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Abstrak. Aplikasi PeduliLindungi dibangun sebagai surveian kesehatan dimasa pandemik COVID-19. Aplikasi ini digunakan 

sebagai wadah untuk penanganan dan memudahkan penelusuran riwayat kontak dengan penderita Covid-19 dapat lebih mudah 

ditangani dan segera dilakukan. Setelah aplikasi ini dirilis di Google Play Store banyak ulasan yang dikomentari oleh pengguna 

dari aplikasi ini. Oleh karena itu, penelitian ini akan menganalisis sentimen dari ulasan yang diberikan oleh pengguna aplikasi 

PeduliLindungi dengan menggunakan metode Long Short Term Memory. Penggunaan metode ini diharapkan mendapatkan akurasi 

yang tinggi sehingga dengan metode tersebut dapat mengklasifikasi komentar negatif dan komentar positif sehingga mendapatkan 

evaluasi yang dapat meningkatkan pelayanan kepada masyarakat melalui aplikasi ini. Tahapan-tahapan yang dilakukan dalam 

penelitian ini menggunakan tahapan praproses data seperti case folding, filtering, normalisasi kata, stopword removal, stemming, 

dan tokenisasi. Setelah itu data dilakukan pelatihan dengan menggunakan model LSTM dan mendapatkan hasil akurasi sebesar 

82,44%, presisi sebesar 78,66% serta recall sebesar 87,03%. 

Kata Kunci: PeduliLindungi, Long Short Term Memory, Analisis Sentimen, Google Play Store 

1   Pendahuluan 

Berdasarkan Keputusan Menteri Komunikasi dan Informatika Nomor 171 Tahun 2020, Menteri Komunikasi dan Informatika 

telah mengembangkan sebuah aplikasi bernama PeduliLindungi sebagai pendukung surveian kesehatan, melengkapi 

Keputusan Menteri Komunikasi dan Informatika Nomor 159 Tahun 2019, tentang Upaya Penanganan virus desease melalui 

dukungan sektor pos dan Informatika[1]. Aplikasi ini digunakan sebagai wadah untuk penanganan dan memudahkan 

masyarakat ketika bepergian dengan membagikan data lokasi sehingga penelusuran riwayat kontak dengan penderita Covid-

19 dapat lebih mudah ditangani dan segera dilakukan[2]. 

 

Penelitian ini akan berfokus kepada ulasan yang diberikan pengguna terhadap aplikasi PeduliLindungi. Ulasan yang diberikan 

dari pengguna ini bisa dipengaruhi oleh hal-hal yang belum menjadi perhatian dari pengembangannya yaitu Kementerian 

Komunikasi dan Informatika. Sudah banyak ulasan yang diberikan oleh pengguna Aplikasi PeduliLindungi sejak aplikasi ini 

resmi diluncurkan dari mulai komentar negatif mengenai salahnya informasi keamanan lokasi pengguna dari orang yang 

terpapar Covid-19, tidak munculnya sertifikat vaksinasi, dan informasi zona merah, kuning. Oleh karena itu, pemerintah 

khususnya KOMINFO harus tahu kepuasan dari masyarakat terhadap aplikasi PeduliLindungi sehingga dapat meningkatkan 

kualitas fitur aplikasi tersebut. Kepuasan pengguna aplikasi PeduliLindungi dapat dianalisis dengan melakukan analisis 

sentimen ulasan dari Aplikasi PeduliLindungi. Jadi dapat menjadi evaluasi bagi pengembang untuk meningkatkan kualitas 

serta pelayanan dari aplikasi PeduliLindungi. 

2   Metodologi Penelitian 

2.1   Analisis Sentimen 

Pandangan yang didapat dari perasaan berlebihan terhadap sesuatu dapat diartikan sebagai sentimen. Sebuah sentimen sering 

ditemukan pada kalimat pernyataan dan kalimat yang memiliki opini. Studi komputasional yang mengelompokkan polaritas 

dari beberapa opini orang lain  pada sebuah teks dalam dokumen dan terdapat di dalam entitas, dan atribut merupakan definisi 

dari analisis sentimen atau opinion mining[3].  
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Analisis sentimen memiliki tujuan dalam menentukan pengambilan keputusan dengan cara menentukan kesukaan atau 

ketidaksukaan seseorang terhadap sesuatu dan biasanya nilai yang sering digunakan adalah positif dan negatif.  

