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INTISARI — Pandemi COVID-19 masih terjadi di berbagai negara, termasuk Indonesia. Hal ini disebabkan oleh virus corona 

yang berevolusi menghasilkan berbagai varian virus, seperti Delta dan Omicron. Adapun orang Indonesia yang terkonfirmasi 

positif pada 9 Februari 2022 berjumlah 4.626.936. Pemerintah Indonesia telah mencegah penyebaran varian virus tersebut 

dengan memperkenalkan vaksin booster kepada masyarakat. Namun, vaksin booster menimbulkan berbagai sentimen di 

masyarakat Indonesia. Sentimen ini perlu segera diketahui pemerintah untuk mengoptimalkan upaya pencegahan penyebaran 

virus COVID-19. Berdasarkan permasalahan tersebut, diusulkan penerapan teknologi pembelajaran mesin untuk 

mengembangkan sistem yang dapat menganalisis sentimen masyarakat Indonesia terhadap vaksin booster. Penelitian ini 

memiliki beberapa tahapan, yaitu pengumpulan data, pelabelan data, prapemrosesan teks, ekstraksi fitur, dan penerapan 

algoritma support vector machine (SVM) dengan berbagai kernel, yaitu kernel linear, kernel Gaussian radial basis function 

(RBF), dan kernel polinomial. Selanjutnya, hasil dari sistem diuji akurasinya menggunakan 10-fold cross validation dan 

confusion matrix. Dataset dalam penelitian ini adalah 681 tweet dengan tagar “vaksinbooster”. Dataset terdiri atas dua kelas, 

yaitu negatif (0) dan positif (1). Hasil menunjukkan bahwa data ini positif untuk vaksin booster, terlihat dari jumlah tweet 

positif sebanyak 554 dibandingkan negatif sebanyak 127 tweet. Selain itu, dataset dibagi menjadi data latih sebanyak 545 

data dan data uji sebanyak 136 data. Selanjutnya, dari hasil pengujian penelitian ini, didapatkan bahwa tingkat akurasi 

tertinggi diperoleh dari penggunaan algoritma SVM dengan kernel polinomial yang diuji dengan 10-fold cross validation, 

yaitu sebesar 79,22%. 

KATA KUNCI — COVID-19, Vaksin Booster, Analisis Sentimen, Support Vector Machine. 

I. PENDAHULUAN 

Virus corona, yang biasa dikenal dengan COVID-19, masih 

menyebar hampir di seluruh dunia, termasuk di Indonesia. 

Beragam varian virus COVID-19 menyebar di Indonesia: 

Alpha, Delta, Beta, Kappa, dan Omicron. Adapun orang 

Indonesia yang terkonfirmasi positif pada 9 Februari 2022 

adalah sebanyak 4.626.936 orang dan jumlah ini terus 

bertambah di Indonesia [1]. Hal ini membuat pemerintah makin 

berupaya menekan penyebaran berbagai varian virus COVID-

19 dengan melakukan vaksinasi massal kepada masyarakat 

Indonesia. 

Vaksinasi di Indonesia sendiri terdiri atas dua dosis wajib 

dan saat ini dosis terbaru adalah vaksinasi booster. Pemerintah 

Indonesia berupaya menyosialisasikan dan mengajak 

masyarakat Indonesia untuk melakukan vaksinasi ulang guna 

menekan lonjakan kasus COVID-19. Namun, upaya 

pemerintah tersebut menimbulkan berbagai sentimen di 

kalangan masyarakat Indonesia. Sentimen tersebut perlu segera 

diketahui oleh pemerintah untuk mengoptimalkan upaya 

pencegahan varian virus COVID-19. Berbagai sentimen 

tersebut biasanya dituangkan ke dalam media sosial Twitter. Di 

media sosial tersebut pengguna dapat saling bertukar informasi 

melalui media teks, gambar, dan video [2]. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan 

