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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap pelayanan
BPJS Kesehatan Samarinda berdasarkan ulasan di aplikasi Google Maps. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini adalah K-Nearest Neighbor (KNN) dengan fitur ekstraksi TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Data yang digunakan terdiri dari 500
ulasan berbahasa Indonesia yang dikumpulkan melalui teknik web scraping. Setelah proses
pengumpulan data, data dilabelling oleh seorang ahli (expert) dilakukan tahap pre-processing
yang terdiri dari case folding, cleaning, tokenizing, stop word removal, dan stemming. Data
kemudian diberi bobot menggunakan metode TF-IDF untuk mengidentifikasi kata-kata
penting. Pengujian dilakukan dengan menggunakan rasio data latih dan data uji sebesar 70:30
serta nilai k = 5. Hasilnya menunjukkan bahwa metode KNN mampu mengklasifikasikan
sentimen positif dan negatif dengan tingkat akurasi sebesar 93,3%. Analisis ini memberikan
gambaran tentang kualitas pelayanan BPJS Kesehatan di Samarinda dan dapat digunakan
sebagai dasar untuk perbaikan layanan. Selain itu, penelitian ini juga memberikan kontribusi
dalam penggunaan KNN dan TF-IDF untuk analisis sentimen, membuka peluang untuk

penelitian lebih lanjut di bidang ini.

Kata kunci: Analisis Sentimen, BPJS Kesehatan, K-Nearest Neighbor



ABTRACT

This study aims to analyze public sentiment towards the services of BPJS Kesehatan
Samarinda based on reviews on the Google Maps application. The method used in this research
is K-Nearest Neighbor (KNN) with TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
feature extraction. The data used consists of 500 Indonesian-language reviews collected
through web scraping techniques. After the data collection process, the data was labeled by an
expert, and then a pre-processing stage was carried out, including case folding, cleaning,
tokenizing, stop word removal, and stemming. The data was then weighted using the TF-IDF
method to identify important words. The testing was conducted using a training and testing
data ratio of 70:30 and a k value of 5. The results showed that the KNN method was able to
classify positive and negative sentiments with an accuracy rate of 93.3%. This analysis provides
an overview of the service quality of BPJS Kesehatan in Samarinda and can be used as a basis
for service improvements. Additionally, this research contributes to the use of KNN and TF-

IDF for sentiment analysis, opening opportunities for further research in this field.

Keywords: Sentiment Analysis, BPJS Kesehatan, K-Nearest Neighbor
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Badan Penyelenggara Jaminan Sosial (BPJS) merupakan suatu lembaga yang didirikan
untuk mengelola program jaminan sosial, dengan fokus utama pada aspek kesehatan dan
ketenagakerjaan, Jaminan Kesehatan Nasional (JKN) telah diselenggarakan sejak tahun 2014,
semua penduduk indonesia wajib menjadi peserta BPJS termasuk orang asing yang telah
bekerja di indonesia (Linda et al., 2020). Salah satu tujuan dan manfaat dari BPJS adalah untuk
memberikan layanan yang baik bagi peserta dalam bidang kesehatan, dan juga mempermudah
akses masyarakat dalam mendapatkan layanan dan kini manfaatnya semakin meluas dengan
memfasilitasi masyarakat dalam mendapatkan pelayanan publik di berbagai sektor dan industri

(Annisa Medina Sari, 2023).

Berdasarkan data dari bpjs-kesehatan.go.id sampai dengan 31 Desember 2023 jumlah
peserta BPJS Kesehatan sebanyak 267 juta penduduk Indonesia, sedangkan pada tahun 2022
total peserta BPJS Kesehatan mencapai 248 juta orang yang artinya peserta BPJS Kesehatan
Mengalami Kenaikan Mencapai 19 juta orang (BPJS Kesehatan, n.d.). Untuk di Kota
Samarinda total penduduk sebanyak 838.935 jiwa, jumlah peserta JKN sebanyak 837.890 jiwa,
hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar orang Indonesia menggunakan BPJS Kesehatan
(Antara Kaltim, 2023). Seiring berjalannya waktu semakin banyak orang di Indonesia yang
menggunakan dan memanfaatkan fasilitas yang disediakan yaitu layanan BPJS, dikarenakan
hal tersebut maka banyak timbul opini serta keluhan yang diungkapkan dari peserta mengenai

layanan BPJS. (Puspita & Widodo, 2021).



Terdapat berbagai opini negatif dan positif mengenai layanan BPJS di seluruh indonesia
yang ditemukan melalui pengamatan berbagai media online, seperti masyarakat mengeluhkan
antrian panjang hingga 5-6 jam (Khadijah Nur Azizah, 2021) serta tanggapan positif seperti
biaya pelayanan kesehatan tidak menjadi bebannya lagi berkat bantuan BPJS Kesehatan (CNN
Indonesia, 2021). Pada pelayanan BPJS Kesehatan di kota Samarinda juga terdapat opini
mengenai layanan BPJS seperti proses panjang yang menyulitkan pengguna kartu yang sedang
sakit (IDN Times Kaltim, 2019). Dari berbagai keluhan dan opini tersebut peneliti tertarik untuk
menganalisis mengenai bagaimana sentimen masyarakat terhadap pelayanan yang disediakan

oleh BPJS Kesehatan di Samarinda.

Dalam penelitian ini metode analisis sentimen digunakan untuk menganalisis pendapat atau
opini berdasarkan ulasan pengguna google maps. Analisis sentimen adalah suatu metode untuk
menganalisis, memproses, dan mengubah data berupa teks yang terkait dengan suatu objek
seperti layanan, produk, figur publik, peristiwa, atau topik tertentu. Analisis sentimen dapat
dianggap sebagai penggalian opini yang berfokus pada penelitian tentang opini positif dan
negatif (Parasian Doloksaribu & Samuel, 2022). Analisis sentimen juga merupakan proses
pengelompokkan dari teks yang terdapat dalam kalimat atau dokumen dengan tujuan untuk
menentukan apakah pendapat yang terungkap dalam kalimat atau dokumen tersebut bersifat

positif atau negatif (Amrullah et al., 2020).

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang pertama dilakukan oleh Rani Puspita dan
Agus Widodo yang berjudul “Perbandingan Metode KNN, Decision Tree, dan Naive Bayes
Terhadap Analisis Sentimen Pengguna Layanan BPJS”. Dengan metode KNN peneliti berhasil
mendapatkan akurasi 95.58%, Decision Tree 96.13%, dan Naive Bayes 89,14% (Puspita &
Widodo, 2021). Penelitian kedua oleh Al Khadafi yang berjudul “Penerapan metode Naive
Bayes Classifier dan Lexicon Based untuk analisis sentimen cyberbullying pada BPJS”, peneliti

menggunakan fitur TF-IDF untuk pembobotan kata berhasil menganalisis sentimen dengan
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tingkat akurasi untuk Naive Bayes 80% sedangkan Lexicon Based 22% (Al Khadafi et al.,

2022).

Peneliti menggunakan metode K — Nearest Neighbor untuk melihat berapa akurasi yang
dihasilkan dari metode tersebut. Metode K-Nearest Neighbor (KNN) digunakan untuk proses
klasifikasi dalam sebuah penelitian karena memiliki kesederhanaan yang berbasis pada
pendekatan pembobotan yang sederhana. Selain itu, KNN juga dikenal karena kemudahan
dalam implementasi, adaptasi, dan proses pembelajaran. Keunggulan KNN yaitu mudah
diimplementasikan karena cukup mendefinisikan fungsi untuk menghitung jarak antar kelas

(Salim & Mayary, 2020).