2.2   Web Scraping 

Web Scraping merupakan sebuah Proses yang mengambil informasi dokumen yang memiliki bentuk semi terstruktur dan 

diekstrak menjadi data terstruktur yang dapat digunakan untuk kepentingan lainnya. Teknik dilakukan melalui Teknik regular 

expression, yaitu dengan cara memanipulasi dan mencocokkan string yang diinginkan[4]. 

2.3   Text Mining 

Text mining memiliki proses yang lebih banyak daripada data mining walaupun text mining merupakan bagian dari data 

mining. Hal ini terjadi karena text mining memproses data yang tidak terstruktur dan perlu dilakukan beberapa tahapan proses 

untuk mengubah data tersebut menjadi data yang lebih terstruktur. Text mining memiliki beberapa fungsi utama yaitu, 

Searching, Information, Exctraction, Categorization, Summarization, Prioritization, Clustering, Information Monitor dan 

Question & answer[5]. 

2.4   Text Preprocessing  

Preprocessing ini dilakukan untuk mengubah dan mengekstrak kata-kata yang tidak terstruktur yang bersumber dari dokumen 

dan diubah menjadi bentuk yang mudah dipahami dan berguna. Preprocessing ini merupakan bagian yang sangat penting dan 

sangat kritis di dalam data mining karena data yang diperoleh dari halaman website memiliki banyak kata yang tidak baku 

dan memiliki banyak noise[6].  

a) Case Folding 

Data yang berasal dari sebuah halaman website memiliki ke tidak konsisten dalam penulisannya seperti penggunaan 

huruf kapital, spasi, kata baca, dan lain-lain. Case Folding merupakan proses pengubahan kata pada dokumen 

sehingga memiliki bentuk yang seragam[6]. 

b) Filtering 

Membuang kata yang tidak memiliki nilai atau arti seperti angka, url, kata hubung, tanda baca, kata ganti dan 

sebagainya merupakan proses utama dalam tahap Filtering[7]. 

c) Normalisasi Kata 

Mengubah kata singkatan, gaul atau kata yang tidak sesuai dengan EYD pada Bahasa Indonesia merupakan proses 

dari Normalisasi[8]. 

d) Stopword Removal 

Stopword merupakan sebuah kata yang memiliki frekuensi yang banyak atau sering muncul serta tidak terlalu 

penting untuk dokumen tersebut. Kata-kata yang tidak memiliki arti juga merupakan Stopword[9]. 

e) Stemming 

Stemming merupakan proses pengubahan kata yang memiliki imbuhan menjadi kata dasar pada sebuah dokumen[9]. 

f) Tokenizing 

Tokenisasi atau Tokenizing merupakan proses pembagian teks berupa paragraf atau kalimat menjadi beberapa 

bagian. Tokenisasi ini menggunakan delimiter atau pemisah pada setiap kata yaitu berupa spasi, enter, atau 

whitespace[8]. 

2.5   Long Short Term Memory 

LSTM merupakan model yang lebih efisien dan memiliki keuntungan dibandingkan model RNN. LSTM dapat melakukan 

analisis walaupun terdapat jarak antar teks. Hal ini terjadi karena terdapat memori yang dapat menyimpan informasi dalam 

waktu lama[10]. Berikut merupakan arsitektur dalam LSTM:  . 
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Gambar 1: Arsitektur metode LSTM 

Gambar 1 tersebut merupakan arsitektur dari LSTM, pada bagian bawah arsitektur tersebut terdapat cell gates yang memiliki 

fungsi untuk meregulasi informasi untuk dilanjutkan ke cell state yang merupakan bagan atas yang berfungsi untuk 

meneruskan informasi ke jaringan berikutnya[11]. Pada jaringan LSTM terdapat beberapa gate yaitu forget gate, input gate, 

output gate dan update gate yang dihitung sebagai keluaran dari  hidden layer pada jaringan selanjutnya. 