untuk mengembangkan sistem yang dapat menganalisis 

sentimen masyarakat Indonesia di media sosial Twitter 

terhadap vaksin booster. Analisis ini akan mengklasifikasikan 

kelompok positif dan negatif menggunakan algoritma support 

vector machine (SVM). Algoritma SVM akan mencirikan data 

masukan dengan mengembangkan hyperplane N-dimensi yang 

mengisolasi informasi menjadi dua jenis klasifikasi (positif dan 

negatif) [3]. Selanjutnya, hasil sistem diuji akurasinya 

menggunakan 10-fold cross validation [4] dan confusion 

matrix [5]. Hasil analisis sentimen diharapkan dapat menjadi 

masukan bagi pemerintah atau pihak yang berkepentingan 

untuk memutuskan langkah selanjutnya dalam menekan 

penyebaran virus COVID-19. 

Pada Bagian II, akan dibahas beberapa metode yang 

digunakan. Lalu, Bagian III membahas lebih lanjut metodologi 

yang dirumuskan untuk mencapai tujuan penelitian. Beberapa 

contoh dari proses metodologi juga disajikan dalam bagian ini. 

Kemudian, pada Bagian IV dibahas hasil beserta penerapan 

metodologi yang telah dirumuskan. Terakhir, Bagian V berisi 

kesimpulan dari penelitian yang dilakukan. 

II. ANALISIS SENTIMEN 

Analisis sentimen dilakukan untuk mengetahui opini 

publik/pengguna terhadap suatu topik. Proses analisis sentimen 

umumnya menggunakan data dari internet dan media/platform 

sosial. Sebuah kajian yang datanya bersumber dari media sosial 

Facebook mengkaji analisis sentimen publik terhadap calon 

presiden (capres) dan calon wakil presiden (cawapres) 

Indonesia tahun 2019 [6]. Hasil riset tersebut menyatakan 

bahwa capres dan cawapres Jokowi-Ma’ruf mendapatkan 

sentimen positif 56,76% dan sentimen negatif 43,24%, 

sedangkan Prabowo-Sandi mendapat sentimen positif 24,21% 

dan sentimen negatif 75,79%. Hasil tersebut ditemukan 

menggunakan algoritma naïve Bayes [6]. 

Studi analisis sentimen terhadap COVID-19 telah 

dilakukan pada tahun 2019 [7]. Dengan data yang bersumber 

dari Twitter, penelitian dilakukan menggunakan algoritma k-

nearest neighbors (KNN) dan naïve Bayes. Uji sentimen 

menghasilkan tingkat akurasi sebesar 63,21% untuk naïve 

Bayes dan 58,10% untuk KNN. Kemudian, presisi yang didapat 

adalah 59,11% untuk naïve Bayes dan 53,10% untuk KNN. 

Selain itu, ditemukan kecenderungan sentimen masyarakat di 
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Twitter yang bersifat positif. Hal ini dibuktikan dengan jumlah 

sentimen positif sebanyak 610 dan negatif sebanyak 488 [7]. 

Sebuah penelitian yang dilakukan pada tahun 2020 

membandingkan algoritma support vector machine (SVM), 

random forest (RF), dan stochastic gradient descent (SGD) 

untuk mengklasifikasikan kinerja (baik atau buruk) 

programmer selama beraktivitas dengan media sosial [8]. 

Diperoleh hasil yang akurat dengan validasi silang SVM 

(81,3%), RF (74,4%), dan SGD (80,1%). Hasil ini 

menunjukkan bahwa algoritma SVM memiliki kinerja yang 

lebih baik dari kedua algoritma lainnya dalam 

mengklasifikasikan kinerja programmer (baik atau buruk) 

selama beraktivitas menggunakan media sosial [8]. Selain itu, 

sebagian besar deskripsi penelitian terkait hanya mengkaji 

analisis sentimen menggunakan algoritma naïve Bayes 

terhadap opini publik terkait pemilihan presiden dan wabah 

COVID-19. 

