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Abstract 

COVID-19 has become a global pandemic including Indonesia, so the government is taking vaccinations as a preventive 

measure. The public's response to this continues to appear on social media platforms, one of which is Twitter. Tweets about 

the COVID-19 vaccine have generated various kinds of positive and negative opinions in the community. Therefore, it is very 

important to detect and filter it to prevent the spread of incorrect information. Sentiment analysis is a method used to determine 

the content of a dataset in the form of negative, positive or neutral text. The dataset in this study was obtained from 5000 

COVID-19 vaccine tweets with the distribution of 3800 positive sentiment tweets, 800 negative sentiment tweets and 400 neutral 

sentiment tweets. The dataset obtained is then pre-processed data to optimize data processing. There are 4 stages of pre-

processing, including remove punctuation, case folding, stemming and tokenizing. This study examines the performance of 

RNN and Naïve Bayes by adding the TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) technique which aims to give 

weight to the word relationship (term) of a document. The test results show that RNN (TF-IDF) has a greater accuracy of 

97.77% compared to Naïve Bayes (TF-IDF) of 80%. 

Keywords: Sentiment Analysis, Vaccine COVID-19, TF-IDF, RNN, Naïve Bayes 

Abstrak 

COVID-19 telah menjadi pandemik dunia termasuk Indonesia, sehingga pemerintah mengambil tindakan vaksinasi sebagai 

upaya pencegahan. Tanggapan masyarakat mengenai hal tersebut terus muncul di platform media sosial salah satunya twitter. 

Tweet mengenai vaksin COVID-19 menimbulkan berbagai macam opini positif dan negatif di masyarakat. Oleh karena itu, 

sangat penting untuk mendeteksi dan menyaringnya agar tidak terjadi penyebaran informasi yang tidak benar. Analisis sentimen 

merupakan suatu metode yang digunakan untuk menentukan isi dari suatu dataset dalam bentuk teks yang bersifat negatif, 

positif atau netral. Dataset pada penelitian ini diperoleh dari 5000 tweet vaksin COVID-19 dengan pembagian 3800 tweet 

sentimen positif, 800 tweet sentimen negatif dan 400 tweet sentimen netral. Dataset yang didapat kemudian dilakukan pre-

processing data untuk mengoptimalkan pengolahan data. Terdapat 4 tahapan pre-processing antara lain remove punctuation, 

case folding, stemming dan tokenizing. Penelitian ini mengkaji kinerja RNN dan Naïve Bayes dengan menambahkan teknik 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) yang bertujuan untuk memberikan bobot pada hubungan kata (term) 

sebuah dokumen. Hasil pengujian menunjukkan RNN (TF-IDF) memiliki akurasi lebih besar yaitu 97,77% dibandingkan Naïve 

Bayes (TF-IDF) sebesar 80%. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Vaksin COVID-19, TF-IDF, RNN, Naïve Bayes 

1. Pendahuluan  

COVID-19 (Coronavirus Disease-2019) merupakan 

penyakit yang disebabkan oleh virus corona jenis baru 

yaitu Sars-CoV-2. Virus ini menyebar dengan kontak 

ataupun melalui tetesan udara seperti batuk dan bersin. 

Berdasarkan data www.covid19.go.id, penyebaran virus 

COVID-19 di Indonesia per tanggal 1 Maret 2020 

sampai dengan 13 Agustus 2021 sebanyak 3.804.943 

terkonfirmasi positif COVID-19 dan 115,096 meninggal 

akibat virus tersebut. Krisis akibat COVID-19 saat ini 

menciptakan situasi sosial bagi kesehatan mental 

masyarakat[1].   

Mayoritas orang mengkonsumsi berita dari media sosial 

untuk pertama kalinya, dibandingkan sumber tradisional 

lainnya seperti televisi, surat kabar dll [2],[3]. Orang 

cenderung percaya apa yang mereka temukan di jejaring 

sosial, yang membuat mereka rentan terhadap rumor dan 

berita palsu. Oleh karena itu, sangat penting untuk 
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mendeteksi dan menyaringnya agar tidak terjadi 

penyebaran informasi yang tidak benar. Demikian pula 

informasi wabah virus COVID-19 yang terjadi di 

Indonesia dari bulan maret 2020 yang terus muncul di 

platform media sosial salah satunya twitter.  

