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ARTICLE INFO ABSTRACT
Keywords The COVID-19 pandemic has caused many changes to occur in
o . Indonesia. In the PeduliLindungi application to the community, the
Z%%‘fi'g-s'g%lri‘?i%en government makes the application to the community in the hope of
Komparasi being able to provide a warning if it enters the covid-19 zone and
Naive Bayes, Support various other information from covid-19 [1]. The main purpose of this
Vector Machine study is to analyze the sentiments of PeduliLindungi users who are
TF IDF Vectorizer currently used during the Covid-19 pandemic, where this application
Count Vectorizer has begun to be used to travel anywhere and anytime to find out whether

the user has vaccinated or not and various other things. such as the
spread of the virus and the location of vaccination. The dataset for this
study was taken from the Play Store. The algorithm used is Support
Vector Machine and Naive Bayes to classify the data set. The data
collection technique is Text Mining and compares the results of the two
specified algorithms. The results of this research are Support Vector
Machine with TF IDF Vectorizer with 89.05% accuracy followed by
Support Vector Machine with Count Vectorizer, Naive Bayes with TF
IDF Vectorizer and Naive Bayes with Count Vectorizer.

1. Pendahuluan

Pandemi Covid-19 menyebabkan banyak hal berubah di Indonesia saat ini, demikian pula aplikasi
perangkat lunak dan komputer yang makin berkembang pesat di era pandemi ini menyebabkan
Pemerintah membuat suatu aplikasi bernama PeduliLindungi dimana aplikasi tersebut berguna untuk
mengetahui penyebaran virus Covid-19, lokasi vaksinasi, zona dari suatu daerah hingga para
masyarakat saling berbagi data lokasi untuk bepergian agar riwayat kontak terhadap pasien Covid-19
dapat diketahui. Dengan adanya aplikasi ini, pengguna akan mendapatkan pemberitahuan jika sedang
berada di zona merah Covid-19 pada suatu tempat yang telah terdaftar pasien pasien positif Covid-19
atau pasien yang masih dalam pengawasan [2].

Dalam penelitian ini analisis sentimen digunakan untuk menganalisis pendapat atau opini dari
pengguna aplikasi PeduliLindungi berdasarkan ulasan (review) pengguna yang diambil dari Play Store.
Analisis sentimen bisa dibilang sebagai penambangan opini dan dalam penelitian ini berpusat pada
opini positif dan opini negative [3]. Analisis sentimen menggunakan algoritma Data Mining dalam hal
analisa, proses, dan mengubah data berupa teks pada suatu objek atau entitas, misalnya pelayanan, suatu
barang, tokoh publik, suatu kejadian, atau suatu subjek terpilih [3] dan dalam hal ini peneliti memilih
aplikasi PeduliLindungi sebagai objek penelitian.

Mardiana, 2019 dalam penelitiannya menguji lima algoritma Data Mining yaitu; Naive Bayes,
Neural Network, Decision Tree, Support Vector Machine dan k-Nearest Neighbor dengan hasil
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine menjadi algoritma dengan performa terbaik dalam
mengolah data berupa teks [4]. Maka dari itu penelitian ini menggunakan kedua algoritma tersebut
untuk melakukan komparasi dengan tambahan komparasi untuk pembobotan data menggunakan Term
Frequency—Inverse Document Frequency Vectorizer dan Count Vectorizer di dalam kedua algoritma
tersebut.
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Ni Putu, 2019 dalam penelitiannya menganalisis sentimen Facebook menggunakan Naive Bayes
melakukan pengujian akurasi sebanyak tujuh kali pengujian dengan jumlah sampel yang berbeda guna
mengetahui data terbaik dalam menganalisis sentiment untuk dataset tersebut [5]. Fitriyani, 2021 dalam
penelitiannya menganalisis sentiment aplikasi Sambara menggunakan Support Vector Machine juga
menggunakan jumlah sampel yang berbeda sebanyak lima jumlah sampel berbeda [6]. Pada penelitian
ini peneliti melakukan hal yang sama untuk mengetahui sampel terbaik dalam menganalisis sentiment
dengan dataset yang berasal dari ulasan (review) pengguna PeduliLindungi di PlayStore.

