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ABSTRAK

Transformasi digital layanan kesehatan melalui aplikasi Mobile JKN menghasilkan volume ulasan pengguna
yang masif namun tidak terstruktur. Masalah utama penelitian ini adalah ketidakseimbangan kelas ekstrem, di
mana sentimen netral hanya berjumlah 0,51%, serta penggunaan bahasa slang yang menghambat performa
klasifikasi. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna dan memvisualisasikannya
melalui prototipe web guna membantu evaluasi kualitas layanan. Sebanyak 165.694 ulasan periode 2020—Maret
2025 di olah menggunakan algoritma Random Forest. Ekstraksi fitur TF-IDF diperkuat dengan N-gram (1,2),
sementara Knowledge-Based Normalization dan SMOTE digunakan untuk menangani slang serta
ketidakseimbangan data. Optimalisasi model dilakukan melalui GridSearchCV dengan 3-fold Cross Validation.
Hasil pengujian menunjukkan akurasi sebesar 87,09% dan Weighted F1-Score 0,87. Hasil Kklasifikasi
diintegrasikan ke dalam dashboard interaktif JKN-SENTI berbasis Django untuk menyajikan visualisasi tren

sentimen secara real-time.

Kata kunci : Analisis Sentimen,Mobile Jkn, Random Forest, Smote, Visualisasi Web

1. PENDAHULUAN

Evolusi pesat teknologi informasi telah
mengatalisasi pergeseran mendasar di berbagai
industri, khususnya di sektor kesehatan. Di Indonesia,
tonggak sejarah utama dalam transformasi digital ini
adalah aplikasi kesehatan seluler yang diluncurkan
oleh BPJS Kesehatan. Platform ini memberdayakan
pengguna untuk secara mandiri mengelola tugas-tugas
seperti pendaftaran kepesertaan, pengecekan status,
konsultasi dengan tenaga kesehatan, dan pengajuan
klaim. Berdasarkan statistik tahun 2025 dari BPJS
Kesehatan, basis pengguna kini telah melampaui 278,9
juta jiwa, yang menunjukkan ekspansi masif dalam
penggunaan layanan kesehatan digital[1].
Pemanfaatan  teknologi ini  bertujuan  untuk
meningkatkan efisiensi layanan, seperti kemudahan
penggantian fasilitas kesehatan tingkat pertama secara
daring tanpa harus mengunjungi kantor fisik contoh
nya di warga Wamena [2].

Meskipun memberikan manfaat nyata, aplikasi
Mobile JKN masih menghadapi berbagai tantangan
teknis yang memengaruhi pengalaman pengguna.
Pengguna sering melaporkan masalah seperti akses
yang lambat, kesalahan sistem (bug), dan antarmuka
pengguna yang tidak intuitif. Pengalaman-pengalaman
tersebut tercermin dalam ribuan ulasan di Google Play
Store yang sebagian besar berbentuk teks tidak
terstruktur [3],[4]. Saat ini, proses pengolahan data
ulasan yang sangat besar masih menghadapi kendala
dalam hal kecepatan dan keakuratan jika dilakukan
secara manual. Hal ini membatasi kemampuan
pengelola dalam melakukan analisis perkembangan
kepuasan pengguna secara menyeluruh, sehingga
berdampak pada keterlambatan  pengambilan
keputusan terkait perbaikan kualitas layanan aplikasi.

Untuk mengatasi tantangan dalam pemrosesan
data teks tidak terstruktur berskala besar, diperlukan
teknik text mining untuk mengubah ulasan mentah
menjadi informasi yang sistematis[5]. Mengingat
kompleksitas data, pendekatan Machine Learning
menjadi solusi yang sangat relevan. Penelitian ini
berfokus pada penggunaan algoritma Random Forest
untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna ke
dalam kategori positif, netral, dan negatif. Random
Forest merupakan metode Ensemble Learning yang
menggabungkan beberapa decision tree untuk
meningkatkan akurasi prediksi serta mengurangi risiko
overfitting [6]. Algoritma ini telah menunjukkan
performa unggul dalam menangani data teks kompleks
dibandingkan metode konvensional lainnya.

