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Abstract — "The government's decision to discuss the RUU
Omnibus law on health has become a controversial topic in
society, especially among users of the Twitter social media
platform. Users express their opinions regarding their stance on
the RUU Omnibus law through tweets on Twitter. With diverse
comments from users, it is essential to classify and visualize them
into useful information about the positive and negative
sentiments towards the RUU on health. This is crucial to
understand the public's response to this policy. A total of 2406
sentiment data from Twitter users were collected using the
RapidMiner software. Before analyzing the data using the K-
Nearest Neighbors (KNN) algorithm, data preprocessing was
carried out. After preprocessing, 2.406 data points were
obtained, which were then divided into 1.684 tweets for testing
and 722 tweets for training. The data was then processed using
the KNN algorithm model executed in the RapidMiner software.
The results of the data processing were presented in the form of
tables, graphs, and word clouds, aligning with the research
objective of providing clear and easily understandable
visualizations about the RUU on health. This facilitates
understanding for stakeholders without technical backgrounds
to grasp the meaning and sentiments expressed. The research
results indicate that the testing of K-Nearest Neighbors (KNN)
yielded a high accuracy value, making it well-visualized at
84.58%. This indicates that the KNN model is highly successful
in analyzing Twitter users' opinions on the Health Omnibus Law
based on the data used and its ability to visualize effectively.

Keywords - data visualization, sentiment analysis, RUU Omnibus
law on health, K-Nearest Neighbors (KNN), RapidMiner.

Abstrak — Keputusan pemerintah melakukan pembahasan
terkait RUU omnibus law kesehatan menjadi perbincangan yang
kontroversial di masyarakat, khususnya pengguna media sosial
twitter. Pengguna memberikan komentarnya terkait sikap
mereka terhadap RUU omnibus law melalui menu tweet pada
twitter. Komentar yang beragam perlu di twitter penting untuk
diklasifikasikan dan divisualisasikan agar menjadi informasi
yang bermanfaat dari sentimen positif dan negatif terhadap
RUU Kesehatan. Hal ini penting dilakukan supaya dapat
diketahui bagaimana respon masyarakat terhadap kebijakan
ini. Sebanyak 2406 data sentimen pengguna twitter
dikumpulkan data dari twitter menggunakan software
RapidMiner. Sebelum data analisis menggunakan algoritma
KNN, dilakukan preprocessing data terlebih dahulu. Setelah
dilakukan preprocessing diperoleh sebanyak 2.406 data yang
kemudian dibagi menjadi data testing sebanyak 1.684 tweet dan
data training sebanyak 722 tweet. Data kemudian diproses
menggunakan model algoritma KNN yang dijalankan
menggunakan software RapidMiner. Hasil dari pengolahan data
disajikan visualisasi dalam bentuk tabel, grafik, maupun word
cloud. Hal ini sesuai dengan tujuan penelitian ini yaitu untuk
melakukan visualisasi data supaya dapat memberikan
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gambaran yang jelas dan mudah dipahami tentang RUU
Kesehatan  sehingga ~memudahkan bagi pihak yang
berkepentingan dan tidak memiliki latar belakang teknis untuk
memahami makna dan sentimen tersebut. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa pengujian KNN menghasilkan nilai
akurasi yang tinggi sehingga hasilnya dapat divisualisasikan
dengan baik yaitu sebesar 84,58% yang mengindikasikan bahwa
model KNN sangat berhasil dalam menganalisis pendapat
pengguna twitter tentang RUU Omnibus Law Kesehatan
berdasarkan data yang digunakan dan kemampuannya untuk
memvisualisasikan dengan baik.

Kata Kunci - visualisasi data, analisa
omnibuslaw Kesehatan, KNN, RapidMiner

sentimen, RUU

L. PENDAHULUAN

DPR RI telah secara resmi mengesahkan RUU Kesehatan
Omnibus law menjadi Undang-Undang melalui Rapat
Paripurna DPR RI Masa Persidangan V tahun sidang 2022-
2023 pada tanggal 11 Juli 2023 [1]. Meskipun disahkan, ada
sejumlah pihak yang menyatakan ketidaksetujuan mereka
terhadap pengesahan UU ini karena dianggap terlalu terburu-
buru. Mereka berpendapat bahwa RUU Kesehatan ini baru
saja dibahas pada tahun sebelumnya. Di DPR sendiri, Fraksi
Partai Demokrat dan Fraksi PKS menjadi dua fraksi di DPR
RI yang menolak menyetujui disahkannya Rancangan
Undang-Undang (RUU) tentang Kesehatan [2].

