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ABSTRAK

ANALISIS SENTIMEN BERBASIS ASPEK PADA APLIKASI PEDULILINDUNGI
MENGGUNAKAN LATENT DIRICHLET ALLOCATION DAN SUPPORT
VECTOR MACHINE

Oleh :
Ana Rohmah Zaidah

Pandemi COVID-19 telah menghambat seluruh aktivitas kehidupan di seluruh
dunia termasuk Indonesia, berbagai strategi telah dilakukan untuk menekan
penyebaran virus tersebut, termasuk tracing. Namun penelusuran menjadi sangat
sulit karena memakan waktu jika dilakukan secara manual, maka dari itu
pemerintan melalui Kementerian Komunikasi dan Informatika (KOMINFO)
memperkenalkan aplikasi “Pedulilindungi”. Sebagai aplikasi yang dibutuhkan
menurut pakar IT, aplikasi “Pedulilindungi” masih memiliki banyak masalah yang
menyebabkan ketidakpuasan pengguna dan jika tidak segera diperbaiki minat
pengguna akan berkurang, sehingga proses pengembangan sangat diperlukan.
Pengembangan membutuhkan pendapat dari pengguna dan datanya dapat
diperoleh dengan menggunakan aplikasi review google play store dan twitter
tentang aplikasi Pedulilindungi. Penelitian ini menggunakan kombinasi 2 metode
yaitu metode LDA (Latent Dirichlet Allocation) untuk mengetahui aspek
kelebihan dan kekurangannya, dan metode SVM (Support Vector Machine) untuk
menentukan sentimen (Positif dan Negatif) masing-masing aspek berdasarkan
skor rating dari ulasan Google Play store dan ulasan twitter. Penelitian ini
menghasilkan 3 aspek yaitu vaksin, data, aplikasi kemudian setiap aspek akan
dilabeli dengan aturan jika rating <2 maka negatif , jika rating = 3 maka netral
akan tetapi sentimen netral kurang informatif sehingga menggunakan leksikon
based untuk mengklasifikasikan menjadi netral atau positif kemudian jika rating
> 4 maka positif, sechingga hasil akhir dari sentimen hanya positif atau negatif
saja. Setelah ditentukan aspek serta sentimennya maka data akan di testing dan
training menggunakan metode K-fold validation dengan nilai K = 5 serta Grid
search cv. Penelitian yang telah dilakukan memperoleh Accuracy model untuk
sentimen semua aspek sebesar 70,43%, kemudian berdasarkan analisis hasil aspek
vaksin, data dan aplikasi lebih dominan pada sentimen negatif sehingga
pengembang atau KOMINFO harus mengembangkan terkait aspek data, vaksin
maupun aplikasi.

Kata kunci: Latent Dirichlet Allocation, Support Vector Machine, data, vaksin,
aplikasi, aspect- Based Sentiment Analysis.



ABSTRACT

ASPECT-BASED SENTIMENT ANALYSIS ON THE PEDULILINDUNGI
APPLICATION USING LATENT DIRICHLET ALLOCATION AND
SUPPORT VECTOR MACHINE

By :
Ana Rohmah Zaidah

The COVID-19 pandemic has hampered all life activities throughout the world
including Indonesia, various strategies have been carried out to suppress the
spread of the virus, including tracing. However, tracing becomes very difficult
because it takes time if done manually, therefore the government through the
Ministry of Communication and Information (KOMINFO) introduced the
“Pedulilindungi” application. As an application that is needed according to IT
experts, the "Pedulilindungi* application still has many problems that cause user
dissatisfaction and if it is not fixed immediately user interest will decrease, so the
development process is very necessary. Development requires opinions from users
and the data can be obtained by using the Google Playstore review application
and the Cares Protect application twitter. This study uses a combination of 2
methods, namely the LDA (Latent Dirichlet Allocation) method to determine the
aspects of its advantages and disadvantages and the SVM (Support Vector
Machine) method to determine the sentiment (Positive and Negative) of each
aspect based on rating scores from Google Playstore reviews and twitter reviews.
The study resulted in 3 aspects, namely vaccines, data, applications, then each
aspect will be labeled with the rules if the rating is 2 then negative, if rating = 3
then neutral but neutral sentiment is less informative so using a lexicon based to
classify to be neutral or positive then if the rating is 4 then it is positive so that the
final result of the sentiment is only positive or negative. After determining the
aspects and sentiments, the data will be tested and trained using the K-fold
validation method with a value of K = 5 and Gridsearchsv. The research that has
been carried out has obtained an Accuracy model for sentiment of all aspects of
70.43%, then based on the analysis of the results of the vaccine aspect, data and
applications are more dominant in negative sentiment so that developers or
KOMINFO must develop related aspects of data, vaccines and applications.

Keyword: Latent Dirichlet Allocation, Support Vector Machine, data, vaccines,
applications, aspect- Based Sentiment Analysis.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pandemi COVID-19 mulai muncul di awal tahun 2020 diakibatkan oleh virus
corona, WHO memaparkan bahwa COVID -19 bisa menyebar hanya melalui
udara (COVID-19, 2020) dan setidaknya pada tanggal 21 Februari 2021 pasien
terkonfirmasi positif di Indonesia sekitar 1.278. 653 ribu jiwa (Informasi Terkini
COVID-19 di Indonesia | KawalCOVID19, 2021). Pandemi ini telah menghambat
berbagai aktivitas kehidupan diseluruh dunia termasuk Indonesia, untuk
menghambat penyebaran virus tersebut berbagai upaya dilakukan pemerintah
dengan tujuan memutuskan rantai penyebaran virus corona.

Strategi pemerintah mencakup 4 dasar utama yang disampaikan oleh gugus
tugas percepatan penanganan COVID-19, strategi pertama disiplin masker yang
mengharuskan untuk menggunakan masker ketika berkegiatan di ruang publik,
strategi kedua tracing (penelusuran kontak) kasus terkonfirmasi positif, strategi
ketiga edukasi dan persiapan isolasi mandiri dengan ketentuan yang ada, strategi
keempat perawatan rumah sakit jika isolasi mandiri tidak memungkinkan,
menurut penelitian (Afiana et al., 2020) proses tracing yang paling sulit dikontrol
karena memerlukan waktu jika dilakukan secara manual, dengan resiko
penyebaran covid yang sangat cepat, oleh karena itu pemerintah melalui
Kementerian Komunikasi dan Informatika (KOMINFO) memperkenalkan aplikasi
Pedulilindungi sebagai cara untuk mengurangi dan mencegah penyebaran
COVID-19.

Aplikasi Pedulilindungi akan melakukan pemantauan terhadap pasien
terkonfirmasi positif atau PDP (Pasien Dalam Pemantauan), informasi zonasi,
notifikasi keramaian, pemeriksaan kesehatan (PeduliLindungi, 2021). Pada
tanggal 21 Februari 2021 aplikasi peduliindungi telah terdownload sebanyak 1
juta dengan ulasan pengguna 43.101 dan ratingnya mencapai bintang 3 di google
play store. Akan tetapi sebagai aplikasi yang sangat dibutuhkan masyarakat
menurut ahli (Ahli IT Soroti Kelemahan Aplikasi Kominfo untuk Lacak Pasien

Corona - Katadata.co.id, 2020) aplikasi Pedulilindungi masih memiliki banyak



permasalahan yang menimbulkan ketidakpuasan pengguna dan jika tidak segera
diperbaiki maka ketertarikan masyarakat menggunakan aplikasi akan menurun,
maka proses pengembangan atau perbaikan aplikasi menjadi hal yang penting.
Menurut penelitian (Wardhana et al., 2016) proses pengembangan membutuhkan
opini dari user yang telah menggunakan, dan hal tersebut bisa didapat dari data
ulasan pengguna di google play store dan twitter berbentuk data tekstual, dan
Menurut riset (Agusta, 2007) data tekstual bisa dianalisis dengan menggunakan
text mining bagian dari data mining.

Pada penelitiannya (Agusta, 2007) memaparkan bahwa didalam proses text
mining memiliki metode clustering topik modeling untuk menentukan tren topik
yang dibahas. Topik modeling pada umumnya hanya digunakan untuk mengetahui
trend topik serta menentukan clustering topik terbaik, tetapi ada penelitian terbaru
yang menggabungkan metode topik modeling dengan algoritma sentimen analisis
untuk mengetahui kelebihan dan kekurangan objek penelitian yang mana bisa
diterapkan pada aplikasi Pedulilindungi sekaligus dapat dianalisis letak aspek
ketidakpuasan pengguna, metode tersebut disebut aspect- Based Sentiment
Analysis yang tidak hanya menjelaskan sentimen secara keseluruhan tapi juga
berbagai aspek contohnya sebuah ulasan mengenai aplikasi “saya menyukai
tampilan aplikasi”,“proses registrasinya lebih lama”. Ulasan tersebut memiliki 2
aspek yaitu tampilan dan registrasi, penelitian yang menggabungkan 2 metode
LDA dan sentimen analisis sudah ada akan tetapi masih banyak kelemahan pada
proses pengambilan data, preprocessing data untuk modeling, pengujian jumlah
aspek/topik LDA dan algoritma sentimen analisis sehingga diperlukan sebuah
penelitian untuk memperbaiki kelemahan metode tersebut.

Berdasarkan beberapa riset sebelumnya, terdapat kelebihan dan kelemahan.
Seperti penelitian (Astuti, 2020) menggunakan data ulasan pengguna e-commerce
tujuan untuk mengetahui kelebihan dan kekurangan aplikasi berbasis aspect-
Based Sentiment, dengan menggunakan LDA sebagai dasar penentuan jumlah dan
nama aspek, yang mana metode LDA terdapat pengujian menggunakan koherensi
untuk mempermudah proses interpretasi jumlah aspek. Dalam penelitiannya
(Astuti, 2020) menghasilkan 4 topik clustering sebagai label aspek yaitu

kebermanfaatan, pelayanan, pengalaman belanja,tampilan dan dianalisis sentimen



dari masing — masing aspek menggunakan naive bayes. Kemudian (Putra, 2017a)
menggunakan metode LDA karena dapat mengolah data dengan jumlah yang
besar dengan hasil yang lebih optimal serta memberikan saran untuk penelitian
selanjutnya untuk tahap preprocessing perlu menormalisasikan kata sebelum
proses pemodelan topik. Kemudian penelitian (Alfanzar et al., 2020) memiliki
kelemahan pada proses uji penentuan jumlah topik yang masih menggunakan
proses iterasi karena masih kurang efektif dan efisien digunakan untuk proses
analisis aspek topik sehingga diganti dengan uji koherensi, serta pada penelitian
(Firdaus et al., 2020) memiliki kelemahan belum menjelaskan secara spesifik hasil
clustering topik dan pendekatan algoritma yang digunakan, meskipun pada
penelitian (Astuti, 2020) sudah ada perkembangan metode yang digunakan akan
tetapi masih memiliki kelemahan seperti data tidak diurutkan berdasarkan
komentar terbaru, menggunakan algoritma naive bayes. Karena berdasarkan
penelitian (Mustopa et al., 2020) dan (Ilmawan, 2020) melakukan perbandingan
antara SVM dengan naive bayes menunjukkan hasil bahwa SVM memiliki
Accuracy lebih baik untuk proses klasifikasi sentimen sehingga naive bayes akan
diganti menggunakan SVM.

Penelitian ini melakukan perbaikan metode penelitian berdasarkan metode
sebelumnya, yakni mencoba melakukan sentimen analisis kelebihan dan
kekurangan aplikasi Pedulilindungi menggunakan metode LDA berbasis
aspek/ABSA seperti (Astuti, 2020) dengan memperbaiki metode riset
sebelumnya. Sehingga bisa menghasilkan metode yang lebih baik untuk proses
sentimen analisis serta tercapainya tujuan analisis kelebihan kekurangan aplikasi
Pedulilindungi berbasis aspek yang diharapkan penelitian yang sudah dilakukan
bisa menjadi saran dan dasar perbaikan aplikasi Pedulilindungi kepada pihak
pengembang. Selain itu memberikan dampak peningkatan kepuasaan pengguna
karena dikembangkan sesuai dengan aspek kelebihan dan kekurangan aplikasi.
Oleh karena itu penelitian yang sudah dilakukan berjudul “Analisis Sentimen
Aplikasi Berbasis Aspek pada aplikasi Pedulilindungi Menggunakan LDA
dan Support Vector Machine”.



1.2 Perumusan Masalah

Rumusan masalah yang diangkat dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Bagaimana implementasi sentimen analisis berbasis aspek pada aplikasi
Pedulilindungi menggunakan LDA dan SVM?

Bagaimana performa Accuracy sentimen analisis berbasis aspek pada
aplikasi Pedulilindungi menggunakan LDA dan SVM?

Apa saja kelebihan dan kekurangan aplikasi Pedulillindungi berbasis

aspek?

1.3 Batasan Masalah

Beberapa batasan masalah akan digunakan untuk mempermudah pembahasan

supaya lebih terarah:

1.

Penelitian ini menggunakan data ulasan aplikasi Pedulilindungi dari
platform google play store dan twitter.

Data dari ulasan google play store yang dianalisis terbatas dari aplikasi
versi 3.2.2.003 dan 3.2.2006

Proses penamaan nama aspek dilakukan berdasarkan kata probabilitas
tertinggi dari setiap clustering aspek, karena menurut penelitian (Akhtar et
al.,, 2017) setiap dataset memiliki karakteristik dan jenis data yang
berbeda, oleh karena itu penentuan nama aspek bisa dilakukan secara
mandiri berdasarkan model kata kunci.

Pengumpulan data dilakukan scraping dengan variabel terbaru dan relevan

yang bisa mewakili hasil keseluruhan ulasan pengguna.

