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Abstrak 

Di era sekarang, performa perusahaan di pengaruhi oleh 

respon yang cepat dan mudah dalam berinteraksi dengan para 

user. Twitter adalah salah satunya media social yang dipercaya 

bahwa opini masyarakat di Twitter dapat mempengaruhi 

pemerintah atau perusahaan untuk mengambil kebijakan. 

Kritikan masyarakat di Twitter lebih cepat direspon daripada 

menghubungi customer service secara langsung, hal ini 

disebabkan karena pemerintah atau perusahaan tidak ingin citra 

mereka buruk disebabkan keterlambatan dalam merespon 

keluhan masyarakat di Twitter. Kajian terkait tulisan opini di 

media sosial dapat menggunakan metode pemodelan topik dan 

analisis sentimen agar didapatkan topik apa saja yang sedang 

ramai diperbincangkan dan juga nilai sentimennya. Pemodelan 

topik dilakukan dengan Latent Dirichlet Allocation serta analisis 

sentimen menggunakan Indonesian Sentiment Lexicon. Studi 

kasus opini masyarakat terhadap BPJS Kesehatan dengan 

menggunakan data Twitter selama 3 bulan dari Februari hingga 

April 2020, didapatkan 5 topik utama dengan Tarif Iuran Baru 

BPJS Kesehatan sebagai trending topic dengan nilai sentimennya 

adalah 61.7% bernilai positif dan 38.3% bernilai negative. 
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Abstract 

 In today’s era, company performance is influenced by quick 

and easy responses to interacting with users. Twitter is one of the 

social media which is believed that public opinion on Twitter can 

influence the government or companies to make policies. Public 

criticism on Twitter is more quickly responded than people who 

contacting customer service directly, this is because the 

companies or government do not want their image to be bad due 

to delays in responding to public complaints on Twitter. Studies 

related to opinion writing on social media can use the method of 

topic modeling and sentiment analysis in order to get what topics 

are currently being discussed and also the value of their 

sentiments. Modeling of the topic was carried out using Latent 

Dirichlet Allocation and sentiment analysis using the Indonesian 

Sentiment Lexicon. A case study of public opinion on BPJS 

Kesehatan using Twitter data for 3 months from February to April 

2020, obtained 5 main topics with the BPJS Kesehatan's New 

Contribution Rate as a trending topic with a sentiment value of 

61.7% positive and 38.3% negative. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 Pada bab ini diuraikan latar belakang masalah pada Tugas 

Akhir ini, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, 

manfaat penelitian, serta sistematika penulisan laporan Tugas 

Akhir ini 

 

1.1 Latar Belakang 

Analisis sentimen merupakan topik riset yang sampai saat 

ini masih sangat penting dan sedang ramai digunakan. Riset ini 

akan menganalisis suatu dokumen teks yang dapat diperoleh dari 

forum online, blog, media sosial dan berbagai situs yang berisi 

review. Dengan analisis sentimen ini, informasi dari dokumen 

teks yang semi-terstruktur diubah menjadi suatu data yang lebih 

terstruktur. Data semi-terstruktur merujuk pada data yang belum 

diklasifikasikan didalam suatu database, namun mengandung 

informasi penting yang memisahkan elemen individu dalam data. 

Sedangkan data terstruktur adalah data yang dapat diproses atau 

disimpan. Analisis sentimen ini digunakan untuk menganalisis 

opini dari masyarakat mengenai suatu produk, pelayanan, suatu 

brand, politik dan beberapa topik lainnya. Dari analisis tersebut 

dapat digunakan untuk menjadi umpan balik suatu produk atau 

jasa agar dapat menjadi acuan pengembangan produk atau jasa 

menjadi lebih baik. Pemodelan topik juga sangat dibutuhkan 

karena dari tahap ini akan ditemukan topik apa saja yang sedang 

ramai diperbincangkan oleh para pengguna media online.  

Kesehatan merupakan kebutuhan yang paling mendasar 

untuk setiap masyarakat di seluruh belahan dunia. Dengan 

memiliki tubuh yang sehat maka kita akan dapat melakukan 

seluruh aktivitas kita sehari-hari. Jika kondisi kesehatan 

seseorang sedang menurun, tak jarang kita merasakan risiko yang 

berdampak materiil bagi finansial penderita, apalagi kejadian ini 
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yang tidak pasti kedatangannya yang secara tidak langsung 

membuat masyarakat harus selalu siap finansial untuk melakukan 

pengobatan jika kesehatan mereka sedang menurun. Jaminan 

pemeliharaan kesehatan di Indonesia sudah ada sejak zaman 

kolonial Belanda. Dan setelah kemerdekaan, pada tahun 1949, 

upaya untuk menjamin kebutuhan pelayanan kesehatan bagi 

masyarakat, khususnya pegawai negeri sipil beserta keluarga, 

tetap dilanjutkan oleh Prof. G.A. Siwabessy, selaku Menteri 

Kesehatan yang menjabat pada saat itu. Di tahun 2004, 

pemerintah mengeluarkan UU Nomor 40 Tahun 2004 tentang 

Sistem Jaminan Sosial Nasional (SJSN). Jaminan sosial adalah 

salah satu bentuk perlindungan sosial untuk menjamin seluruh 

rakyat agar dapat memenuhi kebutuhan dasar hidupnya yang 

layak. Kemudian pada tahun 2011 pemerintah menetapkan UU 

Nomor 24 Tahun 2011 tentang Badan Penyelenggara Jaminan 

Sosial (BPJS) serta menunjuk PT. Askes (Persero) sebagai 

penyelenggara program jaminan sosial di bidang kesehatan, 

sehingga PT. Askes (Persero) pun berubah menjadi BPJS 

Kesehatan. [1] 

Menurut data yang diterbitkan oleh BPJS Kesehatan di 

website dijelaskan bahwa sudah ada sekitar 208 juta peserta dari 

BPJS Kesehatan ini baik di kelas I, II, dan III. Dengan jumlah 

peserta yang cukup banyak ini, BPJS terbilang sukses memenuhi 

komitmennya untuk melayani kebutuhan dasar kesehatan 

masyarakat melalui pelayanan yang handal, unggul dan 

terpercaya. Hasil survey kepuasan peserta dan fasilitas kesehatan 

terhadap BPJS Kesehatan yang dilakukan oleh salah satu lembaga 

survey ternama, yaitu Myriad Research Comitted menunjukkan 

bahwa sebanyak 81% menyatakan puas terhadap BPJS 

Kesehatan. Angka tersebut melampaui target kepuasan 

masyarakat yang ditetapkan oleh pemerintah, yaitu sebesar 75%. 

Presentase total sebesar 81% itu merupakan gabungan dari indeks 

kepuasan peserta terhadap layanan di Fasilitas Kesehatan Tingkat 
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Pertama, Fasilitas Kesehatan Rujukan Tingkat Lanjut, Kantor 

Cabang, dan BPJS Kesehatan Center. [2] 

Dikutip dari berita pada laman kompas.com pada  tanggal 

30 Oktober 2019, laporan finansial Twitter kuartal ke-3 tahun 

2019, pengguna aktif harian di platform Twitter dicatat meningkat 

17 persen, ke angka 145 juta pengguna. Indonesia diklaim 

menjadi salah satu negara yang pertumbuhan pengguna aktif 

harian Twitter-nya paling besar.  Dari penelitian TNS yang 

berlangsung pada tahun pertama 2016 lalu mengatakan bahwa 

Twitter dapat dipercaya untuk informasi produk. Dari penelitian 

ini menelaah aktivitas keseharian para pengguna untuk membantu 

pemasar memperoleh pemahaman yang lebih baik mengenai 

nilai-nilai personal mereka, perilaku, cara mereka melihat 

kehidupan serta berbagai kebiasaan mereka di kehidupan sosial 

dan digital. Twitter sudah menjadi bagian dalam keseharian 

generasi milenial di Indonesia. Twitter juga dipercaya bahwa 

pendapat masyarakat di Twitter dapat mempengaruhi pemerintah 

atau perusahaan untuk mengambil kebijakan. Kritikan di Twitter 

lebih cepat direspon daripada masyarakat menghubungi customer 

service, hal ini disebabkan karena pemerintah atau perusahaan 

tidak ingin citra mereka buruk karena tidak cepat untuk merespon 

keluhan masyarakat di Twitter. 

Beberapa penilitian terdahulu adalah Tugas Akhir dari 

Sistem Informasi ITS yang berjudul “Analisis dan Visualisasi 

Suara Pelanggan pada Pusat Layanan Pelanggan dengan 

Pemodelan Topik Menggunakan Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) Studi Kasus: PT. Petrokimia Gresik” yang mana 

berdasarkan penelitian tersebut, pemodelan LDA telah terbukti 

mampu untuk mengidentifikasi topik dengan baik. [3] Kemudian 

ada jurnal yang berjudul “Latent Dirichlet Allocation (LDA) for 

Sentiment Analysis Toward Tourism Review in Indonesia” yang 

mengusulkan analisis sentimen dengan pemodelan topik 

menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) yang 

diterapkan untuk membaca kecenderungan umum dari ulasan 
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para wisatawan berdasarkan topik-topik tertentu yang 

diklasifikasikan ke arah sentimen positif dan negatif. [4] Ada juga 

“Analisis Sentimen Berbasis Leksikon Inset Terhadap Partai 

Politik Peserta Pemilu 2019 Pada Media Sosial Twitter” pada 

tahun 2019. [5] 

Oleh karena itu, berdasarkan paparan latar belakang di 

atas, maka dalam Tugas Akhir ini akan dilakukan analisis 

sentimen masyarakat di Indonesia mengenai BPJS Kesehatan 

sekaligus pemodelan topik yang paling banyak diperbincangkan 

oleh netizen Twitter menggunakan metode Latent Dirichlet 

Allocation dan analisis sentimen bedasarkan Indonesian 

Sentiment Lexicon. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah dari Tugas Akhir ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Bagaimana mengklasifikasikan topik yang sedang banyak 

dibicarakan oleh pengguna Twitter menggunakan metode 

Latent Dirichlet Allocation? 

2. Apa saja topik-topik yang banyak diperbincangkan oleh 

pengguna Twitter mengenai BPJS Kesehatan? 

3. Bagaimana nilai sentiment pengguna Twitter menggunakan 

Indonesian Sentiment Lexicon? 

 

1.3 Batasan Masalah 

 Batasan-batasan masalah yang ada dalam pembuatan 

Tugas Akhir ini adalah: 

1. Data yang digunakan adalah data hasil crawling Twitter 

mengenai BPJS Kesehatan dan berbahasa Indonesia. 

2. Media sosial yang digunakan adalah Twitter. 

3. Crawling data mengambil data dari Februari 2020 hingga 

April 2020 dan hanya wilayah di Indonesia. 

4. Kata sindiran dalam data teks yang didapat diabaikan. 
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1.4 Tujuan 

Tujuan dari Tugas Akhir ini adalah sebagai berikut: 

1. Untuk mengklasifikasikan topik yang banyak dibicarakan 

oleh pengguna Twitter menggunakan metode Latent 

Dirichlet Allocation. 

2. Untuk menginterpretasikan topik-topik yang banyak 

diperbincangkan oleh pengguna Twitter mengenai BPJS 

Kesehatan. 