Sebelum disahkan menjadi Undang-Undang, RUU
Kesehatan menjadi perdebatan di masyarakat. Rencana ini
banyak mendapat penolakan. Setidaknya terdapat lima
organisasi profesi yang menolak, yaitu Ikatan Dokter
Indonesia (IDI), Persatuan Dokter Gigi Indonesia (PDGI),
Ikatan Apoteker Indonesia (IAI), Ikatan Bidan Indonesia
(IBI), dan Persatuan Perawat Nasional Indonesia (PPNI) [3].
Selain terdapat pihak yang menolak, terdapat juga banyak
masyarakat yang menyatakan dukungannya atas rencana
tersebut [4]. Penolakan dan dukungan ini selain disampaikan
secara langsung juga melalui media sosial.

Media sosial menjadi salah satu alat utama untuk
berkomunikasi dan berbagi informasi dan mengemukakan
pendapat atau opini mereka untuk berbagai topik [5]. Twitter
merupakan salah satu platform media sosial yang paling
populer digunakan oleh masyarakat untuk berbagi pendapat,
pemikiran, dan komentar tentang suatu topik tertentu. Hal ini
membuat Twitter menjadi sumber data yang berharga untuk
melakukan analisis sentimen.

Twitter merupakan salah satu media sosial yang
memberikan penggunanya mengirim dan membaca pesan
yang berbasis teks [6]. Media sosial Twitter memungkinkan
pengguna meninggalkan komentar dan pesan yang dapat
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dibaca oleh sesama pengguna Twitter. Fitur untuk
meninggalkan komentar dan pesan ini biasanya disebut
sebagai Tweet atau Kicauan berupa pendapat atau komentar.
Twitter memungkinkan pengguna membuat tweet hingga 140
karakter, menjadikan media sosial ini unik [7].

Begitu juga dengan isu aktual saat ini yang ramai
dibahas di media sosial Twitter, pengguna menyampaikan
komentarnya terkait RUU Kesehatan melalui menu tweet.
Juga bermunculan hastag penolakan, salah satunya
#TolakOmnibuslawKesehatan. Hal ini merupakan hal yang
wajar karena penggunaan media sosial Twitter ini tidak hanya
untuk berkomunikasi dan tetap terhubung dengan teman,
keluarga, dan teman sekerja melalui pertukaran pesan yang
cepat dan sering, tetapi juga digunakan untuk membahas
masalah-masalah yang sedang berlangsung.

Beragamnya komentar dan pandangan masyarakat ini
perlu untuk diklasifikasikan agar menjadi pengetahuan dan
informasi baru yang bermanfaat. Pengetahuan ini berupa
visualisasi data hasil analisis sentimen positif dan negatif
terhadap RUU Kesehatan. Visualisasi data ini dapat
memberikan gambaran yang jelas dan mudah dipahami
tentang RUU Kesehatan. Informasi yang beragam dan
kompleks dari analisis sentimen ini dapat diwakili dengan
bentuk visual seperti grafik atau diagram dapat memudahkan
bagi pihak yang berkepentingan dan tidak memiliki latar
belakang teknis untuk memahami makna dan sentimen
tersebut. Hal ini dimungkinkan dilakukan menggunakan
analisis sentimen yang merupakan proses memahami,
mengekstraksi, dan mengolah data teks secara otomatis untuk
mendapatkan informasi emosional yang terkandung dalam
kalimat.

