm.test.nb, 2, convert_count)

#Naive Bayes

naive=system.time(classifier <- naiveBayes(trainNB, klasifikasiNbc.train$Sentiment,
Taplace = 0))

print(naive)

system.time (pred <- predict(classifier, newdata = testNB))

#Confusion Matrix

conf.mat <- confusionMatrix(table("Perdiction"=pred, "Actual"=
klasifikasiNbc.test$Sentiment))

conf.matShySentiment

conf.matSoverall

conf.matSoverall['Accuracy']

conf.mat




Lampiran 4. Pengolahan Data NBC 80:20 Menggunakan RStudio

82

Tibrary(Rcpp)
Tibrary(SparseM)
Tibrary(el071)
Tibrary(stats)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(NLP)
Tibrary(caret)
Tibrary(MIAmaxent)
Tibrary(readr)
Tibrary(tm)
Tibrary(naivebayes)

klasifikasiNbc <- read.csv(file = "D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\pelabelanl.csv", header = TRUE)
View(klasifikasiNbc)

set.seed(5)

#input data

klasifikasiNbc <- klasifikasiNbc[sample(nrow(klasifikasiNbc)),]
klasifikasiNbc <- klasifikasiNbc[sample(nrow(klasifikasiNbc)),]
glimpse(klasifikasiNbc)

klasifikasiNbc$Sentiment «<- as.factor(klasifikasiNbc$Sentiment)
corpus <- Corpus(VectorSource(klasifikasiNbc$Kalimat))

corpus

inspect (corpus[1:3])

corpus.clean <- corpus %-%

tm_map (content_transformer (tolower)) %>%
tm_map (removePunctuation) %>%

tm_map (removeNumbers) %-%

tm_map (removeWords, stopwords(kind="en")) %%
tm_map (stripwhitespace)

dtm <- DocumentTermMatrix(corpus)

inspect (dtm[40:50, 10:15])

#Pembagian Training Set 80% dan Testing Set 20%
klasifikasiNbc.train <- klasifikasiNbc[1:1684,]
klasifikasiNbc.test <- klasifikasiNbc[1685:2105,]
dtm.train <- dtm[1:1684,]

dtm.test <- dtm[1685:2105,]

corpus.train <- corpus[1:1684]

corpus.test <- corpus[1685:2105]

dim(dtm.train)
fivefreq <- findFreqTerms(dtm.train, 10)

Tength((fivefreq))
fivefreq

dim(dtm.train.nb)

dim(dtm.train.nb)

dtm.train.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.train, control = list(dictionary=fivefreq))

dtm.test.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.test, control = Tist(dictionary=fivefreq))
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#Fungsi Pelabelan

convert_count <- function(x){
y <- ifelse(x=0,1,0)
y <- factor(y, Tlevels = c(0,1), Tabels = c("No","Yes"))
y

}

trainNB <- apply(dtm.train.nb, 2, convert_count)
testNB <- apply(dtm.test.nb, 2, convert_count)

#Naive Bayes

naive=system.time(classifier <- naiveBayes(trainNB, klasifikasiNbc.train$Sentiment,
Tlaplace = 0))

print(naive)

system.time (pred <- predict(classifier, newdata = testNB))

#Confusion Matrix

conf.mat <- confusionMatrix(table("Perdiction"=pred, "Actual"=
klasifikasiNbc.test$Sentiment))

conf.mat$bySentiment

conf.matSoverall

conf.matSoverall["Accuracy']

conf.mat
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Lampiran 5. Pengolahan Data NBC 70:30 Menggunakan RStudio

Tibrary(Rcpp)
Tibrary(SparseM)
Tibrary(e1071)
Tibrary(stats)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(NLP)
Tibrary(caret)
Tibrary(MIAmaxent)
Tibrary(readr)
Tibrary(tm)
Tibrary(naivebayes)

klasifikasiNbc <- read.csv(file = "D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data FIX\\pelabelanl.csv",
header = TRUE)
View(klasifikasiNbc)

set.seed(5)