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen
terhadap opini publik mengenai pelayanan BPJS Kesehatan di Samarinda. Opini-opini tersebut
akan dikelompokkan menjadi sentimen positif dan negatif dengan menggunakan metode KNN
dan fitur TF-IDF untuk meningkatkan efisiensi proses klasifikasi. Tujuan utama dari penelitian
ini adalah menggunakan hasil analisis sentimen untuk mengevaluasi kualitas layanan BPJS
Kesehatan di Samarinda saat ini. Hasil yang didominasi oleh opini positif akan menunjukkan
kualitas layanan yang baik yang dapat ditingkatkan lebih lanjut, sementara kecenderungan opini

negatif akan mengidentifikasi aspek-aspek yang perlu perbaikan dalam layanan tersebut.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas, maka rumusan masalah :

1. Bagaimana hasil pembobotan TF-IDF dalam mengidentifikasi kata-kata penting dalam

ulasan BPJS Kesehatan Samarinda di Google Maps?



2. Bagaimana hasil akurasi menggunakan metode K-Nearest Neighbor dalam

mengklasifikasikan opini pengguna Google Maps terhadap layanan BPJS Kesehatan di

Samarinda?

1.3 Tujuan Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa tujuan :

1.

Mengetahui hasil pembobotan TF-IDF dalam mengidentifikasi kata-kata penting dalam
ulasan BPJS Kesehatan Samarinda di Google Maps?

Mengetahui  akurasi menggunakan metode K-Nearest Neighbor  dalam
mengklasifikasikan opini pengguna Google Maps terhadap layanan BPJS Kesehatan di

Samarinda.

1.4 Manfaat Penelitian

Terdapat beberapa manfaat dari penelitian ini :

1.

Memberikan data yang berguna bagi BPJS Kesehatan Samarinda untuk meningkatkan
kualitas pelayanan berdasarkan masukan yang diterima dari pengguna.

Memberikan informasi kepada masyarakat tentang sentimen pengguna terhadap
pelayanan BPJS Kesehatan di Samarinda, sehingga dapat mengetahui pelayanannya
baik atau kurang baik.

Memberikan pengalaman dalam melakukan penelitian yang melibatkan analisis

sentimen dan penggunaan metode KNN dengan fitur ekstraksi TF-IDF.



BAB II

METODELOGI PENELITIAN
2.1. Objek Penelitian

Objek penelitian dalam skripsi ini adalah ulasan pengguna Google Maps terhadap layanan
Badan Penyelenggara Jaminan Sosial (BPJS) Kesehatan di Samarinda. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis sentimen masyarakat yang menggunakan layanan BPJS Kesehatan tersebut
dengan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Proses penelitian melibatkan
beberapa tahap, yaitu pengumpulan data ulasan melalui teknik crawling menggunakan library
BeautifulSoup4, labelling data, pre-processing data, pembobotan kata dengan TF-IDF,
pembagian data menjadi data training dan testing, serta klasifikasi dan evaluasi hasil. Data yang
digunakan berjumlah 500 ulasan berbahasa Indonesia yang kemudian diklasifikasikan oleh
seorang ahli bahasa (experf) menjadi sentimen positif dan negatif untuk mengevaluasi kualitas

layanan BPJS Kesehatan di Samarinda.

2.2. Alat dan Bahan

Dalam penelitian ini, alat dan bahan yang digunakan meliputi perangkat keras berupa
laptop dengan prosesor Intel Core i5-1035G1, RAM 12GB, dan penyimpanan SSD 256GB.
Untuk perangkat lunak digunakan Google Colab versi 1.0.0
(https://colab.research.google.com/) dengan Python versi 3.8.10. Library Python yang
digunakan mencakup Beautifulsoup4 versi 4.12.3, Pandas versi 2.0.3, NumPy versi 1.25.2,

NLTK versi 3.8.1, Scikit-learn versi 1.2.2, Matplotlib versi 3.7.1, Sastrawi versi 1.0.1.

2.3. Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian adalah langkah-langkah yang diambil oleh peneliti untuk menghimpun
data atau informasi untuk kemudian dianalisis secara ilmiah. Terdapat 8 tahapan yang menjadi

dasar bagi sebuah penelitian yang ditampilkan pada Gambar 2.1.
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Gambar 2.1 Alur Penelitian

Dalam penelitian ini, algoritma yang digunakan adalah K-Nearest Neighbor (KNN) untuk
menganalisis sentimen terhadap pelayanan Badan Penyelenggara Jaminan Sosial (BPJS)
Kesehatan di Samarinda. Proses dilakukan melalui beberapa tahap : Pengumpulan data,
Labeling Data oleh ahli bahasa (expert), Pre-processing, Pembobotan kata (TF-IDF),

Pembagian data (Split data), Klasifikasi, dan Evaluasi.

2.3.1. Pengumpulan Data
Dalam penelitian ini pengambilan data dilakukan melalui proses crawling data ulasan
Google Maps dengan memanfaatkan /ibrary BeautifulSoup4 yang diimplementasikan dalam

bahasa pemrograman Python. BeautifulSoup4 digunakan sebagai alat untuk mengumpulkan



data ulasan dari Google berdasarkan identifikasi unik sebuah tempat (feature id) dan
menganalisis informasi yang terkandung dalam ulasan tersebut, seperti rating dan sentimen
pengguna. Dengan menggunakan BeautifulSoup4, peneliti dapat mengekstrak data ulasan yang
relevan, mengidentifikasi sentimen dari ulasan (positif atau negatif), dan mengumpulkan
informasi penting lainnya dari ulasan pengguna. (Amanny Ulfah Nabiylah Ramadhanty, 2023).

Hasil crawling data pada Gambar 2.2.

combined_df = pd.concat(dfs, ignore_index=True)

combined_df.to_excel("rev
print(“"Total data yang sudah didapat:", total_data)
print("Data telah disimpan dalam review_data.xlsx")

get_reviews_data(feature_id)

Gambar 2.2 Hasil Crawling Data

Data yang berhasil diekstrak kemudian disimpan dalam format file Excel, memudahkan

analisis dan pengolahan data lebih lanjut.

2.3.2. Labeling Data
Dalam proses melakukan klasifikasi teks pada data komentar sebagai bagian dari skripsi
tugas akhir, peneliti membutuhkan ahli bahasa (experf) yang memiliki pengalaman dalam

pelabelan data dan memiliki pengetahuan mendalam tentang bahasa Indonesia. Untuk itu,
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peneliti mengajukan permintaan pada website project.co.id untuk mencari tenaga ahli yang
sesuai dengan kriteria tersebut. Dalam pengajuan tersebut, peneliti menjelaskan bahwa
dibutuhkan lulusan dari jurusan Bahasa Indonesia yang saat ini bekerja dalam bidang terkait
seperti guru/dosen bahasa Indonesia, penulis, atau ahli bahasa. Calon tenaga ahli diminta untuk
memasukkan penawaran dengan mencantumkan pekerjaan saat ini, pengalaman yang relevan

dengan bahasa Indonesia, serta gelar akademik yang dimiliki.

2.3.3. Pre-Processing

Preprocessing adalah langkah awal dalam klasifikasi teks yang bertujuan untuk
menyiapkan data teks sebelum digunakan dalam proses lanjutan. Pada tahap ini, data teks
disesuaikan agar menghasilkan informasi yang lebih berkualitas dan siap untuk digunakan
dalam langkah-langkah berikutnya (Khairunnisa et al., 2021). Langkah-langkah dilakukan

dalam tahap pre-processing (Ratih Puspitasari et al., 2023) :

1) Case folding adalah proses yang mengubah hurufkapital dalam dokumen menjadi huruf
kecil sebagai standar.

2) Cleaning adalah tahap di mana karakter yang tidak diperlukan seperti URL, tanda @, #,
https:, RT (Retweet), angka, simbol, dan emotikon dihapus dari dokumen.

3) Tokenizing adalah proses memecah kalimat dalam dokumen menjadi kata-kata, di mana
tanda baca, simbol, dan karakter bacaan yang tidak bernilai dihilangkan.

4) Stopword Removal adalah langkah untuk menghilangkan kata-kata yang memiliki
tingkat informasi rendah. Ini dilakukan jika kata-kata tersebut termasuk dalam kategori
umum dan tidak signifikan seperti kata penghubung, waktu, dan sejenisnya.