Dalam penelitian ini untuk melakukan komparasi, digunakannya algoritma Naive Bayes dan Support
Vector Machine sebagai algoritma yang bisa membantu pengimplementasian guna mendapatkan hasil
terbaik dari komparasi kedua algoritma tersebut. Penelitian ini menggunakan metode Text Mining
sebagai metode untuk mengumpulkan data dimana data yang diambil adalah data tulisan berupa opini
publik yang akan diolah. Sumber data untuk penelitian ini adalah mengumpulkan data dari Play Store
berupa ulasan (review) atau tinjauan dari para pengguna aplikasi PeduliLindungi tersebut. Dengan
adanya penelitian ini diharapkan bisa mengetahui sentimen terhadap pengguna aplikasi PeduliLindungi
dan mengetahui algoritma dan pembobotan kata terbaik dalam menganalisis sentimen pengguna
aplikasi PeduliLindungi.

2. Metodologi Penelitian

Metode penelitian merupakan acuan, rencana dan langkah-langkah dalam pelaksanaan penelitian
ini guna mencapai tujuan penelitian. Metode penelitian memiliki langkah-langkah rencana yang teratur
sehingga hasil yang diperoleh sesuai dengan yang diharapkan. Oleh karena itu, diperlukan langkah yang
terstruktur [8]. Gambar 1 berikut ini menerangkan langkah-langkah yang dilakukan dalam penyusunan
Penelitian ini:

Pengumpulan Data:

Scrapping Komentar
App Store

Pre Processing

[ Filtering Data

H Labeling Data I—b[ Case Folding
[ N-Gram ’ | Stopword Removal Tokenisasi

dan Stemming

Kesimpulan

Model Menggunakan
Kedua Algoritma &
TFIDF

Model Menggunakan
Kedua Algoritma &
cv

Gambar 1. Metodologi Penelitian
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2.1 Text Mining

Text mining merupakan teknik mengolah data yang berbentuk teks, biasanya mengekstraksi sumber
data dari dokumen dengan tujuan mendeteksi kata-kata yang bisa memperantarai isi artikel atau teks
untuk melakukan analisis hubungan antar dokumen. Oleh karena itu, basis untuk bahan yang dipakai
dalam Text Mining adalah berupa kelompok dokumen dengan format yang tidak teratur dengan
mengidentifikasi dan mencari pola yang menarik. Text Mining dimanfaatkan untuk mengolah dokumen
yang bermanfaat dari berbagai data yang sumber datanya adalah teks, yang memiliki format tidak
terstruktur. Proses pengambilan informasi dalam teks mining dapat menghasilkan analisis emosional
yang mengidentifikasi pernyataan secara emosional, baik positif maupun negatif [7].

2.2 Naive Bayes

Pengklasifikasi Naive Bayes adalah pengklasifikasi probabilitas sederhana yang menerapkan
Teorema Bayesian dengan asumsi nilai Entitas independensi tinggi dimana label kelas diambil dari
beberapa himpunan berhingga [8] [9]. Metode Naive Bayes merupakan metode yang memiliki beberapa
keunggulan, seperti kesederhanaan dalam perhitungan, presisi tinggi dan kecepatan dalam memproses

database besar [10].
P(X|H) P(H)

P(H|X) = P80

(1)

Dimana X merupakan Data pada label yang belum diketahui, H adalah dugaan dari data X yang
merupakan suatu label yang lebih khas, P (H|X) merupakan peluang dugaan H beralaskan keadaan X
(posteriori probability), P (H) merupakan peluang dugaan H (prior probability), P (X|H) merupakan
Peluang dari X beralaskan keadaan pada dugaan H, P (X) merupakan Peluang dari X [11].