1.4 Tujuan Penelitian.

Penelitian ini bertujuan:

1.

Mengetahui proses analisis sentimen berbasisi aspek menggunakan LDA
dan SVM.

Mengetahui performa accuracy dari metode yang digunakan.

Mengetahui kelebihan dan kekurangan berbasis aspek pada aplikasi

Pedulilindungi.



1.5 Manfaat Masalah
1. Manfaat bagi penelitian:

Memberikan saran perbaikan kepada pihak pengembang aplikasi
Pedulilindungi yaitu KOMINFO berdasarkan analisis sentimen berbasis aspek
menggunakan data ulasan pengguna aplikasi Pedulilindungi. Selain itu
diharapkan memberikan dampak peningkatan kepuasaan pengguna karena
dikembangkan sesuai dengan aspek kelebihan dan kekurangan aplikasi.

2. Manfaat segi keilmuan:

Memberikan wawasan terkait Bagaimana implementasi sentimen analisis
berbasis aspek pada aplikasi Pedulilindungi menggunakan LDA dan SVM
untuk menentukan aspek kelebihan dan kekurangan aplikasi Pedulilindungi,
serta memberikan kontribusi metode penelitian yang berbeda berdasarkan

penelitian sebelumnya.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu digunakan sebagai bahan rujukan penulisan skripsi

dengan menganalisis penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian yang

sudah dilakukan, kemudian dipaparkan hasil serta perbedaannya sehingga menjadi

batasan penelitian, Berikut adalah Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu :
Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

No | Peneliti dan Judul Hasil Perbedaan
tahun
1 (Alfanzar et | Topik Berdasarkan hasil uji | Pada penelitian
al., 2020) modeling iterasi sebanyak 5 sebelumnya
skripsi kali menghasilkan peneliti
menggunakan | jumlah topik yang memberikan saran

metode latent
dirichlet

allocation

berbeda - beda
dengan kesimpulan
jumlah topik yang
terbaik terdapat pada
clustering topik ke 3
dan terverifikasi oleh

stakeholder.

untuk memberikan
penamaan cluster
yang dapat
ditentukan
langsung
berdasarkan output
latent dirichlet
allocation yang
berisi kata — kata
dalam topik cluster
tersebut, dan
perbedaan pada
penelitian yang
sudah dilakukan
pemberian nama

cluster aspek




berdasarkan

probabilitas
tertinggi.
(Astuti, Analisis Penentuan jumlah Penelitian yang
2020) sentiment aspek didapat dari sudah dilakukan
berbasis aspek | clustering topik melakukan
pada aplikasi LDA berdasarkan pengembangan
Tokopedia aspect-based yang sebagaimana
menggunakan | sentimen analisi, ditulis di saran
LDA dan naive | didapat 4 aspek yaitu | penelitian ini, salah
bayes. kebermanfaatan,pela | satunya
yanan, pengalaman | menggunakan
belanja,dan suatu teknik lain
tampilan. Output agar data diurutkan
aspek LDA berdasarkan
digunakan untuk komentar terbaru,
anotasi aspek dan melakukan
kemudian treatment pada
diklasifikasikan proses scraping
dengan naive bayes | web ulasan agar
untuk menentukan mendapatkan data
masing — masing berdasarkan
sentimen aspek. komentar yang
terbaru.
(Putra, Analisis topik | Berdasarkan hasil Hasil penelitian
2017b) informasi penelitian menunjukkan
publik media menunjukkan topik 4 | pengaruh positif
sosial di merupakan jumlah terhadap
Surabaya topik terbaik dalam | pemodelan topik
menggunakan | membentuk topik dan penelitian
pemodelan model didasarkan sebelumnya
latent dirichlet | pada nilai perplexity | menyarankan




allocation
(LDA)

dan proses stemming
sangat berpengaruh
positif terhadap

pembentukan model.

untuk
menormalisasi
sebelum
melakukan
pemodelan topik,
sehingga pada
penelitian
selanjutnya
menggunakan
tambahan slang
word lexicon berisi
kata — kata gaul
yang sudah
dinormalisasikan

dan dibuat sendiri

disesuaikan
dataset.
(Kabiru & | Analisa konten | Hasil dari penelitian | Hasil dari
Sari, 2019) | media sosial E- | mendapatkan 6 topik | penelitian sudah
commerce utama dan menghasilkan
pada Instagram | melakukan analisis banyak saran dan
menggunakan | sentimen terhadap insight untuk
metode topik modeling yang | kelemahan dan
sentiment berdasarkan kelebihan aplikasi,
analysis dan sentimen positif dan | akan tetapi belum
LDA-based negatif. ada pengujian
topik modeling tentang penentuan
(studi kasus : topik, proses
Shopee penamaan topik
Indonesia) hasil clustering.
(Firdaus et | Analisis Penelitian ini Pada penelitian
al., 2020) sentiment dan | bertujuan untuk sudah menjelaskan




topik modeling

mengetahui

masing — masing

dalam aplikasi | kepuasan pelanggan | topik, tapi belum
ruang guru yang datanya dijelaskan secara
diambil dari website | spesifik hasil
youtube dengan clustering topik
output datanya dan pendekatan
tentang sentimen algoritma sentimen
positif dan negatif yang digunakan.
jenjang pendidikan.
(Onan et al., | LDA-based Pada penelitian ini Pada penelitian
2016) topic modeling | memeriksa kinerja yang akan
in text prediktif dari dilakukan
sentiment algoritma klasifikasi | menggunakan
classification : | (naive bayes, SVM, | metode LDA dan
An empirical regresi logistic, SVM.
analysis radial basis function
network dan k-
nearest neigborn
algoritma untuk
klasifikasi sentiment
teks ketika
representasi berbasis
LDA
(Yeetal, Sentiment Penelitian yang Berdasarkan hasil
2017) analysis using | dilakukan top penelitian
modified LDA | modeling dengan menunjukan
LDA dan sentimen pengaruh yang

analisis dengan
SVM dengan data
review film,dengan
menunjukan hasil

clustering topik 10 -

baik antara LDA
dan sentimen
analisis, kemudian
untuk penelitian

yang akan




50 dan precision
sampai 86%.

dilakukan
menggunakan
objek serta
treatment data
processing yang
berbeda dan belum

dijelaskan pada

penelitian
sebelumnya.
(llmawan, Perbandingan | Penelitian dilakukan | Berdasarkan hasil
2020) metode dengan accuracy yang
klasifikasi membandingkan tinggi SVM bisa
support vector | antara algoritma svm | melakukan proses
machine dan dan naive bayes sentimen ulasan
naive bayes dengan tujuan pengguna dengan
untuk analisis | melihat tingkat baik, sehingga
sentimen pada | accuracy yang lebih | memperkuat dasar
ulasan tekstual | tinggi, yang dimana | menggunakan
di google play | kesimpulan algoritma SVM.
store. penelitian
menujukan svm
memiliki tingkat
accuracy yang lebih
tinggi
(Fransiska | Sentiment Hasil penelitian dari | Penelitian
etal., 2020) | analysis review aplikasi by.U | menghasilkan
provider by.U | di google play store | bahwa SVM
on google play | menggunakan SVM | mempunyai
store reviews | dengan proses accuracy yang

TF.IDF and
support vector

machine

penentuan N-Fold
sampai 5 kemudian

menghasilkan rata —

baik sehingga pada
penelitian yang

akan dilakukan

10




(SVM) method.

rata accuracy yang
tinggi yaitu 83,3%

menggunakan

skenario pengujian

yang sama tapi

berbeda tujuan
penelitian.
10. | (Mustopa et | Analysis of Pada penelitian yang | Berdasarkan hasil
al., 2020) user reviews sudah dilakukan penelitian yang
for the bertujuan untuk menunjukkan
Pedulilindungi | membandingkan accuracy yang
application on | proses algoritma lebih baik dengan
google play SVM dan naive algoritma SVM
using the bayes dengan maka penelitian
support vector | bantuan algoritma yang dilakukan
machine and particle swarm menggunakan
naive bayes optimization untuk algoritma SVM.
algorithm on meningkatkan
particle swarm | accuracy, dan
optimization menunjukkan
accuracy SVM
93.00% lebih tinggi
dari pada naive
bayes yaitu 69,00%.
11 | (Akhtaret | Aspect based Penelitian berbasis Penelitian yang
al., 2017) Sentiment aspek menggunakan | sudah dilakukan
Oriented ulasan restoran, menggunakan

Summarization
of Hotel

Reviews

penentuan nama
aspek dilakukan
dengan
menggunakan
topword/ kata yang
sering muncul dari

setiap clustering,

acuan probabilitas
kata yang
mewakili setiap
topik, kemudian
hitung dominasi
menggunakan
library LDA

11




kemudian setiap kata | sehingga

dibentuk menjadi menghasilkan label
lexicon algoritma topik dominan dari
pemrogram python kata kunci yang
untuk klasifikasi sifatnya sama
kalimat berdasarkan | dengan lexicon/ .
kemiripan kata. kamus yang
mewakili masing —
masing aspek,
sedangkan
penamaannya
berdasarkan

probabilitas

clustering aspek.

Penelitian terdahulu berfokus melakukan topik modeling dan sentimen
analisis dengan menggunakan ulasan pengguna aplikasi dengan metode LDA dan
SVM berdasarkan referensi, kemudian dianalisis agar tercapai tujuan
mendapatkan kelebihan dan kekurangan aplikasi berbasis aspek sebagai saran

pengembangan pada pihak developer.

2.2 Landasan Teorli
2.2.1 Web Scraping

Menurut (Mitchell, 2018) scraping suatu cara untuk mengumpulkan data
dari internet, untuk diolah sehingga mendapatkan informasi yang diinginkan.
Biasaya data bisa didapat melalui database dan disimpan secara manual. Akan
tetapi proses Scraping atau bisa disebut web data mining, web harvesting, screen
scraping bisa mengekstrak, menguraikan dan mendownload informasi yang
berguna secara otomatis.

Proses web scraping dibagi menjadi 4 tahap yaitu download content dari

halam web, ekstrak data, menyimpan data dalam format csv atau json, dan terakhir
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analisis data. Salah satu bahasa yang digunakan untuk proses web scraping adalah
python karena memiliki libraries yang memproses data dengan baik.

2.2.2 Text Mining

Data mining terus mengalami perkembangan dengan adanya kemajuan
teknologi hardware dan software yang berdampak pada ketersediaan sejenis data,
seperti contohnya data tekstual yang didapat dari platform jejaring sosial website
atau sosial media. Menurut (Agusta, 2007) data tekstual bisa diolah menggunakan
teknik text mining yang merupakan bagian dari data mining.

Menurut (Aggarwal & Zhai, 2012) text mining merupakan cara untuk
mendapatkan informasi yang dibutuhkan menggunakan data tekstual dimana
bersifat tidak terstruktur atau semi terstruktur menggunakan metode analisis
algoritma yang dapat dipelajari secara dinamis dan terukur. Menurut (Aggarwal &
Zhai, 2012) text mining memiliki kemampuan teknik untuk proses
pengelompokan teks/ clustering teks, kategorisasi teks, peringkasan dan sistem
pemberi rekomendasi. Pada penelitian yang sudah dilakukan menggunakan teknik
clustering dimanfaatkan untuk mengelompokan data tekstual berdasarkan
kemiripan konten yang dimiliki sehingga membentuk sebuah klaster, akan tetapi
pada umumnya text mining terfokus untuk akses informasi yang benar dengan

pengguna dengan sedikit penekanan pada proses transformasi informasi teks.

preprocessing i
s ooy .
categorization dokument collection p presentation

feature/Trem (catogorized, concept pgrnern discovely Browsing,
rend analysis Visualization

processed

extraction - labeled, time -
stamped

Text
dokumens

Gambar 2.1 High - Level Text Mining Functional Architecture (Aggarwal & Zhai,
2012)

Berdasarkan Gambar 2.1 menggambarkan secara umum alur proses text
mining yang diawali dengan proses penentuan sumber data kemudian
menggunakan teknik serta ekstraksi data yang digunakan setelah itu proses
analisis dokumen dan yang terakhir visualisasi yang mana dipresentasikan pada

pengguna.
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2.2.3 Preprocessing

Pre-processing merupakan langkah — langkah dalam pengolahan data
mentah yang digunakan untuk proses LDA. Preprocessing bertujuan untuk
meningkatkan kualitas data. Meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam proses
penambangan data (Suyanto & others, 2017). Tahapan preprocessing text pada
penelitian yang akan dilakukan sebagai berikut:
a. Case Folding

Menurut (Manning et al., 2009) case folding merupakan proses merubah
semua karakter data tekstual menjadi huruf kecil, yang diproses hanya karakter
alphabet serta menghilangkan tanda baca maupun angka seperti contoh ( C.A.T.
— CAT ) dan (CAT — cat).
b. Tokenizing

Menurut (Manning et al., 2009) tokenizing merupakan proses memotong
kalimat, paragraf pada dokumen menjadi kata yang disebut "Token" untuk
diproses indeks menangani kueri frasa, kedekatan, frekuensi kemunculan.
c. Normalization

Menurut (Manning et al., 2009) Normalization merupakan proses untuk
menjadikan kata yang tidak sesuai dengan penggunaan kata baku menjadi sesuai
dengan standar bahasa yang digunakan, pada penelitian ini menggunakan bahasa
Indonesia sehingga kata yang digunakan menggunakan acuan KBBI.
d. Stopword

Menurut (Manning et al., 2009) stopword merupakan langkah preprocessing
untuk menghilangkan kata hubung yang tidak memiliki arti, prosesnya
menggunakan kamus kata hubung yang sesuai dengan data tekstualnya seperti
contoh kamus bahasa indonesia sastrawi dengan, dan, tidak, bukan.
e. Stemming

Menurut (Manning et al., 2009) stemming langkah untuk menemukan data
dasar dengan cara menghilangkan kata imbuhan, kemudian ditambah dengan

proses normalisasi kata.
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2.2.4 Topik Modeling

Pemodelan topik merupakan sebuah metode unsupervised learning yang
cara kerjanya pengelompokan agar menemukan variabel laten dari data teks yang
besar, topik modeling ada karena setiap topik tersusun dari beberapa kata tertentu
yang bisa amati. Proses distribusi topik perdokumen dan penggolongan setiap kata
pada topik per dokumen adalah struktur tersembunyi, oleh karena itu tujuan dari
topik modeling adalah menemukan topik dan kata — kata yang mewakili dalam
dokumen yang tidak terstruktur (Putra, 2017b).

