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ij angynelakukan vaksinasi ini hadir sebagai upaya pemerintah dalam merespon wabah penyakit menular Covid-19, tentu dalam suatu
ebifjakan fidak terlepas dari dukungan maupun kontra. Berbagai komentar ini muncul dari masyarakat baik berupa opini atau fakta pengalaman
yyang rheréka alami, ratusan bahkan ribuan komentar ini dapat menjadi data yang berharga untuk dijadikan bahan analisis dan mengetahui
‘—Dceakm “ma arakat ketika kebijakan vaksinasi Covid-19 ini diterapkan ke masyarakat, data komentar ini dapat diproses untuk mendapatkan
gnﬁmay -salah satu analisis pendapat atau review dapat dilakukan adalah menggunakan analisis sentimen. Berdasarkan uraian diatas, dapat
Dmema%‘aa&an pembelajaran mesin menggunakan algoritma Logistic Regression untuk membantu dalam mengolah data informasi tersebut,
mda@m@al;ﬁql klasifikasi. Hasil pengujian menunjukan tingkat akurasi mencapai 82% terhadap data dev akan tetapi tidak diikuti oleh nilai F1-
Score yangicukup baik untuk membangun sebuah model, hal ini disebabkan oleh data train memiliki distribusi klasifikasi yang tak seimbang.
aka glilakukan proses Slicing data serta Tuning Hyperparameters yang bertujuan untuk mendapatkan model terbaik, setelah menerapkan
:modelzerbalk yang didapat dari data dev maka dilakukan pengujian terhadap data test, metode Logistic Regression menghasilkan nilai akurasi
_67% ddn El-score 60% terhadap data test hasil ini membuktikan bahwa model yang dibangun cukup handal dalam melakukan klasifkasi,
—terbukg nﬂ:lfu fl-score dan akurasi cukup berimbang dan lebih baik dari Naive Bayes, SVM dan LSTM.

ij

n;g@ue@eqas ye

a}guﬁi: analisi§ sentimen; machine learning; klasifikasi; logistic regression; f1-score; tuning hyperparameters.
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na@s% of pubtic sentiment against the covid-19 vaccination policy on twitter social media using the
oglsﬁcqregressmn method
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Lrhis V@ccmatlon poflicy is present as the government's effort in responding to the outbreak of the Covid-19 infectious disease, of
Rcours%m a policy that cannot be separated from support and contra. These comments come from the community in the form of
:opmléiqs or facts from their experiences, hundreds or even thousands of these comments can be valuable data to be used as
Smaterial for analysis and to find out the public's reaction when the Covid-19 vaccination policy is applied to the community, this
omm,ent data can be processed to get information, one of the opinions analyzes or reviews that can be done is using sentiment
canaly&ls Based on,the description above, machine learning can use the Logistic Regression algorithm to assist in processing
ghe information data, in this case classification. The test results show an accuracy rate of 82% for the dev data but it is not
;tﬁollovgd by the F1=Score value which is good enough to build a model, this is because the train data has an unbalanced
Sclassification distribution. Then the process of Slicing data and Tuning Hyperparameters is carried out which aims to get the
" best r@del after applying the best model obtained from the dev data, a test is carried out on the test data, the Logistic Regression
methdd produces an:accuracy value of 67% and an F1-score of 60% against the test data. Proves that the built model is reliable
enougf\ to classify, it is proven that the f1-score value and accuracy are pretty balanced and better than Naive Bayes, SVM and

