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ABSTRAK 

Pandemik COVID-19, yang biasanya dikenali sebagai pandemi coronavirus 2019, ia adalah pandemi di seluruh 

dunia. Wabak ini dikenalpasti di Wuhan, China pada bulan November 2019 dan telah menyebar dengan cepat ke 

seluruh dunia sebagai akibat dari kegagalan membendung wabah ini. Pandemik COVID-19 menyebabkan 

sebilangan besar orang meninggal dunia dan memberi kesan kepada kehidupan seharian kita. Walau 

bagaimanapun, penemuan vaksinasi Covid-19 dapat membantu mengurangkan kes COVID-19 yang aktif di 

Asia kerana kebanyakan orang telah menyelesaikan vaksinasi, dengan pengecualian anti-vaxxer, yang 

merupakan orang yang tidak setuju dengan penggunaan vaksin untuk pelbagai alasan dan terus menyebarkan 

bahaya vaksinasi di media sosial, seperti Twitter, dan mempengaruhi orang lain untuk menyingkirkannya. 

Dalam projek ini, sistem akan dikembangkan untuk menganalisis sentimen vaksinasi di negara Asia. Orang pada 

masa kini memilih untuk mengekspresikan diri menggunakan platform media sosial seperti Twitter, yang 

merupakan salah satu platform yang paling banyak digunakan di seluruh dunia. Sebahagian daripada mereka 

akan menyebarkan berita yang mengelirukan dan menimbulkan masalah bagi orang lain yang tidak dapat 

menentukan kebenaran bahan tersebut. Sebelum data dapat dianalisis, data mesti diperoleh melalui Sambungan 

Twitter dan Pengesahan melalui API. Setelah pengumpulan data, pembersihan data dilakukan untuk 

menghilangkan kebisingan dan data yang tidak dapat digunakan. Algoritma Pembelajaran Mesin yang akan 

digunakan dalam model untuk klasifikasi, seperti Naïve Bayes, Mesin Vektor Sokongan, Random Forest, dan 

Regresi Logistik untuk membandingkan ketepatan setiap algoritma.       

 

 

 

1 PENGENALAN 

Asal usul COVID-19 dikatakan bermula pada Disember 2019 dan berasal dari 

Wuhan, Hubei, China. Hal ini kerana pada masa yang sama, beberapa pesakit dari Wuhan, 

Hubei dapat melaporkan jangkitan penafasan yang amat teruk dan mereka mempunyai titik 

persamaan, iaitu mereka pernah bekerja dan berada di pasar borong ikan dan makanna laut, 

juga dikenali sebagai pasar basah. Pada Januari 2020, pasar terpaksa ditutup sepenuhnya 

dengan tujuan membersihkan pasar dengan sepenuhnya supaya dapat menghapuskan virus 

yang menyebabkan jangkita penafasan yang teruk. Pada  7 Januari 2020, para penyelidik 

dapat menyelidik novel coronavirus yang dikenali sebagai SARS-CoV-2 atau 2019-nCoV. 

Pada mulanya, iaitu 11 Januari 2020, Pertubuhan Kesihatan Sedunia (WHO) menafikan 

bahawa kemungkinan penularan COVID-19 dari manusia ke manusia. Walau bagaimanapun, 

kes semakin meningkat dengan capat dan pada 30 Januari 2020, Pertubuhan Kesihatan 

Sedunia (WHO) akhirnya mengisytiharkan pandemik COVID-19 ini sebagai Kecemasan 

Kesihatan Awam Kebimbangan Antarabangsa (PHEIC). 
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 Media sosial merupakan sebahagian daripada kehidupan masyarakat yang 

berperanan sebagai sebuah platform untuk berkomunikasi antara satu sama lain tanpa batasan 

dan juga boleh berkongsi pendapat sendiri kepada orang lain. Perkataan media sosial ialah 

gabungan daripada media dan sosial. Media merupakan alat atau perantara komunikasi dalam 

perhubungan manakala sosial pula adalah berkaitan dengan persahabatan, pergaulan dan 

aktiviti masa lapang (Kamus Dewan dan Pustaka Edisi Keempat 2014). Pelbagai aplikasi 

seperti Twitter, Facebook, Instagram dan lain-lain lagi adalah sebahagian Media Sosial. Pada 

era globalisasi ini, semakin ramai pengguna media sosial menggunakan media sosial sebagai 

satu platform untuk meluahkan pendapat dan juga perasaan sendiri.  

 Disebabkan Vaksinasi COVID-19 dihasilkan, kadar kes COVID-19 di dunia 

semakin menurun. Sehingga hari ini, kadar melengkapkan Vaksinasi COVID-19 semakin 

meningkat dan ini bermaksud semakin ramai orang telah melengkapkan Vaksin COVID-19. 

Anti-Vaxxer, dan juga dikenali sebagai orang tidak bersetuju dengan  penggunaan vaksin dan 

mereka cuba menyebarkan bahaya-bahaya Vaksin di dalam media sosial supaya dapat 

memberikan ramai orang anti vaksin bersama-sama dengan pelbagai alasan, tetapi juga ada 

sekumpulan orang yang menyokong Vaksinasi COVID-19 juga menyebarkan perasaan 

mereka terhadap kebaikan vaksinasi COVID-19 di dalam media sosial. Oleh itu, ini akan 

menyebabkan pertambahan sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 yang ada di dalam 

media sosial. 

 Kesimpulannya, kajian ini dicadangkan kerana cabaran yang dihadapi oleh pengkaji 

untuk menganalisis sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 dalam era pandemic COVID-19 

ini. Pendekatan secara analisis sentimen dicadangkan untuk mendapat data, iaitu tweets yang 

berkaitan dengan Vaksinasi COVID -19 di Twitter dan menganalisis tweet tersebut bagi 

mengkaji pandangan awam terhadap perkara tentang Vaksinasi COVID-19. Sentimen-

sentimen ini akan dibahagikan kepada beberapa kumpulan, iaitu sentimen positif, semtimen 

neutral dan juga sentimen negatif. Hasil akhir kepada kajian ini dapat membantu pihak yang 

berkenaan dapat mengetahui bahawa sentimen terhadap pandangan awam dan dapat membuat 

keputusan untuk mengubahkan sudut pandangan terhadap Anti-Vaxxer supaya semua orang 

dapat melengkapkan vaksinasi COVID-19 dan mengharapkan kehidupan dapat memulih 

secara biasa. 
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2 PENYATAAN MASALAH 

 

Melalui pemerhatian yang dijalankan sebelum melakukan kajian tersebut, perkara terhadap 

Vaksinasi COVID-19 amat popular di dalam media sosial Twitter. Hal ini kerana mempunyai 

orang yang bersetuju dan juga tidak bersetuju bahawa pemvaksinan vaksinasi COVID-19 ini. 