3. Untuk mengetahui nilai sentiment mengenai BPJS 

Kesehatan oleh pengguna Twitter dengan Indonesian 

Sentiment Lexicon. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat yang diperoleh dari Tugas Akhir ini adalah 

memperoleh hasil analisis sentimen dan pemodelan topik 

mengenai BPJS Kesehatan berdasarkan data hasil crawling 

Twitter menggunakan Indonesian Sentiment Lexicon dan metode 

Latent Dirichlet Allocation. Selain itu, juga sebagai sarana 

pengimplementasian ilmu komputer dalam permasalahan nyata. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan pada laporan Tugas Akhir 

ini adalah sebagai berikut: 

 

BAB I. PENDAHULUAN 

Pada bab ini dijelaskan tentang latar belakang, rumusan 

masalah, batasan masalah, tujuan, manfaat, serta 

sistematika penulisan yang berkaitan dengan Tugas 

Akhir ini. 

BAB II. TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini dijelaskan tentang penelitian terdahulu dan 

juga referensi-referensi materi yang digunakan dalam 
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penelitian Tugas Akhir ini, seperti Natural Language 

Processing, Pemodelan Topik khususnya metode Latent 

Dirichlet Allocation, dan Analisis Sentimen berbasis 

Lexicon dengan metode Indonesian Sentiment Lexicon. 

BAB III. METODOLOGI PENELITIAN 

Pada bab ini dijelaskan metodologi, tahapan-tahapan, 

diagram alir, dan juga detail pekerjaan pada penelitian 

Tugas Akhir ini. 

BAB IV. PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI SISTEM 

Pada bab ini dijelaskan perancangan dan implementasi 

sistem yang dikerjakan pada penelitian Tugas Akhir ini, 

seperti pengumpulan data, seleksi data, preprocessing 

data, penghitungan nilai koherensi, pemodelan topic dan 

analisis sentiment. 

BAB V. UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini diuraikan uji coba sistem pada data uji coba, 

seperti penghitungan nilai koherensi dan uji iterasi 

terbaik dalam penentuan topic terbaik. Hasil uji coba 

dibahas dan diinterpretasikan pada bab ini sehingga akan 

ditemukan kesimpulan yang sesuai dengan rumusan 

masalah. 

BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada bab ini dipaparkan secara singkat kesimpulan dari 

penelitian Tugas Akhir ini serta saran-saran dapat 

digunakan untuk pengembangan penelitian di masa yang 

akan datang. 

DAFTAR PUSTAKA 

LAMPIRAN 
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA 

 Bab ini menjelaskan penelitian terdahulu berkaitan dengan 

penelitian Tugas Akhir ini, referensi, serta berbagai literatur yang 

digunakan dalam penelitian Tugas Akhir ini. 

 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Terdapat beberapa penilitian dengan tema yang terkait 

dengan Tugas Akhir ini yaitu Tugas Akhir dari Sistem Informasi 

ITS yang ditulis oleh Ari Agustina pada tahun 2013 yang mana 

berdasarkan penelitian tersebut, pemodelan LDA telah terbukti 

mampu untuk mengidentifikasi topik dengan baik. Kualitas 

luaran dari pemodelan topik yang dihasilkan juga cukup baik, 

ditunjukkan dengan nilai perplexity sebesar 34,92 dengan standar 

deviasi 0.49 pada 20 iterasi. Akurasi dengan pengujian model 

yang dihasilkan adalah 83.7%. [3] 

Pada tahun 2019, Kaveh Bastani, Hamed Namavari dan 

Jeffrey Shaffer menerbitkan jurnal tentang penelitian mengenai 

pemodelan topik tentang keluhan pelanggan menggunakan LDA 

yang menjelaskan bahwa LDA merupakan algoritma untuk data 

yang tidak terstruktur dan cocok untuk digunakan menganalisis 

perilaku konsumen, review produk dan penelitian lainnya. [6] 

Selain itu di tahun 2017, Putri dan Kusumaningrum 

mahasiswa asal Universitas Dipenogoro mengusulkan analisis 

sentimen dengan pemodelan topik menggunakan metode Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) yang diterapkan untuk membaca 

kecenderungan umum dari ulasan para wisatawan berdasarkan 

topik-topik tertentu yang diklasifikasikan ke arah sentimen positif 

dan negatif. Hasilnya menunjukkan akurasi rata-rata berada pada 

nilai 60% dan akurasi terbaik dengan nilai 80%. Diperlukan 

keseimbangan di setiap bagian parameter untuk mendapatkan 

tingkat akurasi yang optimal. [4] 
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Dalam hal analisis sentimen terdapat jurnal yang 

membahas sentimen partai politik peserta pemilu di Twitter pada 

tahun 2019 yang mana penelitian ini dilakukan oleh Ibnu Fanhar, 

Anisa Herdiani, dan Widi Astuti dari Universitas Telkom, 

Bandung. Penelitian ini memperoleh hasil rata-rata precicion 

40%, recall 42%, FI 35% dan Accuracy 61%. Hasil ini cukup baik 

namun dengan beberapa catatan agar nantinya sistem dapat 

mendapatkan hasil precicion, recall, FI, dan accuracy lebih baik 

lagi. [5] 

 

2.2 Landasan Teori 

 Pada bagian ini akan dijelaskan mengenai teori-teori yang 

digunakan pada penelitian Tugas Akhir ini. 

  

2.2.1 BPJS Kesehatan  

BPJS Kesehatan adalah badan publik yang 

menyelenggarakan program Jaminan Kesehatan.  Jaminan 

kesehatan diselenggarakan secara nasional berdasarkan prinsip 

asuransi sosial dan prinsip ekuitas. Peserta BPJS adalah setiap 

orang, termasuk orang asing yang bekerja paling singkat enam 

bulan di Indonesia, yang telah membayar iuran. Kepesertaan 

BPJS Kesehatan ini bersifat wajib bagi penduduk Indonesia 

meskipun yang bersangkutan sudah memiliki jaminan kesehatan 

yang lain. Pada pelaksanaannya, setiap peserta yang terdaftar di 

BPJS Kesehatan wajib untuk membayar iuran jaminan kesehatan. 

Iuran jaminan kesehatan adalah sejumlah uang yang dibayarkan 

secara teratur oleh peserta untuk program jaminan kesehatan ini 

setiap bulannya. Di masing-masing kelas, besar iurannya pun 

berbeda, iuran BPJS Kesehatan kini sebesar Rp 80.000 untuk 

peserta kelas I, Rp 51.000 untuk peserta kelas II dan Rp 25.500 

untuk peserta kelas III. Namun pada kenyataannya, masih banyak 

peserta BPJS yang tidak rajin untuk membayar iuran sehingga 

berdampak pada keberlangsungan suatu rumah sakit karena pihak 
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BPJS tidak segera membayar hutang untuk biaya perawatan 

peserta BPJS tersebut. Manfaat Jaminan Kesehatan Nasional 

BPJS ini meliputi Pelayanan kesehatan tingkat pertama, rawat 

jalan tingkat pertama, rawat inap tingkat pertama, pelayanan 

kesehatan rujukan tingkat lanjutan, rawat jalan tingkat lanjutan, 

rawat inap tingkat lanjutan. 

 

2.2.2 Twitter 

Twitter adalah layanan bagi teman, keluarga, dan teman 

sekerja untuk berkomunikasi dan tetap saling terhubung melalui 

pertukaran pesan yang cepat dan sering. Pengguna dapat 

memposting sebuah pesan yang biasa disebut Tweet, yang dapat 

berisi foto, video, tautan, dan teks. Pesan ini diposting ke profil 

Anda, terkirim ke pengikut, dan dapat dicari di pencarian Twitter. 

Dalam setiap tweet terdapat beberapa fitur yaitu seperti Retweet, 

fitur untuk meneruskan sebuat tweet kepada pengikut pengguna. 

Fitur balasan, yakni untuk memberi tanggapan kepada tweet 

orang lain. Balasan adalah pesan publik yang dikirim tanpa 

memperhatikan pengikut, siapa saja dapat melihatnya. Berbeda 

dengan Direct Message yang merupakan pesan pribadi, dan hanya 

dapat dilihat oleh pengirim dan penerima yang dituju. Ada juga 

fitur Like jika ada pengguna yang menyukai tweet seseorang. 

Fitur Share untuk membagikan tweet dapat melalui Direct 

Message, copy link to tweet, dan ditambahkan di Bookmark. 
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Gambar 2. 1 Hasil Cropping Tampilan Twitter via Web Client 

  

 Karakteristik dari Twitter yang sangat berefek di dalam 

Tugas Akhir ini adalah karena sifatnya yang historis. Ketika ada 

salah satu peserta BPJS Kesehatan yang menuangkan 

penilaiannya terhadap pelayanan BPJS Kesehatan maka ada 

peluang untuk peserta lain yang akan menanggapi tweet tersebut. 

Dari hal ini penulis dapat menginspeksi berbagai tweet yang 

masuk ke Twitter. 

 

2.2.3 Twitter API 

API atau yang biasa disebut Application Programming 

Interface adalah suatu program/aplikasi yang disediakan oleh 

pihak developer agar pihak tertentu dapat lebih mudah mengakses 

atau mengambil data dari Twitter dan mengolahnya. Dari sini 

akan mendapatkan beberapa informasi akun, melihat mention, 

retweets, favorites, followers, friends dari akun Twitter tertentu. 

Dalam Tugas Akhir ini menggunakan REST API yaitu digunakan 

untuk mengambil data historis dari Twitter. 

  

2.2.4 Crawling 

 Crawling adalah suatu teknik yang digunakan untuk 

mengumpulkan data yang terdapat di dalam suatu web. Crawling 
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bekerja secara otomatis, dimana informasi yang didapatkan akan 

sesuai dengan kata kunci yang telah dimasukkan oleh pengguna 

itu. Prosesnya adalah mengunjungi setiap dokumen pada suatu 

web tersebut dimulai dari mendata seluruh url dari website, 

menelusurinya satu persatu kemudian data yang ada akan 

dikumpulkan. 

 

2.2.5 Natural Language Processing 

Natural Language Processing adalah seperangkat alat, 

teknik, dan algoritma untuk memahami bahasa alami berbasis 

data yang mana kebanyakan adalah data yang tidak terstruktur 

seperti teks, gambar dan video yang memuat data yang sangat 

besar. Natural language atau bahasa alami adalah bahasa yang 

dikembangkan dan dievolusikan oleh manusia untuk 

memudahkan kita dalam berkomunikasi daripada menggunakan 

bahasa secara artifisial, seperti bahasa pemrograman komputer. 

Komponen terpenting dalam NLP adalah bagaiamana mendesain 

dan membangun suatu aplikasi dan system yang memungkinkan 

interaksi antara mesin dan bahasa alami yang dibuat oleh 

manusia. Teknik NLP sendiri dibuat untuk memproses dan 

mengerti bahasa alami manusia untuk mengembangkan hasil 

yang maksimal.  

Teks analitik atau dikenal juga sebagai text mining, adalah 

suatu metodologi dan proses untuk memproleh data yang 

berkualitas dan memberikan kesimpulan yang tepat dari data 

tekstual. NLP melibatkan penggunaan pemrosesan bahasa alami, 

pencarian informasi dan teknik machine learning untuk mengurai 

data teks yang tidak terstruktur menjadi bentuk yang lebih 

terstruktur sehingga akan didapatkan pola dan kesimpulan dari 

data tersebut. Teks analitik terdiri dari kumpulan machine 

learning, linguistik dan teknik statistik yang digunakan untuk 

memodelkan dan mengekstrasi informasi dari teks tersebut 
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terutama untuk kebutuhan analisis, termasuk intelijen bisnis, dan 

sebagainya. Beberapa teknik dan operasi utama dalam teks 

analitik dapat seperti: teks klasifikasi, teks clustering, text 

summarization, analisis sentiment. 