LSTM
g

Keyv@rds: sentiment analysis; machine learning; classification; logistic regression f1-score; tuning hyperparameters.
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Vaksin adal@ zat biologis yang berfungsi sebagai jenis respons imun terhadap antigen tertentu yang ditemukan dalam virus
Cgegyegabooe@yaklt menular [1], Pelaksanaan vaksin dalam rangka penanganan pandemi Corona Virus Disease 2019 tertuang
taran Menteri Kesehatan Nomor 10 Tahun 2021, dimana peraturan ini muncul bertujuan untuk mencapai Herd
mlnm@ltyb(lﬁakebalan kelompok) di masyarakat [2]. Penelitian yang diadakan oleh Kementrian Kesehatan Republik Indonesia
caneBaEaLmdgpesm Technical Advisory Group on Immunization (ITAGI) serta dukungan dari UNICEF dan organisasi kesehatan
uriayWHO Zmenyimpulkan bahwa dua pertiga responden siap menerima vaksin, hal ini didapatkan dari tiga perempat responden
aﬁg gle% telah. mendengar vaksin covid-19, penelitian ini dilakukan pada rentang 13 sampai 19 september 2020 dimana
cse o gtau separuh dari populasi responden lebih menyukai platform media sosial seperti WhatsApp, Instagram, Facebook,
gdagT itter Ohtuk mempelajari lebih lanjut tentang vaksinasi Covid-19, diikuti oleh media cetak dan massa seperti televisi dan
:Su@t Rab%r gan 13% lebih menyukai metode telekomunikasi terdahulu seperti SMS atau telepon [3].

:K&)ué(an uﬁ tentu’saja mengundang respon masyarakat sebagaimana yang dijumpai di platform media sosial seperti Twitter,
lnT d%asarl atas-penolakan dari masyarakat akan rendahnya tingkat efikasi atau penilaian terhadap vaksin yang hanya
:;n g@asplﬂkan. nilaiefikasi sebesar 65% serta diikuti oleh pernyataan anggota Dewan Perwakilan Rakyat (DPR) yang
cum@ggu%k@ pernyataan lebih memilih untuk membayar denda dibandingkan melakukan vaksin, Kebijakan ini sampai sekarang
masilEmenuai berbagai komentar, baik berupa komentar dukungan yang bersifat positif, negatif atau komentar yang tidak
%eﬁw@kﬁepada salah satunya yakni netral. Dalam beberapa hal, produk kebijakan politik merupakan sesuatu yang tidak dapat
ﬂdl@r@g@ugat dantidak dapat dihindari maka [4]dalam kebijakan politik tidak dapat dihindari [5]. Kesan masyarakat terhadap
‘gypﬁya@mgmsam Covid-19 yang miring disebabkan oleh kurangnya pengetahuan masyarakat, dan hal ini muncul sebagai akibat
~dari kemunikasi yang buruk dari pihak berwenang, seperti petugas kesehatan, yang gagal membujuk masyarakat tentang
@@ur}ﬁarﬁvaksm [6]. Berbagai komentar ini muncul dari masyarakat baik berupa opini atau fakta pengalaman yang mereka
éalaﬁnmra san bahkan ribuan komentar ini dapat menjadi data yang berharga untuk dijadikan bahan analisis dan mengetahui
Je%snmgyarakat ketika kebijakan vaksinasi Covid-19 ini diterapkan ke masyarakat, data komentar ini dapat diproses untuk
jn@d%)aikan informasi.

cSa%hgatg analisis pendapat atau review dapat dilakukan adalah menggunakan analisis sentimen, analisis sentimen atau opinion
%nmmg adalah suatu studi komputasi tentang pandangan, penilaian, sikap, dan emosi orang tentang suatu hal, individu, situasi,
; gstﬁjva,.toplk dan atributnya [7]. Hasil studi komputasi tersebut dapat dijadikan sebagai acuan pemerintah untuk mengambil

ehijakarkedepannya baik sebagai bahan evaluasi terhadap kebijakan tersebut atau sebagai bahan pembelajaran bagi mesin.
QA@ b}:lnyak studi komputasi untuk mengolah sentiment diantaranya Support Vector Machine, LSTM, Decision Tree, RNN, K-
QNearest Neighbors, Random Forest, Naive Bayes Classifier, juga termasuk didalamnya metode pengelompokan data atau
Eklasﬁi_fgaﬁ data probabilitas statistik yakni Logistic Regression [8].