Analisis sentimen adalah suatu proses yang bertujuan 

untuk mengetahui apakah polaritas suatu data berupa 

teks (dokumen, kalimat, paragraf) akan mengarah ke 

positif, negatif, atau netral[4]. Klasifikasi teks dari 

postingan media sosial [5], [6] selalu menjadi masalah 

penelitian yang menarik dan memiliki tantangan 

tertentu. Kajian analisis sentimen media sosial tentang 

COVID-19 menghasilkan lima tema relevan yang 

berkisar dari positif hingga negatif[7]–[11]. 

Salah satu upaya tindakan pemerintah akibat persebaran 

COVID-19 yang begitu cepat yaitu  memberikan 

vaksinasi kepada masyarakat sebagai upaya 

pencegahan[12], [13]. Tweet mengenai vaksin COVID-

19 menimbulkan berbagai macam opini di masyarakat 

seperti mendukung program vaksin ataupun menolak 

untuk divaksin[14]–[16]. Analisis sentimen merupakan 

suatu metode yang digunakan untuk menentukan isi dari 

suatu dataset dalam bentuk teks yang bersifat negatif, 

positif atau netral[17]–[19].  

Penelitian analisis sentimen menggunakan machine 

learning banyak dilakukan beberapa tahun terakhir 

[20][21]. Pengujian [20] melakukan survey mengenai 

machine learning dengan dataset yang digunakan pada 

penelitian ini adalah dataset dari website  ulasan amazon 

e-commerce. Metodologi yang digunakan adalah data 

akuisisi, pre-processing data serta proses training 

menggunakan algoritma Naïve Bayes dan Support 

Vector Machine. Penelitian [21] menggunakan proses 

pre-processing yaitu stopwords, stemming dan 

lemmatization serta metode yang digunakan adalah 

Naïve Bayes 80,61%, Logistic Regression 82,47%, dan 

Support Vector Machine 83,71%. 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu 

arsitektur yang paling populer digunakan dalam Natural 

Languange Processing (NLP) karena struktur recurrent 

cocok untuk  pemrosesan teks[5]. Salah satu metode 

deep learning yang diusulkan dalam penelitian ini 

adalah RNN dengan penerapan arsitektur Long Short-

Term Memory (LSTM). RNN dapat menggunakan 

representasi kata terdistribusi dengan terlebih dahulu 

mengubah token yang terdiri dari setiap teks menjadi 

vektor yang membentuk matriks. Selain itu, dalam 

pengaturan supervised learning, data latih dilengkapi 

dengan label tertentu. Namun, standar vectorizer seperti 

Count vectorizer tidak memperhitungkan informasi 

label saat membuat vektor teks. Teknik TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) bertujuan 

untuk mengatasi keterbatasan tersebut dengan memberi 

bobot pada hubungan sebuah kata (term) pada sebuah 

dokumen[22]. 

Penelitian [23] melakukan analisis sentimen untuk 

mengetahui sentimen negatif dan positif terhadap 

COVID-19 pada twitter. Metode pre-processing yang 

digunakan adalah data cleansing, tokenisasi kemudian 

tweet COVID-19 akan dilakukan proses lemmatized dan 

stemmed serta metode pembobotan kata yang digunakan 

pada penelitian tersebut adalah bag of words dan 

doc2vec. Penelitian tersebut menghasilkan akurasi 

sebesar 81% untuk metode Deep Learning lalu metode 

Gaussian Fuzzy menghasilkan akurasi 79%. 

Pada Tabel 1 kami menyajikan ulasan tentang algoritma 

yang paling umum digunakan untuk klasifikasi 

sentimen. Dari tinjauan tersebut, dapat dilihat bahwa 

sebagian besar algoritma dapat digunakan untuk 

menyelesaikan masalah klasifikasi sentiment. Dalam 

makalah ini, kami menganalisis kinerja RNN dan Naïve 

Bayes dengan menambahkan teknik TF-IDF dalam 

menyelesaikan klasifikasi sentiment tweet vaksin 

COVID-19. 

Tabel 1. Perbandingan Pendekatan Analisis Sentimen 

Referensi Deskripsi Dataset Metode  Akurasi 

A. M. Rahat, 

A. Kahir, and 
A. K. M. 

Masum [24] 

Dataset yang digunakan yaitu 

tweet Airline Reviews yang 
terdiri dari ulasan positif dan 

negatif dengan total 10.000 

data. 