 

2.2.6 Pemodelan Topik 

Pemodelan topik adalah algoritma yang digunakan untuk 

menemukan topik utama berdasarkan dokumen atau kumpulan 

kata yang sangat banyak atau besar dan merupakan dokumen 

yang tidak terstruktur. Pemodelan topik dapat mengatur 

kumpulan kata sesuai dengan topik yang ditemukan. Pemodelan 

topik ini merupakan salah satu metode unsupervised learning 

yang menerapkan pengelompokkan untuk menemukan variable 

laten atau blackhole dari sejumlah kumpulan data teks atau 

dokumen. Algoritma pemodelan topik dapat disesuaikan dengan 

banyak jenis data. Algoritma ini telah digunakan untuk 

menemukan pola dalam data generic, gambar, dan jejaring social. 

[7] 

 

Gambar 2. 2 Model Grafik dari LDA [8] 
 

 Latent Dirichlet Allocation (LDA) adalah algoritma 

pemodelan topik probabilistic generatif. Algoritma ini digunakan 

sebagai pengelompokan unsupervised learning untuk data yang 
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tidak terstruktur. LDA mampu menemukan dan 

mengelompokkan kata kunci dalam dokumen ke topik masing-

masing. Metode yang dipilih mampu mengklasifikasikan ke 

masing-masing tema yang bermakna. Ini dihasilkan berdasarkan 

pada gagasan bahwa dokumen terdiri dari campuran topik laten 

dan topik tersebut ditandai oleh distribusi kata. Laten 

didefinisikan sebagai sesuatu yang ada tetapi tidak terlihat. LDA 

sendiri bekerja dengan Gibbs sampling, yaitu untuk menghitung 

distribusi peluang bersama dengan cara melakukan sampling satu 

per satu terhadap setiap variable dengan berdasarkan nilai 

variable lainnya. 

 Dari gambar 2.2, 𝑀 menggambarkan dokumen yang 

digunakan, 𝑁 mewakili himpunan kata dalam dokumen, 𝑤 

mewakili kata-kata yang dilambangkan dalam dokumen, 𝑧 

mewakili topik untuk kata yang dilambangkan, 𝜃 mewakili 

distribusi topik untuk dokumen, 𝛼 menunjukkan parameter yang 

ditetapkan untuk distribusi topik perdokumen. Semakin besar 

nilai 𝛼 yang dimiliki oleh suatu dokumen, menandakan semakin 

banyaknya campuran topik yang dibahas dalam dokumen. 

Semakin rendah nilai 𝛼 menunjukkan bahwa dokumen hanya 

membahas sedikit topik tertentu. Sedangkan 𝛽 merupakan 

parameter yang digunakan untuk menghitung distribusi kata 

dalam topik. Semakin tinggi nilai 𝛽, maka semakin banyak kata-

kata yang ada di dalam topik. Semakin kecil nilai 𝛽, maka 

semakin sedikit kata-kata yang ada di dalam topik sehingga lebih 

spesifik. [5] 

 Dalam LDA, pengguna perlu menentukan jumlah topik 

yang akan diklasifikasikan oleh algoritma. Algoritma kemudian 

akan menemukan hubungan laten antara kata-kata dan topik yang 

terkait dengan kata-kata. LDA mengimplementasikan model bag-

of-words yang mengabaikan urutan kata-kata. Model bag-of-

words adalah model yang tokenisasi setiap kata terlepas dari tata 
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bahasa dan urutan kata mereka. Namun, LDA akan melihat kata-

kata secara mandiri dan kemunculan setiap kata digunakan dalam 

proses training classifier.  

 Secara umum, iterasi dari algoritma LDA sendiri adalah 

sebagai berikut: 

1. Inisialisasi parameter 𝛼 dan 𝛽 

2. Inisialisasi penugasan topik secara acak 

3. Iterasi: 

• Untuk setiap kata dalam dokumen: 

Resample topik untuk kata. Diberikan semua kata 

lainnya dan menentukan penugasan topiknya. 

4. Mendapatkan hasil 

5. Evaluasi model 

 

 Pertama, dimensi 𝑘 dari distribusi Dirichlet diasumsikan 

diketahui dan tetap. Kedua, probabilitas kata diparameterisasi 

oleh sebuah matriks 𝛽, 𝑘 × 𝑉 dimana 𝛽𝑖𝑗 = 𝑝(𝑤𝑗 = 1|𝑧𝑗 = 1), 

yang mana untuk saat ini diperlakukan sebagai kuantitas tetap 

yang harus diperkirakan. Akhirnya, asumsi Poisson tidak begitu 

digunakan dan distribusi Panjang dokumen yang lebih realistis 

dapat digunakan sesuai kebutuhan. Selanjutnya, perhatikan 

bahwa 𝑁 adalah independent atau tidak tergantung dari semua 

variable generate lainnya (𝜃 𝑑𝑎𝑛 𝑧). 

 Variabel acak Dirichlet dimensional 𝑘 dapat mengambil 

nilai ke simpleks (𝑘 − 1) (sebuah 𝑘 vector 𝜃 yang terletak di 

simpleks (𝑘 − 1) jika 𝜃𝑖 ≥ 0, ∑ 𝜃𝑖 = 1𝑘
𝑖=1 ), dan memiliki 

kepadatan probabilitas sebagai berikut: 

 

𝑝(𝜃|𝛼) =
Γ(∑ 𝛼𝑖

𝑘
𝑖=1 )

Π𝑖=1
𝑘 Γ(𝛼𝑖)

𝜃1
𝑎1−1

… 𝜃𝑘
𝑎𝑘−1

, 
(2) 
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dimana parameter 𝛼 adalah vector-𝑘 dengan komponen 𝑎𝑖 > 0, 

dan dimana Γ(𝑥) merupakan fungsi gamma. 

 Diberikan parameter 𝛼 dan 𝛽, distribusi bersama dari 

campuran topik 𝜃, himpunan 𝑁 topik 𝒛, himpunan 𝑁 kata 𝒘 

ditunjukkan oleh: 

 

𝑝(𝜃, 𝒛, 𝒘|𝛼, 𝛽) = 𝑝(𝜃|𝛼) ∏ 𝑝(𝑧𝑛|𝜃)𝑝(𝑤𝑛|𝑧𝑛, 𝛽)𝑁
𝑛=1 , (3) 

 

dimana 𝑝(𝑧𝑛|𝜃) adalah 𝜃𝑖 untuk unik 𝑖 sedemikian hingga 𝑧𝑛
𝑖 =

1.  Diintegralkan terhadap 𝜃 dan dijumlahkan dengan 𝑧, kita akan 

mendapatkan distribusi marginal dari sebuah dokumen: [8] 

 

𝑝(𝒘|𝛼, 𝛽) = ∫ 𝑝(𝜃|𝛼)(∏ 𝑝(𝑧𝑛|𝜃)𝑝(𝑤𝑛|𝑧𝑛, 𝛽)𝑁
𝑛=1 ) 𝑑𝜃, (4) 

 

 Akhirnya, dengan mengambil produk dari probabilitas 

marginal dari dokumen tunggal, maka kita peroleh probabilitas 

dari sebuah corpus: 

 

𝑝(𝐷|𝛼, 𝛽) =

∏ ∫ 𝑝(𝜃𝑑|𝛼)(∏ 𝑝(𝑧𝑑𝑛|𝜃𝑑)𝑝(𝑤𝑑𝑛|𝑧𝑑𝑛, 𝛽)
𝑁𝑑
𝑛=1 ) 𝑑𝜃𝑑

𝑀
𝑑=1 , 

(5) 

 

Ide besar dari LDA yaitu bahwa dokumen terdiri dari 

beberapa topik. LDA adalah model statistic dari kumpulan 

dokumen yang berusaha untuk merepresentasikan ide tersebut. 

Proses LDA bersifat generative melalui imaginary random 

process pada model yang mengasumsikan bahwa dokumen 

berasal dari topik tertentu. Setiap topik terdiri dari distribusi kata-

kata.  

Setelah model topik LDA dibuat, nantinya akan didapat 

hasil yang berupa distribusi topik dari suatu dokumen atau artikel 

yang mendeskripsikan kumpulan kata dalam dokumen tersebut. 
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Gambar 2.5 merupakan contoh dari hasil atau kesimpulan 

distribusi topik. [9] 

 

 

Gambar 2. 3 Konsep LDA [9] 
 

 

Gambar 2. 4 Proses Penentuan Topik Dengan LDA [10] 

 

Dalam proses penentuan topik menggunakan LDA, dapat 

dilihat dari gambar 2.4. Dalam setiap M dokumen akan terdiri dari 

beberapa kata N yang didalam itu semua terdapat suatu laten, atau 

dalam istilah lain juga disebut dengan blackhole, sesuatu yang kit 
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acari agar dapat menentukan distribusi topik dokumen tersebut. 

Dalam pencarian blackhole tersebut akan dilakukan 

pengklasteran tiap kata yang digolongkan berdasarkan kata-kata 

yang memiliki kedekatan tersendiri. Selanjutnya akan ditemukan 

suatu topik yang berisi banyak kata sekaligus distribusi kata yang 

terkandung dalam topik tersebut. Tahap akhir adalah nantinya 

dalam setiap dokumen akan ditemukan juga topik apa saja yang 

termuat dalam dokumen tersebut beserta distribusi topiknya. 

Tentunya dalam menentukan ini semua kita harus memperhatikan 

parameter 𝛼 dan 𝛽. 

 

 

Gambar 2. 5 Hasil dari pendistribusian topik [9] 

 

Dalam pengujian kestabilan topik akan digunakan uji koherensi 

yaitu jika nilai koherensi semakin tinggi maka semakin baik pula. 

Secara matematika perhitung koherensi adalah sebagai berikut 

 

𝑐𝑡𝑓−𝑖𝑑𝑓(𝑡, 𝑊𝑡) = ∑ 𝑙𝑜𝑔

𝑤1,𝑤2

∑ 𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑤1, 𝑑)𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑤2, 𝑑) + 𝜀𝑑:𝑤1,𝑤2∈𝑑

∑ 𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑤1, 𝑑)𝑑:𝑤1∈𝑑
 

 

Dimana tf-idf dihitung sebagai berikut, 
𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑤, 𝑑) = 𝑡𝑓(𝑤, 𝑑) × 𝑖𝑑𝑓(𝑤)

= (
1

2
+

𝑓(𝑤, 𝑑)

𝑚𝑎𝑥𝑤′∈𝑑𝑓(𝑤′, 𝑑)
) 𝑙𝑜𝑔

|𝐷|

|{𝑑 ∈ 𝐷: 𝑤 ∈ 𝐷}|
 

dan 𝑓(𝑤, 𝑑) adalah banyaknya kata 𝑤 muncul di dokumen 𝑑. 
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2.2.7 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah bidang penelitian yang 

mempelajari hubungan antara bahasa tertulis dan informasi 

emosional sekaligus menangani pemrosesan komputasi. Analisis 

ini berfokus pada teks yang merupakan media paling penting 

untuk mengekstraksi emosi karena banyak antarmuka manusia 

dan komputer yang masih berbasik teks. Analisis sentiment 

berasal dari text mining dan bahasa komputer yang berurusan 

denngan analisis konten bahasa tertulis melainkan dengan 

sentiment, emosi, sikap, pendapat, dan evaluasi yang terkandung 

di dalamnya. Seringkali sentiment dikandung dalam arti positif, 

negative, dan netral. Analisis sentiment kadang juga disebut 

sebagai opinion mining, ekstraksi sentiment atau deteksi 

sentiment.  

