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Abstract: One of the Covid-19 tests advocated through the World Health Organization (WHO) is
Swab-PCR which is considered to have high accuracy compared to other test methods. Various
responses related to this were conveyed by the public through social media, one of which was Twitter.
This study uses data from Twitter regarding the opinion of the swab-PCR test service in Indonesia, Then
the analysis is carried out to produce classifications and predictions that are expected to help the
government in improving PCR-swab services. This study will conduct a sentiment analysis by
classifying public opinion from Twiinl() positive opinions and negative opinions. The classification
process begins by assigning weights using the Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-1IDF)
algorithmic rule and also the Support Vector Machine utilized classification process, as well as a
validation with an average score of 0.66 which is then tested with the acquisition of a score. accurcy of
76%, precision of 75%, and recall of 81%. The percentage of positive sentiment is 54.4% and the
percentage of negative sentiment is 45.6% which is visualized through a pie chart based on a data set

with the keyword “PCR swab service”.
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g‘n«'ab adalah suatu cara untuk memperoleh
bahan pemeriksaan (sampel). Swab dilakukan
pada nasofaring (hidung) dan atau orofarings
(tenggorokan) (Makarim, 2020). Pengambilan ini
dilakukan dengan cara mengusap rongga hidung
dan atau tenggorokan dengan menggunakan alat
seperti kapas lidi khusus. Adapun PCR adalah
singkatan dari polymerase chain reaction. PCR
merupakan metode pemeriksaan virus COVID-19
dengan mendeteksi DNA virus. Uji ini akan
didapatkan hasil apakah seseorang positif atau
tidak (dr. V. Fridawati, 2020).

Dibanding rapid res Real Time -
Polymerase Chain Reaction (PCR) lebih akurat.
Metode ini (su»'ab-PCRirck()mendas ikan World
Health Organization (WHO) untuk mendeteksi
COVID-19. Namun akurasi ini ditkuti dengan
kerumitan proses dan harga alat yang lebih tinggi.
Selain itu, proses untuk mengetahui hasilnya
lebih lama dibanding rapid test
(KawalCOVID19.id, 2020). Dengan begitu
pemerintah Indonesia berupaya menerapkan
pelayanan swab-PCR pada seluruh Kota di
Indonesia  untuk  mempercepat  pelacakan
(tracing) penyebaran virus COVID-19. Adanya
layanan swab-PCR juga harus
mempertimbangkan berbagai masukan, salah

satunya ialah dengan melihat respon dan opini
publik (masyarakat) terhadap pelayanan swab-
PCR. Hal tersebut sangat perlu dilakukan, karena
pemerintah dapat memepertimbangkan pada saat
menyikapi respon atau opini publik.

Opini atau tanggapan publik bisa dipandang
melalui banyak sekali media sosial. Media sosial
seolah sebagai suatu keharusan memiliki oleh
setiap orang pada device yang dimiliki. Menurut
konten HootSuit dan We Are Social, dengan
laporan yang judulnya “Digital 20217 di tahun
2021 Indonesia mempunyai populasi penduduk
sebesar 274 9 juta jiwa. Dengan 2026 juta jiwa
orang Indonesia di antaranya sudah menjadi
pengguna internet. Aktivitas favorit pengguna
mternet di Indonesia adalah bcaidiil sosial,
jumlah klien sosial media sama dengan 61.8%
dari total populasi pada Januari 2021. Sejumlah
170 juta jiwa merupakan pengguna aktif media
sosial. Media berbasis web yang sering digunakan
miyamkal Indonesia salah satunya adalah
Twitter. Twitter merupakan media sosial yang
bekerja secara real-time, yang memungkinkan
pengguna untuk mengekspresikan opini dan
perasaan mereka mengenai banyak isu atau
permasalahan (Pravina, Cholissodin, & Adikara,
2019). Oleh sebab Twitter dapat digunakan
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sebgai sumber penting opini publik karena
berbasis teks untuk bahan penelitian terutama
analisis sentimen.

Untuk mendapatkan opini atau tanggapan
publik, sebagai negara berkembang Indonesia
masih mengalami kesulitan akan hal tersebut.
Dengan demikian melalui media sosial diyakini
dapat digunakan sebagai sumber data yaitu respon
atau opini malsyalralkzayamg akan digunakan
dalam penelitian ini. Hal-hal atau opimi yang
masyarakat sampaikan pun belum tentu
seluruhnya positif atau negatif. Opini masyarakat
mengenai pelayanan swab-PCR pada rweer perlu
dikaji sebagai pemrosesan teks, untuk mengetahui
opini tersebut positif atau negatif, sehingga
pemerintah dapat menggunakanya sebagai salah
satu tolak ukur dalam mefgkukan evaluasi
terhadap pelayanan swab-PCR. Analisis sentimen
merupakan proses yang sangat dibutuhkan dalam
menyaring  opini-opini masyarakat  dan
diklasifikasikan ke dalam kelas positif dan negatif
(Pravina, Cholissodin, & Adikara, 2019).