5) Stemming adalah proses menghilangkan awalan dan akhiran kata sehingga menjadi
bentuk dasarnya. Stemming sering menggunakan library Sastrawi dalam bahasa

pemrograman Python.



2.3.4. Pembobotan Kata (TF-IDF)

Pada tahap ini, dilakukan pembobotan kata dalam teks menggunakan metode Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). TF-IDF adalah Salah satu metode
pembobotan yang menggabungkan frekuensi term (TF) dan frekuensi dokumen terbalik (IDF)
adalah TF-IDF. Term frequency (TF) mengukur seberapa sering sebuah kata muncul dalam
suatu dokumen, sedangkan inverse document frequency (IDF) mengukur seberapa banyak
dokumen dalam keseluruhan korpus yang mengandung kata tertentu (Assidyk et al., 2020).
Tujuan dari langkah ini adalah untuk menentukan bobot kata dalam sebuah dokumen atau

beberapa sering kata tersebut muncul dalam dokumen tersebut. (Fadiyah Basar et al., 2022).

Penggunaan TF dapat menggunakan rumus pada Persamaan (2.1).

710
tj = max £ 4(j) 2.1

TF menunjukkan dokumen (d) seberapa banyak kata (t) yang muncul. Dan terkait untuk

rumus IDF bisa dilihat pada Persamaan (2.2).
. N
idfe = log o= (2.2)

N melambangkan jumlah kata dalam teks, df adalah jumlah teks yang memiliki kata t.
Dengan menggabungkan TF dan IDF dalam pengerjaan dapat membantu meningkatkan

performa. Terkait rumus pembobotan TF-IDF bisa dilihat pada Persamaan (2.3).

Weg = tfg: Xidf; (2.3)
Keterangan :
t = Kata kunci, term
d = Dokumen
W d,t = Bobot d terhadap t



Tf = Banyaknya t (kata) yang dicari dalam dokumen

Idf = Banyak t kebalikan dari kata yang dicari

2.35. Split Data

Pada tahap ini, proses split data dilakukan untuk membagi dataset yang digunakan dalam
penelitian menjadi dua bagian: data latih (¢raining) dan data uji (testing). Data latih digunakan
untuk melatih algoritma, sementara data uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja algoritma
tersebut (Putri et al., 2023). Dalam penelitian ini, data dibagi dengan rasio 90:10, 80:20, dan
70:30 untuk mengevaluasi pengaruh berbagai perbandingan rasio terhadap kinerja model. Hasil
dari pembagian data ini akan menunjukkan bagaimana variasi rasio tersebut dapat

mempengaruhi tingkat akurasi model dalam mengklasifikasikan sentimen.

2.3.6. Klasifikasi

Klasifikasi merupakan salah satu tahap penting dalam text mining yang bertujuan untuk
mengelompokkan data atau objek baru ke dalam kelas atau label berdasarkan atribut-atribut
tertentu. Proses ini melibatkan penggunaan teknik yang melihat variabel dari kelompok data
yang sudah ada untuk menentukan aturan pengelompokan. Dengan mempelajari pola dari data
yang sudah diberi label, klasifikasi memungkinkan kita untuk memprediksi kelas dari suatu

objek yang belum diketahui sebelumnya (Azzahra Nasution et al., 2019).

2.3.7. K-Nearest Neighbors (KNN)

Klasifikasi KNN merupakan metode non-parametrik sederhana yang digunakan untuk
klasifikasi. Meskipun algoritma ini sederhana, kinerjanya sangat baik dan menjadi metode tolok
ukur yang penting. Klasifikasi KNN membutuhkan metrik dan integer positif (K). Aturan KNN
memegang posisi sampel pelatihan beserta kelas mereka. Ketika menghadapi data masuk baru,
tujuan dari algoritma ini adalah untuk mengklasifikasikan objek baru berdasarkan nilai atribut

dan data latih yang ada (Putra et al., 2022).
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Langkah-langkah klasifikasi algoritma KNN:

a) Tentukan parameter nilai k = banyaknya jumlah tetangga terdekat.

b) Hitung jarak antara data training dan data testing, rumusnya pada Persamaan (2.4).

euc = V(I (i — qi)?) (24)
Keterangan :
pi = sample data / data training
qi = data vji / data testing
I = variabel data
n = dimensi data

c¢) Urutkan jarak-jarak tersebut dan tetapkan tetangga terdekat berdasarkan jarak
minimum hingga ke-k.

d) Periksa kelas dari tetangga terdekat.

e) Gunakan mayoritas sederhana dari kelas tetangga terdekat sebagai nilai prediksi untuk

data baru.

2.3.8. Evaluasi

Pada tahap Evaluasi, dilakukan analisis Akurasi dengan menggunakan confusion matrix
pada dokumen yang telah diklasifikasikan oleh algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Ketika
mengevaluasi kinerja menggunakan confusion matrix, ada empat istilah yang mencerminkan
hasil klasifikasi. Istilah-istilah tersebut meliputi True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP), dan False Negative (FN). True Negative (TN) mewakili jumlah data negatif yang
berhasil teridentifikasi secara benar, sementara False Positive (FP) adalah data negatif yang

salah teridentifikasi sebagai data positif. (Rifa et al., 2023).
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1. Akurasi
Akurasi dapat dijelaskan sebagai ukuran seberapa dekat nilai prediksi dengan nilai
sebenarnya. Semakin tinggi akurasi, semakin baik proses klasifikasi tersebut.

Rumus untuk menghitung akurasi ditunjukkan dalam Persamaan (2.5).

TP+TN

Akurasi = ————— (2.5)

TP+TN+FP++FN

Dimana:

TP = True Positif

TN = True Negatif

FP = False Positif

FN = False Negatif

Pada rumus di atas, cara menentukan akurasi dari sebuah data dapat dilihat dengan
menghitung jumlah prediksi yang benar (7rue Positive dan True Negative) dan

membaginya dengan jumlah total prediksi yang dilakukan.

2.4 Jadwal Penelitian

Penelitian ini akan diawali dengan penentuan judul, identifikasi masalah, studi literatur,
rancangan metode, pemilihan studi kasus, dan penyusunan proposal. Setelah tahap pra-
penelitian selesai, penelitian akan melanjutkan ke pengumpulan data menggunakan metode
crawling di google maps. Data yang terkumpul akan dilabeli oleh ahli Bahasa (expert) dan
diproses sebelum pembobotan kata dengan metode TF-IDF. Setelahnya data akan dibagi
menjadi data pelatihan dan pengujian sebelum dilakukan klasifikasi menggunakan algoritma K
— Nearest Neighbor (KNN). Tahap akhir adalah evaluasi dan analisis hasil untuk mengevaluasi
efektivitas metode yang digunakan. Setelah selesai, akan dilakukan penyusunan laporan dan
presentasi seminar untuk memperkenalkan hasil penelitian. Penelitian akan dilaksanakan sesuai
jadwal terperinci pada Tabel 2.1.
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Tabel 2.1 Jadwal Penelitian

No Kegiatan Bulan/2024
Feb | Mar ‘ Apr ‘ Mei | Juni ‘ Juli
Tahap Pra Penelitian
1 Menentukan Judul
2 Identifikasi Masalah
3 Studi Literatur
4 Rancangan Metode
5 Pemilihan Studi Kasus
6 Menyusun Proposal
7 Review Desk Simpel
Tahap Penelitian
1 Pengumpulan Data (Crawling)
2 Labelling Data
3 Pre-Processing Data
4 Pembobotan Kata (TF-IDF)
5 Split Data
6 Klasifikasi K — Nearest Neighbor
7 Evaluasi dan Analisis Hasil
Tahap Akhir Penelitian
1 Penyusunan Laporan
2 Seminar Hasil H




BAB III
HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, digunakan data ulasan terkait BPJS di kota Samarinda yang diambil
dari Google Maps. Data yang berhasil dikumpulkan sebanyak 500 ulasan, dan disimpan dalam
format CSV. Proses pengumpulan data dilakukan dengan metode crawling selama 5 menit pada
tanggal 7 Juni 2024, dari pukul 21:20 WITA hingga pukul 21:25 WITA. Hasil pengumpulan

data pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Pengumpulan Data

No. Name Rating Review Time

1 Hasan Fajar 5 Pelayanan Luarbiasa, Cepat, tepat.. Jumat 31-05-
ramah 2024

2 Eka Kurnia 5 Saya senang dengan pelayanannya Jumat 31-05-

Bawai bagus dan petugasnya rama dalam 2024
menjelaskannya.
3 Nei San 5 Alhamdulillah pelayanan bagus. Rabu 08-05-

Tempatnya dingin dan mudah 2024
ditemukan. Cs, security dan yg

bertugas yg lain sangat ramah.