EPada QEn@ltlan sentimen analisis yang berjudul Sentiment Analysis of Azerbaijani twits Using Logistic Regression, Naive Bayes
—and SVNF terbukti metode Logistic Regression mampu melakukan klasifikasi tweet dengan tingkat akurasi 93 persen [9],
nselanjgtnga dalam penelitian yang berjudul Sentiment Analysis Using Twitter Data Regarding BPJS Cost Increase and Its Effect
:pn HealtheSector Stock Prices menghasilkan kesimpulan bahwa respon sentimen masyarakat terhadap kenaikan BPJS didominasi
oleh s@ntﬁﬁnen negatif yang mempermasalahkan pelayanan yang kurang baik dan masalah terkait biaya, sedangkan respon positif
%erls‘gprggram BPJS memberi pelayanan gratis, berikutnya kebijakan ini juga berpengaruh secara signifikan pada 2 saham
;BUMSI yakni Kimia-Farma dan Indofarma ini diperoleh berdasarkan hasil pemodelan Logistic Regression yang tingkat akurasi

emogdelannya mencapai 69,6 persen dan 73,9 persen [10]. Pada penelitian Dewi, dkk menggunakan metode Logistic Regression
qmtukilaslflkas‘l pemilihan program studi MIPA, menghasilkan kesimpulan bahwa metode ini terbukti klasifikasi sesuai terhadap
g)e agprogram studi [11]. Selanjutnya dalam penelitian tentang Analisis sentimen penerapan PSBB di DKI Jakarta dan
~damp%<nya terhadap pergerakan IHSG, metode regresi logistik menghasilkan akurasi paling tinggi yakni 75% selanjutnya diikuti
%oleh K1\IN dan Naive Bayes 70% serta Random Forest dengan hasil akurasi sebesar 60% .

r\Sebagﬁlmana permasalahan yang telah diuraikan diatas maka akan dilakukan penelitian klasifikasi sentimen vaksinasi Covid-19
=di Indo§ne3|a dengan: menggunakan metode Logistic Regression. Tujuan dilakukan penelitian ini untuk mengklasifikasikan
—Ckallmgt atau sentimen kedalam kelas positif, negatif dan kelas netral menggunakan metode Logistic Regression dan mengetahui

ingkat-akurasi dariietode Logistic Regression dalam mengklasifikasikan sentimen terhadap kebijakan vaksinasi Covid-19 pada
gmediasosial Twitter:

=
“2. METODE PENELITIAN
D1 Tahapan Penelitian

Meto?élogi penelitian adalah gagasan kerangka penelitian yang disusun secara metodis sehingga saat melakukan penelitian,
membahas masalah®yang muncul dalam perumusan pertanyaan penelitian dan mencapai hasil yang diinginkan. Berikut ini adalah
rinciaff langkah-langkah yang akan diselesaikan dalam rangka penyelesaian penelitian ini, seperti terlihat pada gambar di bawah
ini.
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Gambar 1. Metodologi Alur Penelitian
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atahap ini merupakan tahapan pengumpulan data, dimana data yang telah berhasil dihimpun dari komentar atau tweet ulasan
Syang Berasal dari media social Twitter. Data dikumpulkan melalui proses crawling data menggunakan AP yang disediakan dari
ﬂmttg @knl menggunakan library tweepy dengan menggunakan bahasa pemrograman python, kemudian dilakukan proses
glab\all@g@yang bertwjuan untuk memberi label atau nama atribut kedalam kumpulan dataset [12], pelabelan sentimen yang
vdl%k@am;secara crowdsourcing. Crowdsourcing sendiri merupakan metode dengan cara menghimpun tenaga orang dari luar
Cur‘rﬁjk@lrﬁ” ntai menganalisa atau menyelesaikan suatu pekerjaan yang bertujuan melakukan suatu pekerjaan demi suatu tujuan
@oeéarﬁa 9Data yang berhasil dikumpulkan sebanyak 9178 data yang berhubungan dengan kebijakan vaksin di media sosial