- Forget Gate 

Pada Layer ini terdapat dua masukan yaitu nilai output sebelumnya dan input saat ini yang digabungkan dengan 

fungsi aktivati sigmoid. Pada tahap inilah informasi akan diteruskan atau dilupakan jika diteruskan informasi 

dilanjutkan ke cell state. Persamaan yang digunakan dalam tahapan ini : 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (1) 

Keterangan : 

ft : forget gate   ht-1 : nilai output sebelumnya 

𝜎 : fungsi sigmoid   xt : inut saat ini 

Wf : nilai bobot untuk forget gate bf : nilai bias pada forget gate 

 

- Input Gate 

Pada Input gate ini output sebelumnya dan input saat ini digabungkan untuk melewati dua fungsi aktivasi yaitu 

dengan menggunakan aktivasi sigmoid untuk nilai input  dan fungsi tanh untuk memperbaharui nilai cell state. 

Persamaan yang digunakan pada tahap ini adalah sebagai berikut: 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (2) 

𝐶̅𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) (3) 

Keterangan: 

it : input gate   ht-1 : nilai output sebelumnya 

𝜎 : fungsi sigmoid   xt : input saat ini 

Wi : nilai bobot untuk input gate bi : nilai bias pada input gate 

WC : nilai bobot untuk cell state tanh : fungsi tanh 

𝐶̅𝑡 : nilai baru untuk cell state  bC : nilai bias untuk cell state 

  

- Cell State 

pada tahap pembaharuan cell state, tahapan ini terjadi penggabungan antara dua nilai yaitu, nilai cell state 

sebelumnya dengan nilai yang didapat dari forget gate dan nilai input gate yang dikalikan dengan nilai terbaru cell 

state. Persamaan yang digunakan pada tahap ini adalah sebagai berikut: 

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 × 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 × 𝐶̅𝑡 (4) 

Keterangan: 

Ct : nilai baru cell state 𝐶̅𝑡 : nilai cell state sebelumnya 

ft : nilai forget gate  it : nilai input gate 

- Output Gate 

Pada tahapan ini, dihasilkan nilai ouput, yang bersumber dari gabungan nilai sebelumnya yang telah melewati fungsi 

aktivasi sigmoid dan hasil dari penggabungan tersebut dikalikan dengan fungsi tanh untuk menghasilkan output 

untuk hidden layer berikutnya. Persamaan yang digunakan dalam tahap ini adalah : 

𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏0 (5) 

Keterangan: 

ot : nilai output gate   ht-1 : nilai output sebelumnya 

𝜎 : fungsi sigmoid   xt : inut saat ini 

Wo : nilai bobot untuk ouput gate bo : nilai bias pada output gate 

 

Atau persamaan yang didapat untuk mendapatkan nilai output orde ke-t dapat dijabarkan pada persamaan berikut: 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 × tanh (𝐶𝑡) (6) 

Keterangan: 

ht : nilai output gate ke-t  tanh : fungsi tanh 

ot : nilai output gate  

2.6   Evaluasi Model 

Pada setiap klasifikasi yang dilakukan setelah pelatihan data maka dilakukan evaluasi terhadap model tersebut yaitu dengan 

menilai himpunan data latih dengan himpunan data uji dan akan mendapatkan akurasi atau tingkat pengenalan. Confusion 
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matrix merupakan hasil dari klasifikasi biner yang didapat dari evaluasi model terhadap dataset dan dipresentasikan menjadi 

matrix 2x2 untuk mengukur kinerja yang didapat dari beberapa parameter[7]. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

  Kelas Prediksi  

  Positif Negatif 

Kelas Sesungguhnya Positif True Positive (TP) False Negative (FN) 

 Negatif False Positive (FP) True Negative (TN) 

Tabel 1 diatas menunjukan beberapa variabel yang berperan untuk proses evaluasi model klasifikasi. Variabel True Negative 

(TN) merupakan data yang tepat diklasifikasi oleh sistem sebagai nilai negatif atau salah, kemudian variabel True Positif 

(TP)  merupakan data yang tepat diklasifikasi sebagai nilai positif atau benar. Lalu untuk variabel False Positive (FP) 

merupakan data yang diklasifikasikan tidak tepat apabila keluaran berupa positif atau benar kemudian untuk variabel False 

Negative (FN) merupakan data yang diklasifikasikan dengan kurang tepat. 