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan
analisis sentimen aplikasi kesehatan yang lebih
komprehensif dengan menggunakan dataset yang lebih
besar selama lima tahun (2020 — Maret 2025), yang
mencerminkan karakteristik Big Data. Kebaruan
(novelty) dari penelitian ini terletak pada dua aspek:
pertama, implementasi Knowledge-based
normalization yang mendalam untuk menangani
bahasa gaul (Slang) dan jargon teknis yang kompleks;
dan kedua, pengembangan prototipe berbasis web
interaktif untuk visualisasi sentimen dinamis, sebuah
output yang tidak ada dalam studi sebelumnya. Data
diproses melalui tahapan tokenization, stemming, dan
filtering, diikuti dengan vektorisasi TF-IDF. Performa
model diEvaluasi menggunakan Accuracy, Precision,
Recall, dan F1-Score. Hasilnya diharapkan dapat
memberikan wawasan berbasis data bagi para
pemangku kepentingan untuk mengoptimalkan
kualitas layanan kesehatan.
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2. TINJAUAN PUSTAKA

Kajian terhadap penelitian terdahulu merupakan
fondasi penting untuk memetakan perkembangan
teknologi terkini dan memastikan orisinalitas karya.
Dalam konteks analisis sentimen aplikasi layanan
kesehatan, terdapat sejumlah penelitian relevan yang
membahas penggunaan algoritma Machine Learning,
teknik penanganan ketidakseimbangan data, serta
normalisasi teks untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi.

2.1. Penelitian Terdahulu

Penelitian pertama yang menjadi acuan adalah
studi yang melakukan analisis sentimen berbasis aspek
pada ulasan Mobile JKN menggunakan algoritma
Random Forest dan Information Gain. Hasil penelitian
menunjukkan tingkat akurasi mencapai 93% pada
aspek fitur aplikasi. Namun, fokus penelitian ini masih
terbatas pada analisis aspek tertentu dengan jumlah
dataset yang relatif Kkecil, sehingga belum
menggambarkan persepsi pengguna  secara
menyeluruh dalam skala besar [7].

Penelitian kedua yang menawarkan pendekatan
berbeda dengan menganalisis tren adopsi digital
melalui ulasan JKN Mobile dan Google Trends.
Penelitian ini berhasil mengidentifikasi bahwa
sentimen negatif pengguna didominasi oleh masalah
teknis pada proses pendaftaran dan login. Meskipun
memberikan wawasan mengenai tren, penelitian ini
lebih menitikberatkan pada aspek adopsi digital
dibandingkan  optimasi performa  algoritma
klasifikasinya [8].Terkait aspek teknis penanganan
data, menyoroti penggunaan teknik Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE) untuk mengatasi
ketidakseimbangan data pada ulasan aplikasi
PeduliLindungi. Temuan penelitian menegaskan
bahwa penerapan SMOTE mampu meningkatkan
akurasi model Random Forest secara signifikan dari
60% menjadi 71%. Kendati demikian, dataset yang
digunakan masih terbatas pada periode pandemi
tertentu dan belum mencakup Evaluasi jangka panjang
[9].

Mengkaji efektivitas penggunaan teknik Slang
replacement untuk menangani ulasan tidak terstruktur
pada Mobile JKN. Hasil analisis menunjukkan bahwa
pembersihan data yang mendalam menggunakan
kamus normalisasi mampu menghasilkan akurasi
sebesar 93,33% dengan metode SVM dan Naive Bayes
[10]. Terakhir, penelitian menjadi rujukan dalam
implementasi Random  Forest pada aplikasi
"Donorku”, yang menyimpulkan bahwa kombinasi
Ensemble Learning dan SMOTE menghasilkan model
yang stabil dengan akurasi 91% [4].

Berdasarkan  telaah  terhadap  penelitian-
penelitian di atas, dapat disimpulkan bahwa solusi
yang ada cenderung menggunakan dataset terbatas
(1.100 hingga 3.000 ulasan) dan belum menyediakan
alat visualisasi yang dinamis bagi pemangku
kepentingan. Oleh karena itu, penelitian ini hadir
untuk mengisi celah (Gap) tersebut dengan

menggunakan dataset berskala Big Data (165.694
ulasan), menerapkan Knowledge-based normalization
yang lebih mendalam, serta membangun prototipe
sistem berbasis web untuk visualisasi sentimen secara
interaktif.

2.2. Analisis sentiment

Analisis sentimen (opinion mining) adalah studi
NLP untuk memisahkan opini dan emosi dari teks
tidak terstruktur pada tingkat dokumen, kalimat,
maupun aspek. Di tengah tantangan seperti sarkasme
dan ambiguitas, penggunaan machine learning
menjadi  solusi dominan yang efisien untuk
mengklasifikasikan data dengan pola bahasa kompleks
secara akurat[11].