InSet Lexicon, lexicon adalah suatu kumpulan kosakata 

lengkap dari suatu Bahasa. ini adalah metode berbasis kamus data 

berisi kata-kata sentiment berbahasa Indonesia yang telah disertai 

bobot pada setiap katanya. Dari jurnal yang dibuat oleh Fajri Koto 

dan Gemala Y. Rahmaningtyas dalam penelitiannya yang 

berjudul “InSet Lexicon: Evaluation of a Word List for 

Indonesian Sentiment Analysis in Microblogs” yang dibangun 

untuk mengidentifikasi pendapat tertulis dan 

mengelompokkannya menjadi pendapat positif atau negatif, yang 

dapat digunakan untuk menganalisis sentiment public terhadap 

topik, peristiwa, atau produk tertentu. Disusun dengan 

menggunakan kumpulan kata dari tweet berbahasa Indonesia, 

InSet dibuat dengan menimbang setiap kata secara manual dan 

ditingkatkan dengan menambahkan set stemming dan sinonim. 

Dalam InSet ini telah ada 3.609 kata-kata positif dan 6.609 kata-

kata negative dengan skor berkisar antara -5 dan +5. [11] 
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BAB III  

METODE PENELITIAN 

 

 Bab ini menjelaskan langkah-langkah yang digunakan dalam 

pengerjaan Tugas Akhir ini. Selain itu, juga akan dijelaskan 

rincian pekerjaan serta diagram alir dalam penelitian Tugas Akhir 

ini. 

 

3.1 Obyek dan Aspek Penelitian 

Obyek yang digunakan dalam penelitian Tugas Akhir ini 

adalah data tweet dari Twitter dengan kata kunci “BPJS 

Kesehatan”. Dalam Tugas Akhir ini aspek yang akan diteliti 

mengenai pemodelan topik dan analisis sentimen mengenai BPJS 

Kesehatan selama selang waktu tertentu. 

 

3.2 Peralatan 

Adapun peralatan baik perangkat keras maupun perangkat 

lunak yang digunakan ditunjukkan oleh Tabel 3.1 berikut. 

 

Perangkat 

keras 

1. Laptop Lenovo Thinkpad T420i 

2. Sistem operasi Windows 7 Ultimate 64 

bit 

3. Prosesor Intel® Core™ i3-2310M CPU 

@ 2.10GHz 

4. RAM 4 GB 

Perangkat 

lunak 

1. Anaconda Navigator dengan aplikasi 

Spyder dengan Bahasa pemrograman 

Python 

2. Google Colaboration (via web) 

3. Microsoft Word 
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3.3 Tahapan Penelitian  

 Langkah-langkah yang dilakukan dalam proses pengerjaan 

Tugas Akhir ini adalah sebagai berikut: 

a. Studi Literatur 

Pada tahap ini dilakukan studi literatur mengenai 

permasalahan yang diambil, yaitu mengenai analisis 

sentiment dan pemodelan topik tentang BPJS Kesehatan. 

Literatur yang dimaksud disini merupakan penjelasan 

konsep-konsep atau penelitian sebelumnya yang pernah 

dilakukan yang sesuai dengan permasalahan ini. Literatur 

berasal dari buku, jurnal maupun website. Dalam 

memecahkan masalah ini, diperlukan sebuah metode yang 

dapat memodelkan topik bahasan menggunakan Latent 

Dirichlet Allocation dan analisis sentiment masyarakat 

mengenai BPJS Kesehatan menggunakan Indonesian 

Sentimen Lexicon. 

 

b. Pengambilan Data  

Dalam Tugas Akhir ini data yang digunakan adalah data tweet 

yang didapatkan melalui hasil crawling Twitter dengan 

meminta data kepada Twitter menggunakan beberapa akses 

token yang didapat dari Twitter setelah mengajukan perizinan 

untuk pengambilan dan pengolahan data dari Twiter. Tweet ini 

memiliki atribut seperti teks/isi dari tweet dan waktu tweet 

tersebut dibuat. Data yang digunakan adalah data tweet dari 

tanggal Februari hingga April 2020. Penulis melakukan 

crawling data Twitter menggunakan python dengan bantuan 

library tweepy yang nantinya hasil dari crawling data ini 

menghasilkan file dengan format file json. Dalam proses ini 

kita akan memasukan 4 token key yang didapatkan dari Twitter 

dan juga memasukkan batasan-batasan crawling seperti 

batasan waktu pengambilan data, wilayah dan kata kunci.  
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c. Preprocessing Data 

Pada tahap ini akan dilakukan pemrosesan data tweet sebelum 

dilakukan proses klasifikasi dan analisis sentiment sebagai 

berikut : 

1. Menghapus tag HTML 

Dari data yang diperoleh masih terdapat banyak tag 

HTML yang tidak berguna dalam penilaian kalimat 

sehingga dalam tahap ini merupakan tahap untuk 

penghapusan tag HTML. 

 

2. Koreksi tanda baca dan kalimat 

Dalam tahap ini akan dilakukan penghapusan tanda baca, 

seperti titik, koma, tanda titik dua dan tanda baca lainnya. 

Selain itu juga menghapus angka karena pada penelitian 

kali ini hanya berfokus pada data teks. Dilanjutkan dengan 

merubah huruf kapital menjadi huruf kecil. 

 

3. Stemming 

Stemming bertujuan untuk merubah suatu kata menjadi 

kata dasarnya dengan menghilangkan semua imbuhan kata 

meliputi awalan kata, sisipan kata, akhiran kata dan atau 

menghilangkan awalan dan akhiran kata pada suatu kata 

turunan. Dalam pengerjaan Tugas Akhir ini penulis 

melakukan stemming menggunakan library Sastrawi yang 

merupakan perpustakaan kata sederhana dalam Bahasa 

Indonesia. 

 

4. Menghapus kata yang tidak diperlukan 

Pada proses ini akan dilakukan penghapusan kata yang 

tidak diperlukan, yang sama sekali tidak memiliki nilai 

kata yang tinggi sehingga biasanya dihapus dari kalimat 

saat memprosesnya sehingga mempertahankan kata-kata 
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yang memiliki nilai maksimum. Contoh kata seperti, 

“dan”, “seperti”, dan lain-lain. 

 

5. Tokenisasi 

Tokenisasi adalah proses memecah atau membagi data 

tekstual menjadi komponen yang lebih kecil dan lebih 

bermakna, yang nantinya akan disebut token. Dalam tahap 

ini dilakukan dua tahap tokenisasi yaitu tokenisasi kalimat 

dan tokenisasi kata. Teknik ini digunakan untuk memecah 

dokumen menjadi sebuah kalimat dan kalimat menjadi 

sebuah kata.  

 

d. Analisis Pemodelan Topik Menggunakan Latent Dirichlet 

Allocation 

Pada tahap ini dilakukan analisis terhadap hasil dari 

pendistribusian topik menggunakan Latent Dirichlet 

Allocation yang membuktikan bahwa distribusi topik yang 

dihasilkan memiliki kesesuaian pada dokumen yang ada. 

Sekaligus didapat beberapa topik yang paling ramai 

diperbincangkan oleh pengguna Twitter mengenai BPJS 

Kesehatan. 

 

e. Analisis Sentimen 

Pada tahap ini, setelah didapat beberapa topik yang sering 

diperbincangkan maka akan dilakukan analisis sentiment 

menggunakan Indonesian Sentiment Lexicon yang nantinya 

akan didapatkan hasil pendapat pengguna twitter berada di 

poin positif ataupun negative. 

 

f. Analisis Hasil dan Kesimpulan 

Pada tahap ini akan diperoleh hasil dari kesuluruhan 

rangkaian proses pengerjaan, menganalisis sentiment 
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sekaligus pemodelan topik mengenai BPJS Kesehatan dari 

tweet yang diunggah di media social Twitter. 

 

g. Penulisan Laporan Tugas Akhir 

Pada tahap ini semua proses serta pembahasan dirangkum 

dan ditulis pada buku Tugas Akhir. 

 

3.3 Diagram Alir Penelitian 

Secara umum tahapan-tahapan yang dilakukan dalam 

menyelesaikan Tugas Akhir ini sesuai dengan diagram alur yang 

ditunjukkan pada Gambar 3.1 

 

 
Gambar 3. 1 Tahap Pengerjaan Tugas Akhir 
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BAB IV 

PERANCANAN DAN IMPLEMENTASI SISTEM 

 

 Bab ini menguraikan dan menjelaskan mengenai 

pengumpulan data, perancangan system serta implementasi 

sistem yang digunakan dalam penelitian Tugas Akhir ini. Dalam 

penjelasan proses akan digunakan data sampel untuk 

memudahkan dalam penjelasan. 

 

4.1 Pengumpulan Data 

Data diperoleh dengan melakukan teknik crawling 

menggunakan library tweepy yang telah disediakan oleh 

python yang membutukan token untuk mengakses API 

Twitter. Token diperoleh setelah melakukan pengajuan 

kepada pihak pengembang aplikasi Twitter. Data yang 

dibutuhkan dalam penelitian ini adalah tweet di Indonesia 

dengan rentang waktu selama bulan Februari 2020 hingga 

April 2020.  

Kata kunci yang digunakan untuk mendapatkan tweet 

adalah “bpjs” dan “bpjs kesehatan”. Dalam pengambilan 

tweet ini menggunakan parameter “geocode” berdasarkan 

nilai latitude, longitude, dan radius dari lokasi user, yakni 

Surabaya. Nilai latitude, longitude, dan radius ini diperoleh 

dari Google Maps. Pengambilan tweet ini dibatasi oleh 

waktu, maksimal 8 hari sebelum  waktu pengambilan 

sehingga harus melakukan crawling tiap minggu. Tweet 

yang telah berhasil diperoleh kemudian akan disimpan ke 

dalam file dengan format json.  
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Gambar 4. 1 Potongan Tampilan Hasil Crawling Twitter 
 

4.2 Perancangan Proses 

4.2.1 Proses Seleksi Data 

 Dari gambar 4.1 dapat terlihat bahwa dalam satu tweet 

terdapat banyak sekali noise yang tidak diperlukan dalam 

pengolahan data di Tugas Akhir, seperti waktu tweet ditulis, 

jumlah retweet, profile pengguna Twitter dan noise lainnya. 

Dalam pengolahan data, penulis harus menyeleksi data yang 

diperlukan saja dengan memanfaatkan library json  karena hasil 

dari data crawling adalah file json sehingga dalam hal ini library 

tersebut digunakan untuk mengambil menu “text” dalam 

dokumen tersebut.  