Rumus akurasi dapat dihitung sebagai berikut: 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(7) 

Rumus Precision dapat dihitung sebagai berikut: 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(8) 

Rumus Recall dapat dihitung sebagai berikut: 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(9) 

  

3   Hasil dan Pembahasan 

3.1   Data 

Pada penelitian ini data yang digunakan bersumber dari ulasan pada aplikasi PeduliLindungi yang ada pada Google Play 

Store. Pengumpulan data dilakukan dengan bantuan teknik scraping menggunakan Bahasa pemrograman Pyhton dengan 

dukungan modul yaitu goolge-play-scraper. Data yang didapat dari hasil scraping berjumlah 3000 data dari bulan November 

2021 sampai bulan Maret 2022 dengan mengambil ulasan yang relevan saja terhadap aplikasi PeduliLindungi. 

3.2   Pelabelan Data 

Setelah dilakukan pengumpulan data, dilanjutkan dengan proses pelabelan data. Pada data ini akan diberikan dua label 

sentimen yaitu sentimen positif dan sentimen negatif. Data akan dinilai oleh 3 annatator untuk mendapatkan persamaan 

persepsi pada kalimat ulasan sehingga didapati label mana yang cocok dengan ulasan tersebut. 

Tabel 2. Contoh Pelabelan Data Ulasan  

Data Penilai 1 Penilai 2 Penilai 3 
Hasil 

Akhir 
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Alhamdulillah dengan adanya aplikasi 

PeduliLindungi mudah mudahan bisa 

mempercepat menghilangnya wabah virus 

corona Aamiin karena selama wabah virus 

corona ini membuat tidak tenang apalagi rakyat 

kecil seperti kami 

Positif Positif Positif Positif 

Aplikasi gak jelas  perbaiki lah biar gampang 

orang akses  daftar tanggal lahir nyarinya bikin 

emosi  udah bener pas di klik gak sesuai  kan 

bikin emosi  udah vaksin 2x sertifikat vaksin gak 

ada daftarnya  Tolong lah di perbaiki  saya udah 

uninstal karena bener2 gak guna 

Negatif Negatif Negatif Negatif 

Sertifikat vaksin sudah muncul  Hanya saja kalau 

scan barcode di beberapa tempat suka susah 
Positif Positif Negatif Positif 

Pelabelan yang dilakukan oleh 3 annatator akan didapatkan satu hasil akhir seperti pada Tabel 2. Hasil tersebut didapatkan 

berdasarkan banyaknya jumlah label yang diberikan pada ulasan tersebut, hasil akhir akan diberikan positif jika terdapat dua 

atau lebih penilai memberikan ulasan dengan label positif pada ulasan tersebut dan juga sebaliknya jika dua atau lebih penilai 

memberikan ulasan dengan label negatif maka hasil akhir ulasan tersebut akan berlabel negatif.  

3.3   Preprocessing 

Setelah melalui tahap pelabelan maka selanjutnya masuk ke tahap Preprocessing yang bertujuan untuk menghilangkan noise 

pada data sehingga data mudah diproses pada tahap klasifikasi. Untuk hasil dari preprocessing dapat dilihat pada Tabel 3 

berikut. 

Dok. Sebelum Preprocessing Sesudah Preprocessing 

D1 Terimakasih admin, atas respon dan 

perbaikannya  sertifikatnya sudah bisa saya 

klaim yang mana sebelumnya tidak muncul!! 

['terima, 'kasih', 'admin', 'respon', 

'baik', 'sertifikat', 'klaim', 'muncul'] 

D2 Knapa ya aplikasi pedulilindungi saya gak 

bisa lihat sertifikat vaksin gak bisa di buka ? 

Mohon bantuan nya!! 

['iya', 'aplikasi', 'pedulilindungi', 

'lihat', 'sertifikat', 'vaksin', 'buka', 

'mohon', 'bantu'] 

D3 Sangat membantu masyarakat dalam 

mendapatkan info dan sertifikat vaksin yang 

sangat dibutuhkan masyarakat Indonesia, 

sistem kerjanya cepat  Terima kasih atas kerja 

keras pihak terkait  TUHAN selalu berkahi 

pengabdiannya untuk bangsa dan negara kita 

Indonesia tercinta. 

