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ABSTRACT

Aspect-based sentiment analysis on user reviews of the Mobile JKN application was
conducted to identify user perceptions regarding interface, features and performance, as
well as service aspects using the Support Vector Machine (SVM) method. The data were
collected through scraping Google Play Store reviews from October 2025 to December
2025, resulting in 13,503 reviews, of which 3,659 met the criteria for aspect-based
analysis. The research stages included text preprocessing, TF-IDF weighting, and
classification using SVM. The evaluation was performed using two data-splitting
scenarios, namely 80:20 and 70:30, to assess model performance under different
proportions of training and Testing data. The results indicate that the service aspect is the
most frequently discussed by users. The SVM model achieved the highest Accuracy of
96.88% for the interface aspect, 90.80% for the features and performance aspect, and
95.07% for the service aspect, with Precision and Recall values indicating good

classification performance.
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PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi
mendorong transformasi layanan kesehatan ke
dalam bentuk digital. Salah satu bentuk
transformasi tersebut adalah aplikasi Mobile
Jaminan Kesehatan Nasional (JKN) vyang
diluncurkan pada tanggal 17 November
2017 .Aplikasi Mobile JKN telah diunduh lebih dari
50 juta kali di Google Play Store serta
memperoleh sekitar 948 ribu ulasan pengguna
dengan rating sebesar 4,5. Aplikasi ini
dikembangkan untuk meningkatkan efisiensi
layanan serta kemudahan akses bagi peserta
dalam melakukan berbagai aktivitas seperti
pendaftaran layanan, konsultasi dokter, serta
pengelolaan data peserta [1]. Tingginya jumlah
unduhan dan ulasan pengguna di Google Play
Store menunjukkan bahwa aplikasi ini banyak
dimanfaatkan  sekaligus  menjadi  sumber
informasi penting terkait kualitas layanan.

Namun demikian, meskipun Mobile JKN
menawarkan berbagai kemudahan layanan,
masih banyak ditemukan keluhan pengguna
pada ulasan Google Play Store. Berdasarkan
hasil pengamatan pada ulasan pengguna,
berbagai permasalahan yang sering dikeluhkan
meliputi kesulitan dalam proses klaim, gangguan

pada sistem aplikasi, fitur yang belum optimal,
hingga keterlambatan respons dari layanan
pelanggan. = Beragamnya opini  pengguna
terhadap kualitas layanan aplikasi menunjukkan
adanya perbedaan sentimen yang dapat
dianalisis untuk mengetahui tingkat kepuasan
pengguna terhadap aplikasi Mobile JKN.

Untuk menghadapi permasalahan
tersebut, diperlukan pendekatan yang lebih
mendalam vyaitu analisis sentimen berbasis
aspek yang mampu memisahkan berbagai
domain keluhan sehingga dapat diketahui aspek
mana yang paling banyak mendapatkan
perhatian pengguna. Analisis sentimen berbasis
aspek pada aplikasi layanan medis digital
memungkinkan identifikasi aspek spesifik yang
menjadi  perhatian pengguna [2]. Dalam
penelitian ini, kategori aspek yang digunakan
difokuskan pada tiga dimensi utama yaitu aspek
tampilan, fitur dan performa, serta layanan yang
masing-masing mewakili faktor penting dalam
pengalaman pengguna terhadap aplikasi Mobile
JKN.

Support Vector Machine (SVM) merupakan
algoritma machine learning yang sangat efektif
untuk Klasifikasi sentimen berbasis aspek [3].
Dalam penelitian yang dilakukan oleh Jessica
Widyadhana Iskandar dan Yessica Nataliani
pada tahun 2021 mengenai Perbandingan Naive
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Bayes, SVM, dan K-NN untuk Analisis Sentimen
Gadget Berbasis Aspek, algoritma SVM
memperoleh rata-rata Accuracy sebesar 96,43%
dan menjadi metode dengan performa terbaik
dibandingkan algoritma lainnya[4].