Respon atau opini masyrakat dari Twitter
unalkam sebagai data penelitian, dan dibagi
menjadi data fraining dan data festing. Data
training sendiri digunakan untuk memperoleh
parameter untuk pengklasifikasian  dengan
algoritma SVM sedangkan resting data digunakan
untuk menyelesaikan siklus penilaian hasil
lkterisasi(Tauﬁk & Pamungkas, 2018). SVM
mempunyai keunggulan untuk memisahkan data
non-linear berdimensi tingi (Anjasmoros, Istiadi,
& Marisa, 2020).

Dengan adanya penelitian ini diharapkan
dapat menggunakan data dar1 Twitter untuk
mengolah respon atau opini masyarakat terhadap
pelayanan swab-PCR, ':lpilkilheublik memiliki
tanggapan yang positif atau negatif, sehingga
dengan diperolehnya hasil klasifikasi tersebut,
dapat digunakan sebagai salah satu tolak ukur
pemerintah sebagai bahan penilaian terhadap
pelayanan swab-PCR. Berdasarkan permasalahan
diatas, penelitian ini akan melakukan analsis
sentimen untuk melakukan klasifikasi respon atau
opAni  publik terhadap pelayanan swab-PCR
menggunakan  algoritma  Support  Vector
Machine.

METODE

Tahapan yang digunakan dalam menyelesaikan
penelitian  imi  terdiri  dari tahapan awal,
pengembangan dan akhir.

Tahap Awal

3.1. Tahap Awal
3.1.1. Studi Literatur

Gambar 1. Tahap Awal Penelitian

Data awal yang dibutuhkan pada penelitian
mi ialah data tweet pada Twitter yang akan
diambil dengan crawling berdasarkan keyword
yang sudah ditentukan. Kebutuhan data pada
penelitian ini ialah data nveer yang berisikan opini
atau tanggapan publik terkait pelayanan swab-
PCR di indonesia. Pada proses crawling data
dilakukan  dengan  memanfaatkan  tools
RapidMiner. Didalam proses crawling terdapat
beberapa parameter yang akan disertakan untuk
memperoleh data yang di inginkan guna
kebutuhan penelitian ini. Kemudian data hasil
crawling ini dapat dikatakan masih belum bersih,
dalam artian masih terdapat tanda baca, kata yang
tidak penting, link, dan lain sebagainya. Oleh
karena itu data hasil crawling terlebih dahulu
akan dilaukan proses pembersihan yang disebut
text pre-processing. Kemudian akan dilzautkam
dengan pelabelan, dengan dibagi pada 2 kelas
yaitu l-ms positif dan kelas negatif. Diagram alir
teknik pengolahan data dapat dilihat pada gambar
2 berikut ini:

Gambar 2. Tap Pengolahan Data
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Tahap Pengembangan

H.2. Tahap
Pengembangan
H21. Analisis

s [

H.2.6. Pembobotan TF-IDF

[uu.nwmswm»rnm]

Gambar 3. Tahap Pengemban gan

Pada tahap pengembangan hal pertama yang
harus dilakukan oleh penulisaailu melakukan
Analisis. Tahap analisis bertujuan untuk
mengetahui kebutuhan apa saja yang dibutuhkan
dalam penelitian. Pada penelitian ini analisis yang
dilakukan fefidiri dari identifikasi permasalahan,
Analisis  Kebutuhan Pengguna, Kebutuhan
Fungsional, Kebutuhan Non-Funsional, dan
kebutuhan stcm. Tahap identifiksi masalah
dilakukan dengan mempelajari studi literatur
yang serupa dengan peneliian yang akan
dikerjakan penulis, dengan melakukan observasi
pada rweet pada Twitter berbahasa Indonesia
dengan keyword “pelayanan swab per”, sehingga
didapatkan informasi yang berkaitan dengan
penelitian.