Menurut megan R. Brett bahwa topik modeling bagian dari text mining
sebagai salah satu cara mengidentifikasi pola kata dalam sebuah dokumen, dan
dijadikan alat untuk mengubah kumpulan beberapa kata menjadi topik yang

menggambarkan dokumen. Gambar 2.2 menunjukkan proses topik modeling

Topic proportions and

Topics Documents assignments

gone 0.04
gonetic 0,01 Seeking Life's Bare (Genetic) Necessities

lite 0.02

organism 001

brain 0.04
neuron 0.02
nerve 0.01

Gambar 2.2 Proses Topik Modeling (Putra, 2017b)

2.2.5 Latent Dirichlet Allocation (LDA)
Menurut Blei topik modeling terdiri dari entitas — entitas yakni “Kata”,
“Dokumen”, dan “Corpus”.
1) Entitas “Kata” didefinisikan sebagai unit dasar dari data tekstual dalam
dokumen, yang didefinisikan sebagai kata unik dalam sebuah dokumen.
2) “Dokumen” sebuah susuan N kata — kata. w = (wy,Wo,... wy), yang mana
Wy merupakan barisan kata ke —n.
3) corpus merupakan kumpulan M dokumen dan corpora adalah bentuk

jamak “Corpus. “ dengan D = (w1,W5.... Wy).
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4) “Topik” merupakan distribusi kata dan bersifat tetap. Sehingga
kesimpulannya setiap dokumen corpus memiliki distribusi kata yang
berbeda - beda, berdasarkan kata - kata yang mewakili topik.

LDA diasumsikan sebagai proses generatif untuk setiap dokumen w pada
sebuah corpus D sebagai berikut (Astuti, 2020):

1. Pilih N ~ Pissson(§)

2. Pilih © ~ Dir(a)

3. Untuk setiap N kata : Whn

a. Pilih Topik zn~ Multinomial (©)

b. Pilih sebuah kata dari wndari p(wn| zn, )

O+ofo—e

o ) z W

M

Gambar 2.3 Graphical Model LDA (Astuti, 2020)

Pada Gambar 2.3 menunjukkan parameter o (per-document topik
distribution) sebagai parameter untuk distribusi topik dari dokumen dan 3 sebagai
parameter untuk distribusi kata dari topik, artinya tidak hanya ada satu topik
spesifik, kemudian bisa menentukan topik setiap kata dalam setiap dokumen yang
dinotasikan dengan z yang kumpulkan dalam bentuk cluster - cluster. Sehingga
hasil dari LDA adalah campuran kata — kata setiap topik/cluster yang sudah
ditentukan kemudian diinterpretasikan pembahasan cluster/ topiknya.

Langkah — langkah melakukan LDA diberikan contoh sebagai berikut :

1. tentukan nilai a, B dan jumlah topik k seperti penjelasan sebelumnya.

2. memecahkan dokumen dalam bentuk token atau kata, kemudian memberikan
ukuran nilai untuk setiap kata.

Tabel 2. 2 Dokumen dan Kata Unik Contoh LDA

Nomor Dokumen Token Kata unik Nilai setiap kata

2

1. ana pergi “ana” “ana 1
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kuliah ke “pergi” “pergi” 2
kampus “kuliah” “kuliah” 3
sekarang “ke” “ke” 4

“kampus” “kampus” 5

“sekarang” | “sekarang” 6

2. Sepeda “sepeda” “sepeda” 7

dipakai joko | “dipakai” “dipakai” 8
pergi ke “joko” “joko” 9
supermarket | “pergi” “supermarket” | 10

e

“supermark

et”

Berdasarkan Tabel 2.2 setiap kalimat dalam dokumen akan diproses tokenisasi

untuk dalam bentuk kata untuk diambil kata unik saja, kemudian diinisiasi untuk

setiap kata uniknya

3. Proses selanjutnya menggunakan konsep TF.IDF, menetapkan topik untuk
setiap kata uniknya, berikut contoh yang menggunakan 2 topik :

Tabel 2 .3 Distribusi Kata Unik Setiap Topik

Topik Kata Unik

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
2 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1

proses selanjutnya tentukan jumlah topik, setelah itu membuat contoh matriks
untuk masing - masing topik dan kata unik seperti Tabel 2.3 Distribusi Kata Unik
Setiap Topik. Total setiap kolom merupakan presentase banyak kata unik yang
muncul di seluruh dokumen. Contohnya kata unik 1 (ana™) muncul 1 kali di topik

1 sedangkan kata unik 2 ("pergi") muncul 1 kali di masing - masing topik.
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4. Menentukan topik berdasarkan kata setiap dokumen, penentuan dilakukan
berdasarkan kata unik, setelah itu hasil dicocokan ke setiap dokumen.
Kemudian dihitung menggunakan rumus TF.IDF berapa total kata unik yang
masuk ke setiap topik.

Tabel 2. 4 Topik Setiap Kata Unik Setiap Dokumen

Kalimat 1 Kalimat 2
Kata Unik Topik Kata Unik topik
“ana” 1 “sepeda” 2
“pergi” 1 “dipakai” 2
“kuliah” 2 “joko” 1
“ke” 1 “pergi’ 2
“kampus 1 “ke” 2
“sekarang” 1 “Supermarket” | 1

5. Menjumlahkan kata unik topik di setiap dokumen.
Tabel 2.5 Total Kata Unik Setiap Dokumen

Dokumen Topik
1 2
1 5 1
2 2 4

Berdasarkan Tabel 2.5 menunjukkan masing sebaran kata unik dalam dokumen
dan topik, contohnya kata unik di dokumen 1 masuk ke topik 1 sebanyak 5
sedangkan dokumen 1 yang masuk topik 2 sebanyak 1

6. Menghitung peluang topik di masing — masing dokumen, menggunakan

persamaan :
_ ¥k K %k
P@|a) 7 (a ey Hk=t 6, % . (2.1)

Hasil seperti pada matriks berikut :
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Tabel 2.6 Peluang Topik Setiap Dokumen

Dokumen Topik
1 2
1 0,87000 0,11000
2 0,13000 0,890000

Pada Tabel 2.6 menunjukkan hasil peluang topik setiap dokumen,presentase
kemungkinan munculnya topik 1 pada dokumen 1 adalah 0,87 dan topik 1 pada
dokumen 2 adalah 0,13, sedangkan pada topik 2 dokumen 1 sebesar 0,11 dan
topik 2 dokumen 2 adalah 0,89 yang dapat disimpulkan pada dokumen 1 lebih
dominan topik 1 sedangkan dokumen 2 lebih dokumen topik 2.

7. Peluang distribusi kata di setiap topik seperti berikut:

Tabel 2.7 Peluang Kata Setiap Topik

Topik Kata unik

ana pergi kuliah ke kampus | sekarang
1 0.33546 | 0.0033 |0.3376 |0.0033 |0,1199 0.3332
2 0.0010 0.1999 | 0.19990 | 0.1000 | 0.1000 0.0033

Tabel 2.7 menunjukkan presentase kemungkinan kemunculan kata pada setiap
topik, berdasarkan langkah nomor 3. Artinya setiap kata mungkin bisa masuk ke
topik yang berbeda namun peluang atau porsinya berbeda. Contohnya kata kuliah
lebih besar peluang munculnya di topik 1. Setiap dokumen menghasilkan kata -
kata dari setiap cluster topik yang hasilnya telah ditentukan. kata diclustering
aspek topik digunakan sebagai lexicon kata kunci yang mewakili setiap aspek.
Berdasarkan hasil graphical model bisa ditulis dalam rumus :

p(6,w,zla, B) = p(8la) Zn-1p (z,|0)p(W|z, B) -...... (2.2)
Secara sederhana probabilitas dapat ditentukan dengan menggunakan rumus
sebagai berikut :

1. probabilitas topik pada sebuah dokumen (k,d, alpha = 0.1)

_ Jjumlah topik k pada dokumen d+alpha (2 3)
panjang dokumen d+jumlah topik*alpha )
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2. probabilitas kata pada sebuah topik

jumlah kata t pada topik k +beta

" total kata pada topik k +jumlah distinct word+*beta

2.2.6 TF.IDF

Data penelitian yang akan digunakan merupakan data tekstual dan tidak
terstruktur, dan bahasa pemrograman komputer hanya bisa mengolah data
terstruktur berbentuk Tabel. Oleh karena itu menurut (Manning et al., 2009) data
perlu dikonversikan menjadi angka, sehingga diperlukan sebuah TF.IDF sebagai
vector space model mengubah dokumen menjadi nilai vector. TF.IDF merupakan
algoritma yang sering digunakan pada proses pengolahan data tekstual, peneliti
menggunakan TF.IDF digunakan untuk menghitung bobot kata dan mendapatkan
pencapaian yang baik.

W=TFXIDF=TFXx— ... (2.5)

Frekuensi kata T pada dokumen D adalah TF yang digunakan untuk
menghitung kemampuan kata mendeskripsikan dokumen. Sedangkan IDF
mempresentasikan frekuensi dokumen D yang mengandung kata T dalam corpus,
yang digunakan untuk menghitung kemampuan kata membedakan dokumen
tersebut. Jika frekuensi suatu kata tinggi dalam dokumennya sendiri tetapi rendah
dalam dokumen lain, kata ini memiliki kemampuan yang kuat untuk membedakan

dari dokumen lain dan ditetapkan ke bobot yang tinggi.

2.2.7 Analisis Sentimen Berbasis Aspek ( aspect- Based Sentiment Analysis)
Menurut (Thet et al., 2010) dalam penelitian (Astuti, 2020), Aspect-Based
Sentiment Analysis (ABSA) merupakan metode sentimen analisis yang tidak
hanya menjelaskan sentimen secara keseluruhan tapi juga berbagai aspek,
contohnya sebuah ulasan mengenai aplikasi “saya menyukai tampilan
aplikasi”,“proses registrasinya lebih lama”. Ulasan tersebut memiliki 2 aspek
yaitu tampilan dan registrasi. Tujuan dari ABSA dapat mengekstraksi aspek -
aspek dalam ulasan kemudian menentukan sentimen dari aspek - aspek tesebut,
alur pengerjaanya dibagi menjadi 2 tahap pertama melakukan penentuan topik

sebagai label aspek dan kedua analisis sentimen pada aspek tersebut.
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2.2.8 Klasifikasi
Menurut (Aggarwal & Zhai, 2012) prosesnya klasifikasi data dibagi menjadi
2 untuk melalui proses testing dan training untuk menghasilkan model klasifikasi
yang baik, penjelasannya sebagai berikut :
1. training : data yang digunakan untuk proses latihan dengan label target yang
sudah diketahui untuk membangun model yang sesuai.
2. testing : data yang digunakan untuk pengujian menggunakan model dari

proses training.

2.2.9 Support Vector Machine

Menurut (Mustopa et al., 2020) Support Vector Machine (SVM) merupakan
salah satu metode algoritma yang digunakan untuk prediksi dan klasifikasi
tujuannya menemukan hyperplane serta margin terbesar karena semakin
maksimal nilai margin semakin baik pula hyperplane. Margin merupakan jarak
antara hyperplane dan support vector. Gambar 2.4 menunjukkan Struktur Support
Vector Machine.

Margin

Support vectors
X, w g

Decision boundary /

wix=0 v OF & A
. f

negative o'% S, ' positive
hyperplane o) . hyperplane
wix = -| Oo 3 wix = |

Gambar 2.4 Struktur Support Vector Machine (Fransiska et al., 2020)

Pada Gambar 2.4 menunjukkan svm membagi kelas menjadi 2 yakni kelas
+1 dan kelas -1 yang antara keduanya dibedakan berdasarkan hyperplane. Data
yang dekat dari garis hyperplane disebut margin kemudian data didalam magrin
disebut support vector, dan garis titik merupakan hyperplane terbaik karena
berada ditengah - tengah kelas. Permasalahan klasifikasi adalah menemukan garis
(hyperplane) yang memisahkan 2 kelas sehingga dapat disimpulkan prinsip SVM
merupakan linear classifier, akan tetapi telah dikembangkan untuk Klasifikasi
non-linear menggunakan konsep kernel yang mengubah data ke dimensi yang

lebih tinggi sehingga dapat dipisahkan secara linear oleh hyperplane. Caranya
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dengan menggunakan fungsi kernel dalam pembelajaran svm dan tidak perlu

mengetahui wujud fungsi non linear.