2.3 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi memproses data dengan menemukan
hyperplanes, dengan tepi terbesar dari hyperplanes menjadi pembagi data antar kelas. Margin adalah
jarak antara hyperplanes dengan data terdekat di setiap layer [12]. Data yang paling dekat dengan
hyperplanes untuk masing-masing layer disebut support vector. Tujuan Support Vector Machine
adalah untuk menguraikan data Tergantung pada margin hyperplane maksimum. Oleh karena itu,
Support Vector Machine memastikan untuk memaksimalkan jarak antara data yang paling dekat dengan
hyperplane [13].

y(x) = wle(x) + b (2)

Dimana x merupakan vektor input, w merupakan parameter bobot, ¢(x) merupakan fungsi basis, dan
b adalah suatu bias.

2.4 Pengumpulan Data

Pengumpulan data adalah langkah awal yang penting dalam metodologi penelitian. Dimana di tahap
ini data dikumpulkan untuk keperluan penelitian. Data yang digunakan untuk penelitian harus benar-
benar akurat dan jelas sumbernya. Metode pengambilan data dalam penelitian ini menggunakan metode
scrapping yang dipergunakan untuk memetik data komentar, ulasan dari sebuah halaman website atau
aplikasi Android dari Play Store kemudian mengolah data tersebut kedalam suatu format yang dapat
disimpan [14] menggunakan python dengan link tujuan aplikasi PeduliLindungi dalam Play Store yaitu
“com.telkom.tracencare” menggunakan library pandas dan numpy pada ulasan (review) aplikasi
PeduliLindungi pada versi 4.0.2 dengan code sebagai berikut:

https://doi.org/10.47111/JTI
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from google play_scraper import Sort, reviews_all
result = reviews_all(

'com.telkom.tracencare’,

sleep_milliseconds=0,

lang="id",

country='id’,

sort=Sort.MOST_RELEVANT,
)
df = pd.DataFrame(np.array(result),columns=['review'])

df.to_csv("pedulilindungiscrap.csv", index=False)

2.6 Filtering

Filtering data digunakan untuk menghilangkan atau menghapus data duplikat dan memilih attribute
apa saja yang akan digunakan seperti username beserta data ulasan (review) lalu disimpan dalam format
excel atau csv.

2.7 Labeling

Proses pelabelan data diperlukan untuk menentukan kelas daripada suatu ulasan (review) dalam
dokumen apakah ulasan tersebut termasuk kedalam kelas berlabel positif atau negatif dimana kelas
positif berisi sanjungan, usulan, dan perasaan positif seperti kepuasan dari pengguna aplikasi,
kesenangan dan kebahagiaan dari para pengguna aplikasi tersebut. Sedangkan dalam kelas berlabel
negatif berisi keluh kesah, keberatan, protes, kecaman, dan perasaan negatif seperti kemarahan,
kemurkaan dan kekecewaan [15]. Penelitian ini menggunakan pelabelan secara crowdsourcing dengan
menggunakan beberapa orang pelabel guna memaksimalkan hasil pelabelan [16] sesuai dengan
sentimen dari ulasan (review) aplikasi PeduliLindungi tersebut dengan contoh hasil pada Tabel 1.

Tabel 1. Labeling

Sentiment Content
1 Negative Gimana ini aplikasi kok ga bisa digunakan
2 Negative Setelah di update versi terbaru kok gabisa dibuka
3 Positive Sangat Membantu
4 Negative Sekarang Update Terbaru malah ga bisa masuk

2.8 Case Folding

Case folding adalah proses penyatuan alfabet dengan mengubah semua huruf menjadi lowercase
[17] dan menghapus pungtuasi dan nominal (dalam hal ini hanya karakter dari a hingga z) guna
merapihkan data dengan contoh hasil seperti pada Tabel 2.

https://doi.org/10.47111/JTI
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Tabel 2. Case Folding