Analgjs
Analisis Kebutuhan Pengguna dilakukan

untuk mengetahui kebutuhan pengguna yang
dibutuhkan dalam penelitian ini. berdasarkan
hasil Identifikasi Masalah maka dapat dilakukan
analisis kebutuhan pengguna untuk penelitian ini
sebagai berikut:
Tabel 1. Kebutuhan Pengguna

Pengguna Kebutuhan Pengguna

Peneliti 1. Survei dilakukan terhadap

tweet pada Twitter berbahasa

Indonesia dengan keyword
“pelayanan swab per’”’

Kebutuhan Pengguna

2. Melakukan pengelompokan
komentar

3. Menampilkan  hasil  dari
pengelompokan  komentar
menurut kelompok positif
dan negatif.

4. Menampilkan
sering muncul

5. Manampilkan jumlah kata
yang sering muncul

Pengguna

kata vyang

Tahap yang dilakukan selamjutn adalah
analisis kebutuhan fungsional yang dilakukan
dengan tujuan untuk mengetahui kebutuhan
secara fungsi yang akan digunakan pada
penelitian. Berdasarkan kebutuhan pengguna,
dibutuhkan kebutuhan fungsional berupa fungsi
penambangan data untuk mengumpulkan data,
fungsi ekstraksi data, fungsi pengelompokan
opini atau pendapat publik menurut kelompok
positif atau negatif, dan fungsi visualisasi hasil
k()mr publik.

Analisis kebutuhan non-fungsional
dilakukan untuk mengetahui prasyarat tidak
berguna yang akan dimanfaatkan. Kemudian
kebutuhan non-fungsional yang diperlukan
adalah kebutuhan akses dan kebutuhan dalam
menampilkan data dalam bentuk visualisasi
dengan waktu yang efektif.

Dalam proses penambangan data digunakan
tools RapidMiner. Hal ini biasa disebut crawling,
yaitu proses untuk mengambil data rweet dari
Twitter secara resmi dengan akses API yang
diberikan oleh Twitter. Jumlah data yang diambil
dari Twitter kuarng lebih sejumlah 103 data, yaitu
dengan melakukan sekali crawling dengan
menggunakan RapidMiner.

Pengembangan Data

Penambangan data dilakukan
melakukan pencarian data (crawling) pada
Twitter. Tahap crawling menggunakan tools
RapidMiner, yaitu dengan menghubungkanya
dengan Twitter menggunakan API Twitter. API
diperoleh dengan mengakses Twitter developer
yang kemudian dari Twitter developer trsebut
akan memberikan access token. Access token
sejumlah 6 digit yang didapatkan akan diinputkan
pada RapidMiner. Pada RapidMiner waktu
crawling dapat ditentukan hingga 7 hari
kebelakang yang dapat di kustomisasi pada kolom

dengan
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until. Selain waktu rweer yang akan diambil diset
dengan keyword yang bisa disesualkan melalui
kolom guery, dalam crawling ini query yang
digunakan ialah “pelayanan swab per”.

Pengambilan data dapat ditentuk an dengan recent

or popular, recent, dan popular. Selanjutnya
batas maximum data yang akan didapatkan dalam
sekali crawling dapat ditentukan pada kolom limit
yvang dapat diisikan dengan batas maksimal data
yvang diinginkan. Kemudian untuk menentukan
bahasa yang akan diambil pada tweer dengan

mengisikan kolom languege dengan “id”, id

menginisialisasi bahasa Indonesia.

el (= =

Gambar 4. Parameter Crawling

Setelah paramater ditentukan,
berikutnya
duplicate untuk menghapus data yang sama

dalam operator ini parameter yg digunakan ialah

langkah

“single” untuk attribute filter type, dan “text”

untuk arrribute. Begitu pula pada operator Select
Antributes dan juga Subpriocess. Pada masing-

masing Subprocess dapat diisikan value berupa

karakter yang akan dihilangkan dari data
crawling. Tahap terakhir menambahkan operator
Write Excel untuk menyimpan hasil crawling
dalam bentuk Excel, pada operator ini nama file
dan directory penyimpanan dapat ditentukan
sepertl pada gambar 5.

Frees

CE—, p Gaed

R — v

Gambar 5. Menyimpan Data Crawling.

Setelah operator crawling tersusun, proses
crawling dapat dijalankan dengan menekan
button run. Crawling dilakukan 4 kali dalam
rentang waktu 7 hari, dari hasil 4 kali crawling
dapat dikalkulasikan data yang diperoleh kurang

ialah memberikan operator remove

lebih 103 data. Dari hasil crawling data disimpan
dalam file Excel, untuk kemudian akan dilakukan
pelabelan.

Pelabelan

Pelabelan atau penentuan kelas atribut
diberikan sesuai dengan objektifitas peneliti,
pelabelan dilakukan oleh sukarelawan dengan
tujuan pelabelan pada setiap tweet bersifat
objektif. Pembagﬁ kelas yaitu kelas positif
untuk data tweet yang bersifat positif dan kelas
negatif untuk data rweet yang bersifat negatif.
Pelabelan  penentuan positif dan  negatif
ditentukan berdasarkan acuan load dictionary.