2.2.10 Kernel

Kernel pada SVM diimplementasikan untuk mengubah data ke ruang
dengan dimensi yang lebih tinggi disebut sebagai ruang kernel agar bisa dianalisis
menurut (Awad & Khanna, 2015) yang bedakan menjadi 3 bagian sebagai berikut:

a. Kernel linear

Kernel linear adalah fungsi kernel paling sederhana. Akan tetapi kernel linear
tidak sesuai jika diimplementasikan menggunakan banyak fitur karena pemisahan
ruang dimensi yang tidak lebih berpengaruh peningkatan accuracy. Misalnya
penggunaan kernel liner untuk yang cocok adalah Klasifikasi teks karena total

dokumen dan fitur (kata) sama besar, berikut persamaan kernelnya :
KX X)) = (X XT) ......... (2.6)
b. Kernel radial basis function

Kernel radial basis fuction adalah fungsi kernel diimplementasikan jika data tidak
bisa dipisahkan dengan fungsi linear. Kernel radial basisi fuction mempunya 2
parameter yakni Gamma dengan Cost yang mana parameter Cost atau C memiliki
tujuan optimasi SVM agar terhindar dari misklasifikasi ketika proses training
dataset sedangkan Gamma penentu pengaruh pemisahan sampel dataset training

dari garis hyaperplane.
K(Xi- X;) = exp [-y]x-z|]] ... (2.7)
c. Kernel polynominal

Kernel polynominal sebuah fungsi kernel digunakan untuk data yang tidak dapat
dipisahkan secara linear, dan bisa digunakan untuk data yang melalui proses

normalisasi;

KK, X) = (i %) i (2.8)
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2.2.11 Confusion Matrix

Evaluasi model dilakukan dengan tujuan mengetahui baik atau tidaknya
model klasifikasi suatu kelas. Confusion matrix merupakan salah satu metode
evaluasi dengan cara sebuah Tabel yang menyatakan berapa banyak daya uji yang
benar atau salah diklasifikasikan. Tabel 2.8 menunjukan parameter yang
digunakan pada data uji yakni TP (True Positive), FN (False Negative), TN (True
Negative), FP (False Positif)(Astuti, 2020) :

Tabel 2.8 Confusion Matrix

Aktual Prediksi
Negatif Positif
Negatif TN FN
Positif FP TP

Confusion matrix bisa menentukan hasil accuracy model, menggunakan formula

hitung :

Accuracy = —= 1PN _
y - ZTP+FP+FN+TN ...........

Keterangan :

TP (True Positive) = benar memprediksi data positif

TN (True Negatif) = benar memprediksi data negatif

FP (False Positive) = salah memprediksi bahwa data positif

FN (False negative) = salah memprediksi bahwa data negatif

Accuracy = Menggambarkan seberapa akurat model dalam mengklasifikasikan

dengan benar.

2.3 Integrasi Keilmuan

Integrasi keilmuan menjelaskan keterkaitan tujuan analisis sentiment
penelitian yang sudah dilakukan dari sudut pandang islam. Proses untuk
mengetahui keilmuan tersebut peneliti melakukan wawancara kepada salah satu
dosen integrasi keilmuan prodi sistem informasi lbu Wiwin Lugna

Hunaida,M.Pd.l. Dengan mengajukan pertanyaan bagaimana konsep integrasi
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keilmuan dalam al —Qur’an dan tafsir dengan sentimen analisis berbasis aspek
pada aplikasi Pedulilindungi menggunakan LDA dan SVM, dalam wawancara
beliau menuturkan lebih fokus pada konsep dan tujuan informasi sentimen analisis

yang berkaitan dengan al — Quran sebagai berikut :

1. Al—imron ayat 104
) °/° < . 2// o/.o - < e 0&1.{&; o;o.w c_:}:.o/
Cashrally G358k all ) Gsedy 44l aK0s (LG
O3l 26 i Sl e (y3eis

Artinya : Dan hendaklah diantara kamu ada segolongan orang yang menyeru
kepada kebajikan, menyuruh (berbuat) yang makruf, dan mencegah dari yang
mungkar. Dan mereka itulah orang — orang yang beruntung. Jika dikaitkan dengan
tujuan dibuat aplikasi Pedulilindungi untuk mempermudah serta mengajak
kebaikan mencegah untuk mengatasi penyebaran virus corona.

2. Prinsip dalam Islam adalah mempermudah segala urusan dan usaha

sebagaimana hadits berikut:
(soladl ol 5 ) VRt Y g )5 g ) 5 mend ¥ 5 ) g sl
“Dari Anas RA bahwa Nabi saw bersabda: Mudahkanlah dan jangan kamu

persulit, gembirakanlah dan janganlah kamu membuat lari.”(HR. Bukhari)

Dari Ugbah bin Amr, Rasulullah saw bersabda:
(cJeaols)) aleld Al Jiadls X e (o i

“Barang siapa menunjukkan orang lain berbuat baik, maka baginya seperti pahala

pelakunya.”(HR. Muslim)
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BABIII

METODE PENELITIAN

Metodologi penelitian merupakan langkah - langkah yang telah disusun
secara runtut dengan tujuan menemukan penyelesaian permasalahan yang sedang
diteliti secara ilmiah. Berikut kerangka metode penelitian pada Gambar 3.1 Alur

Penelitian :

3.1 Alur Penelitian

data preprocesing

wordcloud

-
! ) : :
1 1
- ' [
: Case folding ' > label sentimen '
_____________ ' : ' if rating < 2, negatif , 0 ]
i ' data cleaning i 1| |else if rating > 4, positif, 1 '
[
rumusan masalah : 1 punctuation removal 1 : :
_____________ 1 1 c
' - = ] if rating = 3. netral '
1 : 1 (leksikon based) 1
! ! : :
pasneiinamans | ' ey oy gy .
1
! studi literatur ] data ulasan ' prediksi sentimen tiap aspek
e ' ey 1 Label v
o ' e :
! - - :
1 [
------------- ' ! 1 ' K-fold validation '
: pengumpulan data ' : ! ' K=5 :
(1 . S 1 1
' ' -[ ' '
' twitter N ' ]
; |Pedulilindungi | T W * ___________ s -
' ' | Latent Dirichlet allocation /LDA T qmme—————-
' : i sentimenvtiap aspek
' N ' Freeec e et e -——-—-
: scraping ' ' analisis sentimen
-------------- N 1 penentuan jumiah e o : =
| TRIDF Slustering (aspek) ¥ visualisasi dan intrepretasi
' topik/uji koherensi
1
[
[
[

e s

Gambar 3.1 Alur Penelitian

Gambar 3.1 Awal metode penelitian menentukan rumusan masalah
kemudian mencari studi literatur yang mendukung penelitian yang sudah
dilakukan, data penelitian menggunakan data ulasan pengguna aplikasi
Pedulilindungi di google play store terdiri dari content berbentuk ulasan tekstual
dan rating, sedangkan data twitter terdiri dari content berbentuk ulasan.
Selanjutnya data tekstual di preprocessing untuk menghasilkan data yang bersih,
dan hasilnya dianalisis menggunakan LDA sehingga menghasilkan label aspek.
Pada proses ini setiap ulasan sudah memiliki label aspek dan rating, kemudian

untuk proses klasifikasi sentimen menggunakan algoritma SVM yang datanya
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akan diberi label sentimen dengan ketentuan rating. Jika rating < 2 maka negatif ,
jika rating = 3 maka netral akan tetapi sentimen netral kurang informatif sehingga
menggunakan leksikon based untuk mengklasifikasikan menjadi netral atau positif
kemudian jika rating > 4 maka positif sehingga hasil akhir dari sentimen hanya
positif atau negatif saja. Hasil dari SVM berupa prediksi sentimen setiap aspek
kemudian di training, testing, evaluasi menggunakan K fold validation dengan
dengan nilai K = 5 dengan gabungan Gridsearchcv untuk meningkatkan accuracy
dari cross validation, kemudian dilakukan pengujian model menggunakan
confusion matrix untuk menentukan accuracy model yang telah dilakukan, dan
hasil dari setiap sentimen setiap aspek divisualisasikan dengan word cloud dan
diinterpretasikan kelebihan dan kekuranganya berdasarkan masing — masing

aspek.

3.2 Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data ulasan dan rating dari pengguna aplikasi
yang diperoleh dengan scraping website google play store aplikasi Pedulilindungi
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.telkom.tracencare.Menggunaka
n bahasa memprograman Python dengan library google-play-scrapper dengan
parameter lang = ‘id’, sort =’Sort. NEWST dan count = 10000 agar mendapatkan
data yang terbaru dan sesuai. Pada tanggal 7 Februari 2021 dari versi 3.2.2.2.003
sampai 3.2.2006 dengan data yang dihasilkan data tekstual yang digunakan
sebagai label aspek dan rating untuk label sentimen, kemudian ditambah dengan
data tekstual ulasan dataset twitter berjumlah 1000 baris yang didapat dengan
scraping menggunakan #Pedulilindungi secara bertahap dari 14 November 2021 —
20 November 2021 untuk memprediksi aspek dan sentimen. Tabel 3.1
menunjukkan contoh dataset dari google play store dan Tabel 3.2 menunjukkan
contoh dataset dari twitter :
Tabel 3. 1 Contoh Dataset dari Google play store

content score

Selamat malam. Kemarin selasa tgl 22 Juni 2021 saya sudah
melaksanakan vaksin tahap pertama di gedung Warastratama. Surakarta.| 1
Jateng. Namun sampai saat ini saat akan mengecek untuk sertifikat masih

26


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

belum terupdate dari atau masih belum ada konfirmasi aplikasi ini dan
petugas pendataan vaksinasi. Juga saya belum mendapatkan info untuk
tanggal vaksin tahap ke 2 yang masih belum di kabarkan lewat SMS atau
Aplikasi ini. Mohon segera ditindaklanjuti untuk kejelasan & segera
diupload/diupdate.

Saya sdh install aplikasi ini sejak Januari 21, namun ketika maret 21,
tidak bisa dibuka lagi dg alasan hp saya dijail break, saya uninstall, hari

ini download dg hp lain, tapi juga gak bisa dibuka, dg alasan sama, hp 2
saya sdh dijail break? Ada apa? Apa saya di black list?
Menu pada software ini seharusnya bisa digeser keatas agar tidak 3

tertutup oleh menu keyboard pada saat mengetikkan password, dil.

Aplikasi yang sangat membantu. Kita bisa melihat zona suatu daerah
termasuk zona di daerah kita sendiri. Vaksin pertama dan vaksin kedua
di status aplikasi muncul di aplikasi bagi yg sudah melakukan vaksin 4
neserta sertifikat vaksin covid-19. Aplikasi MANTUL MANTUL
MANTUL

Alhamdulillah aplikasi ini bagus dan tidak sulit untuk di verifikasi
sertifikat covid-19 terimakasih

Tabel 3. 2 Contoh Dataset dari Twitter

Content

PeduliLindungi bener-bener aplikasi yg sangat ... bagus, canggih, muthakir.
Mau pake buat scan check in/out musti log an-log in mulu. Mana loadingnya
berat, setiap log in musti baca persetujuan, terus nggak bisa stand by apa yaa~

(maksudnya ya ... jangan auto log out seenaknya).

Buat kalian yang belum tau nih, aplikasi #pedulilindungi bisa memberikan
peringatan pada pengguna saat berada di keramaian/zona merah, informasi hasil
tes #COVID-19, sebagai bukti untuk mengakses layanan publik, dan untuk

mengunduh sertifikat vaksin tentunya.

Kasian kasian ini hp dah, app pedulilindungi masa ga kompatibel di versi 5.0
trus katanya paling minim versi 7.0 Emang sih android skrg mayoritas 7 ke atas,
tapi kan klo di pikir2 ga semua hp juga bisa naik sampe 7 yak Sama aja gua kek

pake SIAP yg blm kompatibel sama iOS

sertifikat vaksin blm muncul di pedulilindungi padahal vaksinya dh seminggu

yg lalu tu solisinya gmn ya?
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Pada penelitian ini menggunakan data bahasa indonesia, karena
mempertimbangkan aplikasi Pedulilindungi diperuntukan untuk orang Indonesia.
Selain itu peneliti juga melakukan deteksi bahasa menggunakan library python
fungsi Lang dan menunjukkan hasil bahwa jumlah ulasan bahasa indonesia lebih
banyak dari pada bahasa yang lain, seperti pada Gambar 3.2 Deteksi Bahasa

I N N I N

]
=3

Y S RO Fe A B Yah 58 S

Gambar 3. 2 Deteksi Bahasa

3.3 Langkah — Langkah Penelitian
3.3.1 Preprocessing

Proses yang paling penting untuk penelitian merupakan tahap
preprocessing. Terdapat issue terbaru terkait scraping ulasan dari website google
play store, yakni menggunakan variabel newest dan most relevant sebagai cara
agar mendapatkan data yang mencangkup keseluruhan ulasan untuk proses
preprocessing.

Preprocessing dilakukan untuk mempermudah proses topik modeling dan
sentiment analisis, prosesnya dibagi menjadi beberapa bagian yang pertama case
folding merubah kalimat yang berhuruf besar menjadi kecil secara seragam,

selanjutnya yang kedua cleansing setiap data text yang didapat pasti memiliki
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tanda baca seperti (,), (1), (?) maka akan dihilangkan agar data yang didapat
berupa Kkata/term saja dan emoji seperti halnya tanda baca maka
dihilangkan.Kemudian yang ketika tokenizing untuk memisahkan kalimat menjadi
term/kata,Selanjutnya keempat stemming merubah kata dalam sebuah kalimat
menjadi kata dasar untuk meningkatkan hasil proses LDA, kemudian kelima
normalization untuk mengubah kalimat yang tidak sesuai dengan kata baku
seperti kata slang atau gaul menjadi sesuai KBBI. Dan terakhir stopword yang

tujuannya menghilangkan kalimat — kalimat yang sering muncul tapi tidak berarti.

3.3.2 Latent Dirichlet Allocation

Tujuan dari proses pemodelan topik mendapatkan probabilitas distribusi
kata - kata yang diinterpretasikan kedalam sebuah nama aspek topik berdasarkan
rumus (2.4). Hal ini yang digunakan untuk menganalisis kelemahan dan kelebihan
aplikasi Pedulilindungi berbasis aspect-based sentiment analysis dan menentukan
jumlah aspek yang akan menjadi acuan pelabelan otomatis untuk setiap baris
ulasan.