STwitter. =
Q.) = ..a pw-

gZ CED&Ia@t Preparation

%ata 9arg diolah merupakan data tweet ulasan di Twitter, data telah didapatkan sebanyak 9178 tweet yang di annotation
Emgpg@,lr@kan crowdsourcing membentuk 3 kelas, yakni kelas positif, negatif dan netral. Selanjutnya data tersebut dalam
:prggeé‘ly@ dipisah menjadi data training, development serta testing. Data training merupakan jenis data tweet yang kemudian
@l@dlaan:sebagal pembelajaran pada suatu model yang ingin dibangun, berikutnya untuk memvalidasi model telah dibangun
ﬂnenggjrakan data development, sedangkan data testing adalah data yang bertujuan untuk pengujian model sebagai benchmark
Eatau sﬁnlﬁa& penggunaan model pada data sebenarnya yang akan dihadapi, dataset penelitian ini pada Tabel 1. Sebagai berikut.

mpulan Data

&bd
&
IBEPSs ae

Jggdwigw uep usywnwnbusw Buese|q 'z

}

A
UED

g. ? % Tabel 1. Dataset

— =5 =

a % 3 Dataset Positif Netral Negatif Jumlah
% = Train 463 6664 873 8000
3 ° S Dev 45 648 85 778
& =2 = Test 108 234 58 400
3 s

= ff’ @

oy

% 4 T@(SEPreprocessmg

EBerlkgtn@ adalah fangkah memproses data teks sehingga bisa dijadikan bahan untuk analisa serta pada langkah ini dapat
“menjddikan data lebih terstruktur serta mengurangi jumlah noise pada data yang didapat dari hasil Crawling Twitter. Selanjutnya
“akan @ilakukan seleksi pemilihan fitur kombinasi terbaik yang dapat menghasilkan akurasi paling tinggi dalam metode ini.
Ejalarmlangkah ini ada beberapa proses yang umum dilakukan, yaitu:
rTLL C@amng, merupakan proses membuang informasi yang dianggap kurang diperlukan atau berhubungan seperti mention,
motlgon dan Unifarm Resource Locator (URL)

. Casg Folding, langkah untuk mengkonversi sebuah teks untuk diubah ke bentuk yang seragam, dalam hal ini adalah lowercase
Uyakniinerubah tekssmenjadi huruf kecil.
#3. Tokenizing, tahapan memecah suatu kalimat membentuk potong-potongan berupa kata maupun token.
24. Stopword Remoyal, merupakan tahapan untuk menghilangkan atau membersihkan kata-kata yang sekiranya tidak diperlukan
Zepert kata ganti, dépan dan sambung serta kata-kata yang bisa dikecualikan.
% Stgnmlng merupakan tahapan merubah suatu kata kembali membentuk kata dasarnya.

25 Term Weighting

Merupakan tahapan:pemberian nilai bobot terhadap kata (term) dalam sebuah dokumen, pembobotan yang digunakan dalam
penel@jan ini yakni_TF-IDF. TF-IDF adalah metrik statistik untuk menentukan pentingnya kata atau kumpulan kata dalam
dokurgen, selanjutnya dapat diimplementasikan menggunakan algoritma pembelajaran mesin yang digunakan.
2.6 TE-IDF
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mbgbetah yang paling populer digunakan adalah TF-IDF, pendekatan ini berasal dari TF yang merupakan istilah analisis

berdasarkan frekuensi dari sebuah teks kemudian IDF adalah penentuan istilah yang berada di sebuah ruang dokumen atau

rspesifisitas dari dokumen tersebut, istilah pengukuran pertama kali diusulkan oleh Sparck Jones dan kemudian sekarang dikenal

csesagaa IDF’Nasannya adalah bahwa istilah dengan jumlah frekuensi dokumen (DF) yang tinggi mungkin bukan pembeda yang

ugarus diberikan bobot yang lebih sedikit. Oleh karena itu, IDF berarti bahwa istilah yang muncul di banyak dokumen