Sopan dan menjelaskan dgn baik.

Terus pertahankan. Terima kasih

4  Yogi 5 Penghargaan untuk seluruh aspek  Selasa 09-
Ahmad disini, fasilitas ok dan staffnya 01-2024
ramah. Pilihannya pertahankan atau
tingkatkan.
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No. Name Rating Review Time

5 Atifa 5 Pokok e de best sekali. Pelayanan Jumat 31-05-
Raihana ramah serta cepat.... makasih bpjs 2024
kesehatan telah membantu saya....

Total 500

3.2 Labelling Data

Pelabelan data dilakukan oleh ahli bahasa (experf) untuk 500 data ulasan pada Google
Maps. Data ulasan pada penelitian ini akan dikategorikan ke dalam dua kelompok utama yaitu
positif, dan negatif. Dari data yang telah dilabeli, terlihat bahwa sebagian besar data

menunjukkan sentimen positif. Terdapat dua kelompok ulasan setelah diberi label pada Tabel

3.2.
Tabel 3.2 Labeling Data
No Review Sentimen
1 Pelayanan Luarbiasa, Cepat, tepat.. ramah Positif
2 Saya senang dengan pelayanannya bagus dan petugasnya rama dalam

. Positif
menjelaskannya.

3 Alhamdulillah pelayanan bagus. Tempatnya dingin dan mudah
ditemukan. Cs, security dan yg bertugas yg lain sangat ramah. Sopan Positif
dan menjelaskan dgn baik. Terus pertahankan. Terima kasih

4 Penghargaan untuk seluruh aspek disini, fasilitas ok dan staffnya

Positif
ramah. Pilihannya pertahankan atau tingkatkan. oSt
5 Pokok e de best sekali. Pelayanan ramah serta cepat.... makasih bpjs ..
Positif
kesehatan telah membantu saya....
TOTAL 500
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Dari total 500 data terdapat 97,4% yang memiliki sentiment positif, sedangkan 2,6% lainnya

memiliki sentiment negatif. Visualisasi distribusi data pada Gambar 3.1.

Persentase Sentimen

sentimen
@l Positif
@ Negatif

Negatif

Positif

Gambar 3.1 Visualisasi Sentimen

3.3 Pre-Processing
Sebelum data review digunakan, tahap pre-processing dilakukan untuk mendapatkan data
bersih. Tahapan yang dilakukan antara lain case folding, cleaning, tokenizing, stopword

removal, dan stemming. Berikut ini adalah sebelum dan setelah dilakukan pre-processing.

3.3.1 Case Folding
Tahap pertama dalam preprocessing adalah case folding. Case folding adalah proses
mengonversi teks menjadi huruf kecil (lowercase) untuk menghilangkan variasi antara

huruf besar dan huruf kecil dalam analisis teks. Hasil dari data case folding pada Tabel 3.3.
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Tabel 3.3 Hasil Data Case Folding

No. Case Folding

1 pelayanan luarbiasa, cepat, tepat.. ramah

2 saya senang dengan pelayanannya bagus dan petugasnya rama dalam
menjelaskannya.

3 alhamdulillah pelayanan bagus. tempatnya dingin dan mudah ditemukan. cs,
security dan yg bertugas yg lain sangat ramah. sopan dan menjelaskan dgn baik.
terus pertahankan. terima kasih

4 penghargaan untuk seluruh aspek disini, fasilitas ok dan staffnya ramah. pilihannya
pertahankan atau tingkatkan.

5  pokok e de best sekali. pelayanan ramah serta cepat.... makasih bpjs kesehatan telah
membantu saya....

Total 500

3.3.2 Cleaning

Tahap selanjutnya adalah penghapusan karakter yang tidak diperlukan dari teks.

Langkah ini bertujuan untuk membersihkan teks dari karakter-karakter yang tidak relevan

dan dapat mengganggu proses analisis.. Hal ini karena ulasan dalam bahasa Indonesia

seringkali mengandung simbol, kalimat atau kata yang tidak baku, angka, hashtag, dan

tautan URL. Hasil dari data cleaning pada Tabel 3.4

Tabel 3.4 Hasil Data Cleaning

No. Cleaning
1 pelayanan luarbiasa cepat tepat ramah
2 saya senang dengan pelayanannya bagus dan petugasnya rama dalam
menjelaskannya
3 alhamdulillah pelayanan bagus tempatnya dingin dan mudah ditemukan cs security
dan yg bertugas yg lain sangat ramah sopan dan menjelaskan dgn baik terus
pertahankan terima kasih
4 penghargaan untuk seluruh aspek disini fasilitas ok dan staffnya ramah pilihannya
pertahankan atau tingkatkan
5  pokok de best sekali pelayanan ramah serta cepat makasih bpjs kesehatan telah
membantu saya
Total 500
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3.3.3 Tokenizing

Tahap selanjutnya dalam preprocessing adalah tokenizing. Proses ini melibatkan
pemecahan kalimat menjadi kata-kata individual atau token. Tujuannya adalah untuk
mempersiapkan teks agar dapat dianalisis pada tingkat kata. Hasil dari tokenizing pada

Tabel 3.5

Tabel 3.5 Hasil Data Tokenizing

No. Tokenizing

1 ['pelayanan', 'luarbiasa’, 'cepat’, 'tepat', 'ramah']

2 ['saya, 'senang', 'dengan', 'pelayanannya’, 'bagus’, 'dan’, 'petugasnya’, 'rama’, 'dalam’,
'menjelaskannya']

3 ['alhamdulillah', 'pelayanan’, 'bagus', 'tempatnya’, 'dingin’, 'dan’, 'mudah’,
'ditemukan’, 'cs', 'security’, 'dan’, 'yg', 'bertugas', 'yg', 'lain', 'sangat', 'ramah’, 'sopan’,
'dan', 'menjelaskan’, 'dgn’, 'baik’, 'terus', 'pertahankan’, 'terima', 'kasih']

4 ['penghargaan’, 'untuk’, 'seluruh’, 'aspek’, 'disini', 'fasilitas', 'ok’, 'dan', 'staffnya’,
'ramah’, 'pilihannya’, 'pertahankan’, 'atau’, 'tingkatkan']

5 ['pokok’, 'de’, 'best, 'sekali', '‘pelayanan', 'ramah’, 'serta’, 'cepat’, 'makasih’, 'bpjs',
'kesehatan', 'telah’, 'membantu’, 'saya']

Total 500

3.3.4 Stopword Removal
Stopword removal digunakan untuk menghapus kata-kata yang tidak memiliki
makna penting dalam teks, sehingga hanya kata-kata yang relevan dan signifikan yang

tersisa untuk dianalisis. Hasil stopword removal pada Tabel 3.6

Tabel 3.6 Hasil Data Stopword Removal

No. Stopword Removal

1 ['pelayanan', 'luarbiasa’, 'cepat', 'rama']

2 ['senang', 'pelayanannya’, 'bagus', 'petugasnya’, 'rama’, 'menjelaskannya']

3 ['alhamdulillah', 'pelayanan’, 'bagus', 'tempatnya’, 'dingin', 'mudah’, 'ditemukan', 'cs',
'security’, 'bertugas', 'ramah’, 'sopan’, 'dgn’, 'pertahankan', 'terima’, 'kasih']

4 ['penghargaan’, 'aspek’, 'fasilitas', 'ok’, 'staffnya’, 'ramah’, 'pilihannya', 'pertahankan’,
'tingkatkan']

5 ['pokok’, 'best', 'pelayanan’, 'ramah’, 'cepat', 'makasih’, 'bpjs', 'kesehatan', 'membantu']

Total 500
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3.3.5 Stemming
Tahap stemming merupakan proses mengubah kata berimbuhan menjadi akar kata.
Pada tahap ini, akar kata dari setiap kata dicari menggunakan modul Sastrawi pada Python.