Orang yang bersetuju terhadap vaksinasi COVID-19 akan menyebarkan kebaikan vaksinasi 

di media sosial manakala Anti-vaxxer, yang merupakan orang yang tidak bersetuju dengan 

penggunaan vaksin cuba menyebarkan bahaya vaksinasi di media sosial, seperti Twitter. Oleh 

itu, ini akan menyebabkan peningkatan jumlah tweet sentimen yang amat banyak seperti 

sentimen positive, sentimen negative dan juga neutral. Perkara ini telah mendatangkan 

cabaran kepada semua orang kerana tidak dapat menganalisasi bahawa kebaikan atau 

keburukan kepada Vaksinasi COVID-19 dan juga memdatangkan cabaran kepada seseorang 

pengkaji yang ingin menganalisisi sentimen terhadap vaksinasi COVID-19 ini. Disebabkan 

data kepada sentimen vaksinasi sukar untuk dianalisai dan ini akan menyebabkan pihak 

berkepentingan kepada semua negara sukar untuk mendapat gambaran keseluruhan kepada 

perkara tersebut.  

 

3 OBJEKTIF KAJIAN 

 

Objektif kajian kepada tajuk Pengelasan Sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 dengan 

menggunakan Pembelajaran Mesin adalah dapat membangunkan model untuk mengelaskan 

sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 yang terdapat di dalam media sosial dengan 

menggunakan algoritma pembelajaran mesin dan dapat membangunkan satu sistem 

visualisasi pengelasan sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19. 
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4 METOD KAJIAN 

 

Metodologi merupakan proses yang amat penting untuk memastikan sesuatu kajian dapat 

berjalan dengan lancar dengan mengikut fasa-fasa yang telah ditetapkan. Untuk kajian 

Pengelasan Sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 dengan Menggunakan Pembelajaran 

Mesin, metodologi yang digunakan sepanjang tempoh dalam kajian tersebut ialah Cross 

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). CRISP-DM ialah model proses 

dengan eman fasa yang secara semula jadi dengan menerangkan kitaran hayat sains data dan 

CRISP-DM juga dapat membantu untuk merancang, mengatur dan melaksanakan projek sains 

data atau pembelajaran mesin. Terdapat enam fasa di dalam CRISP-DM ini ialah Pemahaman 

Perniagaan (Business Understanding), Pengetahuan Data (Data Understanding), Penyediaan 

Data (Data Preparation), Pemodelan (Modelling), Penilaian (Evaluation) dan Penggunaan 

(Deployment) seperti yang ditunjukkan pada Rajah 4.1. 

Rajah 4.1: 6 Fasa CRISP-DM 

 

4.1 Fasa Pemahaman Perniagaan (Business Understanding) 

Fasa Pemahaman Perniagaan (Business Understanding) adalah fasa untuk memahami tujuan 

dan kebutuhan dari sudut pandangan perniagaan dan mengenalpasti objektif utama kepada 

kajian. Dalam kajian ini, objektif utamanya adalah untuk membangunkan sebuah modal 

pengelasan sentimen tentang Vaksinasi COVID-19 melalui media sosial dan juga membina 
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sebuah sistem visualisasi pengelasan dengan menggunakan keputusan yang telah dianalisis. 

Sebelum memulakan kajian tersebut, pelbagai laporan kajian, artikel, jurnal dan bulletin perlu 

dikumpulkan supaya dapat mengetahui bahawa situasi semasa  tentang Vaksinasi COVID-19. 

Selepas mengetahui situasi-situasi semasa, kajian ini akan dicadangkan dengan menggunakan 

pelbagai algoritma pembelajaran mesin seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine 

(SVM), Random Forest dan Logistic Regression untuk menganalisis sentimen terhadap 

Vaksinasi COVID-19. Dalam fasa ini, kriteria yang akan digunakan untuk menentukan sama 

ada projek ini Berjaya dari sudut perniagaan perlu dikenalpasti. Jika data-data yang telah 

dianalisis dapat dikelaskan mengukut sentimen masing-masing, iaitu sentimen positif, 

sentimen neutral dan sentimen negatif, kajian tersebut akan dianggapka berjaya dan dapat 

diterima oleh pengguna. 

    

4.2 Fasa Pengetahuan Data (Data Understanding) 

Fasa Pengetahuan Data (Data Understanding) adalah fasa untuk mengumpulkan data yang 

perlu digunakan untuk kajian Pengelasan Sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19. Media 

Sosial yang dipilih adalah Twitter dan tweets yang berkaitan tentang perkara vaksinasi 

COVID-19 perlu didapatkan melalui media sosial Twitter. Dalam kajian ini, data-data 

sentimen perlu diekstrak dengan menggunakan sambungan Twitter dangan pengesahan 

melalui API. Fasa ini juga memerlukan data untuk diterangkan dari segi format, kuantiti dan 

ciri permukaan lain yang ditemui. Selain itu, memeriksaan kepada semua data adalah 

diperlukan kerana perlu memastikan bahawa data yang dikumpul adalah lengkap. 

Sebagai Contoh Tweets adalah: 

1. Got cancer? Try some tea tree oil. Hepatitis? Some peppermint will sort you. MS? 

Rub yourself down with jojoba. https://t.co/V2jh5warIc 

2. @BeardedGenius Hepatitis C Trust is a peer led charity raising awareness by going to 

the heart of the community. There is now a cure for Hep C but sadly alot of those 

affected are not accessing treatment. The Hep C trust tries to identify those affected 

and support them into treatment. 