['bantu', 'masyarakat', 'info', 

'sertifikat', 'vaksin', 'butuh', 

'masyarakat', 'indonesia', 'sistem', 

'kerja', 'cepat', 'terima', 'kasih', 'kerja', 

'keras', 'kait', 'tuhan', 'berkah', 'abdi', 

'bangsa', 'negara', 'indonesia', 'cinta'] 

Pada Tabel 3 tersebut data melalui beberapa tahapan pada preprocessing yaitu tahapan Case Folding, Filtering, Normalisasi 

Kata, Stopword Removal, Stemming, dan Tokenizing.  

3.4   Ekstrasi Fitur 
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Setelah tahap preprocessing maka dilakukan tahap ekstrasi fitur dengan melakukan perubahan kata pada data yang sudah 

bersih menjadi bentuk vektor. Hasil vektor yang ada merupakan representasi kedekatan antar kata pada data. Penggunaan 

vektor pada data ini menggunakan model word2vec dengan metode Skip-gram, penggunaan metode ini digunakan karena 

memiliki kelebihan dalam mendeteksi kata dasar yang jarang muncul. 

Pada penelitian ini akan menggunakan ukuran dimensi sebesar 100 dimensi, sehingga akan terbentuk representasi kata dengan 

ukuran n x 100 dimensi. Berikut merupakan salah satu representasi vektor yang berasal dari kata “aplikasi” setelah 

dlakukannya perubahan kata dengan skip-gram berdimensi 100. 

 

Gambar 2: Vektor kata dari “aplikasi” 

Berdasarkan Gambar 2 diatas kata aplikasi memiliki berbagai macam vektor dengan ukuran 100 dimensi. Setelah 

dilakukannya word vector maka setiap kata yang berbentuk vektor akan direpresentasikan ke dalam sebuah vector space. 

Gamber berikut merupakan gambar vector space yang didapatkan dari word vector dataset ulasan PeduliLindungi dengan 

ukuran 100 dimensi yang digambarkan ke dalam bentuk 2 dimensi seperti gambar 3. 

 

Gambar 3: Vektor space 

Pada Gambar 3 tersebut merupakan bentuk dari vector space yang merupakan gambaran kedekatan antar masing-masing kata 

setelah dilakukannya ekstraksi fitur dengan menggunakan skip-gram. 

3.5   Klasifikasi Model LSTM 

Untuk mendapatkan nilai yang terbaik dari model yang dibentuk dapat dihasilkan dari beberapa parameter. Beberapa 

parameter yang digunakan untuk mendapatkan nilai yang optimal dalam menentukan model yaitu melakukan pengujian 
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berdasarkan jumlah Unit, pengujian berdasarkan Epoch, serta pengujian berdasarkan Batch. Berikut merupakan hasil dari 

pengujian parameter: 

3.5.1   Pengujian Parameter Jumlah Units 

Pada pengujian ini dilakukan dengan beberapa percobaan berdasarkan jumlah units lapisan pada model LSTM. Pengujian 

dilakukan dengan menggunakan unit yang berjumlah 100, 200, 300, 400, dan 500. Untuk inisiasi epoch dan batch yang 

digunakan adalah 20 dan 32..  

Tabel 1: Hasil Pengujian Parameter Jumlah Unit 

Unit Epoch Batch Test Akurasi Test Loss 

50 20 32 78,56% 21,44% 

100 20 32 82,44% 17,56% 

200 20 32 81% 19% 

300 20 32 80% 20% 

400 20 32 79,77% 20,23% 

500 20 32 80,77% 19,23% 

Pada Tabel 1 jumlah unit sebesar 100 memiliki hasil akurasi sebesar 82,44% dengan epoch sebesar 20 dan batch sebesar 32. 

Hasil akurasi dari pengujian jumlah units ini memiliki nilai yang dapat berubah-ubah oleh karena itu, nilai yang didapatkan 

berdasarkan trial and error. 

3.5.2   Pengujian Parameter Epoch 

Pada pengujian ini dataset akan dilakukan training sebanyak Epoch yang diinginkan. Epoch merupakan banyaknya algoritma 

dalam mempelajari dan bekerja dengan menggunakan dataset. Pengujian ini akan menggunakan beberapa nilai epoch 

berjumlah 10, 20, 30, 40, dan 50. Jumlah Unit yang digunakan berasal dari pengujian sebelumnya yang memiliki akurasi 

terbaik yaitu 100.  