Namun, opini publik tentang vaksinasi booster COVID-19, 

yang merupakan upaya pemerintah untuk menekan lonjakan 

kasus COVID-19, belum didalami. Di sisi lain, algoritma SVM 

memiliki kinerja yang baik dalam pengelompokan kumpulan 

data. Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan teknologi 

pembelajaran mesin untuk menganalisis sentimen masyarakat 

terhadap vaksinasi booster COVID-19 dari media sosial 

Twitter dengan menggunakan algoritma SVM.  

III. PEMBELAJARAN MESIN 

Pembelajaran mesin merupakan bagian dari kecerdasan 

buatan yang banyak digunakan untuk memecahkan berbagai 

masalah melalui pembelajaran yang bersumber dari data dalam 

berbagai bentuk, seperti teks, angka, gambar, dan video. Proses 

pembelajaran dari data yang diperoleh dari upaya tersebut 

dilakukan melalui dua tahap, yaitu pelatihan dan pengujian [9]. 

Penemuan pengetahuan yang menarik diperoleh dari data 

berupa teks. Pembelajaran mesin bekerja dengan berbagai 

algoritma, seperti decision trees, naïve Bayes, KNN, RF, dan 

SVM [10]. 

IV. SUPPORT VECTOR MACHINE 

Algoritma SVM bertujuan untuk menemukan hyperplane 

terbaik yang dapat dengan sempurna memisahkan dua kelas 

dengan margin terluas. Margin digambarkan sebagai jarak 

antara hyperplane tersebut dengan support vector terdekat dari 

masing-masing kelas, sedangkan support vector dapat 

digambarkan sebagai titik data terjauh dari setiap kelas pada 

hyperplane tersebut [5]. Teori SVM telah berkembang sejak 

tahun 1960-an, tetapi baru diperkenalkan oleh Vapnik, Boser, 

dan Guyon pada tahun 1992. Seperti yang ditunjukkan, SVM 

berfungsi sebagai metode untuk menghasilkan hyperplane dari 

kumpulan data menjadi dua kelas secara linear. Pada Gambar 

1, hyperplane di sini merupakan istilah umum untuk semua 

dimensi [11]. Misalnya, untuk kumpulan data satu dimensi, 

hyperplane dapat bermanifestasi sebagai titik; jika himpunan 

berbentuk dua dimensi, hyperplane-nya berupa garis lurus [12]. 

Gambar 1 menunjukkan bahwa sepasang hyperplane 

paralel dapat memisahkan dua kelas. Bidang batas pertama 

menjadi batas kelas pertama. Sebaliknya, bidang batas kedua 

adalah batas kelas kedua, sehingga diperoleh (1) dan (2), 

dengan w adalah bidang normal dan b adalah posisi bidang 

relatif terhadap pusat koordinat [11]. 

   (1) 

   (2) 

Adapun pada algoritma ini, pembelajaran kernel yang 

paling banyak digunakan meliputi kernel linear, RBF Gaussian, 

dan polinomial. Algoritma SVM dengan kernel ini menemukan 

hyperplane dengan pemetaan data dari ruang fitur ke ruang 

kernel berdimensi lebih tinggi. Ini mengarah pada pencapaian 

pemisahan nonlinear di ruang kernel. Selain itu, kernel linear 

dapat dinyatakan sebagai (3) [13]. 

 𝜅(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑥
𝑇
𝑖

𝑥𝑗. (3) 

SVM dapat diaktifkan oleh fungsi kernel yang sesuai, 

seperti RBF Gaussian nonlinear, jika ada masalah klasifikasi 

yang tidak dapat dipisahkan secara linear. Persamaan kernel 

ditunjukkan pada (4), dengan σ menandakan lebar kernel [13]. 

 𝜅(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = exp (−
‖𝑥𝑖𝑥𝑗‖

2

2𝜎2 ). (4) 

Namun, dalam kernel RBF Gaussian, yang memiliki 

parameter σ sebagai lebar kernel, SVM akan mengalami 

overfitting di semua instance pelatihan jika parameternya 

mendekati nol. Penetapan nilai yang lebih signifikan ke σ dapat 

mengakibatkan underfitting, yaitu semua instance 

diklasifikasikan ke dalam satu kelas. Karena itu, harus dipilih 

nilai yang benar untuk kernel. Derajat kernel polinomial 

mengontrol derajat yang lebih tinggi, yang memungkinkan 

batas keputusan yang lebih fleksibel daripada batas linear dan 

fleksibilitas lebar pengklasifikasi. Persamaan kernel 

ditunjukkan pada (5), dengan p menandakan derajat polinomial 

kernel [13]. 