Analisis sentimen yang disebut juga opinion mining
adalah suatu bentuk pengetahuan yang diperoleh dari data
mining yang ditujukan untuk menganalisis, memahami,
mengolah, dan mengekstraksi data tekstual berupa opini
tentang entitas seperti produk, organisasi, orang, atau topik
tertentu [8]. Analisis sentimen adalah salah satu metode yang
digunakan untuk mengidentifikasi opini atau perasaan yang
diungkapkan  dalam  teks atau = dokumen  dan
mengelompokkannya menjadi opini positif dan negatif. Pada
dasarnya, metode ini bekerja dengan menganalisis teks untuk
menentukan emosi mana yang positif atau negatif di
dalamnya [9]. Hasil dari proses bisnis tersebut sesecorang
pelajari langkah selanjutnya untuk memperbaiki kelemahan
dan kekuatan yang diketahui dari berbagai opini yang
disajikan [7]

Permasalahan kurangnya pemahaman tentang makna
sentimen pengguna twitter terhadap RUU Ommnibus law
Kesehatan dapat diatasi dengan penyajian informasi data
melalui visualisasi dalam bentuk grafik maupun word cloud.
Visualisasi data analisis sentimen merupakan alat komunikasi
yang efektif untuk menyampaikan hasil penelitian kepada
masyarakat. Informasi yang disajikan dalam bentuk visual
yang menarik dapat meningkatkan pemahaman dan partisipasi
publik dalam isu-isu yang berkaitan dengan RUU Kesehatan.

Dengan demikian, tujuan dari penelitian ini adalah untuk
memberikan gambaran yang lebih jelas dan mudah dipahami
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oleh masyarakat terkait sentimen pengguna twitter terhadap
RUU Omnibus law Kesehatan. Penelitian ini juga bertujuan
untuk memberikan informasi yang kompleks dari analisis
sentimen dengan grafik atau diagram yang lebih intuitif,
memudahkan pemahaman bagi pemangku kepentingan
sehingga dapat diidentifikasi isu-isu tertentu yang menjadi
fokus perhatian masyarakat. Hal ini dapat membantu pihak
yang berkepentingan dalam menentukan prioritas penanganan
dan komunikasi terhadap isu-isu yang paling signifikan atau
kontroversial.

Visualisasi data dalam penelitian ini ditampilkan dalam
bentuk word cloud, yaitu untuk menampilkan kata-kata yang
paling sering muncul dalam sentimen positif, negatif, dan
netral. Selain itu juga ditampilkan dalam bentuk confusion
matrix, yaitu menampilkan performa model klasifikasi KNN
melihat  seberapa  baik  model  tersebut  dalam
mengklasifikasikan sentimen.

Kemampuan untuk melihat tren sentimen dari waktu ke
waktu memberikan wawasan tentang perubahan opini dan
reaksi masyarakat terhadap RUU Kesehatan. Ini membantu
dalam memahami bagaimana pandangan publik dapat
berubah seiring berjalannya waktu.

Untuk melakukan penelitian ini, peneliti menggunakan
software RapidMiner, yaitu perangkat lunak analisis data
yang dapat digunakan untuk visualisasi data yang mudah. Di
RapidMiner, dapat digunakan berbagai visualisasi untuk
menggambarkan data seperti tabel, grafik, word cloud,
diagram batang, histogram, dan lainnya.

IL PENELITIAN YANG TEKAIT

Beberapa penelitian sebelumnya telah dilakukan mengenai
metode klasifikasi tersebut, antara lain Angelina Puput
Giovani et al., [10] yang menganalisis sentimen program
Ruang Guru di Twitter menggunakan klasifikasi algoritma
Naive Bayesian (NB). Algoritma, Support Vector Machine
(SVM), K-Nearest Neighbor (K-NN) dan pemilihan fitur
dengan algoritma PSO (Particle Swarm Optimization). Dari
hasil penelitian disimpulkan bahwa algoritma PSO berbasis
SVM merupakan aplikasi optimasi terbaik. Nilai akurasi yang
diperoleh adalah 78,55 dan AUC 0,853.

Aprilia ~ Wandani,  Fauziah,  Andrianingsih  [7]
menghasilkan penelitian bahwa algoritma K-NN dan Random
Forest memiliki kinerja yang kurang baik dalam data sampel
kecil. Hal ini berbeda dengan algoritma Naive Bayes yang
memiliki akurasi lebih stabil pada data sampel besar atau
kecil. Bita Parga Zen, dkk [8] yang melakukan klasifikasi
dengan algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk
memprediksi kelas berdasarkan model atau pola dari hasil
proses training, Pada penelitian ini analisis sentimen
dilakukan guna mengetahui respon masyarakat mengenai
vaksin Sinovac dan didapatkan akurasi sebesar 74%.