Analisis sentimen secara umum hanya
mengklasifikasikan opini menjadi positif atau
negatif, sehingga diperlukan  pendekatan
berbasis aspek untuk memperoleh informasi
yang lebih rinci. Oleh karena itu, penelitian ini
bertujuan  untuk  menganalisis  sentimen
pengguna aplikasi Mobile JKN berdasarkan
aspek tampilan, fitur & performa, serta layanan
menggunakan metode SVM, serta mengevaluasi
kinerja model menggunakan Accuracy, Precision,
dan Recall.

METODE

Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data sekunder berupa ulasan
berbahasa Indonesia dari pengguna aplikasi
Mobile JKN di Google Play Store. Pengambilan
data dilakukan melalui teknik web scraping
menggunakan library google-play-scraper pada
Python.
Seleksi dan Pelabelan Data
Proses seleksi data dilakukan untuk memisahkan
ulasan yang relevan berdasarkan keberadaan
kata kunci yang berkaitan dengan tiga aspek
utama, yaitu tampilan, fitur dan performa, serta
layanan. Ulasan yang tidak mengandung kata
kunci dari ketiga aspek tersebut dikeluarkan dari
dataset. Adapun kriteria atau kata kunci yang
harus dimiliki oleh sebuah data ulasan untuk
sebuah ulasan itu masuk kedalam salah satu
aspek adalah sebagai berikut:
a. Tampilan
user friendly, mudah digunakan,
antarmukanya jelas [5], Tampilan, desain,
layout, visual, menarik, rapi, mudah
dipahami, mudah digunakan, navigasi,
informasi jelas, tidak membingungkan [6].
b. Fitur & Performa
sistemnya cepat, hasil relevan, loading,
cepat, performa menurun [5], Fitur, fungsi,
tidak bisa digunakan, error, lemot, lambat,
loading, gagal, crash, sistem bermasalah [6]
c. Layanan
Pelayanan, membantu, terbantu, respon,
customer  service, admin, komplain,
penanganan masalah [6].
Lalu untuk analisis sentimen dua kelas vyaitu
kelas positif dan negatif akan dinilai dari rating
yang di berikan oleh pengguna dimana rating 1-2
dikategorikan  sebagai  sentimen  negatif,
sedangkan rating 4-5 dikategorikan sebagai
sentimen positif dan rating 3 tidak digunakan
dalam penelitian karena dianggap netral dan
berpotensi mengganggu performa  model
dalam klasifikasi  biner [7]. Dari proses ini
diperoleh 3.659 ulasan yang memenuhi kriteria.
Preprocessing

Tahap preprocessing meliputi beberapa langkah
untuk membersihkan dan menyiapkan data teks,
yaitu:

Cleaning: Menghapus URL, mention, hashtag,
angka, simbol, emoiji, dan karakter non-ASCII [8].
Case Folding: bagian dari proses analisis teks
yang bertujuan untuk mengubah huruf kapital
dalam sebuah dokumen menjadi huruf kecil [9]
Tokenizing: dilakukan untuk memecah teks
menjadi unit-unit kata atau token [10]
Stopword Removal: Menghapus kata-kata yang
tidak memiliki makna penting menggunakan
kombinasi stopword Sastrawi [11] dan custom
stopword.

Stemming: Mengubah kata berimbuhan menjadi
kata dasar menggunakan algoritma Sastrawi
guna menyeragamkan bentuk dasar kata bahasa
Indonesia [12].

Pembobotan TF-IDF

Term Frequency-Inverse Document frequency
(TF-IDF) digunakan untuk menghitung bobot
setiap kata dalam dokumen. Nilai TF
menunjukkan frekuensi kemunculan kata dalam
dokumen, sedangkan IDF mengukur tingkat
keunikan kata di seluruh dokumen.
Rumus mencari nilai TF:

_ f@d)
" = Zk f(k d)
Keterangan:

F(t,d): Frekuensi kemunculan kata t dalam
dokumen d

>k f(k,d): Total semua kata dalam dokumen d
Rumus mencari nilai IDF:

_ N
idf = log( a)

Keterangan:

N : Document frequency

ns : jumlah dokumen yang mengandung kata t
Setelah mendapatkan nilai TF dan idf maka
selanjutnya mencari nilai TF-IDF dengan rumus:
Weq = TF q * idf;

Keterangan:

Wfrd : bobot kata ke —t pada dokumen ke -d
TFq : banyaknya kemunculan kata ke —t pada
dokumen -d

tdf; : Inverse Document frequency pada kata t
d : Dokumen ke - d

t  :katake -t dari kata kunci
df : banyaknya dokumen yang mengandung
kata kunci

Klasifikasi Support Vector Machine

Support Vector Machine dengan kernel linear
digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen
pada setiap aspek. Pada ruang berdimensi tinggi,
Support Vector Machine  (SVM) merupakan
suatu teknik untuk menemukan Hyperplane yang
bisa memisahkan dua set data dari dua kelas
yang berbeda [13]. Data dibagi menjadi dua
skenario rasio, yaitu 80:20 dan 70:30,
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menggunakan metode stratified sampling untuk

menjaga keseimbangan distribusi kelas.

Pada penelitian ini, nilai parameter awal yang

digunakan dalam proses pembelajaran SVM

ditetapkan yaitu a (alpha) = 0,5, parameter

penalti C = 1, parameter A = 0,5, parameter

gamma = 0,5, serta nilai epsilon (¢) = 0,001 [14].

Langkah langkah dalam metode Support Vector

Machine adalah sebagai berikut:

1. Mencari kata kata yang sering muncul di
dokumen

2. Menghitung Matrix dengan rumus:

D;i=yiy; (K(x + %)+ A*)

Dy : elemen Matrix data ke-ij

Vi : kelas atau label data ke —i

Yj : kelas atau label data ke-j

A : turunan batas teoritis

K(x; * X ) : fungsi Kernel

3. Untuk data ke n =1,2,3,...n berikut ini:

E; = 2iL,a;D;;

da; = min{max[y(1 — E;),— a;],¢c — a;}

a; = a; + 6q;

Keterangan:

E; . nilai Error data ke-i

Y : tingkat pembelajaran

Max : nilai maksimum diagonal Matrix hessian
4. Mencari nilai bias (b) dengan menggunakan

persamaan
5. Pengujian pada dokumen yang di uji
b= —%(< W.Xy > < w.xg >

6. Perhitungan Keputusan
i =
h(x) = (+1 r.fw.x—l— b = 1)
-1 ifwx+b=1

Jika hasil perhitungan suatu keputusan adalah
lebih dari atau sama dengan 0, maka nilainya
dianggap sebagai kelas positif dengan nilai +1.
Sedangkan jika hasil perhitungan keputusan
kurang dari 0, maka nilainya akan dianggap
sebagai kelas negatif dengan nilai -1.
Perhitungan keputusan ini dilakukan dengan
rumus berikut
h(x)=w.x+b
Confusion Matrix
Confusion Matrix merupakan metode yang
digunakan untuk menghitung Accuracy,
Precision, dan Recall.
1. Accuracy adalah mengukur sejauh mana

prediksi model sesuai dengan data

sebenarnya [15]. Berikut rumusnya;

B TP + TN 100
AeUraey = TP FN+FP+TN =~ °

2. Precision adalah proporsi dari prediksi positif
yang benar terhadap total jumlah prediksi positi
[16]. Berikut rumusnya;

ision = ————=1009
precision = T FP Yo

3. Recall adalah Mengukur seberapa banyak
dari semua data aktual pada suatu kelas

(misalnya negatif) yang berhasil dikenali oleh
model [17]. Berikut rumusnya;

Il = i 100%
recall = 75y Fw 100%

HASIL DAN PEMBAHASAN
Pengumpulan Data
Total data yang berhasil dikumpulkan adalah
13.503 ulasan dari periode Oktober 2025 hingga
Desember 2025.
Seleksi dan Pelabelan Data
Berdasarkan hasil seleksi dan pelabelan data,
diperoleh distribusi ulasan pada setiap aspek
sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Distribusi Data Ulasan per Aspek

Aspek Positif [Negatif [Total
Tampilan 136 21 157

Fitur & Performa 506 832 1.338
Layanan 2.203 231 2.434

Aspek layanan merupakan aspek yang paling
banyak dibahas oleh pengguna dengan total
2.434 ulasan, diikuti oleh aspek fitur dan
performa sebanyak 1.338 ulasan, serta aspek
tampilan sebanyak 157 ulasan.