 Dalam proses seleksi ini akan dilakukan tahap 

preprocessing data di tahap koreksi kalimat dan tanda baca, 

sehingga contoh hasil dari tahap ini adalah sebagai berikut.  
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Tabel 4. 1 Gambar Pengambilan Menu “Text: 

Pengambilan menu “text” 

""     gagal nalar pe ama adalah ada berapa banyak contoh 

negara yang menjadikan corona sebagai penyebab menurunnya 

pariwisata  ke 

""     mn  uud    negara wajib menghormati  melindungi   amp  

memenuhi hak atas jaminan kesehatan  dan jg menjamin 

penyediaan faske 

 

4.2.2 Proses Preprocessing Data 

Setelah dilakukan seleksi data hasil crawling, langkah 

selanjutnya adalah melakukan tahapan preprocessing data final 

yakni proses menghilangkan beberapa kata atau tanda baca, 

tokenisasi, stemming, menghapus kata yang tidak diperlukan yang 

menurut penulis tidak diperlukan dalam pengolahan data 

nantinya. 
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Tabel 4. 2 Perbandingan Hasil Data Sebelum dan Sesudah 

Preprocessing 

Data sebelum Preprocessing Data Sesudah Preprocessing 

""     gagal nalar pe ama adalah 

ada berapa banyak contoh 

negara yang menjadikan 

corona sebagai penyebab 

menurunnya pariwisata  ke 

gagal nalar pe ama contoh 

negara jadi corona sebab 

turun pariwisata 

""     mn  uud    negara wajib 

menghormati  melindungi   

amp  memenuhi hak atas 

jaminan kesehatan  dan jg 

menjamin penyediaan faske 

mn uud negara wajib hormat 

lindung penuh hak jamin 

sehat jg jamin sedia faske 

""       nik asli  nama asli heddy 

setya permadi  tgl lahir        

nunggak iuran bpjs kesehatan 

rp     juta   

nik asli nama asli heddy setya 

madi lahir nunggak iur bpjs 

sehat rp juta 

bpjs kesehatan  sambung 

sugiyanto  juga 

menyampaikan belasungkawa 

mendalam atas meninggalnya 

kedua orangtua ali mardani    

bpjs sehat sambung sugiyanto 

belasungkawa dalam tinggal 

orangtua ali mardani 

""     salah satu cara kurangi 

kasus intoleransi antaragama 

di ri adalah mengadopsi 

sistem bpjs kesehatan soal 

distribusi setiap kk 

salah kurang intoleransi 

antaragama ri adopsi sistem 

bpjs sehat distribusi kk 

 

4.2.3 Proses Penyiapan Directory, Bag of Word dan TF-IDF 

Dalam pemodelan topik menggunakan Latent Dirichlet 

Allocation dibutuhkan Dictionary dan juga corpus. Pada tahap ini 

akan dibuat sebuah directory menggunakan dictionary di python 

untuk memudahkan dalam pengaksesan dalam proses 
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pembangunan bag of words untuk menghitung frekuensi 

kemunculan kata dalam directory yang telah dibangun. Langkah 

selanjutnya adalah menghitung kata yang telah berhasil dibangun 

dengan bag of words ke dalam text frequency-indexed document 

frequency (tf-idf). 

 
[(55, 1), (101, 1), (105, 1), (154, 1), (533, 

1), (741, 1), (742, 1), (743, 1), (744, 1), 

(745, 1)] 

 

 

 

 

Gambaran diatas merupakan contoh dari hasil TF-IDF. Setiap 

kata dalam dokumen tersebut akan direpresentasikan menjadi 

nilai integer, jika dimisalkan dengan (𝑥, 𝑦) maka 𝑥 adalah nomor 

urut suatu kata dan 𝑦 adalah frekuensi kemunculan kata tersebut. 

Kata yang direpresentasikan dengan angka 745 memiliki 

frekuensi kemunculan kata hanya 1 kali. 

 

4.2.4 Proses Penghitungan Koherensi Model 

Dalam pemodelan topik dengan Latent Dirichlet Allocation, 

dibutuhkan uji perplexity atau uji koherensi agar model yang 

dihasilkan merupakan model yang paling baik. Semakin rendah 

nilai perplexity maka semakin baik pula model yang dihasilkan. 

Namun, model yang dihasilkan memiliki jumlah topik yang 

sangat banyak yang mana dengan banyaknya jumlah topik 

tersebut membuat banyak sekali topik yang saling tumpang 

tindih. Maka dari itu, jika nilai perplexity ini digunakan masih 

menghasilkan model yang cukup membingungkan, sehingga uji 

koherensi merupakan uji yang paling efektif untuk menentukan 

hasil model yang baik. [12] 

Pada tahap ini akan dihitung koherensi dari model tersebut 

supaya pemodelan topik yang dihasilkan merupakan hasil model 

745 : Nomor urut suatu kata 

1 : Frekuensi kemunculan kata 
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yang stabil dan dapat merepresentasikan keseluruhan dokumen. 

Dalam tahap ini kita harus menentukan beberapa masukan seperti 

batas minimal dan maksimal jumlah topik, nilai alpha dan beta, 

dan juga jumlah iterasi. Uji ini akan dilakukan percobaan dengan 

beberapa jumlah iterasi yang nantinya akan dipilih iterasi mana 

yang paling baik dengan mempertimbangkan nilai koherensinya. 

Secara teori, semakin tinggi nilai koherensinya maka semakin 

baik dalam merepresentasikan model. 

 

 

Gambar 4. 2 Grafik Nilai Koherensi 
 

4.2.5 Proses Pemodelan Topik 

Setelah mengetahui nilai koherensi terbaik, maka nilai 

tersebut dimasukkan ke tahap pemodelan topik menggunakan 

Latent Dirichlet Allocation. Metode ini akan menggunakan 

beberapa fasilitas dari python yaitu library Gensim. Gensim ini 

digunakan pada dua bidang yaitu untuk pengindeksan dokumen 

digital dan pencarian kesamaan dan merupakan algoritma yang 

cepat, efisien dalam memori, digunakan untuk Singular Value 

Decomposition dan Latent Dirichlet Allocation. [13] 
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Dalam tahap ini akan diperoleh topik apa saja yang memiliki 

frekuensi kedekatan terbanyak dan juga peluang kemunculan 

katanya pada setiap topik yang kemudian akan diinterpretasikan 

secara manual label dari topik-topik tersebut. 

 

4.2.6 Proses Analisis Sentimen 

Pada proses ini akan dilakukan penghitungan polaritas 

dari dokumen tiap bulan dan dokumen keseluruhan. 

Penghitungan polaritas dilakukan dengan cara menghitung bobot 

setiap kata yang telah disediakan oleh Indonesian Sentiment 

Lexicon. [5] 

 

Tabel 4. 3 Algoritma Analisis Sentimen menggunakan 

Indonesian Sentiment Lexicon 

1. Import file lexicon positif dan negative 

2. Inisialisasi count_pos = count_neg = count_net = 0 

3. Tokenisasi file masukan 

4. Untuk 𝑟 setiap kata hasil tokenisasi: 

Jika 𝑟 file lexicon positif: 

Mencari nilai indeks 𝑟 

Mencari nilai bobot dari nilai indeks 𝑟 

count_pos = count_pos + bobot 

Jika 𝑟 file lexicon negatif: 

Mencari nilai indeks 𝑟 

Mencari nilai bobot dari nilai indeks 𝑟 

count_neg = count_neg + bobot 

else:  

count_net = 0 

5. Cetak hasil dari count_pos dan count_neg dan persentase 

kelas positif dan negative. 
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4.3   Implementasi Sistem 

Dari hasil perancangan sistem, akan diimplementasikan pada 

program. Adapun program yang digunakan adalah Spyder dan 

juga Google Colaboratory. 

 

4.3.1 Implementasi Seleksi Data 

 Implementasi seleksi data menggunakan library json untuk 

memudahkan penulis mengambil bagian yakni bagian “text” 

karena hasil crawling sebelumnya dalam bentuk json file. Kode 

program yang digunakan adalah sebagai berikut. 

 

import json 

import re 

from datetime import datetime 

 

file_input = 'BPJS_2020-02-25_to_2020-03-

04.json' 

file_output= "Seleksi DATA MARET I.json" 

tweets_data = [] 

 

def json_serial(obj): 

    if isinstance(obj, datetime): 

        serial = obj.isoformat() 

        return serial 

    raise TypeError ("Type not serializable") 

 

def writeToJson(): 

    with open(file_output,'w+', 

encoding='utf8') as json_file: 

        for tweet in updated_tweets: 

            json_str = json.dumps(tweet, 

ensure_ascii=False, default=json_serial) 

            json_file.write(json_str) 

 

def cleaning(clean): 
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    for file in clean: 

        clean = 

re.sub(r'(?i)\b((?:https?://|www\d{0,3}[.]|[a

-z0-9.\-]+[.][a-

z]{2,4}/)(?:[^\s()<>]+|\(([^\s()<>]+|(\([^\s(

)<>]+\)))*\))+(?:\(([^\s()<>]+|(\([^\s()<>]+\

)))*\)|[^\s`!()\[\]{};:\'".,<>?«»“”‘’]))|([@#

][\w_-]+)|\b\d+\b|RT|cc", " |[^\w]|_", " ', ' 

', new_json['']) 

        clean = clean.lower() 

    return clean 

             

count = 0 

updated_tweets = [] 

tweet_dict={} 

 

tweet_dict = [json.loads(line) for line in 

open('BPJS_2020-02-25_to_2020-03-04.json', 

'r')] 

 

for tweet in tweet_dict: 

        new_json={} 

        new_json[''] = tweet['text'] 

        new_tweet = 

updated_tweets.append(cleaning(tweet)) 

 

writeToJson() 

4.3.2 Implementasi Preprocessing Data 

Data hasil seleksi di proses seleksi data selanjutnya akan 

dilakukan pembersihan tweet menjadi data siap olah. Dalam 

pengimplementasian tahap ini membutuhkan beberapa bantuan 

dari library di python seperti BeautifulSoup untuk memudahkan 

dalam penghapusan html tag, re untuk menggunakan Regular 

Expression, nltk untuk menggunakannya dalam tahap 

penghapusan stopwords, tokenize data. Dalam proses stemming, 
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menggunakan library Sastrawi untuk menggunakan kamus 

Bahasa Indonesia yang telah disediakan oleh python. Kode 

program yang digunakan adalah sebagai berikut. 