Valentino Kevin Sitanayah Que, dkk [11] menggunakan
RapidMiner untuk proses analisis analisis. Hasil analisis
sentimen positif menggunakan SVM mencapai 62%,
sedangkan sentimen negatif sebesar 38%. Sementara itu, pada
SVM-PSO, opini positif sebesar 53% dan opini negatif
sebesar 47%.
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Guslendra dan Sarjon Defit [12], penelitian dengan judul
K-Means and K-NN Methods For Determining Student
Interest menyimpulkan bahwa hasil pengujian yang dilakukan
menggunakan RapidMiner, hasil perhitungan dari metode-
metode yang  digunakan memiliki  kemiripan. Ini
menunjukkan bahwa hasil perhitungan dari kedua metode
tersebut memiliki kesamaan atau kemiripan.

Dengan demikian, perbedaan penelitian ini dengan
penelitian sebelumnya terletak pada fokus penelitian yaitu
analisis sentimen terkait dengan RUU Omnibus law
Kesehatan. Hal ini merupakan perbedaan utama dalam objek
penelitian dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang
memiliki fokus pada berbagai topik analisis sentimen yang
berbeda, seperti program Ruang Guru di Twitter, respon
masyarakat terhadap vaksin Sinovac, dan minat siswa.
Perbedaan lain yaitu pada penelitian sebelumnya
menggunakan berbagai perangkat lunak analisis, seperti
RapidMiner dan algoritma PSO, sedangkan dalam penelitian
ini juga menggunakan RapidMiner, tetapi fokus pada
algoritma K-NN schingga dapat dianggap sebagai perbedaan
dalam pendekatan analisis. Kebaruan dalam penelitian ini
dapat terletak pada fokus yang lebih khusus yaitu RUU
Omnibus law Kesehatan, serta penggunaan metode K-NN
untuk analisis sentimen, yang dapat memberikan wawasan
yang berbeda dan berguna dalam konteks tersebut.

I11. METODE PENELITIAN
A. Pengumpulan Data (Crawling)

Peneliti menggunakan software RapidMiner versi
9.10.013 untuk melakukan pengumpulan data yaitu komentar
pengguna media sosial Twitter dengan kata kunci "omnibus
law kesehatan" berbahasa Indonesia. Data crawling pada
bulan Januari dan Mei 2023 dengan jumlah data bersih
sebanyak 2406 tweet yang dibatasi hanya di wilayah
Indonesia. Data kemudian disimpan ke komputer dengan
ekstensi file CSV. Modelnya sebagaimana gambar 1 berikut.

Process » E iaeH
" { con ot dmw + w
c v o ap
Gbr. 1 Model Crawling data
B. Pengolahan Data
Selanjutnya  dilakukan = pengolahan  data  atau
Preprocessing yang meliputi case folding, tokenization,

filterisasi, stopword removal, dan stemming. Case folding
yaitu mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil sehingga
tidak terdapat perbedaan antara huruf besar dan kecil.
Tokenization adalah memecah teks menjadi token atau kata-
kata yang masing-masing dapat dianggap sebagai sebuah unit.
Filterisasi yaitu menghilangkan karakter-karakter yang tidak
perlu seperti tanda baca, URL, tagar (#), atau mention (@)
yang terdapat pada tweet. Stopword removal adalah
menghilangkan kata-kata yang sering muncul namun tidak
memiliki kontribusi dalam analisis seperti 'di', 'yang', 'ke',
'dari', dan lainnya. Tahap stemming adalah mengubah kata-
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kata dalam bentuk bervariasi menjadi bentuk dasarnya.
Contohnya mengubah kata 'kemajuan', 'memajukan', dan
'maju’ menjadi 'maju’.

Setelah tahapan preprocessing dilakukan, data dapat
dilabeli menggunakan metode TF-IDF (term frequency-
inverse document frequency) untuk menentukan bobot kata
yang digunakan dalam analisis sentimen. TF-IDF merupakan
metode pembobotan kata yang menghitung frekuensi
kemunculan suatu kata pada dokumen tertentu, dibagi dengan
jumlah kata pada dokumen tersebut, kemudian dikalikan
dengan algoritma invers dari jumlah dokumen yang
mengandung kata tersebut dibagi dengan total jumlah
dokumen.