 𝜅(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (1 +  𝑥
𝑇
𝑖

𝑥𝑗)
𝑝

. (5) 

Sementara itu, saat melatih data menggunakan SVM dan 

memilih fungsi kernel, beberapa keputusan juga perlu diambil 

dalam menyiapkan data, antara lain dengan memberi label dan 

mengatur parameter SVM untuk memberikan hasil yang 

optimal. 

V. AKURASI 

Berikut ini dijelaskan implementasi tahap-tahap pengujian. 

A. CROSS VALIDATION 

Cross validation merupakan salah satu metode yang dapat 

digunakan untuk mencari validitas model pembelajaran mesin. 

Metode ini bekerja dengan mempartisi set pembelajaran 

menjadi k subset dan, dengan demikian, diperoleh k fold 

(lipatan). Pada setiap fold, sebanyak k-1 subset akan digunakan 

sebagai set pelatihan dan sisanya digunakan sebagai set validasi. 

Prosedur ini terus diulang sampai seluruh subset telah menjadi 

 

Gambar 1. Hyperplane SVM. 
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  𝑥𝑖 . 𝑤 + 𝑏 ≥ +1, jika 𝑦𝑖 = +1 

𝑥𝑖 . 𝑤 + 𝑏 ≤ −1, jika 𝑦𝑖 = −1.
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set validasi. Disarankan menggunakan nilai 10 sebagai nilai 

terbaik untuk k saat mencoba memvalidasi model, atau yang 

dikenal luas sebagai 10-fold cross validation [4]. 

B. CONFUSION MATRIX 

Confusion matrix merupakan matriks berukuran N × N, 

dengan N adalah jumlah kelas yang digunakan dalam 

klasifikasi. Matriks ini membandingkan nilai prediksi model 

dengan nilai sebenarnya. Confusion matrix yang digunakan 

dalam penelitian ini menggunakan matriks berukuran 2 × 2, 

seperti terlihat pada Tabel I [5]. 

Tabel I menjelaskan bahwa nilai true positive (TP) 

diperoleh jika nilai prediksi dan nilai aktualnya positif. 

Sebaliknya, nilai true negative (TN) diperoleh jika nilai 

prediksi dan nilai sebenarnya negatif. Selanjutnya, nilai false 

positive (FP) diperoleh jika prediksinya positif, tetapi nilai 

aktualnya negatif; sedangkan nilai false negative (FN) 

diperoleh jika prediksi negatif, tetapi nilai aktualnya positif. 

Sementara itu, rumus akurasi dalam pengujian ini ditunjukkan 

pada (6). Persamaan tersebut menyatakan bahwa makin besar 

nilai TN dan TP yang ditemukan, makin tinggi tingkat 

akurasinya [5]. 

 𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 ×  100%. (6) 

VI. METODOLOGI 

Penelitian dilakukan dengan alur penelitian yang 

ditunjukkan pada Gambar 2. 

A. TAHAP PENGUMPULAN DATA DAN TAHAP 
PELABELAN 

Data yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari 

media sosial Twitter berbahasa Indonesia, sejalan dengan 

tujuan penelitian untuk mengembangkan sistem yang dapat 

menganalisis sentimen masyarakat Indonesia di media sosial 

Twitter terhadap vaksin booster. Data tersebut dikumpulkan 

dari sumber data menggunakan skrip Python dengan kata kunci 

“vaksinbooster”. Data tweet yang digunakan adalah 681 data 

berbahasa Indonesia dari tanggal 12 Januari 2022 hingga 12 

April 2022. Kemudian, tahap berikutnya adalah pelabelan, 

yaitu pemberian label kelas berdasarkan dua kelas (positif dan 

negatif). 