Tahapan pertama yang dilakukan adalah TF.IDF menggunakan rumus (2.5)
untuk mengidentifikasi kata — kata yang sering muncul,selanjutnya tahap kedua
adalah proses membuat dictionary dengan karakter yang sama menggunakan
dengan output kamus berisi kata - kata yang sering muncul dari data clustering,
tahap ketiga adalah menentukan jumlah clustering aspek topik yang dihasilkan
menggunakan uji koherensi. Selanjutnya tahap terakhir untuk topik modeling
LDA vyaitu memberikan menginterpretasikan nama hasil clustering topik
modeling dengan kata kunci aspek yang mewakili aspek dominan setiap kalimat,
dengan cara sebagai berikut :

1. Menghitung probabilitas kata seperti langkah LDA 1-6 pada tinjauan pustaka.

2. Menggunakan component pada library LDA untuk mendapatkan distribusi
kata kunci setiap aspek topik atau bisa diartikan dengan lexicon kata yang
mewakili setiap aspek menggunakan rumus (2.4), kemudian penamaan aspek
berdasarkan distribusi kata yang paling tinggi.

3. Memberikan nama aspek dapat berdasarkan distribusi kata kunci setiap aspek,

karena menurut penelitian (Akhtar et al.,, 2017) setiap dataset memiliki
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karakteristik dan jenis data yang berbeda, oleh karena itu penentuan nama
aspek bisa dilakukan secara mandiri berdasarkan model kata kunci,

4. Setiap baris ulasan akan dihitung dominant topiknya berdasarkan kata kunci,
kemudian membuat kolom topics untuk label aspeknya menggunakan rumus
(2.3).

3.3.3 Analisis Sentimen

Analisis sentimen menggunakan hasil label aspek dari proses LDA dan data
rating. Pada penelitian sebelumnya (Astuti, 2020) data untuk sentimen analisis
tidak seimbang karena pada proses pengambilan data secara keseluruhan hanya
mendapatkan bintang 4 atau 5, untuk mengatasi kekurangan tersebut penelitian ini
akan menggunakan filter all rating dengan melakukan scraping secara loncat
berdasarkan rating 1,2,3,4,5 sehingga data yang didapat bisa seimbang (Create
Dataset for Sentiment Analysis by Scraping Google Play App Reviews Using
Python | Curiousily - Hacker’s Guide to Machine Learning, 2021). Proses
pelabelan sentiment berdasarkan rating ulasan pengguna dengan ketentuan

berdasarkan pada penelitian (Fransiska et al., 2020) sebagai berikut :

If rating < 2, negatif
if rating = 3, netral

else if rating > 4, positif

Hasil penelitian (Fransiska et al., 2020) menunjukkan proses sentimen
berdasarkan rating akan dilabelkan dengan ketentuan negatif = 0, positif = 1 dan
netral akan dilakukan pelabelan secara lexicon based karena kurang informatif
setelah sentimen didominasi dengan keluhan dan pujian. Untuk menentukan
sentimen rating 3 menggunakan metode lexicon based dengan cara meng

identifikasi jumlah kata positif dan negatif dengan aturan berikut :

jika skor > 0, maka positif

jika skor < 0 maka negatif
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3.3.4 Skenario Pengujian dan Evaluasi Klasifikasi Sentimen
Proses pengujian digunakan untuk evaluasi pelabelan sentimen berdasarkan
rating, dengan skenario pengujian sebagai berikut :

1. membagi data menjadi data training, validasi dan testing. Dilakukan
pengujian berdasarkan hasil penelitian (Fransiska et al., 2020) yang mana pada
proses pengambilan datanya hampir sama dengan penelitian yang akan
dilakukan, oleh karena itu peneliti menggunakan K-Fold validation,nilai K
yang digunakan adalah 5. Kombinasi data training dan data testing akan
disimpan ke dalam 4 variabel yakni variabel x_train berisi data bobot ulasan
sebagai data latih, variabel x_test berisi data ulasan sebagai data uji,Variabel
y_train berisi data label aspek yang akan dilatih, y_test berisi data label aspek
yang akan diuji. Proses tersebut akan diterapkan hal pertama yang harus
dilakukan menggunakan fungsi fit untuk menyiapkan model dengan variabel
X_train dan y_train, kemudian memprediksi label sentimen menggunakan
fungsi predict pada variabel x_test sebagai data yang akan diklasifikasi,
kemudian Klasifikasi sentimen akan menggunakan algoritma support vector
machine dengan parameter kernel linear yakni classifier linearSVC karena
berdasarkan penelitian (Awad & Khanna, 2015) kernel linear cocok digunakan
untuk klasifikasi data teks.

2. Hasil klasifikasi yang diprediksi benar atau tidak benar akan dievaluasi
menggunakan confusion matrix agar mengetahui performa menggunakan

formula hitung accuracy menggunakan rumus (2.9) .

3.3.5 Analisis Kelebihan dan Kekurangan Aplikasi Berbasis Aspek

Proses analisis sentimen kelebihan dan kekurangan aplikasi berbasis Aspect-
Based Sentiment Analysis (ABSA) yang dihasilkan dari metode LDA dan
klasifikasikan menggunakan algoritma svm, kemudian setiap sentimen aspek akan
divisualisasikan menggunakan world cloud sehingga bisa menjadi saran analisis
kelebihan dan kekurangan aplikasi kepada pihak developer yaitu KOMINFO,
seperti contohnya sentimen aspek tampilan dengan kalimat sentimen

positif/negatif yang mewakilinya.
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BAB IV

PEMBAHASAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data

Data ulasan yang didapatkan dari proses scraping google play store dan
twitter berjumlah 2200 baris terdiri dari 12 kolom, akan tetapi penelitian yang
sudah dilakukan hanya menggunakan 3 kolom, penjelasanya pada tabel 4.1 Tipe
Data :

Tabel 4.1 Tipe Data

Colomn Non-Null Count Dtype

Content 2200 Non-null Object

Score 1200 Non-null Int64
Keterangan :

Content = isi ulasan yang diberikan, berbentuk data tekstual didapat dari review
1200 review aplikasi Pedulilindungi di google play store dan 1000 twitter
menggunakan #Pedulilindungi.

Score = Data rating review dari google play store dengan rentang mulai 1 - 5,
pada penelitian ini sudah dilakukan validasi untuk menentukan bahwa rating bisa
digunakan label sentimen, yang dilakukan oleh 2 oleh ahli yaitu mahasiswa sistem

informasi UINSA dan anggota komunitas data analyst Indonesia.

Pada riset sebelumnya (Astuti, 2020), data untuk setiap rating tidak seimbang
secara keseluruhan dominan mendapatkan rating 4 atau 5, untuk membuat data
seimbang penelitian menggunakan filter all rating dengan metode scraping secara
loncat dan random berdasarkan rating 1,2,3,4,5 sehingga data bisa seimbang.
Kemudian data yang diambil difilter dengan library google-play-scrapper dengan
parameter lang = ‘id’, sort =’Sort. NEWST dan count = 10000, sehingga

diharapkan menghasilkan data seimbang berikut Gambar 4. 1 :
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Histogram of Review Rating

oount

SCore

Gambar 4. 1 Hasil Rating Score Data

Pada Gambar 4.1 antara rating 1-2 dengan 4 -5 seimbang akan tetapi masih
menunjukan ketidak kesimbangan pada rating 3 untuk mengatasi masalah
tersebut, pada proses pelabelan sentimen rating 3 akan dilakukan secara leksikon
based sehingga datanya rating 3 akan diklasifikasikan ke rating 1,2,3,4 yang
dijelaskan lebih lanjut pada bab klasifikasi SVM.

4.2 Preprocessing

Preprocessing menjadi bagian krusial karena pada proses ini, data disiapkan
untuk analisis penentuan aspek LDA. Pada penelitian yang sudah dilakukan
preprocessing meliputi case folding, cleansing, tokenizing, normalization,
stemming, stopword dan hasilnya clean text yang akan dijelaskan detail sebagai
berikut :

4.2.1 Case Folding

Tabel 4.2 Proses Case Folding menjadi awal untuk preprocessing, dengan
mengubah data huruf kapital menjadi huruf kecil, tujuannya agar sistem lebih
mudah diproses kata - katanya. Contohnya pada kata Selamat malam menjadi
selamat malam, SMS menjadi sms, Warastrama menjadi warastrama, Surakarta
menjadi surakarta, Jateng menjadi jateng
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Tabel 4.2 Proses Case Folding

Sebelum

Sesudah

Selamat malam. Kemarin selasa tgl 22
juni 2021 saya sudah melaksanakan
vaksin tahap pertama di gedung
Warastrama. Surakarta. Jateng. Namun
sampai saat ini akan mengecek untuk]
sertifikat masih belum terupdate dari
atau masih belum ada konfirmasi
aplikasi ini dan petugas pendataan
vaksinasi. Juga saya belum mendapatka
n info untuk tanggal vaksin tahap 2
yang masih belum di kabarkan lewat
SMS atau aplikasi ini. Mohon segera
&

ditindaklanjuti  untuk kejelasan

segera diupload/diupdate.

selamat malam. kemarin selasa tgl 22
juni 2021 saya sudah melaksanakan
vaksin tahap pertama di gedung
warastratama.surakarta. jateng. namun
sampai saat ini saat akan mengecek
untuk sertifikat masih belum terupdate
dari atau masih belum ada konfirmasi
aplikasi ini dan petugas pendataan
vaksinasi.juga saya belum mendapatka
n info untuk tanggal vaksin tahap ke 2
yang masih belum di kabarkan lewat
sms atau aplikasi ini. mohon segera
ditindaklanjuti untuk kejelasan &

segera diupload/diupdate.

4.2.2 Cleansing
Tabel 4.3 Proses Cleansing selanjutnya menghilangkan karakter-karakter
yang tidak penting, seperti karakter simbol,angka, tanda baca, emoticon, karakter

tunggal, karakter berulang-ulang.

Tabel 4.3 Proses Cleansing

Sebelum

Sesudah

selamat malam. kemarin selasa tgl 22
juni 2021 saya sudah melaksanakan
vaksin tahap pertama di gedung
warastratama.surakarta. jateng. namun
sampai saat ini saat akan mengecek
untuk sertifikat masih belum terupdate
dari atau masih belum ada konfirmasi

aplikasi ini dan petugas pendataan

selamat malam kemarin selasa tgl juni
saya sudah melaksanakan vaksin tahap
pertama di gedung warastratama
surakarta jateng namun sampai saat ini
saat akan mengecek untuk sertifikat
masih belum terupdate dari atau masih
belum ada konfirmasi aplikasi ini dan

petugas pendataan vaksinasi juga saya
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vaksinasi. juga saya belum mendapa

tkan info untuk tanggal vaksin tahap
ke 2 yang masih belum di kabarkan
lewat sms atau aplikasi ini. Mohon

segera ditindaklanjuti untuk kejelasan

& segera diupload/diupdate.

belum mendapatkan info  untuk
tanggal vaksin tahap ke yang masih
belum di kabarkan lewat sms atau
aplikasi ini mohon segera diupload

diupdate

4.2.3 Tokenizing

Tabel 4.4 Proses Tokenizing merubah sebuah kalimat menjadi potongan kata

atau token yang nantinya pada proses LDA akan dihitung probabilitas katanya

sehingga bisa menghasilkan kata kunci, dalam penelitian ini menggunakan library

NLTK implementasinya seperti kalimat “selamat malam kemarin selasa”. Kalimat

tersebut akan dipisah menjadi “selamat”, “malam”, “kemarin” , “selasa”
Tabel 4.4 Proses Tokenizing
Sebelum Sesudah

selamat malam kemarin selasa tgl juni
saya sudah melaksanakan vaksin tahap
pertama di gedung warastratama
surakarta jateng namun sampai saat ini
saat akan mengecek untuk sertifikat
masih belum terupdate dari atau masih
belum ada konfirmasi aplikasi ini dan
petugas pendatan vaksinasi juga saya
belum mendapatkan info untuk tangal
vaksin tahap ke yang masih belum di
kabarkan lewat sms atau aplikasi ini
mohon segera di tindaklanjuti untuk

kejelasan segera diupload diupdate

selamat,malam,kemarin,selasa,tgl,juni,
saya,sudah,melaksanakan,vaksin,tahap
,pertama,di,gedung,warastratama,sura

karta,jateng,namun,sampai,saat,ini,saa
t,akan,mengecek,untuk,sertifikat,masi

h,belum,terupdate,dari,atau,masih,belu
m,ada,konfirmasi,aplikasi,ini,dan,petu
gas,pendatan,vaksinasi,juga,saya,belu

m,mendapatkan,info,untuk,tangal,vaks
in,tahap,ke,yang,masih,belum,di,kabar
kan,lewat,sms,atau,aplikasi,ini,mohon,
segera,di,tindaklanjuti,untuk,kejelasan,

segera,di,upload,di,update

4.2.4 Normalization

Tabel 4.5 Proses Normalization dilakukan untuk memperbaiki kesalahan

penulisan menjadi kalimat baku sesuai dengan KBBI dilakukan dengan membuat
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list kata yang dinormalisasikan yang disimpan dalam dokumen slangword.xlIsx,
sehingga lebih akurat dan mudah dimengerti, seperti kata tgl berubah menjadi

tanggal,tangal menjadi tanggal dan pendatan menjadi pendataan.