Nilai TF-IDF tergantung pada frekuensi kemunculan
kata dalam dokumen [13]. Kata-kata yang tersusun dalam
masing-masing tweet akan diberikan bobot pada tahapan ini.
Caranya dengan mengalikan nilai Term Frequency (TF)
dengan Inverse Document Frequency (IDF) [5]. Pengukuran
bobot dilakukan dengan mencari kemunculan masing-masing
kata yang terdapat dalam tweet pada feature list positif,
negatif, dan netral. Tweet tersebut akan digunakan sebagai
data latih dan juga data uji.

Menurut Salton, nilai IDF didapatkan dengan persamaan
sebagai berikut[8]:

D
IDF =log [E)

Dimana:
D = jumlah dokumen
dfi = jumlah kemunculan term terhadap D.
Perhitungan bobot TF-IDF(W) untuk setiap dokumen
terhadap kata kunci dengan rumus:

D
Wiy = tfy; lﬂg(ﬁ)

(M

2

Setiap kata dihitung frekuensi kemunculannya di setiap
tweet dalam korpus pada penelitian ini. Bobotnya dihitung
dengan formula TF-IDF. Kata-kata yang sering muncul di
banyak tweet namun tidak memberikan informasi signifikan
dihilangkan dengan menggunakan stopword removal,
sementara kata-kata yang muncul lebih jarang namun
memberikan informasi yang lebih penting mendapatkan bobot
yang lebih tinggi.

C. Analisis Sentimen

Pada tahap analisis sentimen, data diolah untuk
melakukan labeling dan penambahan atribut guna
menentukan nilai sentimen dari data, apakah itu negatif,
positif, atau netral. Langkah-langkah dalam analisis sentimen
ini sebagai berikut.

a. Mencari data tweet yang termasuk sentimen negatif,
positif, dan netral di setiap baris.

b. Melakukan analisis sentimen dari keseluruhan dokumen
sebagai negatif, positif, atau netral.

c. Mengelompokkan semua atribut yang memiliki skor
sentimen yang sama.

d. Membuat visualisasi data hasil analisis sentimen untuk
interaksi antar pengguna.
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Digunakan rumus Skor = (jumlah kata positif - jumlah kata
negatif) untuk menghitung skor sentimen. Hasil dari
perhitungan skor tersebut akan menentukan kategori sentimen
dari suatu kalimat, yaitu kelas positif jika skor > 0, kelas
negatif jika skor < 0, dan kelas netral jika skor = 0.

D. Implementasi Algoritma

Algoritma yang digunakan dalam menyelesaikan
masalah penelitian ini yaitu K-Nearest Neighbors (KNN) dan
dengan bantuan software RapidMiner. KNN merupakan salah
satu dari algoritma klasifikasi yang memiliki konsep melihat
jarak tetangga terdekat dengan data baru [7]. KNN adalah
salah satu algoritma paling populer yang termasuk dalam
daftar 10 algoritma yang sederhana namun efektif untuk
berbagai kasus pengenalan pola [14]. Algoritma k-Nearest
Neighbors (k-NN) adalah classifier berbasis contoh dasar
yang tidak membuat representasi deklaratif eksplisit dari
kategori, melainkan bergantung pada label kelas yang
dilampirkan pada dokumen pelatihan (misalnya, dokumen
pengujian) [15].

KNN bekerja dengan cara mencari k titik data terdekat
(nearest neighbors) dari sebuah titik data uji (fest data) dalam
ruang fitur. Setelah menemukan k tetangga terdekat, KNN
akan melakukan mayoritas voting untuk menentukan label
kelas dari titik data uji. KNN digunakan untuk memprediksi
label kelas dari sebuah titik data uji berdasarkan mayoritas
label kelas dari k tetangga terdekatnya. Dalam metode ini,
parameter k pada algoritma KNN.

RapidMiner merupakan perangkat lunak terbuka untuk
menganalisis data mining, text mining, dan analisis prediktif.
RapidMiner menggunakan berbagai teknik deskriptif dan
prediktif untuk memberikan wawasan kepada pengguna dan
membantu  pengguna membuat  keputusan terbaik.
RapidMiner memiliki berbagai operator data mining,
termasuk operator input, output, preprocessing data, dan
visualisasi yang dapat digunakan untuk melakukan operasi
data mining dengan mudah dan cepat. Semua proses dalam
penelitian ini dari proses awal crawling data hingga
visualisasi dilakukan dengan RapidMiner. Validasi diuji
menggunakan metode 10 k-fold cross-validation.