2.3. Machine Learning

Machine Learning adalah proses pengembangan
sistem yang mentransformasi data menjadi
pengetahuan melalui  generalisasi pola. Fokus
utamanya adalah menghasilkan model yang andal
untuk klasifikasi atau pengambilan keputusan secara
akurat, bahkan saat diberikan data baru yang belum
dipelajari sebelumnya[12].

2.4. Kelasifikasi

Klasifikasi adalah teknik data mining untuk
memisahkan data ke dalam kategori tertentu yang
berguna untuk pembangunan model. Prosesnya
mencakup tahap pelatihan (training) untuk mengenali
pola dari data berlabel dan pengujian (testing) untuk
prediksi data baru, sehingga memungkinkan
pengambilan keputusan otomatis yang sistematis dan
akurat[13].

2.5. Mobile JKN

Perkembangan digital saat ini berlangsung sangat
pesat, salah satunya ditunjukkan melalui hadirnya
aplikasi Mobile JKN (Jaminan Kesehatan Nasional).
Mobile JKN adalah aplikasi yang diluncurkan dan
dikelola oleh BPJS Kesehatan Indonesia sejak tahun
2019. Aplikasi ini bertujuan memudahkan masyarakat,
khususnya peserta BPJS Kesehatan, untuk
memperoleh layanan asuransi kesehatan kapan pun
dan di mana pun hanya dengan menggunakan akses
internet melalui aplikasi Mobile JKN [7]

2.6. Google Play Store

Google Play adalah layanan yang memudahkan
pengguna dalam mengakses informasi dengan cepat
dan praktis. Layanan ini tersedia dalam berbagai
platform, termasuk aplikasi Play Store di perangkat
Android, website, dan Google TV. Sebelumnya,
Google Play dikenal sebagai Android Market, yang
pertama kali diluncurkan pada 22 Oktober 2008.
Namun, pada Maret 2012, Android Market dan
Layanan Musik Google digabung dan diubah namanya
menjadi Google Play untuk memperluas cakupan
layanannya. Google Play Store menawarkan berbagai
fitur yang memungkinkan pengguna memberikan
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penilaian dan ulasan terhadap aplikasi. Melalui fitur
ini, pengguna dapat menilai kualitas aplikasi
berdasarkan pengalaman penggunaan mereka[14]

2.7. Text Preprocessing

Pra-pemrosesan teks adalah tahap fundamental
dalam text mining untuk mengubah ulasan mentah
yang tidak terstruktur menjadi format bersih dan
terstandarisasi. Tahap ini krusial karena ulasan publik
sering kali mengandung noise, slang, dan inkonsistensi
format yang dapat menghambat akurasi model. Enam
tahapan sistematis yang digunakan dalam penelitian
ini adalah[15]:

a. Case Folding
Menyeragamkan karakter teks menjadi huruf
kecil.

b. Cleaning
Menghapus elemen non-teks seperti URL, angka,
tanda baca, dan emotikon.

c. Tokenizing
Memecah kalimat menjadi unit kata (token)
individu untuk analisis independen.

d. Normalisation (Knowledge-Based)
Memperbaiki  kata-kata bahasa  Indonesia
informal, bahasa gaul, dan kesalahan ketik (typo)
umum menggunakan kamus normalisasi khusus.

e. Stopword Removal
Mengeliminasi kata-kata umum yang sering
muncul namun tidak memiliki bobot sentimen
signifikan.

f. Stemming
Mengubah kata ke bentuk dasar (standar) untuk
memastikan konsistensi makna dan
meningkatkan kualitas klasifikasi pada sistem
NLP.

2.8. Ekstraksi Fitur dan Penyeimbangan Data

Metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) diimplementasikan untuk
melakukan pembobotan fitur berdasarkan frekuensi
kemunculan kata dalam dokumen [16].Term
Frequency (TF) merepresentasikan frekuensi Kata,
sedangkan Inverse Document Frequency (IDF)
mengidentifikasi kata kunci yang sesuai dengan
indikator sentimen yang diharapkan. Dalam penelitian
ini, ekstraksi fitur diperkuat dengan penerapan N-gram
(1,2) guna menangkap konteks frasa (seperti "tidak
bagus" atau "sangat puas") yang seringkali hilang pada
pendekatan unigram standart:

TF — IDF(t,d,D) = TF (t,d) X IDF(t,D) 1)
D
1df (t,D) = logy (d—ﬁ) @

untuk mengatasi class imbalance pada dataset
165.694 ulasan (periode 2020-2025), diterapkan
teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique). Langkah ini  bertujuan  untuk
menyeimbangkan  proporsi  kelas  minoritas,
memitigasi bias model terhadap kelas mayoritas, serta

menjamin keadilan prediksi dalam analisis sentimen
berskala besar

2.9. Random Forest Classifier

Random Foreist merupakan algoritma Ensemble
Learning yang bekerja dengan membangun
sekumpulan pohon keputusan (Decision Trees)
melalui teknik Bootstrap Sampling dan pemilihan fitur
secara acak guna memitigasi risiko Overfitting [16].
Random Foreist merupakan algoritma Ensemble
Learning yang bekerja dengan membangun
sekumpulan pohon keputusan (Decision Trees)
melalui teknik Bootstrap Sampling dan pemilihan fitur
secara acak guna memitigasi risiko Overfitting

[12],[17]:
N

Gini(t) = 1 — Z p? (3
Gini(D) = “z)—” Gini(D1) + lDTll Gini(D2) 4
A Gini(4) = Gini(D) — Gini a(D) (5)

N
10) = argmax, () 10t () = ) ©®)

n—1

Pendekatan ensemble ini menjamin model yang
dihasilkan menjadi lebih stabil dan tangguh (Robust)
jika dibandingkan dengan penggunaan satu pohon
keputusan (Decision Tree) tunggal saja.

2.10. Evaluasi Model

Evaluasi performa dilakukan menggunakan
Confusion Matrix untuk merangkum hasil prediksi
terhadap Ground Truth melalui parameter True
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive
(FP), dan False Negative (FN) [16]. Efektivitas
algoritma divalidasi menggunakan empat metrik

utama:
TP + TN

A = 7

ccuracy = — ,?,’PN O]

Precision T,IEP"' P (8)

R =— 9

ecall = T5 T FN ®)

Precision X Recall
F1—Score=2X —M (10)

Precision + Recall

2.11. Pengembangan Prototipe Berbasis Web

Python merupakan bahasa pemrograman yang
umum  digunakan  untuk  manajemen  data,
pengembangan sistem, dan Kecerdasan Buatan.
Bahasa ini memiliki sintaksis yang sederhana hamun
mampu menangani proyek berskala besar [18],[19].
Dalam penelitian ini, Python berfungsi sebagai bahasa
utama untuk integrasi model. Selain itu, Django
Framework digunakan untuk mengembangkan
antarmuka web yang interaktif.

3. METODE PENELITIAN

Metode pengembangan sistem dalam penelitian
ini menggunakan model Waterfall. Model ini dipilih
karena pendekatannya yang sistematis dan sekuensial,
sehingga efektif diterapkan pada proyek dengan
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persyaratan yang telah dipahami secara stabil[20].
Alur linear Waterfall menjamin setiap tahapan
penelitian-mulai dari ekstraksi fitur menggunakan TF-
IDF hingga pemodelan Random Forest-terlaksana
secara presisi dan terstruktur. Secara teoritis, tahapan
model Waterfall mengikuti pola pada Gambar 1, yang
kemudian diadaptasikan ke dalam alur kerja penelitian
spesifik pada Gambar 2 sebagai berikut:.

Gambar 1. Metode Waterfall

Pengumpulan Data Persiapan Data Implementasi

Stugl Literatur

Penerapan Mode|

Wembangun
sistem

Gambar 2. Alur Kerja Penelitian

3.1. Identifikasi Masalah

Langkah awal vyang dilakukan adalah
merumuskan pokok permasalahan terkait Evaluasi
layanan aplikasi Mobile JKN. Pada tahap ini, peneliti
menetapkan ruang lingkup dan batasan penelitian,
yaitu membangun sebuah sistem otomatis yang
mampu membedah dan mengklasifikasikan opini
publik dari ratusan ribu ulasan yang tidak terstruktur
menjadi informasi sentimen yang bernilai.