Tabel 2: Hasil Pengujian Parameter Epoch 

Unit Epoch Batch Test Akurasi  Test Loss 

100 10 32 81,11% 18,89% 

100 20 32 82,44% 17,56% 

100 30 32 81,77% 18,23% 

100 40 32 80,55% 19,45% 

100 50 32 77,77% 22,23% 

Pada Tabel 2 tersebut jumlah epoch 20 memiliki akurasi tertinggi yaitu 82,44% dan epoch dengan jumlah 50 memiliki 

akurasi yang terendah yaitu 77,77%.. 

3.5.3   Pengujian Parameter Batch 

Pengujian pada parameter Batch ini dilakukan berdasarkan jumlah batch size. Batch merupakan total dari sebaran dari data 

training yang akan proses oleh model LSTM. Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan jumlah batch sebesar 16, 32, 48, 

64, dan 80. Untuk jumlah unit dan epoch yang menggunakan jumlah yang memiliki nilai akurasi terbaik sebelumnya yaitu 

100 units dan 20 epoch.  

Tabel 3: Hasil Pengujian Parameter Batch 

Unit Epoch Batch Test Akurasi  Test Loss 
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100 20 16 82,11% 17,89% 

100 20 32 82,44% 17,56% 

100 20 48 81,11% 18,89% 

100 20 64 81,55% 18,45% 

100 20 80 81,88% 18,12% 

Pada Tabel 3 tersebut nilai akurasi tertinggi didapatkan dari menggunakan batch sejumlah 32 dengan nilai 82,44% dan 

untuk nilai terendah yaitu pada batch sejumlah 48. 

3.6   Evaluasi Hasil 

Setelah melakukan klasifikasi dengan beberapa pengujian dilakukan evaluasi hasil dengan melakukan pengujian dengan data 

test. Pada data test terdapat 900 data yang terbagi 478 data ulasan positif dan 422 data ulasan negatif. Hasil evaluasi ini diukur 

dengan menggunakan Confusion matrix sebagai ukuran kinerja klasifikasi. Hasil dari evaluasi dapat dilihat pada tabel sebagai 

berikut: 

Tabel 4:  Hasil Evaluasi Confusion Matrix 

 
Kelas Sebenarnya 

Positif Negatif 

Kelas Prediksi 
Positif 376 (TP) 56 (FP) 

Negatif 102 (FN) 366 (TN) 

Oleh karena itu, performa model LSTM dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (7), (8), (9) sebagai berikut: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
=

376 + 366

376 + 366 + 56 + 102
= 82,44% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=  

376

376 + 102
= 78,66% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=  

376

376 + 56
=  87,03% 

Maka performa dari model LSTM dalam mengklasifikasikan label positif dan label negatif memiliki nilai akurasi sebesar 

82,44% dengan 376 data label positif dan 366 data label negatif dari 900 data ulasan berhasil diklasifikasikan dengan tepat 

oleh model ini. Setelah itu terdapat nilai Precision sebesar 78,66% dan Recall sebesar 87,03%. 

3.6   Analisis Hasil Klasifikasi 

Setelah melakukan klasifikasi dengan beberapa pengujian dilakukan evaluasi hasil dengan melakukan pengujian dengan data 

test. Pada data test terdapat 900 data yang terbagi 478 data ulasan positif dan 422 data ulasan negatif. Hasil evaluasi ini diukur 

dengan menggunakan Confusion matrix sebagai ukuran kinerja klasifikasi. Hasil dari evaluasi yang didapat adalah bahwa 

nilai akurasi sebesar 82,44% menunjukkan bahwa model LSTM berhasil memprediksi data uji dengan benar sesuai dengan 

kelas sebenarnya sebesar 82,44% dengan 376 label Positf dan 366 label negatif berhasil diprediksi benar oleh model. Nilai 

Precision sebesar 78,66% menunjukan ketepatan model dalam mengklasifikasi data kelas label cukup baik karena dari 376 

label positif yang berhasil di klasifikasi dengan benar terdapat 102 label positif yang salah prediksi yang seharusnya label 

positif dan nilai Recall sebesar 87,03% menunjukan bahwa model LSTM dapat memprediksi nilai positif dengan benar 

sebesar 376 label positif dari keseluruhan data yang berlabel positif pada data uji. 