Proses analisis sentimen dilakukan menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan menerapkan metode KNN. Hal
ini bertujuan untuk memperoleh visualisasi yang lebih baik
dari hasil analisis sentimen. Model yang telah dibentuk akan
dievaluasi menggunakan data uji. Langkah-langkah
implementasi algoritma KNN pada penelitian ini sebagai
berikut.

a. Mempersiapkan data latih dan data uji. Data latih adalah
data yang akan digunakan untuk melatih model KNN,
sedangkan data uji adalah data yang akan digunakan
untuk menguji performa model yang telah dilatih.

b. Menentukan parameter-parameter yang akan diuji seperti
jumlah tetangga terdekat (k), fungsi jarak, dan
sebagainya.

c. Menghitung nilai fitness untuk setiap partikel dalam
populasi. Fitness dapat didefinisikan sebagai akurasi
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model KNN dengan menggunakan parameter yang
direpresentasikan oleh partikel tersebut.

d. Melakukan Uji performa model KNN yang telah dilatih
dengan menggunakan data uji dengan menghitung
akurasi dan metrik evaluasi lainnya untuk mengevaluasi
performa model.

E. Visualisasi

Setelah semua tahapan dilakukan, data dapat
divisualisasikan menggunakan teknik word cloud untuk
menampilkan kata-kata kunci yang paling sering muncul
dalam data RUU Kesehatan di Twitter. Visualisasi word
cloud ini membantu memberikan gambaran visual tentang
topik-topik yang paling banyak dibicarakan dan memudahkan
analisis tentang sentimen yang muncul. Visualisasi membantu
pengguna menganalisis dan bernalar tentang informasi dan
bukti untuk membuat informasi yang kompleks lebih mudah
dipahami dan dimengerti [16].

Visualisasi data analisis sentimen memungkinkan
pengamatan tren sentimen dari waktu ke waktu. Dengan
melihat perubahan sentimen seiring berjalannya waktu,
penelitian ini memberikan wawasan tentang bagaimana opini
dan persepsi masyarakat terhadap RUU Kesehatan
berkembang dari masa ke masa.

Word cloud dapat digunakan untuk memvisualisasikan
kata-kata kunci yang paling sering muncul dalam data RUU
Kesehatan. Word cloud dapat membantu memberikan
gambaran visual tentang topik-topik yang paling banyak
dibicarakan dan memudahkan analisis tentang sentimen yang
muncul.

Dalam keseluruhan, analisis sentimen terhadap data
RUU Kesehatan di Twitter dengan menggunakan tahapan
preprocessing kalimat, clustering, dan visualisasi word cloud
dapat memberikan pengetahuan yang penting tentang persepsi
masyarakat dan membantu pemerintah dalam merumuskan
kebijakan yang lebih tepat dan responsif.

V. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses analisis sentimen pada penelitian ini menggunakan
tools RapidMiner versi 9.10.013. Data yang digunakan adalah
data tweet dari hasil kata kunci “RUU ommnibus law
kesehatan” menggunakan aplikasi RapidMiner dengan total
data sebanyak 2470 tweet dari 1 Januari 2023 hingga Mei
2023. Data tweet yang telah dikumpulkan kemudian
dilakukan pembersihan data (preprocessing). Setelah
dilakukan preprocessing diperoleh data sebanyak 2.406 yang
kemudian dibagi menjadi data testing 1684 tweet dan data
training 722 tweet. Data training dibagi secara manual sesuai
kelasnya, yaitu sentimen positif atau sentimen negatif yang
dianggap dapat merepresentasikan preprocessing.

Data yang telah bersih kemudian dilakukan pelabelan
menggunakan model yang ditelah dibuat dan juga divalidasi
secara manual untuk memastikan kebenaran dan keabsahan
data. Hasilnya sebagaimana dalam tabel 1 berikut.