B. TAHAP PRAPEMROSESAN TEKS 

Tahap ini menyiapkan data agar mesin dapat 

menganalisisnya dengan mudah [10]. Ada beberapa langkah 

dalam tahap ini, yaitu tokenizing, menghilangkan stopwords, 

dan stemming. Langkah-langkah ini dilakukan untuk 

menghilangkan derau (noise) pada tweet, seperti tautan URL, 

dan username. Selain itu, sistem akan mengubah kata atau 

singkatan bahasa Indonesia nonformal menjadi kata yang 

mematuhi Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI). Sistem juga 

akan mengekstrak kata yang diawali dengan tagar. 

1) TOKENIZING 

Tahap pertama dalam prapemrosesan adalah tokenizing 

[12]. Beberapa proses dilakukan pada tahap ini, yaitu 

pengubahan ke huruf kecil, penghapusan tanda baca, dan 

memecah kalimat menjadi kata-kata terpisah [14]. Prosesnya 

dapat dilihat pada Tabel II. 

2) MENGHILANGKAN STOPWORD 

Tahap kedua adalah menghilangkan stopword, yaitu kata-

kata dengan frekuensi tinggi dalam teks yang tidak memiliki 

arti khusus atau tidak penting. Contoh stopword dalam bahasa 

Indonesia adalah “dan”, “kita”, “sebuah”, dan “adalah” [15]. 

Proses ini dapat dilihat pada Tabel III, yaitu mencari stopword 

dalam tweet dan jika ditemukan, stopword tersebut akan 

dihapus. 

3) STEMMING 

Tahap ketiga adalah stemming, yaitu menghilangkan 

imbuhan untuk mencari kata dasar atau root word. Hal ini 

bertujuan untuk mengurangi jumlah kata yang diproses dalam 

TABEL I  

CONFUSION MATRIX 2 × 2 

Nilai 

Prediksi 

Nilai Aktual 

  

Positif True positive (TP) False positive (FP) 

Negatif False Negative (FN) True negative (TN) 

 

Gambar 2. Alur penelitian. 

 

TABEL II  

TAHAPAN PROSES TOKENIZING 

Tahapan Hasil 

Tweet awal DPP Projo mengadakan vaksin booster Covid- 

gratis untuk rakyat selama lima hari untuk 

masyarakat DKI Jakarta 

Pengubahan ke 

huruf kecil 

dpp projo mengadakan vaksin booster covid- 

gratis untuk rakyat selama lima hari untuk 

masyarakat dki jakarta 

Penghapusan 

tanda baca 

dpp projo mengadakan vaksin booster covid 

gratis untuk rakyat selama lima hari untuk 

masyarakat dki jakarta 

Pemisahan kata 

sebagai token 

individu 

“dpp” “projo” “mengadakan” “vaksin” 

“booster” “covid” “gratis” “untuk” “rakyat” 

“selama” “lima” “hari” “untuk” “masyarakat” 

“dki” “jakarta” 

TABEL III  

TAHAPAN PROSES MENGHILANGKAN STOPWORD  

Tahapan Hasil 

Sebelum 

stopword 

dihapus 

“dpp” “projo” “mengadakan” “vaksin” 

“booster” “covid” “gratis” “untuk” “rakyat” 

“selama” “lima” “hari” “untuk” “masyarakat” 

“dki” “jakarta” 

Setelah 

stopword 

dihapus 

“dpp” “projo” “mengadakan” “vaksin” 

“booster” “covid” “gratis” “rakyat” “lima” 

“masyarakat” “dki” “jakarta” 
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penambangan teks (text mining), sehingga waktu pemrosesan 

berkurang dan memori yang digunakan tidak terlalu banyak 

[16]. Hasil dari proses stemming ditunjukkan pada Tabel IV. 