Tabel 4.5 Proses Normalization

Sebelum Sesudah

selamat,malam,kemarin,selasa,tgl,juni, | selamat,malam,kemarin,selasa,tanggal,
saya,sudah,melaksanakan,vaksin,tahap | juni,saya,sudah,melaksanakan,vaksin,t
,pertama,di,gedung,warastratama,sura | ahap,pertama,di,gedung,warastratama,
karta,jateng,namun,sampai,saat,ini,saa | surakarta,jateng,namun,sampai,saat,ini
t,akan,mengecek,untuk,sertifikat,masi | ,saat,akan,mengecek,untuk,sertifikat,m
h,belum,terupdate,dari,atau,masih,belu | asih,belum,terupdate,dari,atau,masih,b
m,ada,konfirmasi,aplikasi,ini,dan,petu | elum,ada,konfirmasi,aplikasi,ini,dan,p

gas,pendatan,vaksinasi,juga,saya,belu | etugas,pendataan,vaksinasi,juga,saya,b
m,mendapatkan,info,untuk,tangal,vaks | elum,mendapatkan,informasi,untuk,ta

in,tahap,ke,yang,masih,belum,di,kabar | nggal,vaksin,tahap,ke,yang,masih,belu
kan,lewat,sms,atau,aplikasi,ini,mohon, | m,di,kabarkan,lewat,sms,atau,aplikasi,
segera,di,tindaklanjuti,untuk,kejelasan, | ini,mohon,segera,di,tindaklanjuti,untu

segera,di,upload,di,update k,kejelasan,segera,di,upload,di,update

4.2.5 Stemming

Tabel 4.6 Proses Stemming untuk mengubah kata/token menjadi kata
dasarnya dan menghilangkan kata imbuhan menggunakan library sastrawi, yang
umum digunakan untuk dataset bahasa indonesia, seperti contoh didataset kata
“kabarkan" menjadi “kabar” , “melaksanakan” menjadi “laksana” dan “petugas”

menjadi “tugas”

Tabel 4.6 Proses Stemming

Sebelum Sesudah

selamat,malam,kemarin,selasa,tanggal, | Selamat,malam,kemarin,selasa,tanggal

juni,saya,sudah,melaksanakan,vaksin,t | ,juni,saya,sudah,laksana,vaksin,tahap,

ahap,pertama,di,gedung,warastratama, | pertama,di,gedung,warastratama,surak
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surakarta,jateng,namun,sampai,saat,ini
,saat,akan,mengecek,untuk,sertifikat,m
asih,belum,terupdate,dari,atau,masih,b
elum,ada,konfirmasi,aplikasi,ini,dan,p
etugas,pendataan,vaksinasi,juga,saya,b
elum,mendapatkan,informasi,untuk,ta
nggal,vaksin,tahap,ke,yang,masih,belu
m,di,kabarkan,lewat,sms,atau,aplikasi,
ini,mohon,segera,di,tindaklanjuti,untu

k,kejelasan,segera,di,upload,di,update

arta,jateng,namun,sampai,saat,ini,saat,
akan,ecek,untuk,sertifikat,masih,belu
m,terupdate,dari,atau,masih,belum,ada
,konfirmasi,aplikasi,ini,dan,tugas,data,
vaksinasi,juga,saya,belum,dapat,infor
masi,untuk,tanggal,vaksin,tahap,ke,ya
ng,masih,belum,di,kabar,lewat,sms,ata
u,aplikasi,ini,mohon,segera,di,tindakla
njuti,untuk,jelas,segera,di,upload,di,up
date

4.2.6 Stopword

Tabel 4.7 menunjukkan stopword menjadi proses yang terakhir dari tahap

preprocessing, menghilangkan kata hubung yang tidak memiliki makna seperti

kata hubungan “di”, “dengan”, “dari” dengan tambahan kata 'yg', 'dg', 'rt', 'dgn’,

'ny', 'd’, 'klo', 'kali' 'kalo’, 'amp’, 'biar’, 'bikin’, 'bilang’, '‘buka’, 'krn’, ‘nya’, 'nih’, 'sih’,

tidak’, 'kurang', 'si’, 'tau’, 'tdk’, 'tuh’, 'utk’, 'ya’, ‘hp’, 'jd’, 'jgn’, 'sdh’, ‘aja’, 'n’, 't, ‘rot',

'nyg’, 'hehe’, 'pen’, 'u

nan', 'loh’, 'sya’, '&amp’, 'yah', 'bgt', 'hahaha’, 'jg' sama

dengan proses sebelumnya yang menggunakan library sastrawi karena dataset

yang digunakan adalah bahasa Indonesia.

Tabel 4.7 Proses Stopword

Sebelum

Sesudah

Selamat,malam,kemarin,selasa,tangg
al,juni,saya,sudah,laksana,vaksin,tah
ap,pertama,di,gedung,warastratama,s
urakarta,jateng,namun,sampai,saat,in
I,saat,akan,ecek,untuk,sertifikat,masi
h,belum, terupdate, dari, atau, masih,
belum,ada,konfirmasi,aplikasi,ini,da
n,tugas,data,vaksinasi,juga,saya,belu

m,dapat,informasi,untuk,tangal,vaksi

selamat,malam,kemarin,selasa,tanggal,

juni,laksana,vaksin,tahap,pertama,gedu

ng,warastratama,surakarta,jateng,akan,e

cek,sertifikat,terupdate,konfirmasi,aplik

asi,tugas,pendatan,vaksinasi,belum,info

rmasi,tanggal,vaksin,tahap,belum,kabar,

lewat,sms,aplikasi,mohon,segera,tindakl

anjuti,jelas,segera,upload,update
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n,tahap,ke,yang,masih,belum,di,kaba
r,lewat,sms,atau,aplikasi,ini,mohon,s
egera,di,tindaklanjuti,untuk,jelas,

segera, di, upload, di,update

4.2.7 Clean text

Tabel 4.8 menunjukkan proses clean text menjadi hasil final dari
preprocessing, untuk proses LDA hanya akan menggunakan hasil clean text, dan
disimpan dalam bentuk kalimat utuh dengan menghilangkan tanda baca koma.

Bernama dataset Result-Preprocesing.csv

Tabel 4. 8 Proses Clean Text

Sebelum

Sesudah

selamat,malam,kemarin,selasa,tanggal,
juni,laksana,vaksin,tahap,pertama,ged

ung,warastratama,surakarta,jateng,aka

n,ecek,sertifikat,terupdate,konfirmasi,a
plikasi,tugas,data,vaksinasi,belum,info
rmasi,tanggal,vaksin,tahap,belum,kaba
r,lewat,sms,aplikasi,mohon,segera,tind

aklanjuti,jelas,segera,upload,update

selamat malam kemarin selasa tanggal
juni laksana vaksin tahap pertama
gedung warastratama surakarta jateng

akan  ecek  sertifikat  terupdate

konfirmasi  aplikasi  tugas data

vaksinasi belum informasi tanggal
vaksin tahap belum kabar lewat sms
aplikasi mohon segera tindaklanjuti

jelas segera upload update

4.3 Penerapan Latent Dirichlet Allocation

4.3.1 Penerapan TF.IDF

Hasil dari data clean text Result-Preprocesing.csv dan akan dipisahkan

dalam bentuk token menggunakan library genism dari LDA untuk menghasilkan

sebuah corpus kata — kata yang memiliki karakteristik, berikut hasil outputnya :

'selamat’, 'malam’, 'kemarin’, 'selasa’, 'tanggal’, ‘juni’, 'laksana’, 'vaksin', ‘tahap’,
‘pertama’, 'gedung’, ‘warastratama’, 'surakarta’, ‘jateng’, ‘akan’, 'ecek’, 'sertifikat’,
‘terupdate’, 'konfirmasi', ‘aplikasi’, 'tugas’, 'pendatan’, 'vaksinasi', 'belum’,
‘informasi’, 'tanggal’, 'vaksin', 'tahap', 'belum’, 'kabar’, 'lewat’, 'sms', 'aplikasi’,
'mohon’, 'segera’, ‘tindaklanjuti', 'jelas’, 'segera’, 'upload’, 'update’
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Setelah proses tersebut kata/token akan dihitung menggunakan TF.IF
menggunakan rumus (2.5) agar terbentuk dictionary dan corpus dengan
karakteristik sama dengan perhitungan frekuensinya, contoh dari output hasilnya

dari cleantext sebagai berikut :

[[(‘aplikasi’,2),(‘ecek’,1),(‘tanggal’,1),(‘upload’,1),(‘juni’,1),(‘mohon’,1),(‘konfir
masi’,1),(‘sertifikat’,2),(‘sms’,1),(‘telpon’,1),(‘ulang’,1),(‘vaksin’,2)]]

Hasil dari kata - kata diatas hanya sebagai contoh, maksud angka 2 dibelakang
kata aplikasi artinya dalam 1 ulasan terdapat kata aplikasi sebanyak 2 kali.

4.3.2 Uji Koherensi Clustering LDA

Hasil dari TF.IDF dictionary akan digunakan untuk proses uji clustering
aspek, untuk menentukan jumlah clustering dibutuhkan uji koherensi. Pengujian
terdiri dari sumbu x sebagai num topic atau jumlah aspek sedangkan sumbu Y
sebagai coherence score, pada prinsipnya semakin besar coherence score maka
semakin baik pula penentuan jumlah aspek. Gambar 4.2 Uji koherensi
menunjukkan bahwa coherence score paling baik 0,40 dengan num topic 3,

sehingga dapat disimpulkan bahwa jumlah aspek terbaik adalah 3

0.40 -
0.38

0.36 —

0.34 /

0.32

0.30

Coherence score

028
026

024

Num Topics

Gambar 4. 2 Uji Koherensi
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4.3.3 Penentuan Nama Aspek

Penentuan koherensi menghasilkan 3 topik terbaik yang dijadikan sebagai
nama label aspek, dan nama label aspek akan ditentukan berdasarkan probabilitas
kata tertinggi dari clustering topik, oleh karena itu berikut ini hasil dari clustering

topik :
Clustering 1 :

0,117 * “vaksin” + 0,083 * “sertifikat” + 0,035 * “sms” + 0,033 * “aplikasi” +
0,0118 * “nomor” + 0,017 * “iya” + 0,016 * “mohon” + 0,016 * “bantu” + 0,015

* “vaksinasi” + 0,015 * “terima_kasih”
Clustering 2 :

0,032 * “data” + 0,029 * “salah” + 0,027 * “bagus” + 0,022 * “tanggal lahir” +
0,021 * “ nama” +0,018 * “tulis” + 0,016 * “alhamdulilah” + 0,013 * “sesuai” +

0,013 * “lahit ” + 0,013 * “zona”
Clustering 3 :

0,035 * *“aplikasi” + 0,014 * “sehat” + 0,013 * “Indonesia” + 0,011 *
“telepon_seluler” + 0,011 * “moga” + 0,010 * “covid” + 0,010 * “mantap” +

0,009 * “masyarakat + 0,008 * “perintah” + 0,007 * “ terimakasih

Angka diawal kata merupakan probabilitas kata tertinggi dalam sebuah dokumen,

yang dihasilkan menggunakan rumus probabilitas kata LDA (2.4) seperti contoh :

0,117 * “vaksin”
X A

Probabilitas kata Kata yang mewakili clustering

Semakin tinggi probabilitas kata dalam sebuah dokumen, maka semakin tinggi
kata tersebut mewakili sebuah topik atau aspek yang dibahas,oleh itu penamaan

clustering akan berdasarkan probabilitas kata tertinggi.
Clustering 1/Aspek 1 : Vaksin
Clustering 2/Aspek 2 : Data

Clustering 3/Aspek 3 : Aplikasi
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Sehingga dapat disimpulkan label aspek yang dibahas pada penelitian adalah
Vaksin, Data, Aplikasi dan kata dari masing - masing clustering merupakan kata
kunci untuk mengidentifikasi aspek setiap baris ulasan dari pengguna. Contoh

penerapannya pada tabel 4.2 yang termasuk aspek vaksin.

Tabel 4. 9 Proses Penentuan Aspek Setiap Ulasan

Topic_perc_cont

Clean_text b keyword topics
selamat malam 0.9857 vaksin,sertifikat, vaksin
kemarin selasa sms,aplikasi,nomor
tanggal juni laksana iya,mohon,bantu,
vaksin tahap pertama vaksinasi,
gedung warastratama terima_kasih

surakarta jateng akan
ecek sertifikat
terupdate konfirmasi
aplikasi tugas
pendatan vaksinasi
belum informasi
tangal vaksin tahap
belum kabar lewat
sms aplikasi mohon
segera tindaklanjuti
jelas segera upload

update

Keterangan :
Clean_text = data text yang sudah melalui tahap preprocessing

Topic_perc_contrib = Perhitungan menggunakan LDA untuk menentukan aspek

berdasarkan probabilitas kata yang kunci yang sudah didapat.