#input data

klasifikasiNbc <- klasifikasiNbc[sample(nrow(klasifikasiNbc)),]
klasifikasiNbc <- klasifikasiNbc[sample(nrow(klasifikasiNbc)),]
glimpse(klasifikasiNbc)

klasifikasiNbc$Sentiment <- as.factor(klasifikasiNbc$Sentiment)
corpus <- Corpus(VectorSource(klasifikasiNbc$Kalimat))

corpus

inspect (corpus[1:3])

corpus.clean <- corpus %%

tm_map (content_transformer (tolower)) %>%
tm_map (removePunctuation) %>%

tm_map (removeNumbers) %>%

tm_map (removeWords, stopwords(kind="en")) %%
tm_map (stripwhitespace)

dtm <- DocumentTermMatrix(corpus)

inspect (dtm[40:50, 10:15])

#Pembagian Training Set 80% dan Testing Set 20%
klasifikasiNbc.train <- klasifikasiNbc[1:1894,]
klasifikasiNbc.test <- klasifikasiNbc[1895:2105,]
dtm.train <- dtm[1:1894,]

dtm.test <- dtm[1895:2105,]

corpus.train <- corpus[1:1894]

corpus.test <- corpus[1895:2105]

dim(dtm.train)

fivefreq <- findFreqTerms(dtm.train, 10)
length((fivefreq))

fivefreq

dtm.train.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.train, control = list(dictionary=fivefreq))
dim(dtm.train.nb)

dtm.test.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.test, control = Tist(dictionary=fivefreq))
dim(dtm.train.nb)

#Fungsi Pelabelan

convert_count <- function(x){
y <- ifelse(x>0,1,0)
y <- factor(y, Tlevels = c(0,1), Tabels = c("No","Yes"))
Yy

}

trainNB <- apply(dtm.train.nb, 2, convert_count)
testNB <- apply(dtm.test.nb, 2, convert_count)
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#Naive Bayes

naive=system.time(classifier <- naiveBayes(trainNe, klasifikasiNbc.train$Sentiment, laplace
0))

print(naive)

system.time (pred <- predict(classifier, newdata = testNB))

#Confusion Matrix

conf.mat <- confusionMatrix(table("Perdiction"=pred, "Actual'=
klasifikasiNbc.test$Sentiment))

conf.matShySentiment

conf.matSoverall

conf.matSoveral1['Accuracy']

conf.mat
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Lampiran 6. Pengolahan Data SVM 90:10 Pemilihan Kernel Menggunakan RStudio

Tibrary(Rcpp)
Tibrary(SparseM)
Tibrary(el071)
Tibrary(stats)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(NLP)
Tibrary(caret)
Tibrary(MIAmaxent)
Tibrary(readr)
Tibrary(tm)
Tibrary(RTextTools)

#input data

positiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorKNN\\DataTrainSemPos.csv")

negatiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorkNN\\DataTrainSemNeg.csv")

positiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorkNN\\DataTestSepPos.csv")

negatiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorKNN\\DataTestSepNeg.csv")

reviewtraining = cbind(c(positiftraining, negatiftraining))
reviewtesting = cbind(c(positiftesting, negatiftesting))
review_all = chind(c(reviewtraining, reviewtesting))

sentiment_training = c(rep("positiftraining”, length(positiftraining)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftraining)))

sentiment_test = c(rep("positiftraining”, Tlength(positiftesting)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftesting)))

sentiment_all = as.factor(c(sentiment_training, sentiment_test))

mat = create_matrix(review_all, Tanguage = "indonesian", removeStopwords
= FALSE, removeNumbers = TRUE, stemWords = FALSE, tm::weightTfIdf)
mat = as.matrix(mat)
container <- create_container(mat, sentiment_all, trainSize = 1:1894,
testSize = 1895:2105, virgin = FALSE)
model <- train_model(container, 'SWM', kernel = 'polynomial')
result <- classify_model(container, model)
table (as.character(sentiment_all1[1895:2105]),
as.character (result[,"SVM_LABEL"]))