4) PENGGABUNGAN SINONIM 

Tahap terakhir dalam prapemrosesan adalah 
menggabungkan sinonim atau bentuk bahasa dengan makna 
yang mirip. Pada tahap ini, jika kata yang berbeda memiliki arti 
sama, kata tersebut akan digabungkan. Sebagai contoh, kata 
“saya” dan “aku” memiliki arti yang sama. Tahapan ini 
bertujuan untuk meminimalkan jumlah kata dalam sistem tanpa 
menghilangkan frekuensi [3]. 

C. TAHAP EKSTRAKSI FITUR 

Ekstraksi fitur merupakan tahapan selanjutnya setelah 
prapemrosesan. Karena data tekstual (tweet dalam hal ini) 
adalah opini publik, penulisannya sering kali tidak terstruktur. 
Oleh karena itu, perlu dilakukan transformasi data tekstual 
menjadi data terstruktur agar algoritma pembelajaran mesin 
dapat segera bekerja [17]. Terdapat dua proses dalam tahap ini, 
yaitu pembobotan dan normalisasi z-score. 

1) PEMBOBOTAN 

Pembobotan merupakan tahapan yang mencerminkan 
tingkat pentingnya sebuah kata dalam dokumen. Metode yang 
digunakan untuk melakukan pembobotan pada penambangan 
teks adalah term frequency - inverse document frequency (TF-
IDF), yang rumusnya dituliskan pada (7). Bobot akan 
bertambah dengan naiknya frekuensi kemunculan term dalam 
teks. Namun, peningkatan ini juga sejalan dengan frekuensi 
kemunculan istilah-istilah yang termasuk dalam domain 
penelitian yang diminati [18]. 

 𝑊𝑡,𝑑 = 𝑡𝑓𝑡,𝑑  𝑥 𝑖𝑑𝑓𝑡 (7) 

dengan Wt,d menunjukkan bobot, tft,d menunjukkan frekuensi 
istilah dari kata (term frequency, TF), dan idft menunjukkan 
frekuensi dokumen terbalik (inverse document frequency, IDF). 

2) NORMALISASI Z-SCORE 

Proses normalisasi z-score merupakan tahapan yang 
dilakukan setelah nilai bobot diperoleh. Karena perbedaan nilai 
range yang signifikan akan berdampak pada permasalahan 
klasifikasi nantinya, harus dilakukan normalisasi [19]. Untuk 
melakukan normalisasi z-score, dapat digunakan (8) [20]. 

 𝑍 =
𝑥−𝑥̅

𝑠
 (8) 

dengan Z adalah normalisasi z-score, x adalah nilai dari data, 𝑥̅ 

adalah rerata data, dan s adalah standar deviasi. 

D. TAHAP SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) 

Sistem akan mengelompokkan tweet menjadi dua klaster, 
yaitu positif dan negatif. Sebuah hyperplane akan 
mengelompokkan setiap tweet. Dalam penggunaan algoritma 
SVM, terdapat tiga kernel yang dapat digunakan untuk mencari 
hyperplane terbaik, yaitu kernel RBF Gaussian, kernel linear, 
dan kernel polinomial [13]. Oleh karena itu, pada penelitian ini, 
akurasi ketiga kernel tersebut dibandingkan satu sama lain dan 
kernel terbaik yang ditemukan akan digunakan sebagai hasil 
analisis sentimen berdasarkan hasil akurasinya. 

E. TAHAP AKURASI 

Hasil akan diuji akurasinya dengan 10-fold cross validation 

dan confusion matrix. Hasil pengujian kedua metode tersebut 

dibandingkan dan hasil terbaik akan digunakan untuk menguji 

akurasi analisis sentimen pada penelitian ini. 

VII. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset yang terkumpul di media sosial Twitter dengan 

tagar “vaksinbooster” berjumlah 681 tweet. Data ini terdiri atas 

dua kelas, yaitu negatif (0) dan positif (1). Selain itu, data 

menunjukkan bahwa sentimen masyarakat terhadap vaksin 

booster cenderung positif, yang terlihat dari jumlah tweet 

positif sebanyak 554 dan tweet negatif sebanyak 127 tweet. 