Support 

Vector 
Machine 

(SVM), 

Naïve Bayes 

82,48%, 

76,56% 

M. Wongkar 

and A. 

Angdresey 
[25] 

Data dikumpulkan melalui 

media sosial twitter terkait 

dengan pasangan calon 
presiden Republik Indonesia 

periode 2019 – 2024. Data 

tersebut berjumlah 443 
dengan atribut sentimen yang 

berisi informasi positif dan 

negatif. 

Naïve Bayes, 

SVM, K-

Nearest 
Neighbor 

(KNN), 

75,58%, 

63,99%, 

73,34% 

G. A. Ruz, P. 

A. 

Henríquez, 
and A. 

Mascareño 

[26] 

Dataset berisi kumpulan 

2187 tweet dari gempa Chili 

2010 yang diposting sebelum 
dan sesudah peristiwa kritis 

(27-02-2010 03:34:08).  

Naïve Bayes, 

SVM, 

Random 
Forest 

74,2%, 

81,2%, 

72,5% 

L. Kurniasari 

and A. 

Setyanto [27] 

Dataset yang digunakan 

adalah dataset yang berisi 

ulasan dalam bahasa 

Indonesia dari situs 

Traveloka. Model yang ada 
akan digunakan untuk 

mengklasifikasikan ulasan 

pengguna menjadi dua 
kategori, ulasan positif dan 

negatif. 

RNN 91,9% 

B. N. Saha, 
A. Senapati, 

and A. 

Mahajan [28] 

Data dikumpulkan dari surat 
kabar Bengali “Ananda bazar 

Patrika” terkait dengan berita 

politik dalam konteks pemilu 
India. 

RNN 85% 

M. F. Wahid, 

M. J. Hasan, 
and M. S. 

Alom [29] 

Datasets “ABSA” [30] yang 

berisi komentar terkait kriket 
untuk analisis sentimen 

kriket dari teks Bangla. 

Dataset terdiri dari 2979 data 

dengan label positif, negatif 

dan netral.  

RNN 95% 
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2. Metode Penelitian 

Pada Gambar 1 terdapat beberapa proses yang dilakukan 

dalam penelitian ini, yaitu mengumpulkan dataset, 

proses labelling secara manual, pre-processing data, 

pembobotan TF-IDF, klasifikasi Naïve Bayes dan RNN, 

serta pengujian metode menggunakan confusion matrix.  

 

Gambar 1. Metode Penelitian 

2.1. Dataset 

Data vaksin COVID-19 berjumlah 5000 data diambil 

dari https://www.kaggle.com/rpnugroho/indonesian-

vaccination-tweets/code berdasarkan hashtag #vaksin 

dan #vaksinasi. Pengumpulan data menggunakan 

tweepy dimulai pada tanggal 10 Januari 2021 sampai 

dengan 21 April 2021. Dari data tersebut kemudian 

dilakukan pelabelan secara manual dengan 3 pembagian 

klasifikasi yakni 3800 tweet sentimen positif, 800 tweet 

sentimen negatif dan 400 tweet sentimen netral. Berikut 

adalah hasil dari label sentimen tweet vaksin COVID-19 

ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel  2. Pelabelan Manual Sentimen 

Teks Label 

Mari kita sukses kan program vaksinasi untuk 
Indonesia yang lebih baik #Vaksin 

Positif 
 

Vaksinasi Tenaga Kesehatan di Surabaya Segera 

Rampung #vaksin 

Netral 

 

Masih banyak keraguan dan penolakan di kalangan 

masyarakat terhadap vaksinasi Covid19 

Negatif 

2.2. Pre-Processing 

Pada tahap ini dilakukan pre-processing data untuk 

mengoptimalkan pengolahan data. Terdapat 4 tahapan 

pre-prosessing data pada penelitian ini antara lain 

remove punctuation, case folding, stemming dan 

tokenizing.  

Tahapan pertama yaitu remove punctuation. Remove 

Punctuation merupakan teknik penghilangan tanda baca 

yang digunakan dalam sebuah teks untuk membedakan 

antara kalimat dan bagian penyusunnya dan untuk 

memperjelas maknanya[31]. Data yang telah 

dikumpulkan dan diberi label secara manual akan 

dibersihkan agar lebih mudah diproses. Pada Gambar 2 

ditunjukkan contoh dari proses remove punctuation. 