#confusion matrix

akurasi <- recall_accuracy(sentiment_al1[1895:2105],
result[,"SVM_LABEL"])

akurasi

create_precisionRecallSummary(container, result)
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Lampiran 7. Pengolahan Data SVM 90:10 Menggunakan RStudio

Tibrary(Rcpp)
Tibrary(SparseM)
Tibrary(el071)
Tibrary(stats)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(NLP)
Tibrary(caret)
Tibrary(MIAmaxent)
Tibrary(readr)
Tibrary(tm)
Tibrary(RTextTools)

#input data

positiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorKkNN\\DataTrainSemPos.csv")

negatiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorKNN\\DataTrainSemNeg.csv")

positiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorkNN\\DataTestSepPos.csv")

negatiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\SVMorkNN\\DataTestSepNeg.csv")

set.seed(5)

reviewtraining = cbind(c(positiftraining, negatiftraining))
reviewtesting = cbind(c(positiftesting, negatiftesting))
review_all = chbind(c(reviewtraining, reviewtesting))

sentiment_training = c(rep("positiftraining”, length(positiftraining)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftraining)))

sentiment_test = c(rep("positiftraining”, length(positiftesting)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftesting)))

sentiment_all = as.factor(c(sentiment_training, sentiment_test))

mat = create_matrix(review_all, language = "indonesian", removeStopwords
= FALSE, removeNumbers = TRUE, stemWords = FALSE, tm::weightTfIdf)
mat = as.matrix(mat)
container <- create_container(mat, sentiment_all, trainSize = 1:1894,
testSize = 1895:2105, virgin = FALSE)
model <- train_model(container, 'SWM', kernel = 'linear')
result <- classify_model(container, model)
table (as.character(sentiment_al1[1895:2105]),
as.character (result[,"SW_LABEL"]))

#confusion matrix

akurasi <- recall_accuracy(sentiment_al1[1895:2105],
result[,"SVM_LABEL"])

akurasi

create_precisionRecallSummary(container, result)
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Lampiran 8. Pengolahan Data SVM 80:20 Menggunakan RStudio

Tibrary(Rcpp)
Tibrary(SparseM)
Tibrary(el071)
Tibrary(stats)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(NLP)
Tibrary(caret)
Tibrary(MIAmaxent)
Tibrary(readr)
Tibrary(tm)
Tibrary(RTextTools)

#input data

positiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\deldua\\DataTrainDelPos.csv")

negatiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\deldua\\DataTrainDelNeg.csv")

positiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\deldua\\DataTestDuaPos.csv")

negatiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\deldua\\DataTestDuaNeg.csv")

set.seed(10)

reviewtraining = chbind(c(positiftraining, negatiftraining))
reviewtesting = cbind(c(positiftesting, negatiftesting))
review_all = cbind(c(reviewtraining, reviewtesting))

sentiment_training = c(rep("positiftraining”, Tength(positiftraining)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftraining)))

sentiment_test = c(rep("positiftraining”, length(positiftesting)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftesting)))

sentiment_all = as.factor(c(sentiment_training, sentiment_test))

"indonesian", removeStopwords
FALSE, tm::weightTfIdf)

mat = create_matrix(review_all, Tanguage
= FALSE, removeNumbers = TRUE, stemWords
mat = as.matrix(mat)
container <- create_container(mat, sentiment_all, trainSize = 1:1684,
testSize = 1685:2105, virgin = FALSE)
model <- train_model(container, 'SWM', kernel = 'linear') #dicoba diganti
SW nyaa jadi KNN atau yang lain
result <- classify_model(container, model)
table (as.character(sentiment_all[1685:2105]),

as.character (result[,"SVM_LABEL"]))