3.2. Pengumpulan Data

a. Studi Literatur: Penelusuran referensi akademik
dilakukan dengan mengkaji berbagai literatur
terdahulu, jurnal ilmiah, serta buku teks. Fokus
kajian literatur ini mencakup penerapan
algoritma Random Forest, metode ekstraksi fitur
TF-IDF, penanganan data tidak seimbang
(imbalanced data) menggunakan teknik SMOTE,
serta konsep pengembangan web menggunakan
framework Django.

b. Scraping Data: Untuk memperoleh bahan baku
penelitian, proses ekstraksi data diterapkan pada
platform Google Play Store menggunakan teknik
web scraping. Fokus penarikan data adalah
ulasan pengguna aplikasi Mobile JKN selama
lima tahun terakhir (2020 hingga Maret 2025),
yang menghasilkan dataset mentah berjumlah
165.694 ulasan.

3.3. Persiapan Data

a. Preprocessing Data: Data teks hasil scraping
yang masih mengandung banyak Noise
dibersinkan ~ melalui  serangkaian  teknik
preprocessing. Tahapan ini mencakup cleaning,
case folding, tokenizing, stopword removal, dan
stemming. Guna memaksimalkan akurasi,
peneliti  juga mengimplementasikan kamus
normalisasi manual untuk memperbaiki bahasa
gaul (Slang) dan kesalahan pengetikan (typo)
agar teks siap diproses oleh mesin.

b. Pelatihan Model: Teks yang telah bersih
kemudian diubah menjadi vektor angka melalui
pembobotan TF-IDF. Mengingat distribusi label
sentimen pada ulasan sering kali timpang,
metode SMOTE difungsikan untuk
menyeimbangkan jumlah data latih pada masing-
masing kelas sentimen. Selanjutnya, data yang
telah seimbang ini disimulasikan ke dalam
algoritma Random Forest untuk melatih model
klasifikasi.

3.4. Evaluasi Hasil

Kinerja dari model Random Forest yang telah
melalui proses pelatihan diukur keakuratannya pada
tahap ini. Peneliti menggunakan pengujian berbasis
Confusion Matrix untuk mendapatkan nilai metrik
performa seperti Accuracy, Precision, Recall, dan F1-
Score. Angka statistik yang dihasilkan akan menjadi
tolok ukur kelayakan model sebelum diterapkan ke
dalam sistem perangkat lunak.

3.5. Implementasi

a. Penerapan Model: Model pembelajaran mesin
yang terbukti memiliki performa terbaik dari
tahap Evaluasi kemudian diekspor dan disimpan
dalam format file .Joblib. Begitu pula dengan
objek vectorizer TF-IDF yang digunakan,
disimpan secara terpisah agar sistem dapat
langsung memanggilnya tanpa harus melatih
ulang data dari awal.

b. Membangun Sistem: Sebagai produk akhir,
sebuah aplikasi web interaktif dirancang
menggunakan framework Django. Sistem ini
berperan sebagai wadah integrasi bagi model
Joblib yang telah dibuat, sehingga administrator
dapat melakukan klasifikasi sentimen secara real-
time ketika memasukkan teks ulasan baru, serta
melihat ringkasan visual berupa grafik dan awan
kata (word cloud) pada halaman dasbor.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Hasil Preprocessing Data

Pada tahap ini, data yang diperoleh melalui
proses web scraping dari Google Play Store pada
aplikasi Mobile JKN periode 2020 hingga Maret 2025
sebanyak 165.694 ulasan mengalami beberapa tahap
knowledge-based preprocessing agar lebih bersih dan
siap untuk dianalisis. Langkah-langkah yang
dilakukan meliputi: case folding, normalisasi Slang
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menggunakan kamus manual, cleaning (penghapusan
karakter non-alfabet), tokenizing, stopword removal
dengan tetap mempertahankan kata negasi, Serta
stemming menggunakan pustaka Sastrawi.

Gambar 3. Hasil Pengambilan Data

Gambar di atas menggambarkan hasil dari
penagambilan data ulasan Mobile JKN yang berhasil
di ambil sebanyak 165.694 ulasan.

TABEL DORUNEATAS]

3431 1

Gambar 4. Hasil Case Folding

APLIKAST APAAN STH MVUSAHIN aplikasi apaan sih nyus

Gambar di atas menggambarkan hasil dari
pemrosesan Case Folding ulasan Mobile JKN yang
berhasil di proses.

Gambar 5. Hasil Knowledge-based normalization

Gambar di atas menggambarkan hasil dari
pemrosesan Knowledge-based normalization ulasan
Mobile JKN yang berhasil di proses untuk kata kata
yang berbau sleng.