 
Gambar 2. Remove Punctuation 

Tahapan kedua yaitu Case Folding seperti pada Gambar 

3. Case folding merupakan langkah dalam pengolahan 

data yang bertujuan untuk mengubah atau 

menghilangkan semua huruf kapital pada dokumen 

menjadi huruf kecil [32]. 

 
Gambar 3. Case Folding 

Tahapan selanjutnya adalah stemming. Stemming adalah 

proses menghilangkan awalan dan akhiran dalam sebuah 

kata untuk mendapatkan akar kata dari sebuah 

dokumen[24]. Hasil dari langkah sebelumnya diolah 

untuk dilakukan stemming seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Stemming 

Pada Gambar 5 merupakan tahapan terakhir pada proses 

pre-processing yaitu tokenizing. Tokenizing adalah 

proses memecah urutan karakter menjadi beberapa 

bagian (kata/frasa) yang disebut token[33].  

 
Gambar 5. Tokenizing 

2.3. TF-IDF 

Metode TF-IDF adalah cara untuk memberi bobot pda 

hubungan sebuah kata (term) dengan sebuah dokumen. 

Metode ini menggabungkan dua konsep untuk 

menghitung bobot, yaitu frekuensi kemunculan suatu 

kata dalam dokumen tertentu dan frekuensi kebalikan 

dari dokumen yang mengandung kata tersebut. 

Frekuensi kemunculan kata dalam dokumen yang 

disediakan menunjukkan betapa pentingnya kata 

tersebut dalam dokumen. Frekuensi dokumen yang 

berisi kata tersebut menunjukkan seberapa umum kata 

tersebut. Jadi, bobot hubungan antara sebuah kata dan 

dokumen akan tinggi jika frekuensi kata dalam dokumen 

juga tinggi dan frekuensi keseluruhan dokumen yang 

mengandung kata rendah dalam dokumen[22], [34]. 

Secara matematis, bobot TF-IDF dapat dihitung 

menggunakan Persamaan 1. 
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𝑇𝐹. 𝐼𝐷𝐹𝑠𝑡𝑑(𝑡) = 𝑡𝑓𝑑
𝑡 × 𝑙𝑜𝑔

𝑁

𝑑𝑓𝑡              (1) 

Dimana 𝑡𝑓𝑑
𝑡 menunjukkan berapa kali istilah t muncul 

dalam dokumen 𝑑. 𝑁 menunjukkan jumlah total 

dokumen dalam korpus. 𝑑𝑓𝑡  menunjukkan jumlah 

dokumen di mana istilah 𝑡 terjadi. Pada Tabel 3 

menunjukkan pembobotan sentimen tweet vaksin 

COVID-19. 

Tabel  3. Hasil Perhitungan TF*IDF 

Term 
TF 

df IDF 
TF*IDF 

t1 t2 t3 t1 t2 t3 

mari 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 

kita 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 

sukses 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 
program 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 

vaksinasi 1 1 1 3 0 0 0 0 

untuk 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 
indonesia 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 

y ang 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 

lebih 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 
baik 1 0 0 1 0,477 0,477 0 0 

vaksin 1 1 0 2 0,176 0,477 0 0.477 

tenaga 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 
sehat 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 

di 0 1 1 2 0,176 0 0,477 0 

surabaya 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 
segera 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 

rampung 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 

masih 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 

banyak 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 

ragu 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 

dan 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 
tolak 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 

kalangan 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 

masyarakat 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 
hadap 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 

covid19 0 0 1 1 0,477 0 0 0.477 

2.4. RNN 

RNN adalah jenis jaringan saraf dengan status memori 

untuk memproses beberapa input. Aktivasi reccurent 

node terdiri dari umpan balik untuk dirinya sendiri dari 

satu langkah waktu ke langkah berikutnya. RNN 

termasuk dalam kategori deep learning karena data 

diproses secara otomatis dan tanpa mendefinisikan fitur 

[26]. RNN dapat menggunakan keadaan internal 

(memori) untuk memproses urutan input. Hal ini  

berlaku dalam (NLP) [15], pengenalan suara (speech 

recognition) [25], music synthesis [27], dan pemrosesan 

data keuangan [28]. Perhitungan RNN ditunjukkan pada 

Persamaan 2 dan Persamaan 3 dibawah ini. 