Keyword = kata kunci yang didapat dari hasil clustering LDA berserta

probabilitas katanya.
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Topics = nama aspek yang ditentukan otomatis dengan library LDA

Pada kolom Topic_perc_contrib merupakan hasil perhitungan dari probabilitas

topik dalam sebuah dokumen, menggunakan rumus (2.3) :

probabilitas topik pada sebuah dokumen (k,d, alpha = 0.1)
_ Jjumlah topik k pada dokumen d+alpha

B panjang dokumen d+jumlah topik+alpha

8 +0,1
5,117 +3%0,1

=0,9857
Nilai tersebut bisa menentukan aspek yang mewakili sebuah ulasan pengguna,
dalam penerapan secara keseluruhan dataset dapat dilakukan secara otomatis

menggunakan library LDA dan fuction Idamodel.show

4.4 Klasifikasi SVM
4.4.1 Cara Pelabelan Sentimen

Proses LDA sudah menghasilkan 3 label aspek yaitu vaksin, data, aplikasi.
Maka Proses klasifikasi svm akan menentukan sentimen dari masing -masing
aspek berdasarkan rating yang diberikan pengguna aplikasi Pedulilindungi. Proses
pelabelan dimulai dengan pemisahan rating 3 yang dilakukan dengan metode
tambahan leksikon based karena data rating 3 kurang informatif setelah sentimen
rating 1,2,4,5 didominasi dengan keluhan dan pujian sekaligus mengatasi masalah
tidak seimbangnya rating. Data yang sudah dipisahkan disimpan dalam dataset
Data-Rating-3.csv, dengan function to.csv dan drop dengan pseudocode sebagai
berikut:

# Cari data yang berisikan nilai rating 3 dan pisahkan ke dalam file yang
berbeda untuk nantinya dilakukan pelabelan menggunakan lexicon based
Begin

Read dataset new_data where score = 3;

Save to (data- rating.csv)

end

# Menghapus data dengan score rating 3 untuk melakukan pelabelan
berdasarkan rating kasus (rating 1-2, 4-5)

Begin

Read new _data where score = 3

Drop new _data = 3

end
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Label Rating 3 menggunakan kamus lexicond based dengan menghitung skor
pembobotan kata positif dan negatifnya dari kamus yang sudah disimpan dalam

file negating-word.txt.
Penjelasan spesifik alurnya menggunakan contoh kata — kata berikut :

laksana,vaksin,tahap,gedung,warastratama,surakarta,jateng,saat,sertifikat,konfirm
asi,aplikasi,tugas,pendatan,informasi,tanggal tahap,kabar,sms,ulang,mohon,kemar

in,selasa
=01,1,0,01,0,0,0,-1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,-1
=1+ 141 +(-1)+ 1 + 1+1+(-1)

= 4 ('skor lebih dari 0 maka positif)

Hasil 0 merupakan nilai bobot untuk kata yang tidak terdapat didalam kamus
leksikon, dari contoh data diatas, dapat dilihat bahwa data yang diberikan nilai
bobot O terdiri dari kata :

Laksana,gedung,warastrama,jateng,saat,sertifikat,aplikasi,pendataan,informasi,t

anggal kabar,sms,mohon

Hasil 1 merupakan nilai bobot untuk kata yang terdapat didalam kamus leksikon
dengan kategori label positif, dapat dilihat bahwa data yang diberikan nilai bobot
1 terdiri dari kata :

Vaksin,tahap,surakarta,tugas,tahap,ulang,kemarin

Hasil -1 merupakan nilai bobot untuk kata yang terdapat didalam kamus leksikon
dengan kategori label negatif, dapat dilihat bahwa data yang diberikan nilai bobot

-1 terdiri dari kata :
Konfirmasi, kemarin

sedangkan untuk rating 2 dan 1 dilabeli negatif kemudian rating 4 dan 5 dilabeli

positif, menggunakan function np.where dengan pseudocode sebagai berikut :

Begin
Read new_data where if score > 3, positif if score < 3, negatif
Output sentimen review
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Jika semua data sudah terlabeli maka semua akan digabungkan dalam 1 dataframe
lagi menggunakan function pd.concat, pseudocode sebagai berikut:

# Menggabungkan dataframe pertama yang berisi rating 1,2,4,5 dengan
dataframe yang berisi rating 3

Begin

Read data pd.concat new_data

end

4.4.2 Proses Training dan Testing

Proses penentuan aspek dan sentimennya sudah dilakukan, dari masing -
masing aspek dan sentiment akan melalui proses pembagian data training dan
testing menggunakan K-fold validation dengan nilai K = 5, kemudian data akan
disimpan dalam 4 variabel menggunakan library sklearn.model selection
kemudian import Kfold, kombinasi dari data testing dan training disimpan dalam

4 variabel sebagai berikut :

y_test = test. Dominant_Topic # label aspek uji
X_test = test.clean_text #label ulasan uji
y_train = train.Dominant_Topic #label aspek latih
X_train = train.clean_text #label ulasan latih

Pada proses K-fold validation untuk mendapatkan parameter model terbaik
dilakukan pengujian dengan metode Gridsearchcv karena berdasarkan jurnal
(Fransiska et al., 2020) cross validation atau k fold validation dilakukan secara
acak oleh karena itu dibutuhkan Gridsearch untuk menghasilkan parameter
terbaik, Tiga kernel yang digunakan yaitu linear, poly dan rbf. Nilai parameter ¢
yang diujikan adalah ¢ = 0.1,1,,10,100,100 sedangkan nilai gamma sebagai
berikut 1,0.1,0.01,0.001,0.0001.

Tabel 4. 10 Hasil Gridsearchs cv Klasifikasi

No |cIf _estim | clf _estimat | clf estimato | val _score train_score
ator  C or_gamma | r__ kernel
0/0.1 0.01 linear 7.093.393.0 | 7.129.433.475
57.110.860 .116.260
1101 0.1 linear 7.093.393.0 | 7.129.433.475
57.110.860 .116.260
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2101 1.0 linear 7.093.393.0 | 7.129.433.475
57.110.860 .116.260
301 10.0 linear 7.093.393.0 | 7.129.433.475
57.110.860 .116.260
4101 100.0 linear 7.093.393.0 | 7.129.433.475
57.110.860 .116.260
510 0.01 linear 8.784.210.5 | 9.915.433.651
26.315.780 .655.330
6(1.0 0.1 linear 8.784.210.5 | 9.915.433.651
26.315.780 .655.330
7110 1.0 linear 8.784.210.5 | 9.915.433.651
26.315.780 .655.330
811.0 10.0 linear 8.784.210.5 | 9.915.433.651
26.315.780 .655.330
911.0 100.0 linear 8.784.210.5 | 9.915.433.651
26.315.780 .655.330
10 | 10.0 0.01 linear 8.795.072.7 | 9.992.953.608
88.353.860 .844.600
11| 10.0 0.1 linear 8.795.072.7 | 9.992.953.608
88.353.860 .844.600
12 | 10.0 1.0 linear 8.795.072.7 | 9.992.953.608
88.353.860 .844.600
13 | 10.0 10.0 linear 8.795.072.7 | 9.992.953.608
88.353.860 .844.600
14 | 10.0 100.0 linear 8.795.072.7 | 9.992.953.608
88.353.860 .844.600
15 | 100.0 0.01 linear 8.710.414.3 | 9.990.603.432
33.706.600 .581.380
16 | 100.0 0.1 linear 8.710.414.3 | 9.990.603.432
33.706.600 .581.380
17 | 100.0 1.0 linear 8.710.414.3 | 9.990.603.432
33.706.600 .581.380
18 | 100.0 10.0 linear 8.710.414.3 | 9.990.603.432
33.706.600 .581.380
19 | 100.0 100.0 linear 8.710.414.3 | 9.990.603.432
33.706.600 .581.380
20 | 1000.0 0.01 linear 8.562.486.0 | 1.0
02.239.640
21 | 1000.0 0.1 linear 8.562.486.0 | 1.0
02.239.640
22 | 1000.0 1.0 linear 8.562.486.0 | 1.0
02.239.640
23| 1000.0 10.0 linear 8.562.486.0 | 1.0
02.239.640
24 | 1000.0 100.0 linear 8.562.486.0 | 1.0
02.239.640
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Tabel 4.10 merupakan hasil Gridsearchcv menggunakan fungsi params
yang mampu menunjukkan model terbaik dari pengujian secara langsung, model
terbaik yang dihasilkan adalah 0,879619 dengan parameter ¢ = 1, gamma = 1 dan

kernel linear, yang ditujukan pada Tabel 4.10 nomor 7.

4.4.3 Proses Confusion Matrix

Confusion matrix akan digunakan untuk menguji keberhasilan model yang
dilakukan. Pada Tabel 4.11 menunjukkan hasil confusion matrix untuk sentimen
seluruh aspek, yang artinya menentukan seberapa baik model yang telah
dilakukan menentukan sentimen setiap aspek. Menggunakan rumus Accuracy
(2.8):

Tabel 4.11 Confusion Matrix untuk Sentimen Seluruh Aspek

Aktual Prediksi
Negatif Positif
Negatif 62 55
Positif 15 105

True Positif = 105

True Negatif = 62

False Negatif = 55

False Positif = 15

Kemudian masukan kedalam rumus :

5
Accuracy = % =0,7046

Sehingga dapat disimpulkan Accuracy untuk menentukan sentimen keseluruhan

aspek vaksin, data, aplikasi sebesar 70,46%.
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4.5 Analisis Sentimen Aspek
4.5.1 Analisis Sentimen Aspek dari Data Google play store
sentiment

. 0
[

300

200

) . .
0 . .

Topics

=
n
Y
=

Aplikasi

Gambar 4. 3 Grafik Sentimen Aspek dari Data Google play store

Gambar 4.3 menunjukkan hasil analisis sentimen setiap aspek berdasarkan
data google play store, grafik berwarna merah menunjukkan sentimen negatif
dengan label 0, sedangkan grafik berwarna biru menunjukkan sentimen positif
dengan label 1. Dapat dianalisis bahwa sentimen pengguna google play store lebih
banyak membahas mengenai aspek vaksin yang dominan bersentimen negatif,
Sama halnya dengan aspek data. Akan tetapi berbeda dengan aspek aplikasi yang
lebih dominan bersentimen positif.

4.5.2 Analisis Sentimen Aspek dari Data Twitter
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Gambar 4. 4 Grafik Sentimen Aspek dari Data twitter
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Gambar 4.4 menunjukkan analisis sentimen setiap aspek berdasarkan data
twitter. Grafik berwarna merah menunjukkan sentimen negatif dengan label O,
sedangkan grafik berwarna biru menunjukkan sentimen positif dengan label 1.
Berdasarkan Gambar 4.4 dapat dianalisis sentimen pengguna twitter mengenai
aplikasi Pedulilindungi lebih banyak membahas mengenai aspek aplikasi,
kemudian semua aspek lebih dominan bersentimen negatif dari pada positif.
Berbeda dengan analisis sentimen setiap aspek berdasarkan dataset google play
store yang masih menunjukkan sentimen positif terkait aspek aplikasi, hal tersebut
bisa terjadi karena data dari twitter belum bisa mengidentifikasi ulasan aplikasi
Pedulilindungi berdasarkan versi 3.2.2.003 dan 3.2.2006 sehingga terjadi
perbedaan yang singnifikan terhadap trend aspek yang dibahas.

4.5.3 Analisis Sentimen Aspek Gabungan dari Data Google play store dan

Twitter
T00 sentiment
s 0
500 a1
500
400

300

200

100

Gambar 4. 5 Grafik Sentimen Aspek Gabungan dari Data Google play store dan Twitter
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Gambar 4.5 merupakan grafik gabungan dataset ulasan aplikasi
Pedulilindungi di google play store, dan tambahan data baru tanpa label dari
scraping twitter menggunakan #Pedulilindungi untuk memprediksi aspek dan
sentimennya dengan asumsi accuracy 70,46 %, untuk grafik berwarna merah
menunjukkan sentimen negatif dengan label 0 sedangkan grafik berwarna biru
menunjukkan sentimen positif dengan label 1. Aspek vaksin mendapat sentimen
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negatif lebih tinggi dari pada sentimen positif, begitu pula dengan aspek data dan
aplikasi sehingga semua aspek perlu diperbaiki.

4.5.4 Analisis Sentimen Aspek Vaksin
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Gambar 4. 6 Grafik Bar Chart Sentimen Aspek Vaksin

Gambar 4. 6 menujukan visualisasi Grafik bar chart 20 kata - kata teratas
yang sering muncul di sentimen aspek vaksin, jumlah kemunculannya ada
disumbu Y sedangkan sumbu X adalah sentimen dan kata - katanya.