%u h%bembeda dokumen yang baik, fungsi IDF memberikan skor terendah untuk istilah-istilah yang muncul di beberapa
gd rmerﬁialam ruang dokumen [13].

o ® B _fD o
@ iB@r@t@erupakan persamaan umum TF-IDF :
sgzse b
S 2o 2
2 3 @T%Dg(t d ) tfie,a X (log d(ti)) (1)
> £ Fao @
& = Ketetangan : «
= =
3 5 @ F)i o =
e §@i E Jeight (Bobot kata)
5 3%%%) :Term Frekuensi (Frekuensi kata t pada dokumen d)
T = .
L % Ii’ SJumlah seluruh dokumen
< 5 0 x
Z% > o%r,fﬁ : Jumlah dokumen yang mengandung kata t
=y
%.%Pig\ggmbangan Model Machine Learning
> = 0 =
aPrasegpembelajaran atau training model klasifikasi menggunakan metode Logistic Regression untuk mendapatkan model terbaik

Syany aarﬁlnya dilakukan proses untuk validasi model, setelah model terbaik didapatkan maka model tersebut disimpan,
%seEé’antngia dijadikan sebagai model proses simulasi dan pengujian akhir dalam penelitian ini.

52 STL@I&IC Regression

@r@allgs Begrem Logistik merupakan suatu metode analisis yang digunakan untuk mendeskripsikan hubungan antara variabel

a@y@g memiliki dua kategori atau lebih dengan satu atau lebih variabel bebas, berskala kategori atau kontinu [4]. Regresi
ﬂoglstg; bertindak sebagai model analisis prediktif, Regresi logistik diterapkan untuk menggambarkan data dan menjelaskan
A Aubu aWantara variabel biner dependen dan satu atau lebih variabel independen pada tingkat nominal, orde, interval, atau rasio
=[14]. kauvarlabel terikatnya biner, maka regresi logistik menggunakan analisis regresi adalah suatu yang tepat, namun pada
-studi %sg;s yang terjadi variabel terikatnya memiliki tiga kelas yakni Positif, Netral dan Negatif yang artinya multiclass, maka
gtjapatjaflegggunakan metode Binary Classifiers for Multi-Class Classification, yang salah satu tekniknya adalah menggunakan
EIeknlksOFge vs-Rests(OVR) adalah cara heuristik untuk menggunakan algoritma klasifikasi biner untuk klasifikasi multiclass.
%Dataset reulticlass dapat dibagi menjadi beberapa masalah klasifikasi biner. Pengklasifikasi biner kemudian dilatih untuk setiap
:masalgh §a5|f|ka3| piner dan prediksi dibuat menggunakan model yang paling handal. Berikut persamaan Logistic Regression:

> S SSimple Linear Regression :
o) o g
S =SS
e 87 y=a+px )
= o 5 =
T s
35 g(x) = a+px
[0 i)
= @
N2 :
= S Multiple-inear Regression :
(= @
— o)
77 =
D = y=a+fix; + Baxy + 0+ Buxy 3)
7] =
2 Q
» & gX) = a+pX
o = .
= = - .
W Logistic Regression :
é ¢
g g(X) = sigmoid(a + X) 4
£
3
(O]
w
j1h)
)
=
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Bt .:--
\/n i gmoid (x) = 1
sigmolia\x) = 1+exp —x
N ~T ©
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® U UD g_i@erag%.
g @ 9 5 B g
2@aa gt ~ . . .
Lo c Sy D o Variabel response atau variabel akibat (dependent)
299325 o
O pmp g @ g_ S
2 532 8 =
Q o 5SS ) Konstanta
2828%
cx325 2
= ?D = %ﬁg i Koefisien regresi (kemiringan); besaran response yang ditimbulkan
i = —1]
a6 EC@ oleh predictor.
0 X 5 C =
2bond B
% 3 § §X§ i Variabel Predictor atau Variabel Faktor Penyebab (Independent)
2853 o
g =8 = (77}
o g 2 & ~
%.gl@lwentasi dan Pengujian
=]
UTPQ ﬁa@an ini, Iéﬂgkah implementasi akan dilakukan. Model penelitian ini dibuat berdasarkan temuan analisis. Google
g:ﬁlagorgory dlguﬁakan dalam desain untuk menerapkan temuan analisis ke format baris kode pemrograman Python. Pengujian
&1 glah!taﬁap selanjutnya langkah pengujian ini diperlukan sebagai acuan untuk memastikan bahwa penelitian yang dilakukan
g g‘uagdeﬂgan harapan dan tujuan, pengujian akan dilakukan menggunakan confusion matrix.
Yy Cg &
§ 2 23
68. @-@S@DAN PEMBAHASAN
— U0
?r@eg a%g dilakukan adalah melakukan pengolahan terhadap data sentimen, data sentimen terkumpul sebanyak 9178 data tweet

fyang Eemudlan data dikelompokkan masing-masing menjadi data train, dev serta test, pembagian nya adalah sebagai berikut
adata @lrESOOO tweet, dev 778 tweet dan test 400 tweet. Data dev digunakan untuk menentukan model terbaik yang dapat
”Edlhasﬂkaﬁ;untuk nanti diujikan kepada data test. Pada proses klasifikasi akan digunakan algoritma Logistic Regression dengan
a:)embg??pcgan menggunakan tf-idf. Kemudian dari hasil klasifikasi tersebut akan dilakukan evaluasi analisis kinerja sentimen
crdeng% menggunakan pengujian yang umumnya dilakukan yakni confusion matrix untuk mengetahui tingkat akurasi kinerja
Elstem:.,:yang dibangun. Berikut merupakan visualisasi dari data tweet yang dimiliki:

DATA TWEET

Test

:Jlaquuns ueyingaAuswi

Train

Aj1s12ATU ) dDTWR]S] 3}BIS

Gambar 2. Visualisasi Data
Berikut pr@ses yang dilakukan adalah melakukan pemrosesan teks, proses yang dilakukan menggunakan kombinasi
@erball?. yang didapatkan dari penelitian [15] yakni kombinasi feature selection dari kombinasi case folding, remove single
m;schara er serta remove punctuation. Setelah melewati proses processing maka langkah selanjutnya adalah melakukan
-pembgbotan terhadap data, menggunakan pembobotan tf-idf, kemudian dilakukan pengklasifikasian pada tabel 2. menggunakan
gﬁlgoriﬁ_na Logistic gegression, berikut merupakan hasil dari proses klasifikasi:

NIN uizi edue) undede ymuaqg wejep
&y uesijnuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yel

Tabel 2. Pengujian Confusion Matrix
Pengujian  Akurasi Precision  Recall Fl-score
Terhadap (%) (%) (%) (%)
Dev 82 59 40 42

yejesew njens uenelu
Y wiIsey Juredg
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)
b' ﬂ' a melihat tabel eksperimen di atas akurasi terhadap data dev cukup tinggi yakni 82% pada akurasi, tapi bukan itu
saja menjadi konsentrasi, angka yang ditunjukkan oleh pengujian F1-Score kurang bagus di data dev sekitaran 42%, berikutnya
ndalam membanguncsebuah model harus memperhatikan nilai F1-Score nya, karena distribusi data sentimen pada data train
CUI’]@I’T]INKIHJISH’IbUSI Klasifikasi yang tak seimbang seperti yang ditunjukkan pada gambar 3. Sebelum dilakukan balanced.