I text_real setelah_caseFolding

1 Gimana ini aplikasi kok ga bisa digunakan gimana ini aplikasi kok ga bisa digunakan

2 Setelah di update versi terbaru kok gabisa dibuka setelah di update versi terbaru kok gabisa dibuka
3 Sangat Membantu sangat membantu

4 Sekarang Update Terbaru malah ga bisa masuk sekarang update terbaru malah ga bisa masuk

2.9 Tokenisasi

Tokenisasi adalah teknik pemecahan beralaskan kata-kata yang membentuk string input, yang bisa
diartikan sebagai teknik pemecahan kalimat menjadi kata-kata melalui cara membelah kata-kata
tersebut untuk mengurai dan menentukan sekumpulan kata struktur sintaks pada setiap kata [17] dengan

contoh hasil pada Tabel 3.
Tabel 3. Tokenisasi

setelah_caseFolding setelah_Tokenisasi
1 gimana ini aplikasi kok ga bisa digunakan [ gimana, ini, aplikasi, kok, ga, bisa, digunakan ]
2 setelah di update versi terbaru kok gabisa dibuka [ _setelah, di, update, versi, terbaru, kok, gabisa,
3 sangat membantu ?IsgLrj]I;Zt] membantu ]
4 sekarang update terbaru malah ga bisa masuk [sekalt(rzing, update, terbaru, malah, ga, bisa,
masu

2.10 Stopword Removal and Stemming

Stopword removal adalah teknik untuk menghapus konjungsi atau kata berimbuhan seperti ‘dan’,
‘yang’, atau ‘ke’ hingga hanya menempatkan kata-kata bermakna yang memiliki arti penting [18].
Selanjutnya mengoreksi kata-kata yang memiliki kesalahan dalam eja dan kata-kata pendek tertentu
dalam format template data yang sudah ada dengan contoh hasil seperti pada Tabel 4.

Tabel 4. Stopword Removal and Stemming

setelah_Tokenisasi Stopword & Stemming
1 [gimana, ini, aplikasi, kok, ga, bisa, digunakan ] [ aplikasi, ga, bisa, guna ]
2 [ setelah, di, update, versi, terbaru, kok, ga, bisa, [ update, versi, baru, ga, bisa, buka ]
dibuka ]
3 [ sangat, membantu ] [ bantu ]
4 [ sekarang, update, terbaru, malah, ga, bisa, masuk ] [ update, baru, ga, bisa, masuk ]
2.11 N-Gram

Setelah penghapusan stopword dan proses stemming proses selanjutnya adalah membuat n-
gram dimana setiap kata yang ada digabungkan secara berurutan sesuai dengan n yang ditentukan [6].
pada penelitian ini n yang ditentukan adalah (1,2) dimana minimal 1 dan maksimal 2. Dengan Proses
n-gram ini dicontohkan pada Tabel 5.

https://doi.org/10.47111/JTI
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Tabel 5. N-Gram

Stopword & Stemming setelah_N-Gram (1,2)
1 [aplikasi, ga, bisa, guna ] [ aplikasi, aplikasi ga, ga, ga bisa, bisa, bisa guna, guna ]
2 [ update, versi, baru, ga, bisa, buka ] [ update, update versi, versi, versi baru, baru, baru ga, ga,
ga bisa, bisa, bisa buka, buka ]
3 [bantu] [ bantu ]
4 [ update, baru, ga, bisa, masuk ] [ update, update baru, baru, baru ga, ga, ga bisa, bisa, bisa

masuk, masuk ]

2.12 Pengujian

Pada tahap ini dilakukannya penerapan algoritma Data Mining untuk mengolah data berupa teks
opini publik terhadap aplikasi PeduliLindungi yang sudah didapatkan. Pada tahap ini dilakukannya
klasifikasi terhadap data ulasan (review) terhadap aplikasi PeduliLindungi di Play Store menggunakan
algoritma Support Vector Machine dan Naive Bayes dibantu dengan pembobotan TF-IDF Vectorizer
atau Count Vectorizer dengan jumlah data set 1948 ulasan (review) aplikasi PeduliLindungi dengan
data training lima kali pengujian sebanyak 200 data, 400 data, 600 data, 800 data 1948 data dengan data
testing memiliki jumlah yang sama dengan data testing untuk masing masing pengujian.