4.5.4.1 Analisis Sentimen Negatif Vaksin

Proses penentuan sentimen negatif vaksin didapat dari dataframe
vaksin_df yang berisi ulasan aspek vaksin dari proses LDA kemudian di filter
berdasarkan label sentimen negatif dan divisualisasikan menggunakan library
wordcloud, Gambar 4. 7 menujukan visualisasi word cloud berisi kata- kata yang
muncul untuk sentimen negatif vaksin. Kemudian berdasarkan Gambar 4.6 kata -
kata sering muncul adalah “sertifikat”, “call center”, “lapor”, “sms”, ‘“salah”
didasarkan dengan ulasan pengguna yang menyatakan terdapat masalah untuk
mengakses sertifikat vaksin dan tidak mendapatkan notifikasi sms untuk vaksinasi

tahap ke 2, dan jika ada permasalahan dan ingin melapor nomor call center tidak
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bisa dihubungi sehingga mempersulit proses pengunduhan sertifikat vaksinasi.
Hal tersebut didukung dengan analisis penelitian yang dilakukan oleh (Paramadita
et al., 2020) dengan objek penelitian Startup GOJEK yang pada awal bisnis
menggunakan layanan call center, bahwa sistem call center membuat layanan dari
GOJEK lebih lambat 20 sampai 30 menit sehingga tidak efisien dan membuat
GOJEK sulit berkembang pada masa itu. Begitu pula dengan sistem call center
yang diterapkan pada aplikasi Pedulilindungi dan membuat pelayanan pengaduan
tidak efektif, Sedangkan untuk kata “lapor” juga bagian dari permasalahan call
center yang kurang efektif untuk mengatasi permasalahan sertifikat dan sms yang
dialami pengguna. Maka diperlukan membuat sebuah layanan atau fitur khusus
terkait pelaporan pada aplikasi Pedulilindungi dengan memperhatikan current
system seperti waktu yang diperlukan untuk membuat laporan, pendataan laporan,
identitas pelapor, format laporan yang dibuat secara jelas. Kemudian aspek vaksin
merupakan aspek lebih banyak dibahas berdasarkan dataset google play store dan
dataset gabungan twitter, selain itu aspek vaksin juga dominan dengan sentimen
negatif hal tersebut erat kaitanya dengan tujuan utama pemerintah saat ini untuk
menjadikan aplikasi Pedulilindungi untuk informasi pelayanan kesehatan
vaksinasi sebagai upaya pencegahan covid-19. Oleh karena itu pihak developer
yaitu KOMINFO terus berupaya untuk mengatasi permasalah call center dan

pelaporan yang dialami pengguna sehingga proses vaksinasi berjalan dengan
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Gambar 4. 7 Word cloud Sentimen Negatif Aspek Vaksin
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4.5.4.2 Analisis Sentimen Positif Vaksin

Proses penentuan sentimen positif vaksin hampir sama langkanya dengan
negatif menggunakan dataframe ulasan aspek vaksin dari proses LDA yaitu
vaksin_df tapi hanya berbeda pada tahap pengambilan sentimennya menggunakan
filter label sentimen positif. Gambar 4.8 menujukan visualisasi wordcloud
kumpulan kata - kata yang muncul untuk sentimen positif aspek vaksin, kemudian
berdasarkan grafik bar chart Gambar 4.6 menujukan kata — kata sering muncul
adalah kata “Bagus” mewakili dominan kepuasan user yang puas dengan
pelayanan vaksinasi yang telah diberikan pemerintah, ditambah dengan rasa
syukur telah menjalani program vaksinasi ditunjukan dengan kata “alhamdulilah”,
“terimakasih”, “Bantu”. Serta Kata “sertifikat” kepuasan peserta vaksin sudah
mendapatkan sertifikat vaksin. Pembahasan pada sentimen positif lebih terkait
proses setelah vaksinasi dilakukan, dan didukung dengan penelitian (Laurensz &
Sediyono, 2021) mengenai sentimen vaksinasi dengan objek komentar twitter
yang menjelaskan bahwa faktor pendukung sentimen positif vaksin, adalah

kesadaran bahwa tindakan vaksin bisa menekan penyebaran virus COVID-19.
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4.5.5 Analisis Sentimen Aspek Data
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Gambar 4. 9 Grafik Bar Chart Sentimen Aspek Data

Gambar 4. 9 menujukan visualisasi grafik bar chart 20 kata - kata teratas
yang sering muncul di sentimen aspek data, jumlah kemunculannya ada disumbu
Y sedangkan sumbu X adalah sentimen dan kata - katanya

4.5.5.1 Analisis Sentimen Negatif Aspek Data

Proses mendapatkan sentimen negatif aspek data, dilakukan dengan
mengambil dataframe data_df yang berisi ulasan aspek data dari proses LDA
kemudian di filter berdasarkan sentimen negatifnya. Kumpulan kata sentimen
negatif aspek data divisualisasikan dalam Gambar 4.10 dan berdasarkan grafik
bar chart Gambar 4.9 menujukan kata yang dominan diantaranya ‘“sertifikat”,
“tanggal lahir”, “gps”, “vaksin”. Hal tersebut terjadi karena kesalahan data seperti
tanggal lahir, nomor telepon, NIK, dan gps lokasi rumah yang diinput oleh
petugas vaksinasi. Kata “salah” dominan digunakan karena berkaitan data yang
ada pada aplikasi tidak sesuai dengan data website aplikasi Pedulilindungi,
kemudian dominasi kata “zona” karena invalid data zonasi sehingga data
dilapangan dan aplikasi tidak sesuai dan kata “sistem” berkaitan dengan

meragukan keamanan data. Ketika dianalisis secara keseluruhan kesalahan proses
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input data dilakukan oleh tenaga manusia, dan banyak penelitian mengenai human
error yang berdampak pada kerugian. Salah satunya dalam penelitian (Ginanti &
Evayani, 2016) yang menjelaskan bahwa sistem yang dilakukan secara manual
cenderung menghasilkan informasi yang tidak akurat. Didukung dengan
penelitian (Maimun et al., 2018) mengenai pengkodean rekam medis rumah sakit
yang berisi catatan dan dokumentasi medis pasien, dalam penelitian (Maimun et
al.,, 2018) menjelaskan bahwa sistem database yang bermutu harus akurat,
lengkap, valid dan tepat waktu dan jika tidak maka akan merugikan bagi pasien
maupun rumah sakit. Oleh karena itu aplikasi Pedulilindungi harus
memperhatikan integritas sistem database agar tidak ada pihak yang dirugikan

terutama user.
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Gambar 4. 10 Word cloud Sentimen Negatif Aspek Data

4.5.5.2 Analisis Sentimen Positif Aspek Data

Proses mendapatkan Analisis sentimen positif aspek data, dilakukan
dengan mengambil data frame data_df yang berisi ulasan aspek data dari proses
LDA kemudian difilter berdasarkan sentimen positifnya, kemudian Gambar 4.11
menujukan visualisasikan kumpulan kata — kata sentimen positif aspek data,
kemudian Gambar 4.9 menujukan dominasi kata sering muncul seperti kata
“praktis” terkait pada kepuasan pengguna karena terbantu dengan data zonasi
sehingga lebih mudah untuk antisipasi suspect covid. Praktis dan efektif
merupakan hal utama yang dirasakan pengguna sesuai dengan harapan developer
yaitu KOMINFO untuk mengembangkan aplikasi mobile sehingga memudahkan

proses tracking suspect covid. Didukung penelitian (Wahyurianto et al., 2019)
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mengenai mengembangkan layanan kesehatan masyarakat berbasis mobile yang
menjelaskan bahwa aplikasi mobile memungkinkan untuk proses pengumpulan,
penyimpanan, pengolahan data populasi secara efektif dan praktis karena hanya
menggunakan smartphone dan koneksi internet. Kemudian kata “edit” “saran”
adalah harapan terkait opsi pengolahan data yang bisa diperbarui oleh user, karena
sentimen negatif data terkait invalid data yang diinput petugas vaksinasi serta call
center yang kurang efektif maka banyak pengguna yang memberikan saran terkait

dengan fitur edit data identitasnya.
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Gambar 4. 11 Word cloud Sentimen Positif Aspek Data

4.5.6 Analisis Sentimen Aspek Aplikasi
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Gambar 4. 12 Grafik Bar Chart Sentimen Aspek Aplikasi
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Gambar 4. 12 menujukan visualisasi Grafik bar chart 20 kata - kata
teratas yang sering muncul di sentimen aspek aplikasi, jumlah kemunculannya
ada disumbu Y sedangkan sumbu X adalah sentimen dan kata - katanya

4.5.6.1 Analisis Sentimen Negatif Aspek Aplikasi

Proses Analisis sentimen negatif aspek aplikasi berdasarkan dataframe
aplikasi_df yang berisi ulasan aspek aplikasi dari LDA kemudian di filter
berdasarkan sentimen negatifnya kemudian divisualisasikan kumpulan katanya
seperti Gambar 4.13, sedangkan berdasarkan grafik bar chart Gambar 4.12 kata -
kata yang mendominasi diantaranya “aplikasi”,“jailbreak”,“bantuanya” karena
berdasarkan analisis untuk beberapa versi telepon seluler mengalami jailbreak out.
Hal tersebut didukung dengan penelitian (Arora et al., 2017) yang menjelaskan
bahwa jailbreak suatu metode yang umumnya digunakan oleh pengguna operating
system 10S untuk mendapatkan kebebasan dalam mengelolah perangkatnya
sehingga memungkinkan pengguna untuk menginstall aplikasi dan tema yang
tidak ada di APPstore. Akan tetapi KOMINFO menyatakan bahwa aplikasi
Pedulilindungi sudah tersedia di APPstore jadi bisa dianalisis kemungkinan
permasalahannya bahwa aplikasi Pedulilindungi belum mendukung beberapa
versi telepon seluler. Jika aplikasi Pedulilindungi tidak mendukung versi telepon
seluler dan operating system maka banyak pengguna yang tidak bisa mengakses
fitur aplikasi dan berharap agar developer memperbaikinya, kemudian kata
“sertifikat” terkait erat dengan aplikasi yang mengalami jailbreak dan berdampak
pada proses pengunduhan sertifikat.
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4.5.6.2 Analisis Sentimen Positif Aspek Aplikasi

Proses Analisis sentimen positif aspek aplikasi menggunakan data frame
aplikasi_df yang berisi ulasan aspek aplikasi dari LDA kemudian difilter
berdasarkan sentimen positifnya ditunjukan pada Gambar 4.14 terdiri dari
beberapa kumpulan wordcloud kata - kata sentimen positif aspek aplikasi,
kemudian berdasarkan Gambar 4.12 menujukan dominasi kata — kata yang sering
muncul adalah “aplikasi”, “deteksi”, “check zona”, “terima kasih” , “sehat” yang
mana user merasa terbantu dengan aplikasi Pedulilindungi yang bisa mendeteksi
suspect covid. Meskipun aplikasi Pedulilindungi masih dalam proses
pengembangan tapi sudah banyak manfaat yang diberikan terutama karena praktis
dan efektif, sesuai dengan penelitian (Wahyurianto et al., 2019) dan analisis
sentimen positif aspek data aplikasi Pedulilindungi yang berbasis mobile.
Kemudian menurut data kemenkes (Vaksin Dashboard, 2021) jumlah vaksinasi
sudah mencapai 53,91% untuk dosis 1 dan 32,25% untuk dosis 2, sehingga
munculnya harapan agar pandemi segera membaik ditujukan dengan kata
“moga”,’sehat” dan ‘“masyarakat” didukung dengan penelitian (Laurensz &
Sediyono, 2021) mengenai sentimen vaksin dengan objek komentar twitter yang
menjelaskan bahwa faktor pendukung sentimen positif vaksinasi adalah kesadaran
bahwa tindakan vaksin bisa menekan penyebaran virus COVID-19. Sehingga
berdampak pada peningkatan minat masyarakat menggunakan aplikasi
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BABV

KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan dapat disimpulkan sebagai
berikut :

1. Proses implementasi sentimen analisis berbasis aspek pada aplikasi
Pedulilindungi menggunakan LDA dan SVM dimulai dengan tahapan
pengumpulan data ulasan pengguna website google play store dan data twitter
yang dihasilkan sejumlah 2200 baris. Kemudian, dipreprocessing dengan
tahapan case folding, tokenizing, cleansing, normalization, stemming,
stopword dilanjutkan dengan proses penerapan LDA meliputi TF.IDF dan uji
koherensi untuk menentukan jumlah aspek kemudian penentuan nama aspek.
Penelitian ini menghasilkan 3 aspek yaitu vaksin, data, aplikasi. Kemudian,
setiap aspek akan dilabeli sentimenya dengan aturan rating, setelah ditentukan
aspek serta sentimennya maka data akan di testing dan training menggunakan
metode K-fold validation dengan nilai K=5 dan setiap sentimen setiap aspek
divisualisasikan menggunakan word cloud dan diinterpretasikan kelebihan dan

kekurangannya.

2. Hasil penelitian ini memperoleh accuracy model untuk menentukan sentimen

semua aspek sebesar 70,46%.

3. Berdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan sentimen semua aspek
vaksin, data, aplikasi lebih dominan sentimen negatif dari pada sentimen
positif. Oleh karena itu, dapat dianalisis kekurangan pada aspek vaksin adalah
masalah pelayanan call center dan kendala pelaporan proses vaksinasi yang
tidak efektif dan menghambat proses pengunduhan sertifikat vaksinasi.
sedangkan kelebihan aspek vaksin adalah kepuasan pengguna karena telah
melakukan proses vaksinasi dari pemerintah serta mendapatkan sertifikat
vaksin tanpa ada masalah. Pada aspek data kekurangannya adalah kesalahan
input data oleh petugas vaksinasi seperti data tanggal lahir, nomor telepon,
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NIK, dan gps lokasi rumah. Selain itu tidak integrasinya data zonasi antara
aplikasi dan website serta ketakutan pengguna terhadap keamanan data
pribadi, sedangkan kelebihan aspek data yaitu pengguna merasa praktis untuk
melihat data zonasi hanya dengan melalui aplikasi Pedulilindungi berbasis
mobile serta memberikan saran terkait dengan penambahan fitur untuk
mengedit data yang salah diinputkan. Pada aspek aplikasi kekurangannya
adalah keluhan pengguna yang tidak bisa menginstall aplikasi Pedulilindungi
dengan notifikasi jailbreak dan indikasi bahwa aplikasi Pedulilindungi belum
mendukung beberapa versi telepon seluler sehingga proses vaksinasi dan
mendownload sertifikat terhambat, sedangkan kelebihannya aspek aplikasi
adalah kepuasan pengguna terhadap aplikasi Pedulilindungi yang memiliki
banyak manfaat seperti informasi zonasi, suspect covid dan pelayanan
kesehatan vaksinasi yang membantu pengguna di masa pandemi dan
berdampak pada peningkatan minat menggunakan aplikasi Pedulilindungi.

5.2 Saran

1. Proses penamaaan aspek pada penelitian ini dilakukan berdasarkan kata dengan

probabilitas tertinggi dari setiap clustering aspek jika ingin mengembangkan
dengan dataset yang sama, bisa dikembangkan dengan membuat kamus paten

yang interpretasinya menggunakan validasi beberapa ahli.

2. Dikembangkan dengan metode topik modeling dan algoritma sentimen yang

berbeda.

3. Melakukan perbandingan pelabelan sentimen berdasarkan rating dan komentar

sekaligus membagi label sentimen rating menjadi 3 yaitu positif, netral,

negatif, tanpa lexicond based untuk rating 3.
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