TABELI
HASIL PELABELAN
Label/Sentimen Jumlah Persentase
Positif 437 18%
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Negatif 1925
Netral 44

80%
2%

Dari visualisasi pada tabel I di atas terlihat bahwa, hasil
analisis sentimen RUU  Omnibus law  Kesehatan
menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN), terdapat
total 2,406 data yang telah dianalisis. Pada komentar positif
dapat disimpulkan bahwa sebagian kecil dari data yang
dianalisis memiliki sentimen positif terhadap RUU Omnibus
law Kesehatan. Hal ini dimungkinkan terdapat aspek-aspek
tertentu dalam RUU tersebut yang mendapat dukungan positif
dari sebagian masyarakat. Pada komentar negatif, mayoritas
data menunjukkan bahwa terdapat sentimen negatif terhadap
RUU RUU Omnibus law Kesehatan. Hal ini dimungkinkan
menjadi petunjuk bahwa banyak orang merasa tidak puas atau
khawatir terhadap isi RUU tersebut. Pada komentar netral,
sentimen netral memiliki andil yang sangat kecil dalam
dataset ini, sehingga mungkin tidak banyak informasi yang
dapat diekstraksi dari kelompok ini.

Berdasarkan analisis sentimen menggunakan metode K-
Nearest Neighbors (KNN), mayoritas masyarakat cenderung
memiliki sentimen negatif terhadap RUU Omnibus law
Kesehatan. Penting untuk memahami alasan di balik sentimen
negatif ini dan mempertimbangkan perbaikan atau klarifikasi
yang mungkin diperlukan dalam RUU tersebut.

Model preprocessing data menggunakan software
RapidMiner sebagai berikut.
) Process PR LR Hedld
A
Read Excel Subprocess Filter Examples Remove Duplicates Write CSV
fil b oot [3 Cm ot ) exa o [',- {:’ o ena f) f m 4 1hr{‘;. =
S Ealsalsa s
(“m out|) an[; o) 1|I. res
unm ‘P‘n dup }\
Q) Process » Subprocess » P p [ - |

Replace 1 Replace 2 Replace 3 Replace 4
b g ) (m g ) (g (g )
n ‘ ) " i) w ")

Replace § Replace §

d 9 h { . I F . D
(e Y (e wl) (= wl)

Gbr. 2 Model preprocessing

Adapun hasilnya diperlihatkan pada tabel II sebagai

berikut.
TABELII
CONTOH HASIL PREPROCESSING

Tahap

. Hasil
Prepocessing
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Cleansing T1: Kajian terhadap RUU Kesehatan
Omnibus law menjadi topik hangat untuk
diperbincangkan di dunia maya

T2: Salah mengapa
Pengadilan [jazah tidak
menunjukkan kemajuan berarti walaupun
berpuluh Saksi sudah dihadirkan

satu  alasan

Palsu

Case Folding T1: kajian terhadap ruu kesehatan
omnibus law menjadi topik hangat untuk
diperbincangkan di dunia maya

T2: salah alasan  mengapa
pengadilan ijjazah palsu tidak
menunjukkan kemajuan berarti walaupun
berpuluh saksi sudah dihadirkan

satu

Tokenizing T1: kajian; terhadap; ruu; kesehatan;
omnibus; law; menjadi; topik; hangat;
untuk; diperbincangkan; di; dunia; maya

T2: salah; satu; alasan; mengapa;
pengadilan;  ijazah; palsu; tidak;
menunjukkan; kemajuan; berarti;
walaupun; berpuluh; saksi; sudah;
dihadirkan;

Normalization | T1: kajian; terhadap; ruu; kesehatan;
omnibus; law; menjadi; topik; hangat;
untuk; diperbincangkan; di dunia; maya

T2: salah; satu; alasan; mengapa;
pengadilan;  ijazah; palsu; tidak;
menunjukkan; kemajuan; berarti;
walaupun; berpuluh; saksi; sudah;
dihadirkan

Filtering T1: kajian; ruu; kesehatan; omnibus;
law; topik; hangat; diperbincangkan;
dunia; maya
T2: alasan; pengadilan; ijazah; palsu;
menunjukkan; kemajuan; walaupun;

saksi; hadir

T1: kajian; ruu; schat; omnibus; law;
topik; hangat; bincang; dunia; maya
T2: alas; adil; ijazah; palsu; tunjuk;