TABEL DOKLMENTAST HASTL TOKENISAST

Gambar 6. Hasil Tokeinizing

Gambar di atas menggambarkan hasil dari
pemrosesan Tokenizing ulasan Mobile JKN yang
berhasil di proses.

el nornalized et

s apan

Gambar 7. Hasil Stopword Removal

Gambar di atas menggambarkan hasil dari
pemrosesan Stopword Removal ulasan Mobile JKN
yang berhasil di proses.

4.2. Distribusi Sentimen

Hasil pelabelan terhadap 165.694 ulasan Mobile
JKN berdasarkan penilaian bintang (Star Rating)
menunjukkan distribusi sentimen yang disajikan pada
Tabel berikut.

Table 1. Distribusi Sentimen

Katggorl Total Data Persentase
Sentimen
Negative 102,730 62.00%
Positive 62,114 37.49%
Neutral 850 0.51%
Total 165,694 100.00%

Berdasarkan Tabel, Data menunjukan bahwa
distribusi sentimen didominasi secara masif oleh
Kategori Negatif sebesar 62,00%, diikuti oleh
Kategori Positif sebesar 37,49%. Sebaliknya, Kategori
Netral hanya mencakup proporsi yang sangat kecil,
yaitu 0,51% dari total data.Ketimpangan jumlah yang
mencolok ini  mengindikasikan adanya masalah
ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang
signifikan dalam dataset. Kondisi tersebut menjadi
landasan utama bagi peneliti untuk
mengimplementasikan teknik Hybrid Balancing
menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). Langkah ini krusial untuk
memitigasi risiko bias model terhadap kelas mayoritas
(Negatif dan Positif) dan memastikan algoritma
Random Foreist dapat mengenali pola pada kelas
minoritas (Netral) secara lebih akurat.

4.3. Hasil Penyeimbangan Data

Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20%
data uji. Mengingat adanya ketidakseimbangan
ekstrem pada data latih awal (79.854 negatif vs 850
netral), diterapkan metode Hybrid Balancing dengan
ambang batas (threshold) 20.000 sampel per kategori:

Table 2. Hasil Penyeimbangan Data

Kategori Data Latih Sesudah Hybrid
Sentimen Awal (80%) Balancing
Negative 79,854 20,000
Positive 51,851 20,000
Neutral 850 20,000
Total 132,555 60,000

Keputusan ini diambil untuk menjaga keadilan
model (model fairness) dan efisiensi performa tanpa
memproduksi data sintetis berlebih yang berisiko
menimbulkan synthetic noise atau overfitting. Melalui
kombinasi SMOTE untuk kelas minoritas dan Random
Under-sampling untuk kelas mayoritas, model
Random Forest dipastikan memiliki referensi fitur
yang seimbang guna mengenali sentimen negatif,
positif, dan netral secara akurat.

5643



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 4, Agustus 2026

4.4. Random Forest Model Performa

Setelah  optimasi  hiperparameter  melalui
GridSearchCV (3-fold Cross Validation) dan Hybrid
Balancing, model Random Forest menunjukkan
performa solid dalam mengklasifikasikan 165.694
ulasan. Rincian metrik evaluasi disajikan pada Tabel
3beriku:

Table 3. Random Forest Model Performa

Metrik Evaluasi Nilai
Overall Accuracy 87.09%
Macro Average Precision 0.62
Macro Average Recall 0.66
Macro Average F1-Score 0.63
Weighted Average Precision 0.88
Weighted Average Recall 0.87
Weighted Average F1-Score 0.87

Model mencapai akurasi 87,09%, namun terdapat
gap antara Weighted Average (0,87) dan Macro
Average (0,63). Hal ini menunjukkan ketangguhan
model pada kelas mayoritas (Positif dan Negatif),
namun kelas Netral tetap menjadi tantangan utama.
Rendahnya nilai Macro Average merefleksikan
kompleksitas linguistik pada ulasan netral-yang hanya
berjumlah 0,51% dari total data. Ambiguitas semantik
dan tumpang tindih fitur pada ulasan layanan publik
menyebabkan batas keputusan (decision boundaries)
pada kategori netral masih sulit dipetakan secara
sempurna oleh algoritma.