Tabel 2 Contoh Kamus Positif dan Negatif
Pasti, gratis, upaya, bantu,

Kata Positif baik, hebat
Kata Negatif Korupsi, aneh, jauh, jelek,
g buruk

Proses pelabelan data dilakukan dengan
melibatkan 2 sukarelawan yang masing-masing
sukarelawan akan melabeli 50% data set.

Text Pre-Processing

Tahap text pre-processing yang dilakukan
dalam tahap ini adalah melakukan ekstraksi data.
Ekstraksi data bertujuan untuk mengolah hasil
penambangan data yang formatnya tidak
terstruktur hingga menjadi format data yang
tersusun dari kata dasar. lerzlksi data yang
dilakukan pada penelitian ini terdiri dari lima
tahap, yaitu case folding, cleansing tokenizing,
stoword reifeelal, dan stemming. Proses text pre-
processing dapat dilihat pada gambar berikut ini.

Tokenzing

Stopword
Removal

Gambar 6. Diagram Alur Text Pre-Processing

JSIKA Vol. 10, No. 1, Tahun 2021, ISSN 2338-137X

Page 4




JSIKA Vol. 10, No. 1. Tahun 2021

| ISSN 2338-137X

Dalam text pre-processing data set akan
masuk kedalam tahap case folding yang mana
data set akan diubah dalam bentuk lowercase.
kemudian masuk ke tahap cleansing, data set akan
dibersihkan dengan menghilangkan koma (), titik
(.), dan tanda baca lainya, dengan tujuan
mengurangi noise. Selanjutnya pada tahap
tokenizing data set akan yang awalnya berupa
kalimat akan dipisahkan dengan koma ()
sehingga menjadi susunan kata. Kemudian pada
tahap stopword removal, kata yang tidak
memiliki arti akan dihilangkan. Dan tahap
terakhir yaitu stemming, dimana imbuhan pada

setiap kata akan dihilangkan  sehingga
menghasilkan kata dasar.
Pembagian Data

Data  training dan data festing
merupakan data set telaah dibagi dengan

perbandingan 80:20 yang akan digunakan dalam
penelitian ini. Pembagian porsi, sejumlah 80%
untuk training dan sejumlah 20 % untuk resting
yaitu berdasarkan prinsip Pareto, dimana pada
prinsip Pareto, jumlah 80:20 menyatakan bahwa
80% hasil, berasal hanya dari 20% usaha yang
dilakukan. Sehingga 20% data training sudah
mewakili 80% data training (Loelianto, Sofyan,
& Angriani, 2020). Pada data training, data yang
digunakan telah terlabeli, kemudian dilakukan
proses fext pre-processing untuk dijadikan bahan
inputan dari penggunaan algoritma Support
Vector Machine. Pada bagian proses festing,
merupakan data yang tidak terlabeli atau data
yvang tidak termasuk data rraining. Meskipun data
testing tidak diperlukan pelabelan tetap harus
melalui proses text pre-processing. Ketika data
r'ng melalui proses dalam sistem, yaitu
penentuan fitur, mengekstrak fitur dan melakukan
klasifikasi sesual dengan model yang telah
ditetapkan, berupa output klasnsi positif dan
negatif. Proses pembagian data dapat dilihat pada
gambar berikut ini:

data hasid crawiin

Palabalan

Gambar 7. Proses Pembagian Data

Pada gambar pembagian dilakukan dengan
python dimana data training akan diambil
sebanyak 80% dalam artian 82 data. Jika kondisi
tersebut sudah terpenuhi maka sisa data akan
dijadikan sebagai data testing yaitu sebanyak
20%.

Pembobotan TF-IDF

Pembobotan TF-IDF pada python akan
menggunakan [ibrary ThdfVectorizer untuk
mengubah data yang berupa kata/string menjadi
numerik yang disertai dengan bobot di setiap data.
Maka kemudian, demikian data numerik lah yang
kemudian akan diguBﬁm dalam  proses
berikutnya. Diagram alir proses pembobotan TF-
IDF dapat dilihat pada gambar berikut:

Data set
hasil Preprocessing

Hitung Kemunculan Term
(TF)

Hitung Kemunculan Term
(DF)

R S

Hitung IDF
DF = LOG (N/DF) + 1

S

Hitung TF-IDF
TFIDF = TF'IDF

End

Gambar 8. Pembobotan TF-IDF

Pada tahap penghitungan nilai TF-IDF
diperlukan kata kunci sebagai parameter
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perhitungan, kata kunci tersebut yaitu disesuaikan
dengan judul penelitian yang dilakukan.