𝑠𝑡 = tanh (𝑈𝑥𝑡
+ 𝑊𝑠𝑡−1

)               (2) 

�̂�𝑡 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉𝑠𝑡
)               (3) 

2.5. Naïve Bayes 

Naive Bayes adalah kumpulan algoritma klasifikasi 

yang didasarkan pada Teorema Bayes. Teknik 

pengklasifikasi Naïve Bayes menjadi metode yang 

sangat populer dalam proses sentimen analisis[24], [35], 

[36]. Pengklasifikasi Naïve Bayes digunakan sebagai 

pengklasifikasi probabilistik. Probabilitas 𝑃 

didefinisikan seperti pada Persamaan 4. 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝐻|𝑋)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
               (4) 

Dimana 𝑃(𝐻|𝑋) merupakan peluang hipotesa 𝐻 

berdasarkan kodisi 𝑋, 𝑋 adalah data latih dengan class 

(label) yang diketahui, 𝐻 adalah data dengan class 

(label), 𝑃(𝐻) merupakan peluang dari hipotesa 𝑋, 𝑃(𝑋) 

peluang dari 𝑋 yang diamati dan 𝑃(𝐻|𝑋) adalah peluang 

𝑋 berdasarkan kondisi pada hipotesa 𝐻. 

2.6. Performansi 

Pengukuran kinerja algoritma klasifikasi pada penelitian 

ini yaitu dengan menggunakan confusion matrix. 

Confusion matrix menunjukkan hasil identifikasi antara 

jumlah data prediksi yang benar dan jumlah data 

prediksi yang salah dibandingkan dengan fakta yang 

dihasilkan[22]. Tabel confusion matrix ditunjukkan 

pada Tabel 4. 
Tabel 4. Confusion Matrix 

Aktual 

 Prediksi 

Positif Negatif 

Positif TP FN 

Negatif FP TN 

Dimana: 

TP (True Positive): data positif sentimen vaksin 

COVID-19 yang diprediksi dengan benar. 

TN (True Negative): data negatif sentimen vaksin 

COVID-19 yang diprediksi dengan benar. 

FN (False Negative): data positif sentimen vaksin 

COVID-19 yang diprediksi sebagai data negatif 

sentimen vaksin COVID-19. 

FP (False Positive): data negative sentimen vaksin 

COVID-19 yang diprediksi sebagai data positif 

sentimen vaksin COVID-19. 

Parameter yang digunakan untuk performansi klasifikasi 

yaitu akurasi, precision dan recall. Akurasi merupakan 

rasio kinerja observasi yang diprediksi dengan benar 

dari total observasi. Akurasi dapat dihitung 

menggunakan Persamaan 5. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
               (5) 

Precision merupakan rasio observasi positif yang 

diprediksi dengan benar dari total observasi positif yang 

diprediksi. Untuk mencari nilai precision  digunakan 

Persamaan 6. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
               (6) 

Sedangkan recall, bisa disebut sensitivity adalah rasio 

pengamatan positif yang diprediksi dengan benar untuk 

semua pengamatan di kelas yang sebenarnya. Nilai 

recall dapat dihitung menggunakan Persamaan 7.  
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝑇𝑁
                (7) 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Algoritma klasifikasi yang dikaji pada penelitian ini 

yaitu RNN dan Naïve Bayes dengan menerapkan teknik 

TF-IDF menggunakan dataset tweet vaksin COVID-19. 

Pengujian dilakukan dengan membagi komposisi data 

latih sebesar 80% dan data uji sebesar 20% dari dataset.   

Hasil   klasifikasi   kedua   metode tersebut dibandingkan 

untuk memperoleh metode yang tepat   dalam 

mengklasifikasikan sentimen vaksin COVID-19. 

Gambar 6. Parameter RNN 

Pada Gambar 6. menunjukkan bahwa hidden layer yang 

digunakan sebesar 100 dengan embedding size 250. 

Layer yang digunakan sebanyak 80 dengan dense 

sebesar 3. Parameter untuk mengetahui loss yaitu binary 

crossentropy dengan fungsi aktivasi softmax dan 

optimizer adam.  