I VASNS NIN

Data Train
7000
6000
5000
4000
3000
2000

1000

Train Netra Negatif

Buepun-Buepun 1Bunpuljiq eydin

Sebelum Balanced Setelah Balanced

|as neje ueibeqgas dinbusw Buelsg|

Gambar 3. Visualisasi Data Train
gelanjutnya dalam penelitian ini akan melakukan pendekatan yang dapat meningkatkan nilai akurasi F1-Score, cara
:yaﬁg rt%ma adalah menstabilkan distribusi dari data train, maka akan dilakukan Slicing data yakni untuk mengambil sebagian
gﬂaﬁsgda{l sebuah-data frame, dan menyeimbangkan dengan rasio professional kelas positif, negatif dan netral antar kelasnya
enyeimbangan mengacu pada penelitian [16] sehingga terbentuk data train netral yang telah diseimbangkan seperti terlihat pada
éfhb§ 3-data setelah balanced, dalam penelitian ini data train kelas netral yang diambil adalah data dengan jumlah kata dalam
vaaet?ebﬂw dari delapan kata sehingga dapat mereduksi tweet yang kurang informatif. Selain itu juga dilakukan pengoptimalan
5 Lam@ Hyperparameters dari algoritma Logistic Regression itu sendiri dengan mencoba parameter terbaik, parameter yang akan
adalah sebagai berikut:

Aueqiadwaw uep usywnwnbusw Buele|l
unnuaday ueyjibniaw yepn uedinbuad
% ueﬁunuedex ynun eAuey uedinnbuad

8§ nepe up
@

L(:EEdu

0.05,0.25,0.5,0.75,1}
{'11','12',"elasticnet’, 'none'}
'"newton — cg','lbfgs’,'liblinear’,'sag’,'saga’}

Q

ad@em

e8sns N

y

2

©®)

eliey ynap|
neng-
S uesi iU

Lumu

EPengLEaﬁlelakukan menggunakan bantuan GridSearchCV yakni berupa modul dari sckit-learn untuk memvalidasi model dan
aﬁypergargmeter menggunakan taknik Cross Validation [17], menggunakan 3 Cross Validation mengahsilkan 120 kandidat dan
=360 fnts sehingga didapatkan 5 hyparameter terbaik pada tabel 3. yakni:

§ 533 % Tabel 3. Hasil GridSearchCV Hyperparameter
3 ?g ?‘} _ Id solver penalty Param_C mean_test score rank test score
g <€ = _kombinasi
E 28 105 newton_cg 12 1 0.631853982 1
) 3 @ 106 Ibfgs 12 1 0.631853982 1
® =23 48 sag 12 0.25 0.631589851 3
2 BF 69 saga 12 0.5 0.630297385 4
;. = al 47 liblinear 12 0.25 0.630184555 5
=

E_angl@ah selanjutnya parameter yang dihasilkan kemudian diterapkan pada model dan dilakukan pengujian terhadap data dev.
RBeI’IkE?i merupakan-hasil dari pengoptimalan Tuning Hyperparameters:

3
o= g Tabel 4. Pengujian eksperimen terhadap Data Dev
77 3
w =7 Id Akurasi  Precision (%) Recall (%) F1-score (%)
& = kombinasi (%)
v % 105 77 56 61 56.91
2 < 106 77 56 61 56.91
- =5 48 78 55 61 56.68
o 69 77 56 50 56.62
o 47 77 55 61 56.83
w
& Berdasarkan tabel 4. disimpulkan bahwa id 105 merupakan sampel eksperimen terbaik dalam penelitian ini dengan

solver: newton-cg Milai C: 1 serta penalty: 12 terbukti dalam pengujian terhadap data dev menghasilkan f1-score sebesar
0.5683166021884959 atau 57%, id kombinasi 105 diambil karna lebih ungul dari rata-rata fit time lebih cepat dari pada
kombjhasi 106, model terbaik ini akan diterapkan pada data test untuk memvalidasi dari model yang dihasilkan. Berikut
merup;akan pengujian terhadap data test:
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%