3. Hepatitis A outbreak linked to Long Beach steakhouse, health officials say 

https://t.co/U5hCv37BSM https://t.co/zG9jcSnfp8 

4. Prevalence and characteristics of hypoxic hepatitis in the largest single-centre cohort 

of avian influenza A(H7N9) virus-infected patients with severe liver impairment in 

the intensive care unit https://t.co/jvvjVfsdIB 
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5. In response to the outbreak, Philly health officials implemented targeted outreach to 

at-risk populations, including people who inject drugs, are experiencing homelessness 

or live in high-risk areas. https://t.co/lX1wQdXFP3 

Jadual 4.1: Contoh Atribut Set Data tweets COVID-19 

 

   

 

 

 

4.3 Fasa Penyediaan Data (Data Preparation) 

Fasa Penyediaan Data (Data Preparation) adalah fasa untuk mengemaskan data-data sentimen 

yang telah dikumpul semasa Fasa Pengetahuan Data. Semasa Fasa Penyediaan Data, data 

yang dikumpul perlu melalu pra-pemprosesan, seperti pembersihan data, penyepaduan data, 

transformasi data dan pengurangan data. Proses pra-pemprosesan ini amat penting kerana 

proses ini ialah proses yang dapat mengubah data mentah kepada format yang boleh difahami 

oleh mesin dan pra-pemprosesan ini juga boleh membuangkan data-data yang tiada berkaitan 

tetapi salah dikumpul. Oleh itu, melalui fasa tersebut, ketepatan model akan meningkat. 

 

4.4 Fasa Pemodelan (Modelling) 

Fasa Pemodelan (Modelling) adalah fasa untuk membangunkan model yang berkaitan dengan 

kajian. Dalam kajian Pengelasan Sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 dengan 

Menggunakan Pembelajaran Mesin, sebuah model akan dibangunkan yang berkait dengan 

kajian tersebut. Dengan menggunakan Python sebagai platform utama untuk membangunkan 

model serta disokong dengan algoritma pembelajaran mesin, model ini dapat mengelaskan 

setiap sentimen yang telah diekstrak mengikut sentimen masing-masing, iaitu sentimen 

positif, sentimen neutral dan sentimen nagatif. Sebelum model ini debangunkan, ia perlu 

dilatih dengan menggunakan set latihan. Hal ini kerana model yang dilatih dengan bilangan 

yang banyak, ketepatan kepada model akan lebih tinggi. 

 

4.5 Fasa Penilaian (Evaluation) 

Fasa Penilaian (Evaluation) adalah fasa untuk menilai keputusan yang dianalisis melalui 

model yang telah dibangun. Semasa fasa penilaian, keputusan yang diperolehi dari model 

yang telah dibangunkan akan direkod dan disimpan. Selepas mendapatkan keputusan 

tersebut, keputusan ini akan dianalisis untuk menentukan sama ada kajian tersebut dapat 

Atribut Keterangan Format 

tweet Tweet yang terdapat di Twitter tentang perkara 

Vaksinasi Covid-19. 

string 
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memenuhi objektif yang dinyatakan semasa Fasa Pemahaman Perniagaan iaitu pengelasan 

sentimen tentang Vaksinasi COVID-19. Selain itu, ulasan projek perlu dilakukan untuk 

membuat sebuah ringkasan kepada keseluruhan proses dan menyatakan proses yang perlu 

diulangi semula. Selepas itu, keputusan akan dibuat jika keputusan projek sudah memadai. 

 

4.6 Fasa Penggunaan (Deployment) 

Fasa Fasa Penggunaan (Deployment) adalah fasa terakhir kepada Cross Industry Standard 

Process for Data Mining (CRISP-DM) dan fasa ini akan mengeluarkan sebuah kajian yang 

telah lengkap. Dalam fasa ini, model kepada Pengelasan Sentimen terhadap Vaksinasi 

COVID-19 telah dibangunkan dan telah memenuhi objektif yang dinyatakan sebelum ini. 

Selain itu, laporan akhir yang mengandungi semua hasil sebelumyan, iaitu keputusan 

keseluruhan yang telah direkod dan telah dianalisis, ringkasan dan mangatur hasilnya yang 

perlu direkodkan. Di samping itu, kepada pembentangan akhir, membina sebuah sistem 

visualisasi pengelasan dengan menggunakan keputusan yang telah dianalisis amat diperlukan 

kerana ini akan memudahkan semua orang faham dan melihatmya. Akhir sekali, pengalaman 

dokumentasi perlu dihasilkan untuk merekod pengalaman penting yang diperoleh semasa 

membuat kajian ini. 

 

5 HASIL KAJIAN 

Bab ini mengandungi perbincangan mengenai Pengelasan sentimen terhadap vaksinasi 

Covid-19 dengan menggunakan pembelajaran mesin dan juga mengujikan proses-proses yang 

dilakukan terhadap projek yang telah dibangunkan. Skop kepada bab ini adalah lebih 

terperinci berkenaan dengan proses pembangunan projek dari segi pengaturcaraan 

pemprosesan data dengan menggunakan Python dan juga dapat menerangkan tentang 

perpustakaan Python yang dapat digunakan dalam projek tersebut. 

    Selepas implementasi, pengujian juga amat penting dalam bab ini. Bagi pengajian 

pula, ia juga merupakan satu aktiviti yang dilakukan untuk memeriksa bahawa sistem 

keputusan adalah sama atau hampir sama dengan keputusan yang dijangkakan. Selain  itu, 

pengujian juga perlu dijalankan supaya dapat memastikan sistem yang telah dibangunkan 

dalam keadaan yang baik dan tidak mempunyai sebarang masalah. Pengujian ini juga 

dilakukan berdasarkan komponen perisian atau komponen sistem. 
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5.1 EKSTRAK DATA 

Dalam projek pengelasan sentimen terhadap vaksinasi Covid-19 dengan mengguunakan 

pembelajaran mesin, set data perlu diekstrak melalui media sosial Twitter. Cara untuk 

mengekstrak tweets dari Twitter sebagai set data adalah melalui sambungan Twitter dengan 

pengesahan melalui API dan API boleh didapat melalui Platform Pembangunan Twitter. 

Selepas mendapatkan Twitter API, Python akan digunakan untuk mengekstrak data.  

    Kepada proses mengekstrak data, import perpustakaan adalah penting kerana 

perpustakaan mempunyai banyak  fungsi dan boleh digunakan dalam proses tersebut seperti 

perpustakaan tweepy dan csv. 

    Memeriksa kelayakan Twitter API adalah penting kerana Twitter API yang tidak layak 

tidak boleh mengekstrak data. Selepas memeriksa kelayakan Twitter API, membuat objek 

pengesahan dan menghantar maklumat pengesahan adalah penting supaya Twitter API boleh 

digunakan kepada proses seterusnya.  