Tabel 3. Contoh Data Tweet

Kata Kunci  Pelayanan swab per

Data 1 sesuai soal layan swab per
layan swab per kontak positif

Data 2 area antri mesti tunggu banget

solusi tracing swab antigen

Klasifikasi Support Vector Machine

Pildilmlhilp pengembangan penelitian,
algoritma Support Vector Machine (SVMZhkan
diterapkan dalam tahap klasifikasi. Proses
klasifikasi akan dilakukan dengan mempelajari
data training yang telah dibentuk pada pembagian
data trainiing dan data testing.

Evaluasi dan Validasi

Evaluasi pada penelitian ini dilakukan untuk
mengetahui  akurasi, dan kualitas klasifikasi
terhadap fungsi algoritma Support Vector
Machine. Kemudial@mpal validasi yang perlu
dilakukan yang bertujuan untuk melihat
perbandingan hasil akurasi dari algoritma, metode
atau model yang digunakan dengan hasil yang
ada. Proses wvalidasi pada penelitian 1ni
menggunakan K-folds cross-validation dengan
membagi data training menjadi beberapa bagian,

lalu dengan menggunakan Confusion Matrix

untuk mengukur akurasi algoritma.

Visualisasi

Untuk menampilkan data hasil analisis
dilakukan dengan melakukan visualisasi melalui
wordcloud, dan diagram lingkaran (gn chart).
Dengan wordcloud akan menampilkan kata yang
sering muncul dalam teks yang telah dianalisis
sebelumnya, penggunaan ukuran huruf yang
berbeda menggambarkan frekuensi kemunculan
kata pada data. Kemudian, pie chart digunakan
untuk menampilkan persentase hasil pengolahan
data algoritma SVM terhadap data rweet terkait
pelayanan swab-PCR.
HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dibahas hasil dan
implementasi  dari  penelitian  berdasarkan
tahapan-tahapan yang sudah dilakukan sesuai
dengan metode yang digunakan.

Analisis
Analisis dimulai dengan tahap
penambangan data/crawling, text pre-processing,

kemudian dilakukan pembagian data untuk
mendapatkan data rraining dan resting, lalu
perhitungan sentimen manual, pelabelan manual,
pengklasifikasian dengan algoritma SVM, dan
melakukan visualisasi berupa wordcloud dan pie
chart. Penelitian ini dilakukan dengan tools
RapidMiner, dan juga Google Colabs. Kemudian
spesifikasi hardware yang digunakan dalam
penelitian ini yaitu dengan processor Intel®
Core™ 13-4030U dan memory (RAM) sebesar
6GB, Operating System Windows 10 Education.

Penambangan Data

Setelah dilakukanya tahap analisis, akan
dilanjutkan pada tahap penambangan data. Pada
penelitian ini sangat diperlukan data sebagai
pokok bahan analis yang akan dilakukan. Tahap
penambangan data sendiri, dalam penelitian ini
dilakukan dengan cara crawling. Dalam tahap
crawling menggunakan rools RapidMiner, yang
kemudian data hasil crawling akan disipan dalam
bentuk ekstensi Excel (.x1s).

Pelabelan
Setelah didapatkanya data hasil text pre-
processing maka kemudian akan dilakukan

pelabelan, pelabelan dilakukan pada data hasil
crawling. Pelabelan dilakukan kurang lebih pada
103 data yang didapatkan dari hasil empat kali
crawling pada media sosial Twitter. Setiap sekali
crawling akan mendapatkan 25 sampai dengan 35
data rweet yang mengandung keyword. Pelabelan
akan dilakukan oleh 2 sukarelawan dan masing
masing sukarelawan akan melabeli 52 data, dan
memberikan kelas pada masing-masing data yaitu
kelas positif dan negatif. Untuk contoh beberapa
data yang sudah dilaukukan pelabelan oleh
sukarelawan.

Gambar 9 Hasil Pelabelan.

Text Pre-Processing

Setelah melalui proses pelabelan dan
sebelum proses text pre-processing label akan
diganti POSITIF = 1 dan NEGATIF =0 secara
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otomatis malalui python, penggantian label
dengan angka dilakukan untuk pembobotan TF-
IDF data hasil penambangan (crawling) akan
dilakukan text pre-processing. Pada tahap ini data
hasil crawling yang formatnya tidak terstruktur
akan diolah sehingga menghasilkan kata dasar
dengan format yang sama, sehingga memudahkan
proses  berikutnya. Tmpnx‘essing sendiri
terdapat 5 tahapan yaitu case folding, cleansing, Gambar 12 Hasil Cleansing
tokenizing, stopword removal, dan stemming.