Klasifikasi SVM

proses klasifikasi dilakukan dengan memisahkan
data berdasarkan aspek. Data kemudian dibagi
menggunakan metode frain-test split dengan
rasio 70:30 dan 80:20. Model SVM dilatih
menggunakan data fraining dan diuji pada data
Testing. Hasil prediksi kemudian dibandingkan
dengan label asli untuk keperluan evaluasi.

1. Aspek Tampilan

Berdasarkan hasil pengujian model SVM
menggunakan 20% data Testing sebanyak 32
ulasan dari total 157 data, diperoleh hasil bahwa
31 ulasan berhasil terklasifikasi dengan benar
dan 1 ulasan lainnya tidak sesuai. Berikut
gambar 1 merupakan hasil visualisasi dari
Hyperplane SVM untuk data Testing 20% pada

aspek tampilan.
Hyperplane SVM - Tampilan (80-20)

Positif (1)
/
61 ! '
7

PCA 2
~
Kelas Sentimen

o

e '”29“””
Gambar 1. Hasil Visualisasi Hyperplane Data
Testing 20 % Aspek Tampilan
Berdasarkan hasil pengujian model SVM
menggunakan 30% data Testing sebanyak 48
data, diperoleh hasil bahwa 46 ulasan berhasil
terklasifikasi dengan benar dan 2 ulasan lainnya
tidak sesuai. Berikut gambar 2 merupakan hasil
visualisasi dari Hyperplane SVM untuk data

Testing 30% pada aspek tampilan.
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Hyperplane SVM - Tampilan (70-30)

l Positif (1)
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Gambar 2. Hasil Visualisasi Hyperplane Data
Testing 30 % Aspek Tampilan

2. Aspek Fitur & Performa

Berdasarkan hasil pengujian model SVM pada
aspek fitur & performa menggunakan 20% data
Testing sebanyak 268 ulasan dari total 1.338
data, diperoleh hasil bahwa 243 ulasan berhasil
terklasifikasi dengan benar dan 25 ulasan lainnya
tidak sesuai. Berikut gambar 3 merupakan hasil
visualisasi dari Hyperplane SVM untuk data
Testing 20% pada aspek Fitur & Performa.

Hyperplane SVM - Fitur_Performa (80-20)
= anstf(l)

PCA 2
Kelas Sentimen

-0.75 -0.50 -0.25 0.00 025 0.50 0.75 1.00

'Negatf(l}
PCA1

Gambar 3. Hasil Visualisasi Hyperplane Data
Testing 20 % Aspek Fltur & Perform
Berdasarkan hasil pengujian model SVM pada
aspek fitur & performa menggunakan 30% data
Testing sebanyak 402 ulasan diperoleh hasil
bahwa 365 ulasan berhasil terklasifikasi dengan
benar dan 37 ulasan lainnya tidak sesuai. Berikut
gambar 4. merupakan hasil visualisasi dari
Hyperplane SVM untuk data Testing 30% pada

aspek Fitur & Performa

Hyperplane SVM - Fitur_Performa (70-30)

'Pusmf 1)

PCA 2
Kelas Sentimen

=0.25 1

—0.50 1

s
—0.75

T T T T T T T T
-0.75 -0.50 -0.25 0.00 025 050 075 100

'Negatf (-1)
PCA 1

Gambar 4. Hasil Visualisasi Hyperplane Data
Testing 30 % Aspek Fitur & Performa

3. Layanan

Berdasarkan hasil pengujian model SVM pada
aspek layanan menggunakan 20 % data Testing
sebanyak 487 ulasan dari total 2.434 data,
diperoleh hasil bahwa 460 ulasan berhasil
terklasifikasi dengan benar dan 27 ulasan lainnya
tidak sesuai. Berikut gambar 5 merupakan hasil
visualisasi dari Hyperplane SVM untuk data
Testing 20% pada aspek layanan.