    Selepas mendapat kelayakan menggunakan Twitter API, Markdown akan digunakan 

untuk mendapatkan set data. Markdown mempunyai fungsi yang amat sama dengan HTML, 

tetapi Markdown boleh membuat antara muka di dalam Google Colab dan berbanding dengan 

HTML, Markdown amat ringan.  

    Apabila set data telah diekstrak melalui Markdown, Dataframe akan digunakan untuk 

menjadikan set data dalam bentuk dataframe dan menyimpan set data dalam jenis .csv untuk 

menjalankan proses seterusnya. Terdapat 8 dataframe  yang telah disimpan dalam jenis .csv 

iaitu vaccine.csv, moderna.csv, pfizer.csv, az.csv, sinopharm.csv, sinovac.csv, janssen.csv dan 

covaxin.csv. Set data Vaksinasi sebagai set data yang paling besar mempunyai sebanyak 

18852 tweets digunakan untuk menganalisis sentimen terhadap Vaksinasi, manakala set data 

mengikut jenis vaksin digunakan untuk menganalisiskan sentimen terhadap jenis vaksin. 

Jenis vaksin yang berbeza mempunyai perbezaan tahap perbincangan di dalam tweets.  

Jadual 5.1 : Bilangan Tweets yang didapat mengikut jenis vaksin 

Jenis Vaksin Jumlah Tweets 

Sinovac 844 

Sinopharm 193 

Pfizer 17878 

Moderna 14937 

Janssen 987 

Covaxin 2621 

Astra Zeneca 1845 

Cop
yri

gh
t@

FTSM 

    
    

  U
KM



PTA-FTSM-2022 

 

Rajah 5.1: Carta Pie kepada peritus bilangan tweets yang didapat mengikut jenis vaksin 

Berdasarkan Jadual 5.1 dan Rajah 5.1 menunjukkan bilangan dan peritus tweets yang didapati 

mengikut jenis vaksin. Vaksin Pfizer telah dapat bilangan tweets yang paling banyak, iaitu 

sebanyak 17878 tweets dan mempunyai sebanyak 45.49% daripada semua jenis vaksin dan 

seterusnya merupakan vaksin Moderna, iaitu sebanyak 14937 dan 38% daripada semua jenis 

vaksin. Manakala bilangan tweets kepada vaksin Sinopharm adalah paling sedikit, hanya 193 

tweets dan 0.49% daripada semua jenis vaksin. 

 

5.2 PRA-PEMPROSESAN DATA 

Dalam analisis sentimen, proses pra-pemprosesan data amat penting dan diutamakan kerana 

ianya mempengaruhi ketepatan dan prestasi  pengelas. Hal ini kerana sekiranya proses ini 

tidak dijalankan secara optimum, maka ianya akan memaparkan keputusan kepada analisis 

sentimen yang tidak memuaskan. 

   Sebelum melakukan proses pra-pemprosesan, beberapa perpustakaan yang perlu 

diimportkan seperti numpy, pandas dan re. Selepas mengimport perpustakaan, set data perlu 

dibacakan dengan menggunakan fungsi pandas, iaitu pd.read_csv().  

    Selepas membacakan set data yang perlu digunakan, pra-pemprosesan data akan 

dijalankan seperti menyingkirkan ruang putih dengan menggunakan strip() , tukar semua 

tweets dalam huruf kecil dengan menggunaka lower(), menyingkirkan URL, hashtag, 

mention, bukan abjab angka dan tanda baca dengan menggunakan replace(). Emoji juga perlu 

menyingkirkan dengan menggunakan str.encode().  

2.15% 0.49%

45.49%

38.00%

2.51%

6.67%
4.69%

Jumlah Tweets yang diekstrak melalui Twitter

Sinovac Sinopharm Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca
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   Tambahan pula, menyingkirkan kata henti dan lemmatisasi juga penting semasa 

menjalankan proses pra-pemprosesan data. Hal ini kerana kata henti ialah perkataan yang 

tidak mempunyai sebarang emosi dan tiada berguna dalam analysis sentimen. Lemmatisasi 

juga bertujuuan untuk menghapuskan pengakhiran infleksi sahaja dan mengembalikan bentuk 

pangkal atau kamus sesuatu perkataan.  

    Selain itu, fungsi drop_duplicates() juga perlu digunakan untuk menyingkirkan data-

data yang sama dalam set data. Hal ini kerana terdapat data yang sama dalam set data yang 

sama akan menyebabkan ketepatan keputusan semasa menjalankan analisis sentimen.  

    Akhir sekali, selepas menjalankan pra-pemprosesan data, set data yang telah 

menjalankan pra-pemprosesan perlu disimpan dalam bentuk .csv.  

    Pra-pemprosesan data akan diulangkan dengan menggunakan set data yang berbeza, 

iaitu vaccine.csv, moderna.csv, pfizer.csv, az.csv, sinopharm.csv, sinovac.csv, janssen.csv dan 

covaxin.csv. 

 

5.3 ANALISIS SENTIMEN 

Dengan menggunakan perpustakaan NLTK seperti Textblob dan juga VADER, proses 

menganalisis sentimen akan menjadi semakin mudah. NLTK ialah rangkaian perpustakaan 

dan program untuk pemprosesan bahasa semula jadi simbolik dan statistik untuk bahasa 

Inggeris yang ditulis dalam bahasa pengaturcaraan Python. Hal ini  kerana perpustakaan ini 

sudah tersiap sedia di dalam nltk dan ianya sangat berguna untuk membuat sebarang analisis 

sentimen yang menggunakan bahasa Inggeris. 

    Textblob ialah analisis sentimen berasaskan leksikon dan juga adalah perpustakaan 

yang menyokong analisis dan operasi yang kompleks pada data teks. Untuk pendekatan 

berdasarkan leksikon, sentimen didefinisikan oleh orientasi semantiknya dan intensiti setiap 

perkataan dalam ayat. Hasil keputusan kepada TextBlob akan mengembalikan kekutuban dan 

subjektiviti ayat. 

    Valence Aware Dictionary and Sentimen Reasoner (VADER) ialah analisis sentimen 

berasaskan leksikon dan VADER juga adalah model yang digunakan untuk analisis sentimen 

yang sensitive terhadap kekutuban iaitu positif, negatif dan intensity emoji kepada sesuatu 

ayat. Skor sentimen teks dapat diperoleh dengan menjumlahkan intensiti setiap perkataan 

dalam teks. 
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5.4 PEMBANGUNAN PENGELASAN 

Bagi membangunkan pengelasan sentimen terhadap Vaksinasi Covid-19 dengan 

menggunakan pembelajaran mesin.  Perpustakaan yang perlu digunakan adalah Numpy 

kerana Numpy merupakan pakej asa dalam Python untuk memproseskan data. Dalam kajian 

ini, set data vaksinasi dan set data mengikut jenis vaksin, iaitu set data az, set data covaxin, 

set data janssen, set data moderna, set data pfizer, set data sinopharm dan set data sinovac 

akan digunakan untuk menganalisis sentimen. 