4.5. Evaluasi Klasifikasi Sentimen

Evaluasi efektivitas model pada 33.139 data uji
(test data) menunjukkan bahwa Kategori Negatif
mencatat performa terbaik dengan nilai F1-Score
sebesar 0,90 dan Recall 0,91, yang mengindikasikan
keberhasilan model dalam menangkap mayoritas
keluhan pengguna secara akurat.Kategori Positif juga
menunjukkan hasil yang stabil dengan tingkat
Precision sebesar 0,85. Namun, Kategori Netral
menunjukkan performa yang paling lemah dengan
nilai Recall hanya 0,24; di mana model hanya berhasil
mendeteksi 51 dari 213 ulasan Netral secara tepat,
sementara sisanya terklasifikasi sebagai negatif atau
positif akibat adanya tumpang tindih semantik
(semantic overlap) yang tinggi pada isi ulasan tersebut.

Table 4. Hasil Evaluasi Klasifikasi Sentimen

Class Precision | Recall | F1-Score | Support
Negative 0.89 0.91 0.90 19,963
Neutral 0.09 0.24 0.13 213
Positive 0.87 0.81 0.84 12963

4.6. Confusion Matrix

Untuk membedah performa model secara
mendalam per kelas sentimen, dilakukan analisis
menggunakan Confusion Matrix pada data uji (test
data). Visualisasi hasil pengujian tersebut disajikan
pada Gambar berikut

Confusion Matrix
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Gambar 8. Hasil Confusin Matrix

Berdasarkan hasil Confusion Matrix, model
berhasil memprediksi secara benar 18.683 dari 20.546
data aktual Kategori Negatif dan 10.287 dari 12.423
data Kategori Positif. Kegagalan deteksi pada kelas
Netral, yang melibatkan 160 data yang salah
terklasifikasi, disebabkan oleh Kkarakteristik teks
Netral yang cenderung ambigu dan sering memuat
kata-kata umum seperti "aplikasi" atau "layanan"
tanpa disertai kata sifat kualitatif yang spesifik.
Meskipun demikian, secara keseluruhan model tetap
menunjukkan  Kkonsistensi  yang tinggi dalam
memisahkan dua polaritas utama, yaitu sentimen
Positif dan Negatif.

4.7. Diskusi Mendalam

Tingkat akurasi sebesar 87,09% yang dicapai
dalam penelitian ini berakar pada mekanisme
ensemble dari Random Forest, yang mampu
memproses fitur linguistik luas dari 165.694 ulasan
secara efektif melalui 100 Decision Trees dan
mekanisme Majority Voting. Optimalisasi melalui
GridSearchCV memastikan model beroperasi pada
parameter terbaiknya untuk menangani data berskala
besar secara stabil. Meskipun  mencatatkan
keberhasilan secara menyeluruh, kategori netral
mengalami tantangan besar dengan nilai Recall rendah
sebesar 0,24, sekalipun teknik SMOTE telah
diterapkan.Kesenjangan performa ini disebabkan oleh
adanya tumpang tindih semantik (semantic overlap), di
mana ulasan netral sering kali berbagi kata kunci
ambigu dengan ulasan positif maupun negatif,
sehingga menciptakan batas keputusan (decision
boundaries) yang kabur dan menyulitkan proses
klasifikasi. Penerapan N-gram (1,2) terbukti
memperkuat ekstraksi fitur dengan menangkap
konteks frasa yang lebih spesifik, sementara
Knowledge-Based Normalization krusial dalam
mereduksi gangguan bahasa dari penggunaan
slang.Namun, kelangkaan data asli kategori netral
yang sangat ekstrem (0,51%) tetap membatasi variasi
fitur sintetis yang dihasilkan oleh algoritma SMOTE.
Integrasi model ke dalam prototipe JKN-SENTI
memungkinkan visualisasi tren kepuasan secara real-
time, di mana hasil analisis Word cloud menunjukkan
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bahwa sentimen negatif publik berpusat pada kendala
teknis seperti "otp", "verifikasi®, dan "daftar”. Temuan
ini memvalidasi bahwa persepsi pengguna terhadap
Mobile JKN sangat dipengaruhi oleh kemudahan
akses autentikasi. Dengan demikian, sistem ini layak
digunakan oleh pemangku kepentingan sebagai
instrumen evaluasi otomatis untuk memantau kualitas

layanan digital secara objektif dan temporal.

4.8. Impementasi Sistem

Prototipe JKN-SENTI mengintegrasikan model
cerdas melalui Dashboard Analitik untuk memantau
kepuasan pengguna secara real-time. Berdasarkan
fitur Word cloud dan Tren ditemukan bahwa sentimen
negatif berpusat pada kendala autentikasi (OTP,
verifikasi, daftar), yang mengindikasikan bahwa akses
awal sangat memengaruhi persepsi publik.Efektivitas
sistem ini didukung oleh fitur Evaluasi Model dengan
akurasi tinggi sebesar 87,09%, serta fitur Klasifikasi
Ulasan Baru. Integrasi ini memvalidasi bahwa JKN-
SENTI layak digunakan oleh pemangku kepentingan
untuk memantau kualitas layanan digital secara
otomatis dan akurat.