#confusion matrix

akurasi <- recall_accuracy(sentiment_all1[1685:2105],
result[,"SVM_LABEL"])

akurasi

create_precisionRecallSummary(container, result)
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Lampiran 9. Pengolahan Data SVM 70:30 Menggunakan RStudio

Tibrary(Rcpp)
Tibrary(SparseM)
Tibrary(el071)
Tibrary(stats)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(NLP)
Tibrary(caret)
Tibrary(MIAmaxent)
Tibrary(readr)
Tibrary(tm)
Tibrary(RTextTools)

#input data

positiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIxX\\tujtig\\DataTrainTujPos.csv")

negatiftraining = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIxX\\tujtig\\DataTrainTujNeg.csv")

positiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\tujtig\\DataTestTigPos.csv")

negatiftesting = readLines("D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data
FIX\\tujtig\\DataTestTigNeg.csv")

set.seed(10)

reviewtraining = cbind(c(positiftraining, negatiftraining))
reviewtesting = cbind(c(positiftesting, negatiftesting))
review_all = cbind(c(reviewtraining, reviewtesting))

sentiment_training = c(rep("positiftraining”, Tength(positiftraining)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftraining)))

sentiment_test = c(rep("positiftraining”, length(positiftesting)
).rep("negatiftraining”, length(negatiftesting)))

sentiment_all = as.factor(c(sentiment_training, sentiment_test))

mat = create_matrix(review_all, Tanguage = "indonesian", removeStopwords
= FALSE, removeNumbers = TRUE, stemWords = FALSE, tm::weightTfIdf)
mat = as.matrix(mat)
container <- create_container(mat, sentiment_all, trainSize = 1:1473,
testSize = 1474:2105, virgin = FALSE)
model <- train_model(container, 'sSw', kernel = 'Tinear')
result <- classify_model(container, model)
table (as.character(sentiment_all[1474:2105]),
as.character (result[,"SVM_LABEL"]))

#confuion matrix

akurasi <- recall_accuracy(sentiment_all1[1474:2105],
result[,"SVM_LABEL"])

akurasi

create_precisionRecallSummary(container, result)
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Lampiran 10. Asosiasi Kata Sentimen Positif Menggunakan RStudio

Tibrary(NLP)
Tibrary(tm)
Tibrary(SnowballcC)
Tibrary(RColorBrewer)
Tibrary(wordcloud)
Tibrary(stringr)
Tibrary(wordcloud2)

#input data
docs <- read.csv(file = "D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data FIX\\positif.csv",
header = TRUE)

View(docs)
docs <- Corpus(VectorSource(docs$kalimat))
docs <- tm_map(docs, removeWords,c("pakai","gak","gk", "dah",

"nomn "non

"nya","nga","yg","udah", "tgl", "tadi", "kpd", "banget", "close", "dgn", "lot",
"pedulilindungi”, "mohon™))

docs <- tm_map(docs, toSpace, "[[:punct:]]")

docs <- tm_map(docs, toSpace, "[[:digit:]]1")

docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="ngtidak", replacement = "tidak")
docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="error", replacement = "eror"

docs <- tm_map(docs, stripWhitespace)
inspect (docs)

dtm<- TermDocumentMatrix(docs)

m <- as.matrix(dtm)

v <- sort(rowSums(m),decreasing=TRUE)

d <- data.frame(word = names(v),freg=v)
head(d, 100)

set.seed(1234)

wordcloud(words = d$word, freq = d$freq, min.freq = 5,
max.words=100, random.order=FALSE, rot.per=0.35,
colors=brewer.pal(8, "Dark2"))

findFreqTerms (dtm, lowfreq = 4)

v<-as.list(findAssocs (dtm, terms
=c("aplikasi","bantu","vaksin","sertifikat", "kasih",
"terima", "baru","bagus", "masuk", "manfaat", "guna", "mantap"),
corlimit = ¢(0.13,0.07,0.13,0.07,0.17,0.13,0.17,0.17, 0.02,
0.1)))