    Dalam pembangunan pengelasan sentimen kepada kajian ini, set data telah 

dibahagikan kepada 2 set iaitu set data latihan dan set data ujian. Set data latihan digunakan 

untuk memasukkan data yang telah dilabel dengan sentimen ke dalam model bagi tujuan 

melatih model pengelasan terlebih dahulu. Selain itu, penilaian dibuat oleh pengelas untuk 

mengklasifikasikan data kepada kelas positif bagi yang memberikan sentimen yang positif, 

kelas negatif bagi yang memberikan sentimen negatif dan neutral bagi yang tidak 

memberikan sebarang sentimen.  

    Dalam projek pengelasan sentimen terhadap Vaksinasi Covid-19 dengan 

menggunakan pembelajaran mesin. Terdapat 4 jenis algoritma pembelajaran mesin akan 

digunakan untuk mengklasifikasi tweets iaitu Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), 

Logistic Regression dan Random Forest. Melalui 4 jenis algoritma pembelajaran mesin, 

setiap algoritma akan memberikan keputusan yang berbeza. Oleh itu, perbandingan antara 

pengelas perlu dilakukan supaya model mempunyai keputusan yang lebih tepat dan dapat 

dipilih sebagai model akhir. 

    Dengan menggunakan perpustakaan sklearn, algoritma Support Vector Machine 

(SVM), SVC(), Logistic Regression, LogisticRegression(), Naïve Bayes, MultinomialNB()  dan 

Random Forest, RandomForestClassifier() akan dipanggil dengan mudah. Kepada Naïve 

Bayes, ia mempunyai 3 jenis, iaitu Gaussian, Multinomial dan Bernouilli. Multinomial telah 

dipilih dalam projek ini kerana ia merupakan model yang paling sesuai dalam projek ini. 

Untuk melatih model ini, fungsi .fit() digunakan untuk memasukkan data yang telah 

diasingkan kepada set latihan dan set ujian ke dalam model. Selepas menyelesaikan latihan, 

model pengelas telah disediakan untuk meramalkan keputusan bagi set ujian. Kepada 

fungi .predict(), keputusan akan disimpan di dalam prediction. Bagi mengira prestasi untuk 

model pengelas, fungsi .score() digunakan untuk mendapat ketepatan min pada set ujian dan 

label yang diberi. 
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5.5 PENGESANAN PRESTASI ALGORITMA PEMBELAJARAN MESIN 

Kepada projek pengelas sentimen terhadap vaksinasi Covid-19 dengan menggunakan 

pembelajaran mesin. Sentimen tweets dikesan dengan menggunakan positif benar (tp), positif 

palsu (fp), negatif benar (tn) dan negatif palsu (fn). Dengan menentukan bahawa positif benar 

merupakan kelas bagi tweets yang mengandungi sentimen positif manakala positif palsu 

merupakan kelas bagi tweets mempunyai kemungkinan mempunyai sentimen positif tetapi 

tidak dilabel sebagai positif. Negatif benar merupakan kelas bagi tweets yang mengandungi 

sentimen negatif manakala negatif palsu merupakan kelas bagi tweets mempunyai 

kemungkinan mempunyai sentimen negatif tetapi tidak dilabel sebagai negatif. Dalam projek 

ini, ketepatan kejituan, dapatan dan markah F1 akan digunakan dalam mengira ketepatan 

analisis data. 

Dengan menggunakan classification_report(), hasil keputusan model pengelas dapat 

dilihat dan juga dapat dianalisi dengan ketepatan, kejituan, dapatan dan markah F1. Pertama 

sekali ialah ketepatan dan ia dapat dikita dengan menggunakan formula seperti berikut: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Ketepatan ialah ukuran prestasi yang paling intuitif dan ia hanyalah nisbah 

pemerhatian yang diramalkan dengan betul kepada jumlah pemerhatian. Ketepatan ialah 

ukuran yang amat bagus tetapi hanya apabila mempunyai set data yang nilai positif palsu dan 

negatif palsu hampir sama. Oleh itu, parameter lain juga penting untuk menilai prestasi 

pembelajaran mesin seperti kejituan, dapatan dan juga markah F1. 

Tambahan pula adalah kejituan dan ia dapat dikira dengan menggunakan formula 

seperti berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Kejituan ialah nisbah pemerhation positif yang diramalkan dengan betul kepada 

jumlah pemerhatian positif yang diramalkan. Sebagai contoh, tweets yang dilabelkan positif, 

berapa banyak tweets yang sebenarnya positif. Kejituan yang tinggi berkaitan dengan kadar 

positif palsu yang rendah. 

Selain itu, dapatan juga dapat dianalisis dan ia dapat dikira dengan menggunakan 

formula tersebut: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
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Dapatan ialah nisbah pemerhatian positif yang diramalkan dengan betul kepada semua 

pemerhatian dalam set data yang sebenar. Sebagai contoh, berapa tweets yang telah dilabel 

adalah betul. Dapatan yang melebihi 0.5 dianggap bagus. 

Seterusnya, Markah F1 dapat dianalisis dan ia dapat dikira dengan menggunakan 

formula tersebut: 

𝐹1 = 2 ∗  
(𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

Markah F1 ialah purate wajaran kejituan dan dapatan. Oleh itu, markah ini mengambil 

kira positif palsu dan negative palsu. Markah F1 tidak semudah untuk difahami seperti 

ketetapan, tetapi markah F1 biasanya lebih berguna berbanding dengan ketetapan, 

terutamanya jika mempunyai pengedaran kelas yang tidak sekata. 

Apabila setiap model pengelas mendapat keputusan kepada ketapatan, kejituan, dapatan 

dan markah F1, maka pengelas-pengelas ini telah bersedia untuk dianalisis bagi 

mengenalpasti kebaikan kepada model pengelas dan manakah yang akan memberi keputusan 

yang lebih baik berbanding dengan model pengelas lain. 