Dataset dibagi menjadi data latih sebanyak 545 dan data uji 

sebanyak 136. Selanjutnya, terhadap dataset tersebut dilakukan 

prapemrosesan teks yang menghasilkan larik kata-kata penting 

dari sebuah tweet. Lalu, dilakukan tahap ekstraksi fitur yang 

menghasilkan nilai bobot setiap kata dari tahap prapemrosesan 

teks. Nilai bobot hasil ekstraksi kemudian diolah sebagai 

masukan menggunakan algoritma SVM yang diproses dengan 

tiga kernel, yaitu kernel linear (lihat Gambar 3 dan Gambar 4), 

kernel RBF Gaussian (lihat Gambar 4), dan kernel polinomial 

(lihat Tabel V dan Tabel VI). 

Gambar 3 menjelaskan hasil pengujian algoritma SVM 

dengan kernel linear pada analisis sentimen vaksin booster. 

Pengujian dengan metode confusion matrix memberikan hasil 

data prediksi positif mengikuti fakta positif sebanyak 92 data, 

prediksi negatif mengikuti realitas negatif sebanyak delapan 

data prediksi positif. Namun realitas negatif ditemukan 

sebanyak 29 data dan data prediksi negatif, sedangkan realitas 

positif ditemukan sebanyak tujuh data. Oleh karena itu, hasil 

tingkat akurasi dengan metode confusion matrix adalah sebesar 

TABEL IV  

TAHAPAN PROSES STEMMING 

Tahapan Contoh 

Token mengadakan 

Imbuhan meng–ada-kan 

Hasil stemming  ada 

 

 

Gambar 3. Akurasi confusion matrix dengan kernel linear. 

 

Gambar 4. Akurasi 10-fold cross validation dengan kernel linear. 
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74%. Sementara itu, pengujian dengan metode 10-fold cross 

validation mendapatkan tingkat akurasi yang lebih tinggi, yaitu 

sebesar 76,07%, seperti dapat dilihat pada Gambar 4. 

Gambar 5 menunjukkan hasil pengujian algoritma SVM 

dengan kernel RBF Gaussian pada analisis sentimen vaksin 

booster. Pengujian dengan metode confusion matrix 

memberikan hasil data prediksi positif yang sesuai dengan 

realitas positif sebanyak 99 dan data prediksi negatif yang 

sesuai dengan realitas negatif sebanyak 0. Sementara itu, data 

prediksi positif, tetapi realitas negatif ditemukan sebanyak 37 

data dan data prediksi negatif, tetapi realitas positif ditemukan 

sebanyak 0 data. Oleh karena itu, metode pengujian confusion 

matrix mendapatkan hasil akurasi sebesar 73%. Di sisi lain, 

pengujian dengan metode 10-fold cross validation 

mendapatkan tingkat akurasi yang lebih tinggi, yaitu sebesar 

78,2%, seperi ditunjukkan pada Gambar 6. 

Penelitian pada tahun 2019 tentang klasifikasi human 

development index (HDI) menggunakan SVM dengan kernel 

RBF Gaussian mendapatkan akurasi sebesar 98,1%, lebih 

tinggi dibandingkan dengan penerapan kernel linear yang 

memiliki akurasi sebesar 95,1% [21]. 

Selanjutnya, baik Tabel V maupun Tabel VI memaparkan 

hasil pengujian algoritma SVM dengan kernel polinomial pada 

analisis sentimen vaksin booster. Pengujian dengan metode 

confusion matrix memberikan hasil yang sama dengan 

pengujian algoritma SVM menggunakan kernel RBF Gaussian, 

yaitu memiliki tingkat akurasi sebesar 73%. Hasil ini dapat 

dilihat pada Tabel V. Namun, pengujian dengan menggunakan 

metode 10-fold cross validation memiliki tingkat akurasi yang 

lebih tinggi dibandingkan dengan confusion matrix, yaitu rata-

rata sebesar 79,22%, seperti dapat dilihat pada Tabel VI. 