Hyperplane SVM - Layanan (80-20)
7

Positif (1)
0.8 A~ '
/
0.6 1

PCA 2
o
o
Kelas Sentimen

-0.6 -04 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

'Negatf (-1)
PCA1

Gambar 5. Hasil Visualisasi Hyperplane Data
Testing 20 % Aspek Layanan
Berdasarkan hasil pengujian model SVM pada
aspek layanan menggunakan 30 % data Testing
sebanyak 731 ulasan, diperoleh hasil bahwa 689
ulasan berhasil terklasifikasi dengan benar dan
42 ulasan lainnya tidak sesuai. Berikut gambar 6
merupakan hasil visualisasi dari Hyperplane SVM

untuk data Testing 30% pada aspek layanan.
Hyperplane SVM - Layanan (70-30)

Positif (1)
0s ] '
0.6 1

0.4 1

PCA 2
o
o
Kelas Sentimen
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Gambar 6. Hasil Visualisasi Hyperplane Data
Testing 30 % Aspek Layanan
Pengujian
1. Aspek Tampilan
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Pada tahap pengujian aspek tampilan, hasil
pembagian data 80:20 terdiri dari 80% data
training sebanyak 125 ulasan dan 20% data
Testing sebanyak 32 ulasan, dengan total 157
data ulasan. Berikut gambar 7 Hasil Confusion
Matrix Dengan Data Testing 20% pada aspek
tampilan.

Confusion Matrix - Tampilan (80-20)

Label Asli
Negatif

Positif
I
o

I
Negatif Positif
Prediksi

Gambar 7. Hasil Confusion Matrix Dengan Data
Testing 20% Pada Aspek Tampilan

Pada tahap pengujian terhadap aspek tampilan
memberikan hasil dari proses split data 70:30
ada pada 70% data fraining dari 109 data ulasan
serta 30% data Testing dari 48 data ulasan.
Berikut gambar 8 Hasil Confusion Matrix Dengan
Data Testing 30% pada aspek tampilan

Confusion Matrix - Tampilan (70-30)
40

35

30

Negatif

25

Label Asli

- 20

-15

Positif
1
"

-10

1
Negatif Positif
Prediksi

Gambar 8. Hasil Confusion Matrix Dengan Data
Testing 30% Pada Aspek Tampilan
Hasil Perhitungan Confusion Matrix Aspek
tampilan dapat dilihat pada tabel 2 berikut.
Tabel 2. Confusion Matrix Aspek tampilan

data ulasan. Berikut gambar 9 Hasil Confusion
Matrix Dengan Data Testing 20% pada aspek
Fitur & Performa.

Confusion Matrix - Fitur_Performa (80-20)

Megatif

- 80

Label Asli

- 60
24 77

Positif

- 40

-20

Nedat\f Pu;itif
Prediksi
Gambar 9. Hasil Confusion Matrix Dengan Data
Testing 20% Pada Aspek Fitur & Performa

Pada tahap pengujian aspek Fitur & Performa,
pembagian data 70:30 menghasilkan 70% data
training sebanyak 936 ulasan dan 30% data
Testing sebanyak 402 ulasan. Berikut gambar 10
Hasil Confusion Matrix Dengan Data Testing
30% pada aspek Fitur & Performa.

Confusion Matrix - Fitur_Performa (70-30)

Negatif

Label Asli

- 100

Positif
|
w
w
=
=
]

- 50

Neglatif Pos‘it\f
Prediksi
Gambar 10. Hasil Confusion Matrix Dengan Data
Testing 30% Pada Aspek Fitur & Performa
Hasil Perhitungan Confusion Matrix Aspek Fitur &
Performa dapat dilihat pada tabel 3 berikut
Tabel 3. Confusion Matrix Aspek Fitur &

Metrik 80:20 70:30
Accuracy 96,88% |91,67%
Precision (+) | 96,55% |93,18%

Precision (-) 100% 75%
Recall (+) 100% | 97,62%

Recall (-) 75% 50%

Performa
Metrik 80:20 70:30
Accuracy 89,55% 190,80%
Precision (+) 195,06% |96,75%
Precision (=) 87,17% 88,17%
Recall (+) 76,24%  [78,29%
Recall (-) 97,60%  198,40%
3. Layanan

Pada tahap pengujian aspek layanan, pembagian
data 80:20 menghasilkan 80% data ftraining
sebanyak 1.947 ulasan dan 20% data Testing
sebanyak 487 ulasan, dengan total 2.434 data
ulasan. Berikut gambar 11 Hasil Confusion Matrix
Dengan Data Testing 20% pada aspek layanan.