2.13 Penarikan Kesimpulan

Kesimpulan adalah suatu langkah untuk menentukan hasil dari pengujian yang telah dilakukan. Hal
ini bertujuan untuk memahami dan memberikan informasi tentang algoritma Data Mining mana yang
lebih baik untuk mengolah data teks yang ada [3]. Ini juga menganalisis hasil dari algoritma terbaik
yang juga dikombinasikan dengan Count vectorizer atau TF IDF vectorizer.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Pengujian Menggunakan Naive Bayes dan Support Vector Machine

Pengujian dilakukan menggunakan bahasa pemrograman python dengan jupyter notebook
menggunakan X Cross Validation dengan algoritma Naive bayes dan Support vector machine dengan
rumus dan hasil sebagai berikut ini:

print(’'Naive Bayes & Count Vectorizer") Naive Bayes & Count Vectorizer

X = cvzr_df.to_numpy() [[1293 165]

y = df_skripsi.label [ 174 313]]

y_pred = cross_val_predict(nb, X, y, cv=10 precision recall  fl-score support
conf_mat = confusion_matrix(y_pred, y)

print(conf_mat) Negative  0.8868  0.8814 0.8841 1467
print(classification_report Positive 0.6427 0.6548 0.6487 478

(v, y_pred, digits = 4))
accuracy 0.8257 1945
macroavg 0.7648 0.7681 0.7664 1945
weighted avg 0.8268 0.8257 0.8263 1945

Gambar 2. Naive Bayes dengan Count Vectorizer

https://doi.org/10.47111/JTI
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Pada Gambar 4 hasil pengujian Algoritma Naive Bayes dengan Count Vectorizer menghasilkan
nilai akurasi 82,57%. Nilai Class Precision Negatif 88,68% , Class Precision Positif 64,27% , Class
Recall Negatif 88,14% dan Class Recall Positif 65,48%.

print('Naive Bayes & TF-IDF Vectorizer') Naive Bayes & TFIDF Vectorizer

X = tfid_df.to_numpy() [[1294 166]

y = df_skripsi.label [ 173 312]]

v_pred = cross_val_predict(nb, X, y, cv=10] precision recall  fl-score support
conf_mat = confusion_matrix(y_pred, v)

print{conf_mat) Negative 0.8863 0.8621 0.8842 1467
print(classification_report Positive 0.6433 0.6527 0.6480 478

(v, ypred, digits = 4))
accuracy 0.8257 1945
macro avg 0.7648 0.7674 0.7661 1945

weighted avg 0.8266  0.8257 0.8261 1945

Gambar 3. Naive Bayes dengan TF-IDF Vectorizer

Pada Gambar 5 hasil pengujian Algoritma Naive Bayes dengan TF IDF Vectorizer menghasilkan
nilai akurasi 82,57%. Nilai Class Precision Negatif 88,63% , Class Precision Positif 64,33% , Class
Recall Negatif 88,21% dan Class Recall Positif 65,27%.

print("SVM & Count Vectorizer") SVM & Count Vectorizer

X = cvzr_df.to_numpy() [[1394 180]

y = df_skripsi.label [ 73 298]] N

y_pred = cross_val_predict(svm, X, y, precision recall fl-score support

cv=10) )

conf_mat = confusion_matrix(y_pred, y) Negative 0.8856 0.9502  0.9168 1467

pr-lnt{conf_m‘a“t‘}‘“““‘“"““'""““"“ Positive 0.8032 0.6234 0.7020 478

print{clasification report accuracy 08699 1945

¥, Y-RIEG, Alg macroavg  0.8444 07868 0.8094 1945
weighted avg 0.8654 0.8699  0.8640 1945