 

pip install contractions 

 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/drive') 

 

import re, string, unicodedata 

import nltk 

import contractions 

import inflect 

from bs4 import BeautifulSoup 

from nltk import word_tokenize, sent_tokenize 

from nltk.corpus import stopwords 

nltk.download('stopwords') 

nltk.download('punkt') 

 

def hapus_html(text): 

    hapus = BeautifulSoup(text, "html.parser") 

    return hapus.get_text() 

 

def hapus_kurungsiku(text): 

    return re.sub('\[[^]]*\]', '', text) 

 

def replace_contractions(text): 

    """Replace contractions in string of 

text""" 

    return contractions.fix(text) 

 

def noise(text): 

    text = hapus_html(text) 

    text = hapus_kurungsiku(text) 

    text = replace_contractions(text) 

    return text 
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def removeStopword(tweet): 

    stop_words = 

set(stopwords.words('indonesian')) 

    word_tokens = word_tokenize(tweet) 

    rem_sw = [w for w in word_tokens if not w 

in stop_words] 

    return ' '.join(rem_sw) 

 

def cleaning(tweet): 

    #menghapus link URLs 

    tweet = 

re.sub(r'(?i)\b((?:https?://|www\d{0,3}[.]|[a

-z0-9.\-]+[.][a-

z]{2,4}/)(?:[^\s()<>]+|\(([^\s()<>]+|(\([^\s(

)<>]+\)))*\))+(?:\(([^\s()<>]+|(\([^\s()<>]+\

)))*\)|[^\s`!()\[\]{};:\'".,<>?«»“”‘’]))', '', 

str) 

    #menghapus tanda baca 

    tweet = re.sub(r'[^\w]|_',' ',tweet) 

    #menghapus digit dari kata 

    tweet = re.sub("\S*\d\S*", "", 

tweet).strip() 

    #menghapus angka 

    tweet = re.sub(r"\b\d+\b", " ", tweet) 

    #merubah huruf kapital menjadi huruf kecil 

    tweet = tweet.lower() 

    #menghapus spasi berlebih 

    tweet = re.sub('[\s]+', ' ', tweet) 

        

    return tweet 

 

def preprocessing(tweet): 

    tweet = noise(tweet) 

    tweet = cleaning(tweet) 

    tweet = removeStopword(tweet) 

     

    return tweet 
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fo = open('/content/drive/My 

Drive/DTWS2/cobapre_BPJS_2020-02-

05.json',"r") 

fw = open("hasilprepro.txt","a") 

for f in fo: 

    str = preprocessing(f) 

    fw.write(str+'\n') 

 

Proses Stemming 
import re 

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import 

StemmerFactory 

 

def hanya_huruf( input ): 

   r=re.match('^[a-zA-Z]+$', input) 

   if r==None: 

      return False 

   else: 

      return True 

 

def main(): 

    f = open("PREPRO DATA MARET.txt", "r", 

encoding="utf8") 

    fcontent = f.read() 

    lines = fcontent.split() 

    f.close() 

 

    factory = StemmerFactory() 

    stemmer = factory.create_stemmer() 

 

    f = open('Stemming DATA MARET.txt',"w") 

    for word in lines: 

      if hanya_huruf(word) and len(word)<20 

and len(word)>1 and word!='Iing' : 

         word = stemmer.stem(word) 

         f.write(word) 

         f.write(" ") 
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      else: 

         pass 

    f.close() 

 

main() 

 

4.3.3 Implementasi Penyiapan Directory, Bag of Word dan 

TF-IDF 

Dalam tahap ini akan dilakukan penghitungan frekuensi 

kata yang telah dibangun dengan bag of words dengan 

membentuk corpora yang dibantu oleh modul 

corpora.Dictionary() dalam python. Kode program untuk tahap 

ini sebagai berikut. 

 

import pandas as pd 

from numpy import array 

 

file = pd.ExcelFile('/content/drive/My 

Drive/DTWS2/FIXhasilprepro.xlsx') 

df = pd.read_excel(file, 'FIXhasilprepro') 

 

data = df.head(1) 

 

text = df['text'] 

print(len(text)) 

print(text) 

 

from gensim import corpora, models 

 

#Membuat Dictionary untuk menyimpan 

representasi dokumen 

text_list = df['text'].astype(str).str.split() 

dictionary = corpora.Dictionary(text_list) 
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print(dictionary) 

 

#membuat corpus 

doc_term_matrix = [dictionary.doc2bow(doc) for 

doc in text_list] 

print(doc_term_matrix) 

 

print(len(doc_term_matrix)) 

print(doc_term_matrix[100]) 

 

tfidf = models.TfidfModel(doc_term_matrix) 

corpus_tfidf = tfidf[doc_term_matrix] 

 

4.3.4 Implementasi Penghitungan Koherensi Model 

Dalam pengimplementasian tahap ini membutuhkan 

library gensim dan juga numpy array. Dalam tahap ini hasil dari 

nilai koherensi akan divisualisasikan dalam bentuk grafik untuk 

memudahkan kita melihat dimana nilai koherensi tertinggi. 

 

from gensim.models.coherencemodel import 

CoherenceModel 

from gensim.models.ldamodel import LdaModel 

from gensim.corpora.dictionary import 

Dictionary 

from numpy import array 

 

def compute_coherence_values(dictionary, 

corpus, texts, limit, start, step): 

    coherence_values = [] 

    model_list = [] 

    for num_topics in range(start, limit, 

step): 
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        model = LdaModel(corpus=corpus, 

id2word=dictionary, num_topics=num_topics, 

iterations=100) 

        model_list.append(model) 

        coherencemodel = 

CoherenceModel(model=model, texts=texts, 

dictionary=dictionary, coherence='c_v') 

        

coherence_values.append(coherencemodel.get_co

herence()) 

         

    return model_list, coherence_values 

 

start=5 

limit=51 

step=5 

model_list, coherence_values = 

compute_coherence_values(dictionary, 

corpus=corpus_tfidf,  

                                                        

texts=text_list, start=start, limit=limit, 

step=step) 

#show graphs 

import matplotlib.pyplot as plt 

x = range(start, limit, step) 

plt.plot(x, coherence_values) 

plt.xlabel("Jumlah Topik") 

plt.ylabel("Nilai Koherensi") 

plt.legend(("coherence_values"), loc='best') 

plt.show() 

 

#Nilai Koherensi 

for m, cv in zip(x, coherence_values): 

    print("Nilai koherensi saat banyak topik 

=", m, "adalah", round(cv, 4)) 
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4.3.5 Implementasi Pemodelan Topik 

Dalam tahap ini masih menggunakan library genism 

untuk membantu pemodelan topik LDA. 

 

from pprint import pprint 

 

model = LdaModel(corpus=corpus_tfidf, 

id2word=dictionary, num_topics=5, 

alpha='auto', eta='auto') 

pprint(model.print_topics()) 

 

model = LdaModel(corpus=corpus_tfidf, 

id2word=dictionary, num_topics=5) 

 

for idx, topic in model.print_topics(-1): 

    print('Topic: {} Word: {}'.format(idx, 

topic)) 

import pyLDAvis 

from pyLDAvis import gensim 

 

# Visualize the topics 

#pyLDAvis.enable_notebook() 

vis = pyLDAvis.gensim.prepare(model, corpus

_tfidf, dictionary) 

pyLDAvis.display(vis) 

#print(vis) 

4.3.6 Implementasi Analisis Sentimen 

Dalam tahap ini memanfaatkan library pandas untuk 

membaca dan mengakses file lexicon. 

 

import pandas as pd 

 

pos = pd.ExcelFile('/content/positive 

csv.xlsx') 

posd = pd.read_excel(pos, 'positive csv') 
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neg = 

pd.ExcelFile('/content/negativecsv.xlsx') 

negd = pd.read_excel(neg, 'negativecsv') 

import shlex 

 

def hitung_polarity(hai): 

  count_pos = 0 

  count_neg = 0 

  count_net = 0 

 

  file = shlex.split(hai) 

  for r in file: 

    if r in posd['word'].unique(): 

      indeks = list(posd['word']).index(r) 

      bobot = posd['weight'].get(indeks) 

      count_pos = count_pos + bobot 

    elif r in negd['word'].unique(): 

      indeks = list(negd['word']).index(r) 

      bobot = negd['weight'].get(indeks) 

      count_neg = count_neg + bobot 

    else: 

      count_net = 0 

   

  print("Jumlah Sentimen Positif =", 

count_pos) 

  print("Jumlah Sentimen Negatif =", 

count_neg) 

  final_sent = count_pos + count_neg 

  print("Jadi, nilai sentimennya adalah ", 

final_sent) 

  poss = 

(count_pos/(count_pos+abs(count_neg)))*100 

  negg = 

(count_neg/(count_pos+abs(count_neg)))*100 

  print("Persentase sentimen adalah", poss, 

"positif dan", negg, "negatif") 

fo = open('/content/Stemming DATA.txt', 'r') 

hitung_polarity(fo) 
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BAB V 

UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

 

Pada bab ini diuraikan uji coba program pada data hasil 

crawling Twitter mengenai pemodelan topik dan analisis 

sentimennya, serta pembahasan terkait hasil percobaan pada data 

crawling. 

 

5.1 Deskripsi Data Uji Coba 

Data yang digunakan dalam Tugas Akhir ini adalah data 

tweet hasil crawling dengan kata kunci “bpjs” dan “bpjs 

kesehatan”. Jumlah tweet yang diperoleh yaitu sejumlah 103.468 

tweet selama selang waktu 3 bulan dari bulan Februari 2020 

hingga April 2020. Berikut merupakan potongan dari tampilan 

hasil crawling tweet di Twitter.  

 

 

Gambar 5. 1 Hasil cropping tampilan hasil crawling tweet 

 

Detail jumlah data tweet berdasarkan urutan bulan 

ditunjukkan pada Tabel 5.1. 
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Tabel 5. 1 Jumlah Data Tweet Perbulan 

Bulan Jumlah Tweet 

Februari 2020 15306 

Maret 2020 55536 

April 2020 47932 

Total 103468 

 

Contoh data tweet yang digunakan untuk proses uji coba 

adalah sebagai berikut, 

 

RT @liariawati: https://t.co/zo7muwhBqt\n\nSaya sebagai 

Rakyat biasa,setuju pisan ! 

@RizmaWidiono: Gubernur Jawa Tengah @ganjarpranowo 

menyambut baik keputusan dari MA yang membatalkan 

kenaikan iuran BPJS Kesehatan.\n\nMen\u2026 

@catuaries: Buat yg pernah beli dan tahu berapa premi asuransi 

kesehatan swasta dan apa aja benefit yg didapat, BPJS 

Kesehatan itu you p\u2026 

Pemerintah Diminta Segera Laksanakan Putusan MA Terkait 

Pembatalan Kenaikan Iuran BPJS Kesehatan\u2026 

https://t.co/D3wk1StCBf 

 

5.2 Proses Uji Coba 

5.2.1 Uji Seleksi Data 

Uji seleksi data yakni menggunakan library json untuk 

memilih menu “text” pada data uji coba dan melakukan 

penghilangan kata yang tidak diperlukan atau noise. 

 

5.2.2 Uji Preprocessing Data 

Hasil dari uji preprocessing data akan disimpan ke dalam 

file berisi list baru yang berisi token kata seperti pada gambar 

berikut ini. 
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Gambar 5. 2 Hasil Dari Preprocessing Data 

 

5.2.3 Uji Penyiapan Directory, Bag of Word dan TF-IDF 

 Dalam pemodelan topik menggunakan LDA dengan 

bantuan library Gensim membutuhkan dictionary dan juga 

corpus. Setelah dilakukan uji coba, hasil dari penyiapan di tahap 

ini seperti gambar berikut. 

971741 

[(18,1)] 

 

 Hasil dari panjang dictionary atau banyak kata yang 

termuat dalam dokumen adalah sebanyak 971.741 kata. Sedangan 

untuk baris kedua merupakan gambaran dari hasil TF IDF bahwa 

token kata nomor 18 memiliki kemunculan satu kali dalam 

dokumen tersebut. 