Tabel 5. Pengujian terhadap Data Test

eﬁwdap data test menghasilkan akurasi 67% diikuti precission 62%, recall 59% serta nilai f1-score yang cukup baik
mr membuktikan bahwa model yang dibangun cukup handal dalam melakukan Klasifkasi seperti pada tabel 5. terbukti
eu:ukup berimbang dan berikut merupakan visualisasi pengujian confussion matrix:

’ Confusion Matrix for LR

o]

=

[«}]
& o Dataset  Akurasi Precision  Recall F1-score
o T (%) (%) (%) (%)
2 Sy
E g Test 67 62 59 60
% Q
ehguji
ai’én

o D

u edue) 1ul sin} BAIBy ynin|as neje uey@e@%‘tﬁmﬁﬁuem Buelse|qg °|

Buepun-6uepu

IBeges yeAueqredwaw uep ueypunbusw buele|iq 2
predicted label

%ns NIN Jelem BueA uebunuaday ueyiBnisE
ed ‘Yelw) eliey uesnn%eﬁi ueniguad ‘ueyipipuad uebuijuaday >m1um'-'@&@ uedinbuad e

o]

=

Ly 0 1 2

g true label

@ Gambar 4. Confusion Matrix Data Test

@ artgan dari eksperimen diatas metode Logistic Regression cukup handal dalam membangun model atau bisa bersaing
gde?}g pgnelltlan sebelumnya yakni penelitian Naive Bayes [15], LSTM [16], SVM [18] sebagaimana berikut:
g E % Tabel 6. Perbandingan Metode

2 & Metode Akurasi Precision Recall F1-score

3 = Naive Bayes [15] 0.61 0.58 0.60 0.57

=) X SVM [18] 0.65 0.61 0.54 0.56

= 3 LSTM [16] 0.66 0.75 0.53 0.54

5 g LR 0.67 0.62 0.59 0.60

3 3 (Metode ini)

o o

gmsm“@uﬁan dari tabel 6. bahwa metode ini cukup baik dalam melakukan pemodelan berdasarkan beberapa penelitian
%ebelﬁn@a dimana-akurasi yang dihasilkan lebih baik dari pada metode sebelumnya yakni 67% serta nilai fl-score juga
nmengEﬁas&kan nilai-terbaik yakni 60% selain bisa bersaing dengan metode konvesional lainnya, terbukti LR juga dapat bersaing
Qdenga.n metode modern atau terbaru seperti LSTM.

CD
BSIMPULAN

ue&und

EPeneI&lan sentimerterhadap vaksinasi Covid Twitter telah berhasil dibangun dengan menerapkan algoritma Logistic Regression,
r\dlmar% akurasi tertinggi didapatkan di angka 82% data dev artinya algoritma ini cukup baik dalam melakukan Klasifikasi, tapi
Tidak %llmbangl denagn F1-Score yang cukup baik yakni 42% terhadap data dev, hal ini terjadi karna terjadinya tidak

eseimbangan data<atau imbalance pada data train atau data pembelajaran pada saat membangun modelnya, maka dilakukan
(prosessmenyeimbangkan data serta dalam penelitian ini dan juga melakukan Tunning Hyperparameter yang bertujuan untuk
Zmeningkatkan tingkat akurasi dari F1-Score dari proses sebelumnya, setelah dilakukan penyeimbangan data dan menerapkan
Zparameter terbaik yang diperoleh kedalam model, metode Logistic Regrssion menghasilkan nilai akurasi yang cukup baik dari
“pada @enelman sebglumnya dimana F1-score 60% dan akurasi 67% terhadap data test hasil ini membuktikan bahwa model yang
Sdibangun cukup handal dalam melakukan klasifkasi, terbukti nilai f1-score dan akurasi cukup berimbang dan lebih baik dari
' Nalve%ayes, SVMdan LSTM.

yejeseuw niens uen
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