Gambar 4. Support Vector Machine dengan Count Vectorizer

Pada Gambar 6 hasil pengujian Algoritma Support Vector Machine dengan Count Vectorizer
menghasilkan nilai akurasi 86,99%. Nilai Class Precision Negatif 88,56% , Class Precision Positif
80,32% , Class Recall Negatif 95,02% dan Class Recall Positif 62,34%.

print("SVM & TFIDF Vectorizer") SVM & TFIDF Vectorizer

X = tfid_df.to_numpy() [[1444 190]

y = df_skripsi.label [ 23 288]]

y_pred = cross_val_predict(svm, X, v, precision recall  fi-score support

cv=10)

Conf_n]at = confusion rﬂatri}((!ﬁ E[',ed{ y} Negative 0.8837 0.9843 0.9313 1467

print(conf_mat) Positive 0.9260 0.6025 0.7300 478

print(classification_report 0.8905 1045

red, digits = 4 accuracy -

(v, y..pred. dig ) macroavg 0.9049 0.7934 0.8307 1945

weighted avg 0.8941  0.8905 0.8818 1945

Gambar 5 Support Vector Machine dengan TF-IDF Vectorizer

https://doi.org/10.47111/JTI
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Pada Gambar 7 hasil pengujian Algoritma Support Vector Machine dengan TF IDF Vectorizer
menghasilkan nilai akurasi 89,05%. Nilai Class Precision Negatif 88,37% , Class Precision Positif
92,60% , Class Recall Negatif 98,43% dan Class Recall Positif 60,25%.

Naive Bayes & TFIDF Naive Bayes & CV
Jumlah Data — —
Precision Recall Precision Recall
— - = = = —— Accuracy = - = —1 Accuracy
Positive | Negative | Positive | Negative | Positive | Negative Positive | Negative | Positive | Negative
100 100 84,06% | 67,94% 58% 89% 73,50% | 86,30% | 70,87% 63% 90% 76,50%
200 200 86,67% 72% 65% 90% 77,50% | 87,18% | 73,77% 68% 90% 79%
300 300 91,63% | 75,34% | 69,33% | 93,67% | 81,50% | 91,49% | 76,71% | 71,67% | 93,33% | 82,50%
400 400 91,56% | 77,71% | 73,25% | 93,25% | 83,25% | 91,74% | 78,86% 75% 93,25% | 84,13%
481 1467 64,33% | 88,63% | 6527% | 88,21% | 82,57% | 64,27% | 88,68% | 6548% | 88,14% | 82,57%
Gambar 6. Hasil Uji Naive Bayes Keseluruhan
SVM & TFIDF SVM & CV
Jumlah Data — —
Precision Recall Precision Recall
= - = - = — Accuracy = - w — Accuracy
Positive | Negative | Positive | Negative | Positive | Negative Positive | Negative | Positive | Negative
100 100 79,57% | 75,70% 74% 81% 77,50% | 87,64% | 80,18% 78% 89,00% | 83,50%
200 200 81,91% | 81,59% | 81,50% 82% 81,75% | 86,98% | 84,13% | 83,50% | 87,50% | 85,50%
300 300 85,19% | 84,49% | 84,33% | 85,33% | 84,83% | 88,58% | 85,85% | 85,33% 89% 87,17%
400 400 90,48% | 86,26% | 85,50% 91% 88,25% | 89,64% | 86,96% | 86,50% 90% 88,25%
481 1467 92,60% | 8837% | 60,25% | 98,43% | 89,05% | 80,32% | 88,56% | 62,34% | 95,02% | 86,99%