Hasil dari stemming dapat dilihat pada Tabel 3.7.

Tabel 3.7 Hasil Data Stemming

No. Stemming Data

1 layan luarbiasa cepat ramah
2 senang layan bagus tugas rama jelas
3 alhamdulillah layan bagus tempat dingin mudah temu cs security tugas ramah sopan
dgn tahan terima kasih
4 harga aspek fasilitas ok staffnya ramah pilih tahan tingkat
5  pokok best layan ramah cepat makasih bpjs sehat bantu
Total 500

3.4 Pembobotan Kata (TF-IDF)

Pembobotan kata menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF) diterapkan untuk mengidentifikasi kata-kata penting dalam teks ulasan BPJS
Kesehatan Samarinda di Google Maps. Dataset yang digunakan terdiri dari 500 baris dan 463
kolom, di mana setiap kolom mewakili kata unik dalam korpus data. Berdasarkan hasil Gambar
3.2 TF-IDF, terlihat bahwa sebagian besar kata memiliki bobot rendah senilai 0, yang

menunjukkan bahwa kata-kata tersebut jarang muncul dalam dokumen.
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adandiskriminasi admin administrasi adminitrasi ahamdulillah

akses ... via warga wassalamu
0.0 - A 0.0

yuk sentimen
0.0 positif
0.0 positif

positif

0.
0. positif
e. positif

0. positif
0. positif
0. positif
0. positif
0. positif

[500 rows x 463 columns]

Gambar 3.2 Pembobotan Kata (TF-IDF)

Berdasarkan hasil analisis 7Term Frequency (TF), ditemukan kata-kata yang paling
sering muncul dan memiliki bobot signifikan dalam korpus data. Gambar 3.3 menunjukkan
bahwa kata "layan" memiliki frekuensi tertinggi dengan skor 118.940490, diikuti oleh kata
"ramah" dengan skor 88.053426, dan "cepat" dengan skor 60.275206. Kata-kata lain yang juga
memiliki bobot tinggi adalah "bagus" dengan skor 40.736076, "muas" 33.703185, "bantu"
26.888281, "mudah" 17.03212, "puas" 15.745396, "bpjs" 14.942416, dan "tugas" 12.741422.
Frekuensi tinggi dari kata-kata ini menunjukkan topik yang dominan dan relevan dalam ulasan

BPJS Kesehatan Samarinda di Google Maps.
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frequent terms:
term frequency
layan 118.940490
ramah 88.053426
cepat 60.275206
bagus 40.736076

LTERS 3.703185
bantu 26.888281
mudah 17.032124

puas 15.745396

bpjs 14.942416
tugas 12.741422

Gambar 3.3 Scoring TF

3.5 Visualisasi

wordcloud. Dalam pembuatan wordcloud, peneliti menggunakan /ibrary wordcloud dan hasil
ekstraksi fitur dengan metode TF-IDF. Semakin sering kata tersebut muncul dalam data,
semakin besar ukurannya dalam wordcloud. Visualisasi kata-kata yang sering muncul dalam

ulasan positif pada Gambar 3.4, sedangkan visualisasi kata-kata yang sering muncul dalam

Kata-kata yang sering muncul dalam teks ulasan divisualisasikan menggunakan

ulasan negatif pada Gambar 3.5.
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WordCloud - sentimen negatif
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3.6 Evaluasi

Dalam tahap evaluasi peneliti menggunakan metode K-Nearest Neighbor. Evaluasi
berfungsi untuk mengetahui akurasi dari model algoritma yang dibuat. Pada penelitian ini,
peneliti menggunakan metode evaluasi yang dilakukan adalah dengan menghitung akurasi.
Data yang digunakan sebanyak 500 data. Peneliti melakukan labelling melalui ahli bahasa
(expert) pada kolom sentimen terbagi menjadi 2 kelas dengan kelas positif dan negatif. Dari
proses pelabelan tersebut didapat data kelas positif sebanyak 487, Data kelas negatif sebanyak
13 data. Total dataset yang digunakan berjumlah 500 data. Dataset tersebut akan dibagi menjadi
data training dan data testing dengan menggunakan perbandingan rasio 90:10, 80:20, 70:30.

dan hasilnya di evaluasi menggunakan metrix evaluasi yaitu accuracy pada Tabel 3.8.

Tabel 3.8 Pembagian Data KNN

Rasio Akurasi
90:10 98%
80:20 99%
70:30 99.3%

Setelah dilakukan pengujian dengan tiga rasio yaitu 90:10, 80:20, dan 70:30, didapatkan

akurasi untuk masing-masing rasio : 98% untuk pengujian menggunakan rasio 90:10, 99%
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untuk pengujian dengan rasio 80:20, dan 99.3% untuk pengujian dengan rasio 70:30. Pengujian
ini menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor yang dilatih dengan teknik preprocessing
teks yang tepat serta pembobotan TF-IDF memberikan performa yang cukup baik. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor dengan rasio pengujian 70:30
mencapai akurasi sebesar 0.993, yang berarti model berhasil mengklasifikasikan sekitar 99.3%
data dengan benar. Pada rasio pengujian 80:20, model menunjukkan penurunan performa
dengan akurasi sebesar 0.99, mengindikasikan bahwa sekitar 99% data diklasifikasikan dengan
benar. Sementara pada rasio pengujian 90:10, akurasi model menunjukkan semakin menurun

menjadi 0.98, yang berarti model mampu mengklasifikasikan sekitar 98% data dengan benar.

Perbedaan akurasi ini menunjukkan bahwa performa model sedikit bervariasi
tergantung pada rasio pembagian data latih dan data uji. Pada rasio 70:30 dan 80:20, model
menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan dengan rasio 90:10. Hal ini dapat
disebabkan oleh berbagai faktor, seperti jumlah data latih yang lebih besar pada rasio 70:30 dan
80:20, yang memungkinkan model untuk mempelajari lebih banyak pola dari data. dan pada
rasio 90:10, jumlah data latih yang lebih sedikit mungkin tidak cukup untuk menangkap variasi
yang ada dalam data, sehingga menyebabkan penurunan akurasi. Secara keseluruhan, hasil ini
menunjukkan pemilihan rasio yang tepat dalam pembagian data latih dan data uji untuk
mendapatkan performa model yang optimal. Pemilihan rasio yang baik dapat membantu model
mempelajari pola dengan lebih baik dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat (Kurniawan
& Anubhakti, 2023). Dan dari ketiga rasio tersebut peneliti mengambil rasio yang terbaik yaitu

70:30 dimana 70% sebagai data latih sebanyak 350 data dan 30% data uji sebanyak 150 data.