 

5.6 PEMILIHAN PAKEJ PERPUSTAKAAN NLTK MENGIKUT PRESTASI 

Terdapat dua pakej perpustakaan yang telah digunakan di dalam projek ini. Kedua-

dua pakej ini memainkan peranan yang amat penting untuk menentukan sentimen tweets 

sama ada positif, neutral atau negatif dan ianya adalah pakej perpustakaan Textblob dan 

VADER. TextBlob adalah perpustakaan yang menyokong analisis dan operasi yang kompleks 

pada data teks. Untuk pendekatan berdasarkan leksikon, sentimen didefinisikan oleh orientasi 

semantiknya dan intensiti setiap perkataan dalam ayat. TextBlob mengembalikan kekutuban 

dan subjektiviti ayat. VADER adalah model yang digunakan untuk analisis sentimen teks 

yang sensitif terhadap kekutuban iaitu positif dan negatif, dan intensiti emosi kepada sesuatu 

ayat. Skor sentimen teks dapat diperoleh dengan menjumlahkan intensiti setiap perkataan 

dalam teks. 

Selepas proses analisis sentimen dijalankan, semua set data yang telah dilabelkan 

dengan sentimen akan digunakan untuk menjalankan pengelasan dengan menggunakan 

algoritma Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, Naïve Bayes dan Random 

Forest.  

Untuk menganalisiskan ketepatan kepada kedua-dua pakej perpustakaan, iaitu 

Textblob dan Vader, set data Vaksinasi telah dipilih untuk menjalankan analisis pengelasan 
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dulu kerana set data Vaksinasi merupakan set data yang terbesar dalam kajian ini dan data 

yang terdapat dalam Set data Vaksinasi mempunyai sebanyak 18852 tweets. Set latihan dan 

set ujian bagi kajian ini ialah 80% set latihan dan 20% set ujian. 

 

Jadual 5.2: Perbandingan prestasi kepada VADER dan Textblob (Set Data Vaksinasi) 

VADER 

 SVM Logistic Regression Naïve Bayes Random Forest 

 Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif 

Kejituan 0.88 0.84 0.87 0.87 0.85 0.88 0.6 0.91 0.82 0.82 0.77 0.89 

Dapatan 0.86 0.91 0.82 0.88 0.89 0.82 0.95 0.45 0.58 0.84 0.91 0.69 

Markah 

F1 
0.87 0.87 0.84 0.88 0.87 0.85 0.74 0.6 0.68 0.83 0.83 0.78 

Textblob  

 SVM Logistic Regression Naïve Bayes Random Forest 

 Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif 

Kejituan 0.92 0.87 0.89 0.91 0.86 0.91 0.54 0.85 0.92 0.84 0.82 0.93 

Dapatan 0.91 0.97 0.74 0.92 0.95 0.71 0.98 0.39 0.08 0.9 0.93 0.52 

Markah 

F1 
0.92 0.91 0.81 0.91 0.9 0.79 0.7 0.54 0.15 0.87 0.87 0.67 

 

Rajah 5.2: Graf perbandingan prestasi kepada VADER dan Textblob (Set Data Vaksinasi) 
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Jadual 5.3: Perbandingan Ketepatan kepada VADER dan Textblob (Set Data Vaksinasi) 

VADER 

 SVM Logistic Regression Naïve Bayes Random Forest 

Ketepatan 0.86 0.87 0.69 0.82 

Textblob  

 SVM Logistic Regression Naïve Bayes Random Forest 

Ketepatan 0.9 0.89 0.6 0.84 

Rajah 5.3: Graf perbandingan Ketepatan kepada VADER dan Textblob (Set Data Vaksinasi) 

 

Jadual 5.4: Perbandingan Sokongan kepada VADER dan Textblob (Set Data Vaksinasi) 

VADER 

 Positif Neutral Negatif 

Sokongan 1537 1126 730 

Textblob 

 Positif Neutral Negatif 

Sokongan 1714 1327 730 
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Rajah 5.4: Graf perbandingan Sokongan kepada VADER dan Textblob (Set Data Vaksinasi) 

    Berdasarkan jadual 5.2 dan jadual 5.3, kepada perbandingan antara pakej perpustakaan 

NLTK, VADER dan Textblob, hasil keputusan perhitungan kejituan, dapatan, markah F1 dan 

ketepatan bagi pakej perpustakaan Textblob adalah lebih tinggi berbanding dengan pakej 

perpustakaan VADER. Akan tetapi, jika dilihat pada bahagian kelas sentimen bagi positif dan 

negatif yang ditunjukkan pada jadual 5.4, VADER mempunyai perhitungan yang lebih tinggi 

berbanding dengan Textblob. Fungsi yang dibekalkan dalam pakej VADER membantu dalam 

pengiraan skor sentimen. Perkara ini juga berjaya meningkatkan ketepatan keputusan yang 

diperoleh dan VADER akan digunakan bagi menjalankan proses analisis sentimen data yang 

seterusnya. 

 

5.7 PENGUJIAN PRESTASI MODEL PENGELASAN KEPADA SET DATA 

VAKSINASI 

Selepas menguji perhitungan ketepatan kepada pakej perpustakaan NLTK, VADER 

akan digunakan untuk menjalankan proses analisis sentimen data yang seterusnya, iaitu 

menggunakan set data yang telah dilabelkan dengan menggunakan pakej perpustakaan 

VADER dan menguji prestasi model pengelas kepada 4 algoritma pembelajara mesin iaitu 

Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, Naïve Bayes dan Random Forest.  