Berikut merupakan hasil analisis dengan representasi dari wordcloud yang berasal dari ulasan yang mengandung sentimen 

positif dan negatif: 
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Gambar 4: Wordcloud Sentimen Positif 

 

Pada Gambar 4 diatas hasil dari wordcloud pada data ulasan aplikasi PeduliLindungi menunjukkan bahwa kata kunci yang 

sering muncul didalam data ulasan adalah “aplikasi”, “vaksin”, “mudah”, “bagus”, “bantu”, ”terima”, dan “kasih”. Hal ini 

menunjukkan bahwa didalam data ulasan aplikasi PeduliLindungi pada sentimen positif kata-kata tersebut sering disebut oleh 

para pengguna. Kata-kata tersebut menujukan bahwa pengguna aplikasi PeduliLindungi ini mudah dalam penggunaannya 

dan dapat membantu dalam mengetahui pendaftaran vaksin dengan menggunakan aplikasi ini, serta memuji aplikasi 

PeduliLindungi ini merupakan aplikasi yang bagus.. 

 

Gambar 5: Wordcloud Sentimen Negatif 

Pada Gambar 5 diatas hasil wordcloud  dari sentimen negatif menunjukkan bahwa terdapat beberapa kata kunci yang muncul 

dalam ulasan sentimen negatif terhadap aplikasi PeduliLindungi seperti “aplikasi”, “sertifikat”, “vaksin”, “tanggal lahir”, 

“susah”, “muncul”, dan “klaim”. Dari kata-kata tersebut menunjukkan bahwa pengguna aplikasi PeduliLindungi ini 

mengkritik mengenai sertifikat vaksin yang susah untuk keluar di dalam aplikasi PeduliLindungi ini serta susahnya menginput 

data tanggal lahir di dalam aplikasi ini. 

4   Kesimpulan dan Saran 

4.1   Kesimpulan 

Data ulasan bersumber dari Google Play Store dengan menggunakan teknik web scrapping mengenai ulasan aplikasi 

PeduliLindungi serta berjumlah 3000 data. Data tersebut telah dilakukan praproses data seperti case folding, filtering, 

normalisasi kata, stopword removal, stemming, dan Tokenisasi. Setelah dilakukannya praproses data tahap selanjutnya data 

tersebut akan dilakukan ekstraksi fitur dengan mengubah data teks tersebut menjadi vektor dengan menggunakan metode 

word2vec. Hasil tersebut selanjutnya akan dilakukan pelatihan data dengan menggunakan model long short term memory 

dengan menggunakan perbandingan 70% data training dan 30% data testing. Pada proses pengujian dilakukan dengan 

melakukan pengujian beberapa hyperparameter seperti pengujian dengan jumlah units, pengujian dengan beberapa epoch, 

dan pengujian dengan jumlah batch. Hasil dari pada proses tersebut didapatkan konfigurasi hyperparameter terbaik dengan 

jumlah unis sebesar 100, epoch sebesar 20, serta dengan menggunakan 32 batch dari konfigurasi parameter tersebut model 

LSTM dapat menghasilkan akurasi sebesar 82,44% kemudian mendapatkan nilai precision sebesar 78,66%, serta recall 

sebesar 87,03%. 
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4.2   Saran 

Berdasarkan hasil analisis dan penelitian yang telah dilakukan berikut merupakan beberapa saran yang dapat digunakan untuk 

pengembangan penelitian lebih lanjut: 

a) Diharapkan untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan jasa para ahli untuk melabelkan data serta dapat 

menggunakan lebih dari 2 label. 

b) Harapan untuk penelitian selanjutnya, dapat menggunakan lebih banyak konfigurasi hyperparameter untuk 

mendapatkan model yang lebih baik lagi. 

c) Dalam melakukan praposes pada data diharapkan untuk penelitian berikutnya lebih memperhatikan tahap dalam 

praproses data sehingga data akan lebih bersih dan dapat meningkatkan performa model ini. 

d) Diharapkan untuk penelitian selanjutnya dapat membandingkan model long short term memory  dengan model 

algoritma lainnya dalam mengklasifikasi data ulasan sentimen mungkin dengan menggunakan algoritma supervised 

learning atau deep learning lainya. 
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