Dashboard Analisis
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Gambar 9.Deisain Antarmuka Dashboard Analitik
JKN-SENTI

Menampilkan enam kartu informasi utama (total
165.694 ulasan, akurasi 87,09%, dan F1-Score
87,44%) yang terintegrasi dengan Pei chart distribusi
sentimen. Fitur ini memberikan ringkasan statistik
deskriptif secara instan untuk memetakan opini publik
terhadap aplikasi JKN Mobile melalui antarmuka yang
bersin dan informatif. Hasilnya, peneliti dapat
melakukan validasi cepat terhadap label prediksi
model pada data mentah melalui tabel preview ulasan
terbaru secara efisien dan transparan.

Visualisasi Lanjutan
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Gambar 10. Komponen Visualisasi Lanjutan: Word
clouds dan Tren Sentimen

Menghadirkan grafik Tren Sentimen Temporal
(2020-2025) untuk memantau fluktuasi opini serta tiga
buah Word Cloud yang mengelompokkan kata kunci
berdasarkan kategori sentimen. Fitur ini berhasil
mengidentifikasi pola keluhan utama seperti kata
"daftar" dan "sulit" pada sentimen negatif serta
apresiasi "mudah" dan "bantu" pada ulasan positif
pengguna. Hasil visualisasi memberikan wawasan
mendalam mengenai lonjakan aktivitas ulasan pada
periode 2024, yang menjadi dasar analisis strategis
bagi pengembangan layanan aplikasi ke depan.
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Gambar 11. Koimpoinein Visualisasi Eivaluasi Moideil

Menyajikan metrik teknis utama (Akurasi
87,09%, Presisi 0,88, Recall 0,87) yang dilengkapi
dengan tabel laporan Klasifikasi per kelas serta
visualisasi  Confusion  Matrix.  Halaman ini
memberikan pembuktian ilmiah atas keandalan
algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan
sentimen meskipun terdapat kondisi
ketidakseimbangan data pada kelas netral. Hasil
evaluasi secara transparan mendokumentasikan
ketangguhan model dalam membedakan data aktual
dan prediksi, menjamin akurasi sistem tetap berada di
atas standar yang diharapkan.

Angisls SeKarang
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Gambar 12. Koimpoinein Klasifikasi Ulasan Baru

Menyediakan fitur klasifikasi real-time "X-Ray"
yang memungkinkan pengguna memasukkan teks
ulasan secara bebas ke dalam area input untuk diproses
melalui pipa data otomatis. Sistem menjalankan
rangkaian preprocessing instan dan menghasilkan
label sentimen secara cepat setelah tombol analisis
ditekan, membuktikan kesiapan model pada
lingkungan produksi. Hasilnya adalah fungsionalitas
yang memungkinkan pengujian model secara mandiri
terhadap data baru, memvalidasi bahwa seluruh
komponen sistem telah terintegrasi dengan sempurna.
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5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini  berhasil mendemonstrasikan
implementasi pendekatan Knowledge-Based
menggunakan algoritma Random Foreist dan SMOTE
untuk klasifikasi sentimen pada aplikasi Mobile JKN.
Melalui pemrosesan dataset masif sebanyak 165.694
ulasan dari tahun 2020 hingga Maret 2025, model
mencapai akurasi keseluruhan sebesar 87,09% dan
Weighted  F1-Score  0,87.  Hasil tersebut
mengonfirmasi bahwa integrasi Knowledge-Based
Normalization dan hybrid data balancing sangat
efektif dalam menangani gangguan linguistik serta
ketidakseimbangan kelas ekstrem pada dataset layanan
publik. Selain itu, pengembangan prototipe berbasis
web JKN-SENTI menyediakan alat fungsional bagi
pemangku kepentingan untuk memantau tren
kepuasan pengguna secara real-time. Untuk
pengembangan selanjutnya, disarankan penerapan
arsitektur Deep Learning seperti BERT dan integrasi
analisis sentimen berbasis aspek guna menangkap
umpan balik pengguna yang lebih spesifik terkait fitur
aplikasi.
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