 

5.2.4 Uji Penghitungan Koherensi Model 

 Dalam menentukan pemodelan topik yang stabil dan 

dapat mewakilkan isi dokumen dengan baik maka perlu dilakukan 

percobaan iterasi secara berulang sehingga dirasa menemukan 

hasil model yang baik. 
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5.2.4.1 Uji Coba 100 Iterasi 

 Nilai koherensi yang didapatkan saat dilakukan 100 

iterasi adalah sebagai berikut, 

 

 

Gambar 5. 3 Grafik Nilai Koherensi 100 iterasi 

 

Tabel 5. 2 Tabel Nilai Koherensi 100 Iterasi 

Jumlah Topik Nilai Koherensi 

5 0.8289 

10 0.8089 

15 0.794 

20 0.7862 

25 0.7685 

30 0.7559 

35 0.743 

40 0.7344 

45 0.7315 
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Nilai koherensi tertinggi berada saat jumlah topik 

sebanyak 5 topik, sehingga model dengan uji 100 iterasi akan 

lebih stabil saat dinisialisasii jumlah topik sebanyak 5 topik. 

 

 

Gambar 5. 4 Hasil Visualisasi Pemodelan Topik 100 Iterasi 

 

 Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa masih ada 3 topik 

yang saling tumpang tindih atau berpotongan, namun tidak 

banyak bagian yang terpotong. 

 

5.2.4.2 Uji Coba 250 Iterasi 

 Nilai koherensi yang didapatkan saat dilakukan 250 

iterasi adalah sebagai berikut, 
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Gambar 5. 5 Grafik Nilai Koherensi 250 Iterasi 

 

Tabel 5. 3 Tabel Tabel Nilai Koherensi 250 Iterasi 

Jumlah Topik Nilai Koherensi 

5 0.8278 

10 0.8084 

15 0.7932 

20 0.7833 

25 0.7678 

30 0.7553 

35 0.7502 

40 0.7418 

45 0.7313 

 

Nilai koherensi tertinggi berada saat jumlah topik 

sebanyak 5 topik, sehingga model akan lebih stabil saat 

diinisialisasi jumlah topik sebanyak 5 topik. 
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Gambar 5. 6 Hasil Visualisasi Pemodelan Topik 100 Iterasi 

 

Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa ada 2 topik yang 

saling tumpang tindih sehingga model belum dikatakan sangat 

baik. 

5.2.4.3 Uji Coba 500 Iterasi 

 Nilai koherensi yang didapatkan saat dilakukan 500 

iterasi adalah sebagai berikut. 

 

Gambar 5. 7 Grafik Nilai Koherensi 500 Iterasi 
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Tabel 5. 4 Tabel Nilai Koherensi 500 Iterasi 

Jumlah Topik Nilai Koherensi 

5 0.8285 

10 0.8093 

15 0.7971 

20 0.7826 

25 0.764 

30 0.7575 

35 0.7532 

40 0.7391 

45 0.7368 

 

Nilai koherensi tertinggi berada saat jumlah topik 

sebanyak 5 topik, sehingga model akan lebih stabil saat 

diinisialisasi jumlah topik sebanyak 5 topik. 

 

 

Gambar 5. 8 Hasil Visualisasi Pemodelan Topik 500 Iterasi 
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Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa masih ada 3 topik 

yang saling tumpang tindih meskipun tidak di keseluruhan 

bagian. 

5.2.4.4 Uji Coba 1000 Iterasi 

 Nilai koherensi yang didapatkan saat dilakukan 1000 

iterasi adalah sebagai berikut. 

 

Gambar 5. 9 Grafik Nilai Koherensi 1000 Iterasi 

 

Tabel 5. 5 Tabel Nilai Koherensi 1000 Iterasi 

Jumlah Topik Nilai Koherensi 

5 0.829 

10 0.8091 

15 0.795 

20 0.7814 

25 0.767 

30 0.7571 

35 0.7479 

40 0.7382 

45 0.7313 
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Nilai koherensi tertinggi berada saat jumlah topik 

sebanyak 5 topik, sehingga model akan lebih stabil saat 

diinisialisasi jumlah topik sebanyak 5 topik. 

 

 

Gambar 5. 10 Hasil Visualisasi Pemodelan Topik 1000 Iterasi 

 

 Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa ada 3 topik yang 

saling tumpang tindih sehingga model ini dinilai lebih buruk 

daripada iterasi-iterasi sebelumnya.  

 

5.2.4.5 Uji Coba 1500 Iterasi 

 Nilai koherensi dengan uji coba 1500 iterasi adalah 

sebagai berikut, 
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Gambar 5. 11 Grafik Nilai Koherensi 1500 Iterasi 

 

Tabel 5. 6 Tabel Nilai Koherensi 1500 Iterasi 

Jumlah Topik Nilai Koherensi 

5 0.8297 

10 0.8108 

15 0.7934 

20 0.7823 

25 0.7693 

30 0.758 

35 0.7451 

40 0.7433 

45 0.7291 

 

Nilai koherensi tertinggi masih berada saat jumlah topik 

sebanyak 5 topik, sehingga untuk uji model di 1500 iterasi akan 

lebih stabil saat diinisialisasi jumlah topik sebanyak 5 topik. 
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Gambar 5. 12 Hasil Visualisasi Pemodelan Topik 1500 Iterasi 

 

 Dari gambar diatas dapat dilihat ada 2 bagian yang saling 

tumpang tindih, namun salah satu bagian yang saling tumpang 

tindih itu hanya menampilkan 5% persebaran distribusi dokumen. 

 

5.2.4.6 Uji Coba 50 Iterasi 

Nilai koherensi dengan uji coba 50 iterasi adalah sebagai 

berikut, 
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Gambar 5. 13 Grafik Nilai Koherensi 50 Iterasi 

 

Tabel 5. 7 Tabel Nilai Koherensi 50 Iterasi 

Jumlah Topik Nilai Koherensi 

5 0.8298 

10 0.8092 

15 0.7943 

20 0.7802 

25 0.7648 

30 0.7568 

35 0.7484 

40 0.741 

45 0.7312 

 

Nilai koherensi tertinggi masih berada saat jumlah topik 

sebanyak 5 topik, sehingga untuk uji model di 50 iterasi akan 

lebih stabil saat diinisialisasi jumlah topik sebanyak 5 topik. 
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Gambar 5. 14 Hasil Visualisasi Pemodelan Topik 50 Iterasi 

 

Dari gambar 5.14 dapat dilihat ada 2 bagian yang saling 

tumpang tindih 100% sehingga model dengan iterasi 50 dinilai 

kurang efektif karena model tidak stabil. 

Dari keenam percobaan diatas, keseluruhan percobaan 

mengarah kepada jumlah topik sebanyak 5 topik sehingga perlu 

dibandingkan nilai koherensinya dan hasil visualisasi topik. 

Untuk nilai koherensi, semakin tinggi nilai koherensi maka model 

akan semakin baik dan stabil. Ada beberapa factor yang 

mempengaruhi nilai koherensi, yakni (i) segmentasi kata, (ii) 

perhitungan probabilitas kata, dan (iii) perhitungan yang 

mengkuantifikasi seberapa kuat suatu mendukung kata lain. Nilai 

koherensi tertinggi berada di uji 50 iterasi, namun hasil visualisasi 

masih ada bulatan yang saling tumpang tindih yang artinya adalah 

persebaran kata di dua topik tersebut kurang baik, masih ada 

beberapa kata yang sama ke kedua topik tersebut, begitu juga 

pada nilai koherensi tertinggi kedua. Pada nilai koherensi 

tertinggi ketiga, hasil visualisasi terdapat 3 bulatan yang saling 

tumpang tindih yang menunjukkan bahwa persebaran kata di 3 
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topik tersebut sama. Begitu juga pada Jadi, dari tabel berikut dan 

hasil visualisasi ini maka pemodelan topik ini akan dilakukan 

dengan 100 iterasi dengan jumlah topik sebanyak 5 topik dimana 

nilai koherensinya adalah nilai tertinggi ketiga dengan hasil 

visualisasi yang lebih baik dan lebih menggambarkan persebaran 

topik secara merata. 

 

Tabel 5. 8 Tabel Nilai Koherensi Tiap Iterasi 

Banyak Iterasi Nilai Koherensi 

50 0.8298 

100 0.8289 

250 0.8278 

500 0.8285 

1000 0.829 

1500 0.8297 

 

5.2.5 Uji Pemodelan Topik 

 Dari hasil nilai koherensi di uji sebelumnya, maka akan 

digunakan jumlah iterasi sebanyak 100 kali dan jumlah topik 

adalah sebanyak 5 topik. Untuk nilai dari parameter alpha dan 

bheta akan diberi nilai auto, yakni program dari library Gensim 

sudah dibuat otomatis. 

 Dalam uji kali ini didapatkan beberapa kata yang terbagi 

menjadi 5 kelompok topik yang paling sering diperbincangkan 

yang memiliki persentase kemunculan kata paling banyak. 

Kemudian setiap topik tersebut diinterpretasikan nama topik yang 

sesuai dan juga mempertimbangkan kondisi atau data pada tweet 

agar lebih sesuai. [12] 
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Tabel 5. 9 Tabel Hasil Pemodelan Topik 

Topik Kata Nilai Persebaran Nama Label 

1 

laku 0.080 

Hasil Peraturan 

Baru 

Pemerintah 

mengenai Tarif 

Iuran Baru 

BPJS 

Kesehatan 

turun 0.066 

nomor 0.055 

hasil 0.020 

terima 0.020 

maaf 0.019 

mohon 0.019 

pasien 0.019 

ketenagakerjaan 0.019 

rumah 0.018 

2 

bpjs 0.531 

Tingat 

Pelayanan dan 

Pengaruh Baru 

dari Kenaikan 

Tarif Iuran 

BPJS 

Kesehatan 

putus 0.092 

naik 0.035 

layan 0.033 

corona 0.027 

sakit 0.024 

jkn 0.021 

sesuai 0.020 

daftar 0.014 

usaha 0.012 
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Topik Kata Nilai Persebaran Nama Label 

3 

perintah 0.112 

Subsidi Iuran 

BPJS 

Kesehatan dari 

Pemerintah 

bayar 0.094 

rs 0.032 

pikir 0.022 

gimana 0.021 

salam 0.019 

kelas 0.015 

tolong 0.015 

dpr 0.013 

negara 0.013 

4 

sehat 0.376 

Aturan Baru 

Untuk Peran 

BPJS 

Kesehatan 

dalam 

Menanggulangi 

Covid-19 

covid 0.074 

bantu 0.056 

kerja 0.043 

hidup 0.032 

rakyat 0.031 

indonesia 0.021 

dokter 0.020 

cegah 0.017 

atur 0.017 
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Topik Kata Nilai Persebaran Nama Label 

5 

iur 0.119 

Perubahan 

Kelas Tarif 

Iuran BPJS 

Kesehatan 

tanggung 0.041 

nya 0.028 

lebih 0.026 

kantor 0.025 

tau 0.025 

udah 0.024 

resmi 0.022 

mandiri 0.019 

dr 0.017 

 

Topik 1. Dari kumpulan kata pada topik 1 dapat 

diinterpretasikan bahwa topik tersebut membahas tentang hasil 

peraturan baru pemerintah mengenai tarif iuran baru BPJS 

Kesehatan yang diwakilan dari kata “laku”, “nomor”, “turun” dan 

“hasil” yang mengarah ke hasil ketetapan pemerintah yang baru 

membuat banyak peserta BPJS Kesehatan untuk turun kelas, kata 

“terima”, “mohon”, “maaf”, “pasien”, “ketenagakerjaan” dan 

“rumah” merupakan kata yang digunakan dalam interaksi antara 

masyarakat dengan admin akun resmi BPJS Kesehatan. 