    Set data Vaksinasi yang telah dilabelkan dengan menggunakan pakej perpustakaan 

VADER akan digunakan untuk menganalisis prestasi kepada 4 model pengelas tersebut 

kerana set data Vaksinasi merupakan set data yang terbesar dalam kajian ini dan ketepatan 

tersebut akan lebih tinggi daripada set data yang kecil. Selepas menguji prestasi kepada 4 

model pengelasan, 2 model yang terbaik akan digunakan untuk menganalisis dengan 

menggunakan set data seterusnya. 
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SET DATA VAKSINASI (KEJITUAN, DAPATAN DAN MARKAH F1) 

 
Jadual 5.5: Perbandingan prestasi kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin (Set Data 

Vaksinasi) 

Set Data Vaksinasi 

 SVM Logistic Regression Naïve Bayes Random Forest 

 Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif Positif Neutral Negatif 

Kejituan 0.88 0.84 0.87 0.87 0.85 0.88 0.6 0.91 0.82 0.82 0.77 0.89 

Dapatan 0.86 0.91 0.82 0.88 0.89 0.82 0.95 0.45 0.58 0.84 0.91 0.69 

Markah 

F1 
0.87 0.87 0.84 0.88 0.87 0.85 0.74 0.6 0.68 0.83 0.83 0.78 

 

Rajah 5.5: Graf Perbandingan prestasi kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin (Set Data 

Vaksinasi) 

 

 

SET DATA VAKSINASI (KETEPATAN) 

Jadual 5.6: Perbandingan Ketepatan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin (Set Data 

Vaksinasi) 
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Rajah 5.6: Graf Perbandingan Ketepatan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin (Set Data 

Vaksinasi) 

 

Keputusan kepada markah F1 adalah keputusan yang paling penting untuk 

mengenalpasti model pengelas yang manakah yang akan memberikan keputusan yang lebih 

baik. Berdasarkan kepada jadual 5.5 dan jadual 5.6, markah F1 kepada Support Vector 

Machine (SVM) dan Logistic Regression lebih tinggi daripada Naïve Bayes dan Random 

Forest. Naïve Bayes. Markah F1 kepada Support Vector Machine (SVM) adalah paling tinggi 

dan seterusnya adalah Logistic Regression. Markah F1 kepada Naïve Bayes agak rendah, 

iaitu antara 0.6 hingga 0.74. Random Forest dapat markah F1 yang amat tinggi, tetapi amat 

rendah berbanding dengan Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression. Oleh itu, 

Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression akan digunakan bagi menjalankan 

proses analisis sentimen data kepada set data Sinovac, Sinopharm, Pfizer, Moderna, Janssen, 

Covaxin dan Astra Zeneca supaya dapat mengenalpasti algoritma pembelajaran mesin yang 

paling baik dan dapat memberikan keputusan yang paling bagus. 

 

5.8 PENGUJIAN PRESTASI MODEL PENGELASAN KEPADA SET DATA 

MENGIKUT JENIS VAKSIN 

Selepas menjalankan analisis sentimen kepada set data vaksinasi, algoritma yang sesuai untuk 

digunakan dalam kajian ini adalah Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression. 

Untuk menganalisis algoritma pembelajaran mesin yang paling terbaik, Suport Vector 

Machine (SVM) dan Logistic Regression akan digunakan untuk menganalisis sentimen 

kepada set data Sinovac, Sinopharm, Pfizer, Moderna, Janssen, Covaxin dan Astra Zeneca 
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supaya dapat mengenalpasti algoritma pembelajaran mesin yang paling baik dan dapat 

memberikan keputusan yang paling bagus. 

SET DATA MENGIKUT JENIS VAKSIN (KEJITUAN) 

Jadual 5.7: Perbandingan prestasi Kejituan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin  

Kejituan Support Vector Machine 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Positif 0.44 0.67 0.87 0.88 0.66 0.75 0.63 

Neutral 0.33 0.61 0.82 0.85 0.61 0.86 0.73 

Negatif 0.22 0.54 0.86 0.84 1 0.73 0.74 

 Logistic Regression 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Positif 0.48 0.65 0.86 0.87 0.63 0.76 0.63 

Neutral 0.5 0.62 0.85 0.86 0.54 0.85 0.75 

Negatif 0.25 0.54 0.87 0.85 1 0.76 0.74 

 

Rajah 5.7: Graf Perbandingan prestasi Kejituan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin  
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Sebagai contoh, kepada set data Pfizer, tweets yang dilabelkan positif mempunyai 87% 

tweets yang sebenarnya positif jika menggunakan Logistic Regression, manakala 86% tweets 

yang sebenarnya positif jika menggunakan Support Vector Machine (SVM). Oleh itu, dalam 

perbandingan antara algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression 

dengan menggunakan keputusan kejituan, Logistic Regression adalah lebih baik berbanding 

dengan Support Vector Machine (SVM). 

 

SET DATA MENGIKUT JENIS VAKSIN (DAPATAN) 

Jadual 5.8: Perbandingan prestasi Dapatan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin  

Dapatan Support Vector Machine 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Positif 0.75 0.7 0.85 0.87 0.89 0.87 0.76 

Neutral 0.08 0.59 0.88 0.9 0.53 0.63 0.68 

Negatif 0.18 0.52 0.83 0.8 0.24 0.71 0.6 

 Logistic Regression 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Positif 0.81 0.72 0.88 0.89 0.9 0.87 0.78 

Neutral 0.17 0.62 0.86 0.89 0.37 0.67 0.64 

Negatif 0.18 0.44 0.85 0.79 0.27 0.73 0.62 

 

Rajah 5.8: Graf Perbandingan prestasi Dapatan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin 
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Berdasarkan jadual 5.8 dan rajah 5.8, keputusan dapatan yang diperolehi dengan 

Logistic Regression adalah lebih tinggi berbanding dengan Support Vector Machine (SVM). 

Keputusan dapatan yang tinggi bermaksud tweets yang telah dilabel majoriti adalah betul. 

Kepada keputusan yang ditunjukkan di atas, keputusan dapatan Logistic Regression kepada 

semua set data adalah lebih tinggi daripada Support Vector Machine. Sebagai contoh, 

keputusan dapatan kepada set data Pfizer dengan menggunakan Logistic Regression 

mempunyai 88% betul kepada sentimen positif, 86% betul kepada sentimen neutral manakala 

85% betul kepada sentimen negatif lebih tinggi daripada keputusan dapatan dengan 

menggunakan Support Vector Machine (SVM) iaitu 85% betul kepada sentimen positif, 88% 

betul kepada sentimen neutral dan 83% betul kepada sentimen negatif. Oleh itu, menurut 

kepada keputusan dapatan, Logistic Regression adalah lebih baik daripada Support Vector 

Machine (SVM). 