Setelah memilih rasio terbaik kemudian dilakukan pengujian untuk mencari akurasi
terbaik pada nilai K dalam algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), perhitungan jarak K yang
digunakan menggunakan Euclidean Distance. Penggunaan beberapa nilai K bertujuan untuk

membandingkan hasil akurasi dari setiap nilai K. Hal ini dilakukan baik saat uji validasi
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maupun evaluasi akhir untuk menentukan nilai K yang paling optimal di antara semua nilai

yang diuji. Dengan membandingkan akurasi pada setiap nilai K, kita dapat mengetahui nilai K

yang memberikan kinerja terbaik untuk model tersebut. (Herman et al., 2020)

Hasil evaluasi akurasi dari model K-Nearest Neighbor (KNN) dengan berbagai nilai K

dari 1 hingga 20. Setiap nilai K menghasilkan akurasi yang sama, yaitu 0.9933. Menunjukkan

bahwa model KNN memiliki performa yang sangat baik dan stabil pada dataset yang

digunakan, dan perubahan nilai K tidak mempengaruhi akurasi secara signifikan karena adanya

ketidakseimbangan pada kelas di mana salah satu kelas mendapatkan jumlah sampel yang lebih

banyak dibandingkan dengan kelas lainnya. Ketidakseimbangan ini bisa menyebabkan model

lebih mudah untuk memprediksi kelas mayoritas dengan benar, sehingga meningkatkan akurasi

keseluruhan tanpa benar-benar mencerminkan kemampuan model dalam memprediksi kelas

minoritas dengan akurat (Nur Ariyanti & Cahya Wihandika, 2019). Hasilnya pada Gambar 3.6.

Akurasi untuk berbagai nilai K:

Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai
Nilai

K:

RAARARARARARARARARARARARAARARARARARARARARAERR

, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
> Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:
, Akurasi:

0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
0.9933
09.9933
0.9933
0.9933

Gambar 3.6 Hasil Akurasi Nilai K

Plot yang menunjukkan hubungan antara nilai K dan akurasi dalam model K-Nearest

Neighbor (KNN). Sumbu horizontal merepresentasikan nilai K, yang berkisar dari 1 hingga 20.

Sumbu vertikal merepresentasikan akurasi model. Dari plot tersebut, terlihat bahwa akurasi

tetap sama untuk setiap nilai K yang diuji. Hasilnya pada Gambar 3.7.
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Akurasi terhadap Nilai K
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Gambar 3.7 Plot Akurasi Nilai K

Hasil evaluasi akurasi dari model K-Nearest Neighbor (KNN) dengan berbagai nilai K,
dari 1 hingga 20. Setiap nilai K menghasilkan akurasi yang sama, yaitu 0.9933. Menunjukkan
bahwa model KNN memiliki performa yang sangat baik dan stabil pada dataset yang
digunakan, dan perubahan nilai K tidak mempengaruhi akurasi secara signifikan. Stabilitas
akurasi ini mengindikasikan bahwa model KNN sangat efektif dalam memprediksi label data
uji dengan tingkat ketepatan yang konsisten. Meskipun hasil akurasi yang diperoleh sama untuk
semua nilai K yang diuji, peneliti memutuskan untuk menggunakan nilai K=5 sebagai

parameter final untuk model KNN.

Untuk mengevaluasi kinerja suatu model klasifikasi yang memprediksi sentimen dari
teks. Evaluasi ini melibatkan perhitungan nilai-nilai seperti akurasi (Accuracy), Empat variabel
(TN, TP, FN, FP) mewakili nilai dari setiap kategori dalam confusion matrix, yaitu True
Negative (TN), True Positive (TP), False Negative (FN) dan False Positive (FP). Kemudian,
dilakukan perhitungan persentase dari masing-masing kategori tersebut terhadap total jumlah
data. Visualisasi yang dihasilkan merupakan nilai confusion matrix dengan label masing-

masing kategori dan peneliti mengambil rasio yang terbaik yaitu 70:30 dimana 70% sebagai
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data latih sebanyak 350 data dan 30% data uji sebanyak 150 data dan nilai K=5. Akurasi model

dihitung berdasarkan prediksi yang dihasilkan pada data uji pada Gambar 3.8.

Gambar 3.8 Hasil Akurasi Metode KNN

Accuracy: ©.9933333333333333

Akurasi dari model diatas adalah akurasi yang digunakan oleh peneliti menggunakan
data yang diberi label oleh (expert) sebesar 0.993 atau 99.3%. Untuk tampilan Confusion Matrix

akan ditampilkan pada Gambar 3.9.

Confusion Matrix (KNN)
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Gambar 3.9 Hasil Confusion Matrix

Adapun perhitungan manual berdasarkan hasil Gambar 3.9 pada Tabel 3.9.

Tabel 3.9 Hasil Data Uji
True Postive False Negatif
Postive 0 1
Predicition
Negatif 0 149
Total 150
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Akurasi adalah rasio dari jumlah prediksi yang benar (True Positif dan True Negatif) terhadap
total jumlah prediksi.

Berdasarkan Confusion Matriks di atas :

a) True Positif (TP) =0
b) True Negatif (TN) =149
c) False Positif (FP) =1

d) False Negatif (FN) =0

Hasil perhitungan manual akurasi pada Persamaan (3.1).

it = - 0.993% (3.1)

Akurasi = —— =
0+149+1+0 150

Hasil pengujian model menunjukkan akurasi sebesar 0,993 atau 99.3% pada data uji.
Berarti dari 150 data yang diuji, model mampu memprediksi dengan benar 99 kasus. Akurasi
ini dihitung berdasarkan jumlah prediksi yang benar (7rue Positive dan True Negative) dibagi

dengan total jumlah kasus.
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BAB IV
PENUTUP
4.1 Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian analisis sentimen pada ulasan Google Maps mengenai layanan
BPJS Kesehatan di Samarinda yang menggunakan metode K-Nearest Neighbor dengan
ekstraksi fitur TF-IDF, dapat disimpulkan bahwa mayoritas ulasan memiliki sentimen positif,
yaitu sebesar 97,4%, sementara ulasan dengan sentimen negatif hanya 2,6%, labelling data
dilakukan oleh seorang ahli bahasa (expert). Tahapan pre-processing seperti case folding,
cleaning, tokenizing, stopword removal, dan stemming terbukti penting dalam mempersiapkan
data ulasan untuk analisis lebih lanjut. Pembobotan TF-IDF dalam ekstraksi fitur terbukti
efektif dalam mengidentifikasi kata-kata penting dan relevan dari ulasan pengguna. Teknik ini
membantu menangkap informasi yang paling penting dan berkontribusi signifikan terhadap
sentimen yang diekspresikan dalam ulasan, dengan kata-kata yang sering muncul memiliki

bobot tinggi terkait pengalaman dan layanan BPJS Kesehatan di Samarinda.

Model K-Nearest Neighbor yang diterapkan, dengan rasio data latih dan data uji sebesar
70:30 dan nilai k=5, menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi, yaitu 99,3%. Hasil ini
menunjukkan bahwa metode K-Nearest Neighbor mampu mengklasifikasikan opini pengguna
dengan sangat baik, membuktikan kemampuannya dalam memprediksi sentimen dengan
tingkat kesalahan yang rendah. Hasil penelitian ini diharapkan dapat digunakan sebagai dasar
untuk meningkatkan kualitas layanan BPJS Kesehatan di Samarinda melalui pemahaman yang
lebih baik terhadap umpan balik pengguna. Penelitian ini juga menunjukkan potensi penerapan

teknik serupa untuk analisis sentimen pada berbagai layanan publik lainnya.