Dengan demikian, penerapan algoritma SVM dengan kernel 

terbaik terdapat pada kernel polinomial, yang memiliki tingkat 

akurasi paling tinggi menggunakan metode uji 10-fold cross 

validation, yaitu sebesar 79,22%. 

Sebuah penelitian pada tahun 2020 menganalisis sentimen 

layanan OVO di Twitter menggunakan algoritma SVM. 

Penelitian tersebut menemukan bahwa penggunaan kernel 

polinomial pada proses SVM memiliki tingkat akurasi yang 

tinggi, yaitu 89,09% [22]. Selain itu, penelitian terkait analisis 

sentimen kebijakan pembatasan sosial berskala besar (PSBB) 

di Twitter menemukan bahwa algoritma SVM dengan kernel 

polinomial memiliki tingkat akurasi sebesar 94,55% [23]. 

Berdasarkan hasil penelitian ini, dapat dinyatakan bahwa 

algoritma SVM dengan kernel polinomial merupakan yang 

paling baik dalam menganalisis sentimen vaksin booster di 

media sosial Twitter. 

VIII. KESIMPULAN 

Vaksinasi di Indonesia terdiri atas dua dosis wajib dan saat 

ini dosis terbaru adalah vaksinasi booster. Namun, vaksin 

booster menimbulkan berbagai sentimen di masyarakat 

Indonesia. Oleh karena itu, diusulkan penerapan teknologi 

pembelajaran mesin untuk mengembangkan sistem yang dapat 

menganalisis sentimen masyarakat Indonesia terhadap vaksin 

booster dengan menggunakan algoritma SVM. Penelitian ini 

mengumpulkan 681 data Twitter Indonesia dengan tagar 

“vaksinbooster” yang terbagi menjadi negatif (0) dan positif (1). 

Selain itu, dataset dibagi menjadi data latih sebanyak 545 data 

dan data uji sebanyak 136 data. Data menunjukkan bahwa 

sentimen masyarakat terhadap vaksin booster cenderung positif, 

terlihat dari jumlah tweet positif sebanyak 554 tweet dan tweet 

negatif sebanyak 127 tweet. 

Hasil pengujian sistem menggunakan 10-fold cross 

validation menemukan bahwa algoritma SVM dengan kernel 

linear mendapatkan tingkat akurasi sebesar 76,07%, sedangkan 

kernel RBF Gaussian memperoleh tingkat akurasi sebesar 

78,2%. Sementara itu, kernel polinomial memperoleh tingkat 

akurasi sebesar 79,22%. Pada pengujian sistem menggunakan 

metode confusion matrix, diperoleh hasil bahwa algoritma 

SVM dengan kernel linear mendapatkan tingkat akurasi 

sebesar 74%, sedangkan kernel RBF Gaussian memperoleh 

tingkat akurasi 73%. Selanjutnya, kernel polinomial 

memperoleh tingkat akurasi sebesar 73%. Dengan demikian, 

penerapan algoritma SVM dengan kernel terbaik terdapat pada 

kernel polinomial, yang memiliki tingkat akurasi tertinggi 

menggunakan metode uji 10-fold cross validation. 

 

Gambar 5. Akurasi confusion matrix dengan kernel RBF Gaussian. 

 

Gambar 6. Akurasi 10-fold cross validation dengan kernel RBF Gaussian. 

 

TABEL V  

HASIL CONFUSION MATRIX  

n = 136 Aktual: No Aktual: Yes Jumlah 

Prediksi: No 0 0 0 

Prediksi: Yes 37 99 136 

 37 99  

TABEL VI  

HASIL 10-FOLD CROSS VALIDATION 

Fold Akurasi Pelatihan Pengujian 

k-1 88,41% 612 69 

k-2 82,61% 612 69 

k-3 81,16% 612 69 

k-4 81,16% 612 69 

k-5  612 69 

k-6 78,26% 612 69 

k-7 86,96% 612 69 

k-8 75,36% 612 69 

k-9 69,57% 612 69 

k-10 73,33% 621 60 
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