Tabel 6. Hasil Akurasi RNN 

Epoch 
Data 

Uji (%) 

10 20 30 40 50 

20 0,8311 0,9770 0,8122 0,7971 0,8103 

30 0,8132 0,8050 0,7893 0,8138 0,8012 
40 0,8165 0,8150 0,8240 0,8141 0,4207 

Pada Tabel 6. dapat dilihat  pengujian data uji secara 

berturut-turut 20%, 30% dan 40% menggunakan metode 

RNN (TF-IDF). Hasil terbaik yang didapatkan pada 

model RNN adalah sebesar 97,77% dengan data uji 

sebesar 20%. Hal tersebut juga diperlakukan sama pada 

metode Naïve Bayes (TF-IDF) dan mendapatkan hasil 

terbaik dengan komposisi data latih sebesar 80% dengan 

data uji sebesar 20% seperti yang terlihat pada Tabel 7. 

Tabel 7. Hasil Akurasi Naïve Bayes 

Test Size Akurasi 

0,2 0,79 

0,3 0,80 
0,4 0,79 

Perbandingan Confusion Matrix metode RNN dan Naïve 

Bayes menggunakan TF-IDF ditunjukkan pada Tabel 5. 

Kajian hasil dari kedua metode tersebut dievaluasi 

berdasarkan hasil akurasi, precision dan recall. RNN 

(TF-IDF) mampu mengklasifikasikan dengan nilai 

akurasi 0,977, nilai precision 0,87 dan nilai recall 0,82. 

Klasifikasi metode naïve bayes menghasilkan nilai 

akurasi sebesar 0,80, nilai precision 0,78 dan nilai recall 

0,78.  

 

Gambar 7. Grafik Hasil Confusion Matrix 

Perbandingan akurasi antar metode klasifikasi 

ditunjukkan pada Gambar 7. Metode SVM dan Naïve 

Bayes pada [24] menghasilkan akurasi sebesar 82,48% 

dan 76,56%. Penelitian lain dengan metode Naïve 

Bayes, SVM dan KNN mendapatkan hasil akurasi 

sebesar 75,58%, 63,99% dan 73,34%[25]. Selain itu, 

akurasi metode Naïve Bayes, SVM dan Random Forest 

pada [26] yaitu 74,2%, 81,2% dan 72,5%. Hasil akurasi 

RNN [27]–[29] berturut-turut sebesar 91,9%, 85% dan 

95%. Metode klasifikasi yang digunakan pada penelitian 

ini menunjukkan hasil akurasi yang relatif tidak jauh 

berbeda. Dari hasil simulasi, implementasi metode RNN 

dan Naïve Bayes menggunakan teknik TF-IDF untuk 

sentimen analisis vaksin COVID-19 mampu melakukan 

perbaikan yang ditunjukkan dengan nilai akurasi yang 

lebih tinggi.  Nilai akurasi metode RNN (TF-IDF) 

97,77% dan Naïve Bayes (TF-IDF) 80%. Jika 

dibandingkan dengan [24]–[29], metode RNN(TF-IDF) 

memiliki nilai akurasi yang tinggi yaitu sebesar 97,77%. 

Perbandingan akurasi antar metode ditunjukkan pada 

Tabel 8. 

Tabel 8. Perbandingan Akurasi Antar Metode 

Metode Akurasi 

SVM[24] 82,48% 

Naïve Bayes[24] 76,56% 

Naive Bayes[25] 75,58% 
SVM[25] 63,99% 

KNN[25] 73,34% 

Naïve Bayes[26] 74,2% 
SVM[26] 81,2% 

Random Forest[26] 72,5% 

RNN[27] 91,9% 
RNN[28] 85% 

RNN[29] 95% 

Naïve Bayes (TF-IDF) 80% 
RNN (TF-IDF) 97,7% 

4.  Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil dilakukan dengan 

membandingkan kinerja beberapa metode RNN dan 

Naïve Bayes menggunakan teknik pembobotan TF-IDF. 

Dataset pada penelitian ini diperoleh dari 5000 tweet 

vaksin COVID-19 dengan pembagian 3800 tweet 

sentimen positif, 800 tweet sentimen negatif dan 400 

tweet sentimen netral. Metode RNN (TF-IDF) 

0

0.5
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Accuracy Precision Recall

Confusion Matrix
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menunjukkan hasil akurasi yang paling baik yaitu 

sebesar 97,77% dibandingkan dengan Naïve Bayes (TF-

IDF) dengan nilai akurasi sebesar 80%.  
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