Gambar 7. Hasil Uji SVM Keseluruhan

Akurasi Keseluruhan

100,00%
90,00%
80,00% — S
70,00% [

60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

100 : 100 200 : 200 300 :300 400 : 400 481 : 1467

ENB TFIDF ENB CV SVM TFIDF SVM CV

Gambar 8. Grafik Akurasi Keseluruhan

Pada Gambar 6, Gambar 7 dan Gambar 8 dengan jumlah sampel data 1:1 antara positif dan negatif
dari 100 : 100 hingga 400 : 400 data mengalami peningkatan akurasi di masing masing algoritma.
Namun disaat data tidak lagi 1:1 pada pengujian kelima yaitu dengan 481 data positif dan 1467 data
negatif hanya Algoritma Support Vector Machine dengan TF IDF Vectorizer yang mengalami kenaikan
Akurasi hingga 89,05% sedangkan pengujian lain mengalami penurunan akurasi bila dibandingkan saat
pengujian 400:400 data yaitu Support Vector Machine dengan Count Vectorizer dari 88,25% turun ke
86,99% diikuti Naive Bayes dengan TF IDF Vectorizer dari 83,25% turun ke 82,57% dan Naive Bayes
dengan Count Vectorizer dari 84,13% turun ke 82,57%.

https://doi.org/10.47111/JTI



http://garuda.ristekbrin.go.id/journal/view/17002#!

[E-ISSN 2656-0321]
JURNAL TEKNOLOGI INFORMASI YRR

L w Jurnal Keilmuan dan Aplikasi Bidang Teknik Inormatika  RECUICIARIYY)

3.2 Word cloud

Berikut ini adalah kata kata yang sering muncul di masing masing label positif dan negatif yang
sudah dibentuk ke dalam word cloud guna memperlihatkan ke dalam bentuk visual.
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Gambar 8. Word Cloud Positif Gambar 9. Word Cloud Negatif

4. Kesimpulan

Pada penelitian ini peneliti menggunakan dua algoritma data mining yaitu Naive Bayes dan Support
Vector Machine dalam melakukan Kklasifikasi sentimen dan mengkomparasikan kedua algoritma
tersebut guna melihat algoritma mana yang lebih baik dalam hal kasus tersebut dengan komentar
pengguna aplikasi PeduliLindungi sebagai data penelitian dengan lima kali pengujian dengan jumlah
sampel yang berbeda. Dalam hasil dan pembahasan pengujian bisa disimpulkan bahwa Algoritma
Support Vector Machine yang dibantu TF IDF Vectorizer dalam kasus ini menjadi algoritma yang
terbaik dalam tingkat akurasi dan perbandingan data yang bukan 1:1 pada masing masing label tidak
menjadi halangan bagi algoritma ini untuk meningkatkan performanya dengan data yang lebih banyak.
Dimana hal ini berarti untuk kasus ini algoritma Support Vector Machine dengan TF IDF Vectorizer
memiliki juga tingkat ketelitian yang tinggi dibandingkan menggunakan Count Vectorizer ataupun
dengan Algoritma Naive Bayes.

Pada hasil word cloud positif di Gambar 8 dan word cloud negatif di Gambar 9 bisa dilihat perspektif
positif dan perspektif negatif dari para pengguna aplikasi PeduliLindungi. Dimana dalam word cloud
negatif bisa dilihat bahwa para pengguna memiliki beberapa ketidakpuasan dan kekecewaan terhadap
aplikasi tersebut dimana kata-kata yang sering muncul dalam word cloud negatif adalah ‘Login’,
‘Aplikasi’, ‘Muncul’, ‘Sertifikat’, ‘Vaksin’, ‘Tolong’, ‘Susah’ dengan frekuensi yang tinggi dimana
para pengguna memiliki permasalahan login dalam aplikasi dan kesulitan dalam penggunaan juga
banyak dari para pengguna yang mengeluh tentang sertifikat vaksin yang tidak kunjung muncul.
Berdasarkan hasil ini aplikasi PeduliLindungi masih memiliki beberapa kekurangan terlihat dari
banyaknya pengguna aplikasi tersebut yang merasa kecewa pada Oktober - November 2021. Dalam
penelitian selanjutnya diharapkan menggunakan algoritma lain dengan tambahan Word 2 Vectorizer,
BERT atau Bag of Words dalam pengimplementasian analisis opini publik.
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