View(v)
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k<-barplot(d[1:20,]$freq, las = 2, names.arg =
d[1:20,]$word, cex.axis=1.2,cex.names=1.2,
main ="Most frequent words",
ylab = "Word frequencies",col =topo.colors(20))

k<-barplot(d[1:15,]$freq, las = 2, names.arg =
d[1:15,]$word, cex.axis=1.2,cex.names=1.2,
main ="Most frequent words",
ylab = "Word frequencies",col = terrain.colors(20))

termFrequency<- rowSums(as.matrix(dtm))
termFrequency<- subset(termFrequency, termFrequency>=48)
text (k,sort(termFrequency, decreasing = T)-

1,labels=sort(termFrequency, decreasing = T),pch = 6, cex

1




Lampiran 11. Asosiasi Kata Sentimen Negatif Menggunakan RStudio
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Tibrary(NLP)
Tibrary(tm)
Tibrary(Snowballc)
Tibrary(RColorBrewer)
Tibrary(wordcloud)
Tibrary(stringr)

#input data
docs <- read.csv(file = "D:\\Kiki\\Explore\\TUGAS AKHIR\\Data FIX\\negatif.csv",
header = TRUE)

View(docs)
docs <- Corpus(VectorSource(docs$kalimat))
docs <- tm_map(docs, removeWords,c("pakai","gak","gk", "dah",

llnya"’llngall,llygll’"udahll, lltg'lll, lltadill’ llkpdll, llkitirll, llg_in'l’ ll_inll’ "]0", l'guall,
"aja", "tanggal"”, "lahir™))

docs <- tm_map(docs, toSpace, "[[:punct:]]1")

docs <- tm_map(docs, toSpace, "[[:digit:]]1")

docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="Tlogin", replacement = "masuk")
docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="loading", replacement = "tunggu")
docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="bug", replacement = "rusak")
docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="susah", replacement = "sulit")
docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="Timit", replacement = "batas")
docs <- tm_map(docs, gsub, pattern="lelet", replacement = "lambat™)
docs <- tm_map(docs, stripwWhitespace)
inspect (docs)
dtm<- TermDocumentMatrix(docs)
m <- as.matrix(dtm)
v <- sort(rowSums(m),decreasing=TRUE)
d <- data.frame(word = names(v),freqg=v)
head(d, 100)
set.seed(1234)
wordcloud(words = d$word, freq = d$freq, min.freq = 5,

max.words=100, random.order=FALSE, rot.per=0.35,

colors=brewer.pal (8, "Dark2"))
findFreqTerms (dtm, lowfreq = 4)
v<-as.list(findAssocs(dtm, terms

=c("aplikasi", "vaksin", "sertifikat", "sulit", "masuk",
"tolong", "buka", "data", "update", "muncul"),
corlimit =

c(0.02,0.01,0.03,0.03,0.07,0.1,0.17,0.09,0.2,0.01)))
View(v)
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k<-barplot(d[1:20,]$freq, las = 2, names.arg =
d[1:20,]%word,cex.axis=1.2,cex.names=1.2,
main ="Most frequent words",
ylab = "Word frequencies",col =topo.colors(20))

k<-barplot(d[1:15,]$freq, Tlas = 2, names.arg =
d[1:15,]%word, cex.axis=1.2,cex.names=1.2,
main ="Most frequent words",
ylab "Word frequencies",col = terrain.colors(20))

termFrequency<- rowSums(as.matrix(dtm))
termFrequency<- subset(termFrequency, termFrequency>=48)
text (k,sort(termFrequency, decreasing = T)-

1,labels=sort(termFrequency, decreasing = T),pch = 6, cex

1)