 

SET DATA MENGIKUT JENIS VAKSIN (MARKAH F1) 

 
Jadual 5.9: Perbandingan prestasi Markah F1 kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin 

Markah 

F1 

Support Vector Machine 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Positif 0.56 0.68 0.86 0.88 0.76 0.81 0.69 

Neutral 0.13 0.6 0.85 0.87 0.56 0.73 0.7 

Negatif 0.2 0.53 0.85 0.82 0.39 0.72 0.66 

 Logistic Regression 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Positif 0.6 0.68 0.87 0.88 0.74 0.81 0.7 

Neutral 0.25 0.62 0.86 0.87 0.44 0.75 0.69 

Negatif 0.21 0.48 0.86 0.82 0.43 0.74 0.68 

 Cop
yri

gh
t@

FTSM 

    
    

  U
KM



PTA-FTSM-2022 

 

Rajah 5.9: Graf Perbandingan prestasi Markah F1 kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin 

 

    Markah F1 ialah purata wajaran kejituan dan dapatan dan markah ini juga dapat 

mengambil kira positif palsu dan negatif palsu. Berdasarkan jadual 5.9 dan rajah 5.9, 

keputusan markah F1 yang diperolehi dengan Logistic Regression adalah hampir sama 

berbanding daripada Support Vector Machine (SVM). Tetapi keputusan markah F1 yang 

diperolehi dengan Logistic Regression majoriti lebih tinggi berbanding dengan Support 

Vector Machine. Kepada set data Sinopharm, Pfizer, Covaxin dan Astra Zeneca markah F1 

diperolehi dengan Logistic Regression adalah lebih tinggi berbanding dengan Support Vector 

Machine (SVM). Markah F1 juga dianggapkan sebagai min harmonik kepada Kejituan dan 

Dapatan. Oleh itu, markah F1 yang tinggi dapat dianggapkan sebagai algoritma tersebut 

sesuai digunakan dalam analisis pengelasan sentimen tersebut. 
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SET DATA MENGIKUT JENIS VAKSIN (KETEPATAN) 

Jadual 5.10: Perbandingan prestasi Ketepatan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin 

 Support Vector Machine 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Ketepatan  0.38 0.62 0.85 0.86 0.66 0.77 0.69 

 Logistic Regression 

Sinopharm Sinovac Pfizer Moderna Janssen Covaxin Astra Zeneca 

Ketepatan 0.44 0.62 0.86 0.86 0.63 0.78 0.69 

 

Rajah 5.10: Graf Perbandingan prestasi Ketepatan kepada pengelasan sentimen algoritma pembelajaran mesin 

Berdasarkan jadual 5.10 dan rajah 5.10, Logistic Regression adalah lebih baik berbanding 

dengan Support Vector Machine (SVM). Hal ini kerana keputusan ketepatan yang diperolehi 

dengan Logistic Regression majoriti lebih tinggi berbanding dengan Support Vector Machine 

seperti set data Sinopharm, Pfizer dan Covaxin. Keputusan kepada ketepatan dapat 

menganalisiskan sama ada prestasi algoritma pengelasan sentimen tersebut baik atau tidak. 

Oleh itu, berdasarkan keputusan tersebut. Logistic Regression adalah lebih baik berbanding 

dengan Support Vector Machine (SVM).  

Berbandingan antara algoritma pengelasan sentimen Logistic Regression dan Support 

Vector Machine (SVM) dengan keputusan kejituan, dapatan, markah F1 dan ketepatan. 

Logistic Regression merupakan algoritma pengelasan sentimen yang paling baik berbanding 

dengan algoritma lain seperti Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes dan Random 

Forest kerana prestasi kepada Logistic Regression adalah baik dan mempunyai keputusan 
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yang amat tinggi. Secara kesimpulannya, Logistic Regression adalah algoritma yang paling 

sesuai untuk digunakan dalam kajian pengelasan sentimen terhadap vaksinasi Covid-19. 

 

 

5.9 PAPAN PEMUKA 

 

Dalam kajian ini, Tableau telah digunakan untuk menghasilkan visual untuk papan pemuka. 

Tableau ialah aplikasi visualisasi dan analisis data interaktif yang membolehkan pengguna 

menjana papan pemuka dengan muda dan hanya dengan memasukkan data. Selepas 

memasukkan data, Tableau akan menyediakan beberapa pilihan graf visualisasi supaya 

pengguna dapat memilih graf yang paling sesuai. Papan pemuka dihasilkan supaya dapat 

memudahkan untuk memahami keputusan yang dihasil dalam kajian. Rajah di bawah 

menunjukkan papan pemuka kepada kajian ini. 

Rajah 5.11: Papan Pemuka yang dihasilkan dengan menggunakan Tableau. 

 

 

6 KESIMPULAN 

    Kajian yang bertajuk Pengelasan Sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 dengan 

menggunakan Pembelajaran Mesin telah berjaya dibangunkan dan sistem yang telah 

dibangunkan dapat memenuhi objektif kajian yang telah dirangcang dan ditunjukkan semasa 

fasa awal dahulu. Objektif kepada kajian ini adalah dapat membangunkan model untuk 

mengelaskan sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19 yang terdapat di dalam media sosial 

dengan menggunakan algoritma pembelajaran mesin dan juga dapat membangunkan satu 
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sistem visualisasi pengelasan sentimen terhadap Vaksinasi COVID-19. Dengan ini, kedua-

dua objektif kajian telah mencapai sepanjang kajian ini dilakukan. 

    Dalam kajian ini, ekstrak data adalah fasa yang penting dan data perlu diekstrak 

melalui media sosial Twitter dengan menggunakan Twitter API. Selepas mendapatkan tweets 

di Twitter, proses pra-pemprosesan dijalankan untuk membersihkan data yang telah diekstrak 

seperti data yang tiada berkaitan dengan kajian, data yang salah atau rosak, format data yang 

salah dan tidak lengkap supaya data ini tidak dapat mengaruhkan ketepatan kepada keputusan 

seterusnya. Di samping itu, penggunaan kepada pakej perpustakaan NLTK, iaitu VADER dan 

Textblob supaya dapat melabelkan sentimen kepada semua tweets. Selepas tweets dapat 

dilabelkan, tweets perlu dimasukkan ke dalam pembelajaran mesin untuk melatihkan 

pembelajaran mesin dan menentukan prestasi kepada 4 algoritma pembelajaran mesin, iaitu 

Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, Naïve Bayes dan Random Forest.  

    Mengikut hasil keputusan yang diperoleh dari kajian ini, Logistic Regression dapat 

dipilih sebagai pembelajaran mesin yang terbaik kerana ia menghasilkan ketepatan yang 

paling tinggi berbanding dengan algoritma lain seperti Support Vector Machine (SVM), Naïve 

Bayes dan Random Forest dan keseluruhan keputusan analisis sentimen telah dipaparkan 

dalam papan pemuka dalam bentuk visualisasi dengan menggunakan Tableau. 
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