Text  pre-processing pada  python  Proses fext pre-processing berikutnya ialah
menggunakan beberapa [ibrary, nltk digunakan tokenizing, dimana data yang berbentuk akan
untuk proses rokenizing, library sasgrawi  dipisahkan dengan koma (,) sehingga memthk
digunakan untuk proses stopword removal dan  susunan kata. Hasil dari tahap tokenizing dapat
proses stemming. Dali yang digunakan proses dilihat pada gambar berikut ini.
text pre-processing dapat dilihat pada gambar Text label
berikut ini.

C Text label

ab, per, test, yang, difa...

|pit, direltur, utama, kimia, farma, diagnost

[rs, jasa, kartini, menyediakan, layanan, te

[tri, jabr p, calon, penumpan
Gambar 13 Hasil Tokenizing

Gambar 10 Data Text Pre-processin . ..
! s Kemudian setelah proses tokenizing, proses

Dari data pada gambar diatas akan dilakukan SelimJu“?)"" i“lifh stopword - removal, library
proses pertama dari tahap textre-pr(x:essing Sastrawi akan digunakan dalam tahap stopword
yaitu proses case folding. Hasil dari tahap case ~ rémoval, dimana kata-kata yang tidak penting
‘olding dapat dilihat pada gambar berikut ini. pada masing-masing data akan dihilangkan

dengan mencocokanya dengan daftar kata tidak
penting (stopword). Kata tidak penting pada
bahasa Ind()a;izl contohnya seperti, dan, dengan,
heiixla 1 jam sejak keluarga s ' yang, di, ke, dan lain sebagainya. Hasil dari tahap
Stopword Removal dapat dilihat pada gambar
berikut ini.

Text label

temen temen yang di jabar khususnya cimahi a...

Text label

fri jabroni setiap calon penumpang wajib menu._.. temen temen jabar cimahi tau ga kalo keluarga ...

Gambar 11 Hasil Case Folding

Setelah melewati tahap case folding, kemudian
data akan dilanjutkan untu oses cleansing.
Hasil dari tahap cleansing at dilihat pada

; X tri jabroni n penumpang wajib salah surat ...
gambar berikut ini.

Gambar 14. Hasil Stopword Removal

Setelah proses stopword removal,
terakhir pada proses preprocessing 1alah
stemming, pada python proses stemming akan
menggunakan [ibrary Sastrawi, dimana setiap
kata pada data akan diubah kedalam bentuk kata
dasar, imbuhan pada setiap kata akan dihilangkan,
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sehingga didapatkan kata dasar yang sesuai
dengan kamq bahasa Indonesia. Hasil dari tahap
stemming dapat dilihat pada gambar berikut.

& =

Text label
0 temen temen jz

hiel

layan swab per test fasilitas pemprov jatim tr....

utama kimia farma diagnostik

tri jabroni calon tumpang waj ah surat te...

Gambar 15 Hasil tahap stemming

Data Training dan Data Testing

Data hasil crawling akan dipecah atau
dibagi menjadi data fraining dan data testing
untuk perbandingan pembagian 80:20. Data nveet
hasil rraing sejumlah 103 data yang akan
dibagi. Data training akan digunakan untuk
mencocokan model dengan kelas positif dan juga
negatif. Data training yang digunakan jumlahnya
lebih banyak yaitu sebanyak 80 % dari total
keseluruhan data hasil crawling. Kemudian data
testing akan digunakan untuk mengevaluasi
kesesuaian model pada data training dengan
perbandingan yaitu 20%. Sehingga dengan
pembagian tersebut dapat diketahui data training
sejumlah 82 data fweet yaitu pada Gambar 16, dan
data resting sejumlah 21 data rweer dapat dilihat
ada Gambar 17.

oh wusim

R
at rs kluar
lah

umum

tu

Gambar 17 Data Testing

Pembobotan TF-IDF

Tahap ini dilakukan setelah data set dilakukan
pre-processing . Proses pembobotan TF-IDF pada
python akan menggunakan library
ThdfVectorizer, yang mana pembobotan akan
dilakukan pada setiap kata pada data fraining dan
testing, dengan perbandingan keduamﬂi(]:ZO.
Term Frequency (TF) merupakan frekuensi
kemunculan kata dalam sebuah dokumen yang
menunjukan seberapa penting kata tersebut dalam
dokumen.

Kemudian Im»'ers@}cumem [frequency (IDF)
atau bisa dikatan frekuensi dokumen yang
mengandung kata tersebut. Hasil dari
pembobotan TF-IDF berupa data numerik yang
kemudian akan digunakan pada proses
perhitungan  klasifikasi  dengan SVM.
Pembobotan TF-IDF dengan python

memanfatkan [ibrary TfidfVectorizer. ka
hasil pemberian bobot dengan TF-IDF dapat
dilihat pada gambar berikut ini.