4.2 Implikasi
Terdapat beberapa implikasi dari penelitian ini, Pertama, bagi BPJS Kesehatan Samarinda,

hasil analisis sentimen ini dapat digunakan sebagai umpan balik yang berharga untuk
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mengevaluasi dan meningkatkan kualitas pelayanan mereka. Identifikasi aspek-aspek yang
sering mendapat ulasan negatif memungkinkan BPJS untuk fokus pada perbaikan di area
tersebut, sehingga dapat meningkatkan kepuasan peserta secara keseluruhan. Kedua, bagi
masyarakat, penelitian ini menyediakan informasi yang transparan mengenai persepsi publik
terhadap layanan BPJS Kesehatan. Terakhir, bagi peneliti, penelitian ini memberikan kontribusi
dalam penelitian selanjutnya dengan menunjukkan efektivitas metode K-Nearest Neighbor
dalam klasifikasi sentimen menggunakan fitur ekstraksi TF-IDF. Hal ini membuka peluang
untuk penelitian lanjutan yang dapat memperdalam pemahaman tentang analisis sentimen dan

pengembangan metode yang lebih akurat dalam konteks yang sama.
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KOORDINATOR DIVISI KADERISASI
e Membuat dan menjalankan bersama tim program kerja yang telah disusun.
o Melakukan koordinasi dengan pengurus rayon divisi kaderisasi.
e  Merancang strategi rekruitmen yang efektif dan tepat sasaran di awal tahun ajaran baru.
PENGALAMAN KESUKARELAAN
e Survey Kepuasan Pelanggan PDAM Yogyakarta - Yogyakarta ( Februari 2022): Koordinator Enumerator
e Seminar Nasional Menjadi Wirausahawan Sukses - Yogyakarta ( September 2020): Moderator
e Penerimaan Santri Baru Yayasan Ali Maksum - Yogyakarta ( Januari - Februari 2020): Divisi Logistik
¢ Riset Pusat Studi Pancasila Universitas Pembangunan Nasional Yogyakarta - Yogyakarta ( Agustus-
September 2019): Enumerator
e Pelatihan Kader Dasar PMII Gadjah Mada - (Maret 2018): Sterring Comitte
e Pekan Raya Anak - Yogyakarta ( Desember 2017): Bendahara
e Kulo Nuwun Party - Yogyakarta ( Maret 2016): Divisi Logistik
PENGALAMAN RISET
e Penulisan Buku Jusuf Kalla: Sang Pendamai Ulung
e Anotasi Data Sentiment Tweet [Analisis Sentiment Neural Network] dengan Kata Kunci Kopi Sianida
o Anotasi Data Sentiment Tweet [Analisis Sentiment Neural Network) dengan Kata Kunci IKN
Anotasi Data Sentiment Tweet [Analisis Sentiment Neural Network] dengan Kata Kunci Bitcoin Halving
e Anotasi Data Sentiment Tweet [Analisis Sentiment Neural Network) dengan Kata Kunci Hak Angket
e Anotasi Data Sentiment Tweet [Analisis Sentiment Neural Network] dengan Kata Kunci Quick Count
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Lampiran 2 Surat [zin Penelitian
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Assalamu'alaikum Warrahmatullahi Wabarrakatuh

Puji Syukur kepada Allah Subhanahu wa ta’ala yang senantiasa melimpahkan Rahmat-
Nya kepada kita sekalian. Amin.
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Lampiran 3 Pengumpulan Data

feature_id = "Ox2c
loop = 50

pip install beautifulsoup4

Requirement already satisfied: beautifulsoup4 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (4.12.3)
Requirement already satisfied: soupsieve>1.2 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from beautifulsoup4) (2.5)

from datetime import datetime, timedelta

I in teks:
jumlah = int(teks.split()[0])
return timedelta(days=jumlah)

in teks:
u' in teks:
1 timedelta(weeks=1)

jumlah = int(teks.split()[0])
return timedelta(weeks=jumlah)
1¢ in teks:

‘sebulan’' in teks:

return timedelta(days=30)

jumlah = int(teks.split()[0])
return timedelta(days=jumlah*30)

raise ValueError("Format teks w:

konversi_teks_ke_tanggal(teks):
if 'hari' in teks or 'minggu' in teks or ‘bulan' in teks:
timedelta_lalu = konversi_teks_ke_timedelta(teks)
tanggal = datetime.now() - timedelta_lalu
nama_hari = tanggal.strftime("%A")
nama_hari_indo = nama_hari_indonesia.get(nama_hari, nama_hari)
return tanggal, nama_hari_indo
‘tal in teks:
in teks:
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n datetime.now() - timedelta(days

jumlah_tahun = int(teks.split()[@])
1 datetime.now() - timedelta(days=365 * jumlah_tahun),

t requests
t re
n dateti rt datetime, timedelta
1 bs4 import BeautifulSoup
t pandas as pd

ature_id):

i in range(loop):
response = requests.get(base_url.format(feature_id=feature_id, token=token), headers=headers)
soup = BeautifulSoup(response.content, "html.p )

user = []
location_info
data_id = "°

~ el in soup.select('.coQyIf'):
data_id = soup.select_one("’ zRrc ') [ 'data-fid"']
next_page_token = soup.select_one(" calre
if next_page_token:
token = next_page_token

token

break
el in soup.select('.s

rating_label = el.select_one( 'span. 3 iNkc ') [ 'aria-label’]
match = re.search(r'(\d+)(?:,\d+)?', rating_label)

match.group(1)

waktu = el.select_one('.dehysf').text.strip()

tanggal, nama_hari_indo = konversi_teks_ke_ tanggal(waktu)

tanggal formatted = tanggal.strftime(" em-%Y")
time_formatted = f"{nama_hari_indo} {tanggal formatted}"
sentimen = 'Negatif' if int(rating) <= 3 els
user.append(

‘name’: el.select_one('.TSUbDb

.text.strip
rating,
v el.select_one('.JtubTd").text.strip(),
‘time': time_formatted,

sentimen': sentimen
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df = pd.DataFrame(user)

dfs.append(df)
total_data += len(df)

print(f“Loop ke-{i+1}:")
print(” =)
if token is

break

combined_df = pd.concat(dfs, ignore_index=

combined_df.to_excel("rev

print ("1 1 data yang sudah didapat:", total_data)
print("Data telah disimpan dalam review a.xl )

get_reviews_data(feature_id)

Lampiran 4 Install Library

€t re

t pandas pd
numpy as np

t nltk

!pip install Sastrawi

n Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory
nltk.corpus import stopwords
nltk.tokenize import word_tokenize

nltk.download( 'punkt")
nltk.download( ' stopwords")

Requirement already satisfied: Sastrawi in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (1.0.1)
[nltk_data] Downloading package punkt to /root/nltk_data...

[nltk_data] Package punkt is already up-to-date!

[nltk_data] Downloading package stopwords to /root/nltk_data...

[nltk_data] Package stopwords is already up-to-date!

True

Lampiran 5 Membaca Dataset

[41] df = pd.read_csv("Review_Data_Baru. ", encoding="latinl

df.head(500)
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Lampiran 6 Cek Informasi Dataset

pandas as pd

data = pd.read_csv("Re
data.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 500 entries, @ to 499
Data columns (total 5 columns):

Non-Null Count Dtype

rating 500
review 500
time 500
sentimen 500
dtypes: int64(1), object(4)
memory usage: 19.7+ KB

Lampiran 7 Cek Jumlah Sentimen Positif dan Negatif

[43] sentiment_counts = data["’ timen'].value_counts()

positif = sentiment_counts.get('positif’, @)
negatif = sentiment_counts.get('negatif’, @)

print(f"Total Senti Positif: {positif}")
print(f"Total Sentimen Negatif: {negatif}")

Total Sentimen Positif: 487
Total Sentimen Negatif: 13

Lampiran 8 Persentase Sentimen

t pandas pd
t matplotlib.pyplot as plt
t seaborn sns

df = pd.read_csv(' Data_Bar , encoding=
sentimen_counts = df[ ti *].value_counts()

plt.figure(figsize=(10, 8))
colors = sns.color_palette(‘viridis’, len(sentimen_counts))
sentimen_counts.plot(kind="pie", autopct='%1.1f , startangle=140, colors=colors, labels= itif ‘Negatif'], wedgeprops=

plt.title('F tase , fontsize=16)
plt.ylabel('")

plt.legend(title= timen', loc=

plt.show()

Lampiran 9 Membaca Dataset Kolom Review dan Sentimen

[45] columns = ['review’, ‘sentimen’]
df = pd.DataFrame(data, columns=columns).iloc[©:500]

df.head(500)
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Lampiran 10 Pre-Processing Data

PRE-PROCESSING DATA
CASE FOLDIN

(») case_folding(text):
f isinstance(text, str):
lowercase_text = text.lower()
lowercase_text

text

df[ f 1 = df[ 1.apply(case_folding)
df.head(5)