Topik 2. Dari kumpulan kata pada topik 2 dapat 

diinterpretasikan bahwa topik tersebut membahas tentang tingkat 

pelayanan dan pengaruh baru dalam kenaikan tarif iuran yang 

diwakilan dari kata “bpjs”, “putus”, “sesuai”, “daftar”, “usaha dan 

“naik yang mengarah kepada keputusan pemerintah menaikkan 

tarif iuran, kata “layan”, “corona”, “sakit” dan “jkn” merupakan 

pengaruh dari kenaikan tarif diharapkan dapat meningkatkan 

pelayanan BPJS Kesehatan itu sendiri dan juga adanya tambahan 

fasilitas bagi para pasien corona. 

Topik 3. Dari kumpulan kata pada topik 3 dapat 

diinterpretasikan bahwa topik tersebut membahas tentang 
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keinginan para pengguna Twitter tentang pemberian subsidi iuran 

BPJS Kesehatan dari pemerintah yang diwakilan dari kata 

“perintah”, “dpr”, dan “negara” yang mengarah ke pemerintah, 

kata “gimana”, “salam”, dan “tolong” merupakan kata yang 

digunakan dalam interaksi antara masyarakat dengan admin akun 

resmi BPJS Kesehatan yang mempertanyakan berbagai keluhan 

mereka, kata “pikir”, “rs”, “bayar” dan “kelas” adalah keluhan 

utama masyarakat dalam pembiayaan iuran dan penuruan kelas 

akibat kenaikan tarif iuran BPJS Kesehatan. 

Topik 4. Dari kumpulan kata pada topik 4 dapat 

diinterpretasikan bahwa topik tersebut membahas tentang aturan 

pemerintah bagi BPJS Kesehatan dalam penanganan virus Covid-

19 yang diwakilkan dari kata “atur”, “cegah”, “covid”, “bantu”, 

“dokter”, “sehat” yang menjelaskan bahwa harus adanya 

peraturan pemerintah kepada BPJS Kesehatan untuk turut andil 

dalam pencegahan virus Covid-19, kata “hidup”, “rakyat”, dan 

“Indonesia” yang mengarah pada subjek pada kasus ini. 

Topik 5. Dari kumpulan kata pada topik 5 dapat 

diinterpretasikan bahwa topik tersebut membahas tentang 

perubahan kelas tarif iuran BPJS Kesehatan yang diwakilkan dari 

kata “kantor”, “mandiri”, “resmi” yang menjelaskan bahwa 

perpindahan kelas dalam tarif iuran BPJS Kesehatan harus pergi 

ke kantor BPJS secara langsung, kata “iur” dan “tanggung” yang 

mengarah pada perubahan tanggungan iuran yang semula 

ditanggung oleh kantor kemudian dirubah menjadi BPJS 

Kesehatan Mandiri. 

 Gambar dari visualisasi hasil pemodelan topik memiliki 

2 bagian dasar. Pertama, gambar bagian kiri adalah visualisasi 

yang menunjukkan gambaran model keseluruhan yang mana 

menjelaskan kestabilan tiap topik dan bagaimana tiap topik saling 

berhubungan satu sama lain. Tiap topik akan digambarkan 

sebagai lingkaran dalam bidang dua dimensi yang pusatnya 

ditentukan dengan menghitung jarak antar topik dan kemudian 



60  

 

 

 

dengan menggunakan penghitungan multidimensi untuk 

memproyeksikan jarak antartopik.  

 Kedua, gambar bagian kanan menggambarkan barchart 

horizontal yang setiap barnya mewakili kata-kata yang digunakan 

untuk menafsirkan topik yang dipilih dari gamar di sebelah kiri 

dan berguna untuk menjelaskan makna dari masing-masing topik.  

 Gambar bagian kiri dan kanan pada visuallisasi ini saling 

terhubung sehingga saat memilih salah satu lingkaran topik di 

sebelah kiri maka akan dijelaskan dengan kumpulan kata yang 

direpresentasikan di gambar sebelah kanan untuk menafsirkan 

topik yang dipilih tersebut. Selain itu, kata yang disebelah kanan 

mengungkapkan distribusi bersyarat atas topik di sebelah kiri. 

Dalam penelitian kali ini, visualisasi pertopik dapat dilihat di 

bagian lampiran. 

 Topik dalam Latent Dirichlet Allocation adalah distribusi 

multinomial atas ribuan kata dalam corpus. Untuk menafsirkan 

topik biasanya memeriksa daftar peringkat dari kumpulan kata 

yang paling mungkin dalam topik itu, menggunakan kata mana 

saja yang diinginkan dari tigapuluh kata dalam daftar.  [14] 
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Gambar 5. 15 Hasil Visualisasi Pemodelan Topik 
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5.3 Analisis Sentimen dengan Indonesian Sentiment 

Lexicon 

 Dalam uji program kali ini akan dihitung nilai polaritas 

tiap dokumen perbulannya menggunakan Indonesian Sentiment 

Lexicon. Berikut merupakan cara kerja penghitungan nilai 

polaritas. 

 

Tabel 5. 10 Tabel Cara Kerja Penghitungan Nilai Polaritas 

Kalimat Kata Score Kesimpulan 

contoh 

negara jadi 

corona sebab 

turun 

pariwisata 

gagal nalar pe 

ama contoh 

negara jadi 

corona sebab 

turun 

pariwisata 

gagal nalar pe 

ama contoh 

negara jadi 

corona sebab  

jadi 

sebab 

turun 

gagal 

jadi 

sebab 

turun 

gagal 

jadi 

sebab 

1 

3 

1 

-4 

1 

3 

1 

-4 

1 

3 

Positif = 14 

Negatif = -8 

 

Nilai 

sentiment = 6 

 

Dari skema penghitungan polaritas sesuai tabel 5.10 

diatas, maka untuk keseluruhan data dari bulan Februari hingga 

April 2020 akan ditunjukkan pada tabel 5.11 berikut ini. 
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Tabel 5. 11 Tabel Penghitungan Nilai Polaritas 

BULAN POLARITAS PERSENTASE 

POSITIF NEGATIF POSITIF NEGATIF 

Februari 

2020 

129.994 -78.339 62.39% 37.61% 

Maret 

2020 

300.188 -213.047 58.49% 41.51% 

April 

2020 

262.464 -146.302 64.20% 35.80% 

RATA-RATA 61.70% 38.30% 

 

Jumlah kata yang tidak terhitung atau kata yang tidak 

terdapat di daftar lexicon ada sebanyak 567.488 kata dari 971.741 

keseluruhan kata yang dihitung dalam program terlampir. 

 

Gambar 5. 16 Gambar Hasil Sentimen 

 

 Dari hasil analisis sentimen menggunakan Indonesian 

Sentiment Lexicon, sentimen masyarakat mengenai BPJS 

Kesehatan berada dalam hasil yang cukup baik, yakni berada di 

62%

38%

HASIL SENTIMEN

Positiv Negatif
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nilai 62%. Disesuaikan dengan hasil pemodelan topik yang telah 

ditentukan, hasil sentimen negative dihasilkan dari keluhan 

masyarakat mengenai pemberitaan tentang tarif iuran BPJS 

Kesehatan yang masih menjadi perdebatan di kalangan pengambil 

keputusan pada saat itu.  Sedangkan untuk hasil sentiment positif 

dihasilkan dari sentimen masyarakat mengenai pembatalan 

kenaikan tarif iuran BPJS Kesehatan.   
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BAB VI 

KESIMPULAN DAN SARAN 

  

 Pada bab ini berisi kesimpulan dari pengerjaan Tugas Akhir 

yang telah dilakukan yang mana akan dirangkum dalam bab ini 

beserta saran dan pengembangan untuk penelitian di masa yang 

akan datang agar mempermudah penelitian selanjutnya  

 

6.1 Kesimpulan 

 Setelah melalui serangkaian tahap dari perencanaan, 

pengujian hingga analisis didapatkan kesimpulan sebagai berikut. 

1. Implementasi pemodelan topik menggunakan Latent 

Dirichlet Allocation berdasarkan data hasil crawling Twitter 

dilakukan dengan mempersiapkan dictionary dan juga corpus 

yang merupakan hasil dari TF-IDF atau penomoran dan 

penentuan jumlah frekuensi suatu kata dalam keseluruhan 

dokumen. Di tahap selanjutnya, kedua hal tersebut akan 

menjadi  syarat untuk penentuan pemodelan topik dengan 

menginisialisasi nilai parameter alpha dan beta yang mana 

dalam hal ini nilainya diinisialisasi auto. Alpha adalah 

parameter yang ditetapkan untuk distribusi topik perdokumen 

sedangkan bheta adalah parameter yang digunakan untuk 

menghitung distribusi kata dalam topik . Setelah itu 

penentuan nilai koherensi untuk menentukan jumlah topik 

yang paling stabil dan dapat menghasilkan hasil pemodelan 

topik yang baik. Semakin tinggi nilai koherensi suatu model 

maka semakin baik pula hasil pemodelan topik tersebut. 

Setelah ditemukan jumlah topik yang stabil, nilai tersebut 

dimasukkan ke fungsi pemodelan topik lalu akan dihasilkan 

topik dan juga nilai peluang kemunculan kata dalam topik 

tersebut. 
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2. Topik yang ramai diperbincangkan oleh para pengguna 

Twitter mengenai BPJS Kesehatan akan ditunjukkan pada 

Tabel 6.1.1. 

 

Tabel 6. 1 Tabel Daftar Topik  

Topik 1 Hasil Peraturan Baru Pemerintah 

mengenai Tarif Iuran Baru BPJS 

Kesehatan 

Topik 2 Tingat Pelayanan dan Pengaruh Baru 

dari Kenaikan Tarif Iuran BPJS 

Kesehatan 

Topik 3 Subsidi Iuran BPJS Kesehatan dari 

Pemerintah 

Topik 4 Aturan Baru Untuk Peran BPJS 

Kesehatan dalam Menanggulangi 

Covid-19 

Topik 5 Perubahan Kelas Tarif Iuran BPJS 

Kesehatan 

 

3. Nilai sentimen para pengguna Twitter menganai BPJS 

Kesehatan menggunakan Indonesian Sentiment Lexicon 

adalah 61.7% bernilai positif dan 38.3% bernilai negative. 

Dengan masing-masing nilai pada bulan Februari 2020 

adalah 62.39% positif dan 37.61% bernilai negative, bulan 

Maret 2020 adalah 58.49% bernilai positif dan 41.51% 

bernilai negative sedangkan pada bulan April 2020 sebanyak 

64.20% positif dan 35.80% bernilai negative. 

 

6.2 Saran 

Adapun saran yang diberikan untuk penelitian text mining 

dikemudian hati, khususnya mengenai pemodelan topik dan 

analisis sentiment yang akan dirangkum dalam subbab berikut ini. 
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1. Sebaiknya melakukan tahapan dimana merubah kata tidak 

baku atau kata yang sering digunakan pengguna Twitter 

secara bebas untuk dirubah menjadi kata baku sesuai Kamus 

Besar Bahasa Indonesia atau menggunakan data yang 

sentimen masyarakat memang sudah diungkapkan 

menggunakan Bahasa formal. 

2. Sebaiknya menggunakan lexicon yang mempunyai lebih 

banyak lagi kosa kata agar seluruh kata dapat dihitung nilai 

bobotnya dan menghasilkan analisis sentiment yang lebih 

efektif lagi. 
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