Keleramgzm WellTie ©

Hijau = Term Frequency

Kuning = Inverse Document
Frequency

Merah = Bobot

4

Klasifikasi Dengan Algoritma glpporf Vector
Machine

Proses klasifikasi akan dilakukan dengan
cara mempelajari data trainig yang telah dibentuk
pada sub bab sebelumnya. Setelah data melalui
proses pelabelan kemudian akan dilakukan rext-
preprocessing, yang mana pada tahap ini
dilakukan pengolahan data. Data set kemudian

akan  diproses untuk  klasifikasti  SVM
menggunakan [library sk-learn. Data training
yang akan digunakan dalam perhitungan
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klasifikasi SVM berjumlah kurang lebih 82 data
yvang dibagi dalam 2 kelalsaailu positif (1) dan
negatif (0). Hasil training pada algoritma SVM
kemudian diuji dengan menggunakan data uji,
sehingga didapatkan nilai  akurasi dalam
pemprediksi pada data baru. Proses milah yang
disebut sebagai machine learning. mii]

klasifikasi dengan Support Vector Machine dapat
dilihat pada gambar berikut ini.

4 1

Gambar 19 Hasil Klasivikasi SVM

Hasil klasifikasi pada gambar diatas
akan digun;lkmunluk mengklasifikasi data
testing kedalam kelas positif dan kelas negatf.
Data testing yang akan diklasifikasi terlebih
dahulu dilakukan text pre-processing, kemudian
Juga pembobotan tf-1df. Hasil uji dalzling pada
klasifikasi Support Vector Machine dapat dilihat
pada gambar berikut ini.

Gambar 20 Hasil Uji Data Testing

Evaluasi dan Valihsi

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengetahui
hasil akurasi, waktu pemrosesan, dan kinerja dari
algoritma Support Vector Machine. Kemudian
validasi dilakukan oleh peneliti untuk mengetahui
hasil akurasi dari algoritma SVM. Dalam validasi
ini penulis menggunakan teknik cross-validation

dengan membagi data training menjadi beberapa
bagian, dan akurasi akan diukur dengan
menggunakan confusion matrix.
Tabel 4 Cross Validation
Fold Cross Validation
Score
0.66666667
0.77777778
0.375
0.25
0.75
0.625
0.625
0.75
1
10 0.75
Average 0.65694

==R R RN L R EC AURRR S )

L=

Hasil dar1 perhitungan akurasi akan
menghasilkan #rue positive yang didapat dari
pelabelan dan prediksi dengan hasil positive,
untuk false positive didapatkan dari pelabelan
dengan hasil negative dan prediksi positive, false
negative didapatkan dari hasil pelabelan positive
dan prediksi negative, serta frue negative
didapatkan dari hasil pelabelan dan prediksi yang
negative.

Hasil True Negative
Hasil False Positi

Hasil False Negati
Hasil True Positive

Gambar 21 Confusion Matrix

Pada gambar diatas didapatkan nilai True
Negatif (TN) = 7, yang menunjukan bahwa data
negatif yang diprediksi benar terdapat 7 data.
Kemudian paldsil False Positive (FP) = 3 yang
menunjukan, data negatif namun diprediksi
sebagai data positif yaitu berjumlah 3 data. Lalu
'11 False Negatif (FN) = 2 menunjukan, dimana
data positif yang diprediksi sebagai data negatif
dengan jumlah 2 data. Serta hasil True Positive
(TN) = 9 menunjukan, bahwa terdapat 9 data
positif yang diprediksi benar.

Gambar 22 fI, Accuracy, Precision, & Recal
Score

Kemudian dalam  evluiasi  terhadap
algoritma Support Vector Machine dengan
confusion matrix didapatkan F1 score, accuracy,
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precission, dan recall. Pada Gambar 22 f1 Score

y;mgm)emleh 0.78, dimana hasil ini didapatkan

dari perbandingan rata-rata precission dan recall
2 X (recall x
precission) | (recall + precission), sehingga
dihasilkan 0.78 atau 78%. Ar{‘urascore

yang dibobotkan dengan rumus :

mendapatkan nilai  sebesar 0.76, accuracy
merupakan rasio prediksi benar (positif dan
negatif) dengan keseluruhan data, yang dihitung
dengan rumus : (TP + TN)/ (TP + FP + FN +
TN), sehingga menghasilkan 0.76 atau 76%.
Kemudian pada precifpin score didapatkan nilai
sebesar 0.75, yang merupakan rasio prediksi
benar positif dibandingkan dengan hasil prediksi
positif, yang dihitung dengan rumus : (TP) / (TP
+ FP), sehingga menghasilkan 0.75 atau 75% nilai
dari precission. Serta, preca!! score diperoleh
nilai sebesar 0.82, yang merupakan rasio prediksi
benar positif dibandingkan dengan keseluruhan
data yang benar positif, yang dihitung dengan
rumus : (TP) / (TP + FN), sehingga menghasilkan
nilai 0.82 atau 82% recall score.