2> Tampilkan output tersembunyi

Langkah berikutnya: ~ Buat kode dengan df @ Lihat plot yang direkomendasikan
NING

clean_text(tweet):
tweet = re.sub(r'htt +, , tweet)
tweet = re.sub(r » tweet)

emoji_pattern = re.compile(
u

)
u
u

+", flags=re.UNICODE)
emoji_pattern.sub(r'’, tweet)
re.sub(r + , tweet)
re.sub(r s ", tweet)

re.sub(r + » tweet).strip()

tweet

df['cl i ] = df[ foldi ].apply(clean_text)
df.head(s)

KENISASI
(»] tokenize(text):
word_tokenize(text)

df[ 'tokenizing'] = df[ ing'].apply(tokenize)
df.head(5)

2> Tampilkan output tersembunyi

Langkah berikutnya: = Buat kode dengan df © Lihat plot yang direkomendasikan
OPWORD

[49] 1 t pandas pd
f nltk.corpus i t stopwords
wordcloud t wordCloud
t matplotlib.pyplot plt
Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory t Stemmerractory

stop_words = stopwords.words(

additional_stopwords = [

stop_words .extend(additional_stopwords)

remove_stopwords(text):
[word f word in text if word not in stop_words]

df['stop 1'] = df["tok J.apply( remove_stopwords(x))
df.head(5)
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EMMING

Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory 1

factory = Stemmerractory()
stemmer = factory.create_stemmer()

stem_text(toke

[stemmer.stem(word) for word in tokens]

df[ 'stemming df[ i € 1'].apply(stem_text)
df['st 3'] = df['ste 3" 1.apply( x: .join

df.head(5)

t Stemmerfactory

X))

Lampiran 11 Pembobotan Kata TF-IDF

rt pandas pd

sklearn.feature_extraction.text i t Tfidfvectorizer

documents = df['st ing'].tolist()
N = len(documents)

vectorizer = Tfidfvectorizer()

fidf_matrix = vectorizer.fit_transform(documents)

erms = vectorizer.get_feature_names_out()

idf_values = vectorizer.idf_

pd.DataFrame(tfidf_matrix.toarray(), columns=terms)

= pd.concat([tfidf_df, df , axis=1)

print(final_df.head(5e0))

Tampilkan output tersembi

RMPILKAN KATA-KATA YANG SERING MUNCUL

erms

= vectorizer.get_feature_names_out()

erm_frequencies = tfidf_matrix.sum(axis:

erms_frequencies_df = pd.DataFrame(

: terms,

sorted_terms = terms_frequencies_df.sort_values(by="f

print(

print(sorted_terms.head(10))
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Lampiran 12 Split Data dan Evaluasi Confusion Matrix Metode KNN

sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.neighbors i rt KNeighborsClassifier
sklearn.metrics import accuracy_score

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(final_df.drop
final_df[’
test_size=0.3,
random_state=42)

knn_classifier = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)

knn_classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = knn_classifier.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
print(“Accura ", accuracy)

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)
plt.figure(figsize=(10, 7))

sns.heatmap(conf_matrix, annot= , fmt="d’, cmap='Blues’, xticklabels=["

plt.xlabel('Pred i')
plt.ylabel('Act 3
plt.title(’

plt.show()

Lampiran 13 Hasil Akurasi Pada Nilai K

sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
sklearn.metrics import accuracy_score

k_values = range(1, 21)
accuracies = []

k in k_values:
knn_classifier = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)

knn_classifier.fit(X_train, y_train)
y_pred = knn_classifier.predict(X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
accuracies.append((k, accuracy))

print("Akurasi untuk | i
» k, accuracy in accuracies:
print(f" i K: {k}, Ak i: {accuracy:.4f}")
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Lampiran 14 Plot Akurasi Nilai K

k_values = range(1, 21)
accuracies = []

k in k_values:

knn_classifier = KNeighborsClassifier(n_nei
knn_classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = knn_classifier.predict(X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
accuracies.append(accuracy)

.figure(figsize=(10, 6))
.plot(k_values, accuracies, marker='0")
.title( '/ terhadap Nil K")
.xlabel( "Nil

.ylabel('A )

.xticks(k_values)

.grid( )

.show()

Lampiran 15 Visualisasi Wordcloud Positif dan Negatif

t pandas as pd

sklearn.feature_extraction.text i t Tfidfvectorizer
m wordcloud import WordCloud

t matplotlib.pyplot plt

vectorizer = Tfidfvectorizer()
tfidf_matrix = vectorizer.fit_transform(documents)
terms = vectorizer.get_feature_names_out()
= pd.DataFrame(tfidf_matrix.toarray(), columns=terms)
pd.concat([tfidf_df, df['senti , axis=1)
sentiments = df['senti ].unique()

generate_wordcloud(text, title):

wordcloud = WordCloud(width=80@, height=400, background_color='white").generate_from_frequencies(text)
plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.imshow(wordcloud, interpolation='bili )

plt.axis('off')

plt.title(title)

plt.show()

sentiment in sentiments:

subset_df = final_df[final_df[ 'senti == sentiment]

word_freq = subset_df.drop(columns= ti ) .sum(axis=0).to_dict()

generate_wordcloud(word_freq, G enti sentiment}”)
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Lampiran 16 Kartu Kendali Bimbingan

Nama Mahasiswa

NIM

Nama Dosen Pembimbing

Judul Penelitian

KARTU KENDALI BIMBINGAN

. Tkhsan Nuttakwa Takbirata Thram Nabawi

0 2011102441072

- Rudiman, S.Kom, M.S¢
. Analisis Sentimen pada Ulasan Aplikasi Google Maps terhadap

Pelayanan Badan Penyelenggara Jaminan Sosial (BPJS)
Kesehatan Samarinda Menggunakan Metode K-Nearest
Neighbor dengan Fitur Ekstraksi TF-IDF

NO

TANGGAL

PARAF

URAIAN PEMBIMBINGAN DOSEN

7 Feb 2024

Bimbingan pertama mendiskusikan persetujuan
bimbingan dengan dosen Bapak Rudiman
S.Kom, M.Sc. dengan topik penelitian Data
Sentiment Analyst

(3]

14 Feb 2024

Mencari permasalahan topik yang akan diteliti
untuk dijadikan judul

22 Feb 2024

Melakukan tahap pencarian data menggunakan
pyhton di Google Colab

29 Feb 2024

Menentukan judul dan mulai perencanaan latar
belakang dengan syarat ketentuan yang telah
ditetapkan oleh dosen pembimbing, yaitu,
menggunakan sumber jurnal paling sedikit 13
dan maksimal 15 jurnal untuk BAB 1 dan
bersinta minimal sinta 4

9 Maret 2024

Dalam pengerjaan latar belakang harus
mengikuti aturan yang telah ditetapkan oleh
dospem

13 Maret 2024

Melakukan beberapa revisi terhadap mahasiswa
yang dibimbing

18 Maret 2024

Memberikan beberapa saran terhadap canvas
pengajuan judul ke prodi

27 Maret 2024

Memberikan beberapa revisi terhadap latar
belakang rumusan masalah batasan masalah
tujuan penelitian dan manfaat penelitian

SOl | P~ |

43




Masuk BAB II menggunakan strategi yang telah
< diberikan oleh dosen pembimbing menggunakan
. Sl 2024 pembobotan TF-IDF dalam penelitian yang
dilakukan .
10 9 April 2024 Memberi masukan dan revisi dan bab II /(\
Membabhas target penelitian dan mencari sumber
11 24 April 2024 jurnal serta memberikan revisian padda BAB1
dan BAB 11
Mengetahui,
Dosen Pembimbing " Ketua Program Studi

Rud'_ JKom, M.Sc
NIDN. 1105068202

h ,;:“
Arbansyah, SXKom., M.TI
NIDN. 1118019203
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