2. Aspek Fitur & Performa

Pada tahap pengujian aspek Fitur & Performa,
pembagian data 80:20 menghasilkan 80% data
training sebanyak 1.070 ulasan dan 20% data
Testing sebanyak 268 ulasan, dengan total 1.338
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Confusion Matrix - Layanan (80-20)
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Gambar 11. Hasil Confusion Matrix Dengan Data

Testing 20% Pada Aspek Layanan
Pada tahap pengujian terhadap aspek layanan
memberikan hasil dari proses split data 70:30
ada pada 70% data training dari 1.703 data
ulasan serta 30% data Testing dari 731. Berikut
gambar 12 Hasil Confusion Matrix Dengan Data
Testing 30% pada aspek layanan

Confusion Matrix - Layanan (70-30)

Negatif

400

- 300

Label Asli

- 200

Positif
1
w

-100

1
Negatif Positif
Prediksi

Gambar 12. Hasil Confusion Matrix Dengan Data
Testing 30% Pada Aspek Layanan
Hasil Perhitungan Confusion Matrix Aspek
layanan dapat dilihat pada tabel 4 berikut
Tabel 4. Confusion Matrix Aspek layanan

Metrik 80:20 70:30

Accuracy 95,07%  194,66%

Precision (+)  195,23%  195,08%

Precision (<) 192,31% 87,50%

Recall (+) 99,55%  199,24%

Recall (-) 52,17%  150,72%
KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah

dilakukan, diperoleh kesimpulan sebagai berikut

Hasil Analisis SVM dari Berbagai Aspek

a. Aspek Tampilan:
Model SVM mampu mengklasifikasikan data
dengan sangat baik pada kedua rasio
pengujian. Pada rasio 80:20, dari 32 data uiji
sebanyak 31 data berhasil diklasifikasikan
dengan benar dan 1 data tidak sesuai. Pada
rasio 70:30, dari 48 data uji sebanyak 46
data berhasil diklasifikasikan dengan benar
dan 2 data tidak sesuai.

b. Aspek Fitur & Performa:
Model SVM menunjukkan performa yang
stabil dalam proses klasifikasi. Pada rasio

80:20, dari 268 data uji sebanyak 243 data
berhasil diklasifikasikan dengan benar dan
25 data tidak sesuai. Pada rasio 70:30, dari
402 data uji sebanyak 365 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar dan 37 data
tidak sesuai.

c. Aspek Layanan:
Model SVM menunjukkan hasil Kklasifikasi
yang tinggi pada aspek layanan. Pada rasio
80:20, dari 487 data uji sebanyak 460 data
berhasil diklasifikasikan dengan benar dan
27 data tidak sesuai. Pada rasio 70:30, dari
731 data uji sebanyak 689 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar dan 42 data
tidak sesuai.

Hasil Akurasi dari Setiap Aspek

a. Aspek Tampilan:
Pada rasio 80:20 diperoleh akurasi sebesar
96,88%, dengan Precision positif 96,55%
dan Recall positif 100%, serta Precision
negatif 100% dan Recall negatif 75%. Pada
rasio 70:30 diperoleh akurasi sebesar
91,67%, dengan Precision positif 93,18%
dan Recall positif 97,62%, serta Precision
negatif 75% dan Recall negatif 50%.

b. Aspek Fitur & Performa:
Pada rasio 80:20 diperoleh akurasi sebesar
89,55%, dengan Precision positif 95,06%
dan Recall positif 76,24%, serta Precision
negatif 87,17% dan Recall negatif 97,60%.
Pada rasio 70:30 diperoleh akurasi sebesar
90,80%, dengan Precision positif 96,75%
dan Recall positif 78,29%, serta Precision
negatif 88,17% dan Recall negatif 98,40%.

c. Aspek Layanan:
Pada rasio 80:20 diperoleh akurasi sebesar
95,07%, dengan Precision positif 95,23%
dan Recall positif 99,55%, serta Precision
negatif 92,31% dan Recall negatif 52,17%.
Pada rasio 70:30 diperoleh akurasi sebesar
94,66%, dengan Precision positif 95,08%
dan Recall positif 99,24%, serta Precision
negatif 87,50% dan Recall negatif 50,72%.
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