Visualisasi

Pada tahap ini data yang telah diproses
hingga validasi akan divisualisasikan dengan
penyajian yaitu dalam dua l:nluk penyajian
Wordcloud dan Pie Chart. Visualisasi
dengan wordcloud menghasilkan kata yang sering
muncul dalam data rweer yang telah dianalisis.
Kemudian, visualisasi dengan pie
mnyajikan perbandingan persentase sentimen
positif dan negatif.

Wordcloud

Penggunaan }mrdand akan
memvisualisasikan kumpulan kata yang sering
muncul dalam data set yang telah dianalisis

sebelumnya, perbedaan font zise pada wordcloud

menunjukan frekuensi kClTIUI]ClB] kata pada data

set. Hasil visualisasi wordeloud dapat dilihat pada
gambar 23 untuk sentimen positif dan gambar 24

untuk sentimen negatif.

data

chart

)OS LTLT, o NaKes

gratls

hasil
pasien

daftar

S

Gambar 23 Sentimen Negatif

Jasien

sehat
periksa
Sediqr_

Gambar 24 Sentimen Positif

Pie Chart

Penggunaan pie chart atau diagram
lingkaran akan memvisualisasikan data set dalam
bentuk presentase hasil analisis. Persentase
sentimen pada data tweet pelayanan swab-PCR
sebesar 54.4% untuk positif dan 456 % untuk
negatif. Hasil penyajian visualisasi menggunakan
pie chart dapat dilihat ada gambar berikut ini.

NEGATIF

POSITE

Gambar 25 Pie Chart

JSIKA Vol. 10, No. 1, Tahun 2021, ISSN 2338-137X

Page 10




JSIKA Vol. 10, No. 1. Tahun 2021

| ISSN 2338-137X

KESIMPULAN DAN SARAN
Pada bab ini penulis akan membahas
kesimpulan yang diperoleh dari hasil analisis dan

pengujian yang telah dilakukan terkait tugas akhir

ini, serta yang berguna untuk
pengembangan penelitian serupa yang lebih baik
kedepannya

Sdldn

Kesimpulan

1. Score wvalidasi didapatkan dari

sebesar 0.625, fold 7 sebesar 0.625, fold 8
sebesar 0.75, fold 9 sebesar 1, dan fold 10

sebsar 0.75, serat didapatkan rata-rata
sebesar 0.66.
2. Didapatkan nilai pengujian pada nilai

accurcy sebesar 76%,
75% , dan recall sebesar 81%.

3. Berdasarkan visualisasi
didapatkan kata yang paling positif ialah
“periksa’” dan “sehat”, serta kata yang paling
negatif ialah “hasil” dan “gratis”.

4. Persentase sentimen positif sebesar 54.4%
dan persentase sentimen negatif sebesar
45.6% yang divisualisasikan melalui pie

chart berdasarkan data set dengan keyword

“pelayanan swab per”.

Saran

1. Diharapkan pada penelitian selanjutnya data

set yang akan digunakan dapat dilakukan
pelabelan otomatis.

2. Pada penelitian ini, data set yang digunakan
sejumlah 103, diharapkan pada penelitian
berikutnya data set yang digunakan lebih
banyak, supaya tingkat akurasi menjadi
lebih tinggi.

3. dEl penelitian  selanjutnya diharapkan
dapat menggunakan pendekatan machine
learning yang lain untuk membandingkan
performa algoritma SVM.

4. Dibarapkan pada penelitian
untuk melakukan crawling pada waktu yang
tepat dengan kondisi data yang dibutuhkan.

5. Library Sastrawi untuk text pre-processing
pada tahap stopword removal dan stemming
kurang spesifik dalam menghilangkan kata

tidak penting dan mengubah kata dasar

diharapkan pada peneliian slanjutnya
library untuk stopword dan stemming untuk
menggunakan [ibrary lain yang lebuh
akurat.

Cross
validation yaitu pada fold 1 sebesar 0.66, fold
2 sebesar 0.78, fold 3 sebesar 0.37, fold 4
sebesar 0.25, fold 5 sebesar 0.75, fold 6

precision sebesar

wordcloud

selanjutnya
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