Stemming

maju; walau; saksi; hadir

Pembobotan kata menurut TF-IDF dilakukan setelah
dilakukan preprocessing. Bobot nilai pada masing-masing
tweet yang dihasilkan dari hasil pengolahan data pada atribut
kemudian dibandingkan dengan setiap probabilitasnya
menurut pembobotan TF-IDF. Hasil dari probabilitas atribut
positif dan negatif dibandingkan sehingga diketahui atribut
yang memiliki probabilitas yang lebih besar. Jika probabilitas
dari opini positif melebihi opini negatif, maka dokumen
tersebut merupakan opini positif dan begitu juga sebaliknya.
Contoh hasil pembobotan sebagaimana gambar 3 berikut.

265



Jurnal Informatika: Jurnal pengembangan IT (JPIT), Vol.8, No.3, September 2023

Result History * @) | | (Cross Validation) M ExampleSet (Sat Role)
pr= Openin | 7] TuboPrep | A Auto Model Fier (856 /856 examples). | all
Data

RowNo. 1 prediction()  confidence(.. ~ confidence(..  confidence(.. Text
1 Positf Positt 0200 0600 0200 341dah menyampaikan bahwa Omnibus
'_z 2 Negatit Posttf 0200 0600 0200 Penolakan semakin masit
statistcs 3 Posit Positt 0200 0600 0200 Masyarakat juga kudu Paham bahwa BPJ.
4 Positl Posit 0200 0600 0200 Omnibus Law Cipta Kerja mengambilkan
& 5 Positif Positif 0 0875 0.125 Partal Buruh dan Organisasi Serikat Buru.
V,su;gms 6 Positf Posil 0200 0600 0200 BPJS itujg untk jaminan kematian, JHT, k
7 Positf Posit 0200 05600 0200 Finally di era omnibus law uu cipta kerja
...... s Positt Positt 0200 0600 0200 Sijokoee ity bangun tol ar o ngutang dan
= ] Posit Positt 0200 0600 0200 DPR TERGABUT: OMNIBUS DISAYANG, H.
Annotations
10 Positt Positit 0200 05600 0200 Onthe other hand, Ketua BEM kalau mau
1 Positf Positt 0200 0600 0200 Apakah [animya UU Kesehatan omnious |
2 Posit Posit 0200 05600 0200 Pengusaha meminta pemerintah tidak me.
13 Positf Posit 0200 0600 0200 sekarang
14 Positt Positi 0200 0600 0200 APINDO memberikan respons setelah dis.
15 Positf Positt 0200 0600 0200 Jelang Aksi Nasional Tolak Perppu Cipta

Gbr. 3 Contoh Hasil Pembobotan

Model untuk melakukan klasifikasi KNN menggunakan

10 k-fold validation pada cross validation sebagaimana
gambar berikut ini.

Process

@ Process » SRl W i @ x|

Read CSV Set Role Nominal to Text Process Documents... Cross Validation
K I e ) e L T S P e ]
& '} S res.

Y «p g =p =h
. -—
per )5
per[)—2=
per[) res

Process
© Process » Cross Validation » o L S - |
kNN Apply Model Performance (3)

n q= moa)y mod g ymod_(fog wh— D tes
B Y e (| e um mod)  oer o)) per

Gbr. 4 Model Confusion Matrix Untuk KNN dengan 10 K-Fold

Pengujian metode klasifikasi KNN menggunakan 10 4-
fold validation atau nilai fold default pada cross validation,
yaitu dengan acak membagi data menjadi sepuluh bagian data
dan prosesnya berulang sebanyak jumlah kelompok yang
telah ditentukan. Adapun visualisasi nilai akurasi disajikan
pada gambar 5 berikut ini.

A ExampleSat (Process Documents fiom Data) . KNNClassification (k-NN)

Result Histary % PerformanceVector (Performance KNN) 4 ExampleSet (Cross Validation)
Calton ® Tavieview () PlotView &
% accuracy
kappa
Performance accuracy: 84.58% +1- 1.58% (micro average: 84.58%)
true Negat true Positf true Netral dass precision
= pred. Negat 1821 25 3% 8751%
Description pred. Posif 9% 212 7 8867%
pred. Netral 5 0 2 2857%
cass recall 9450% 51% 455%

Annotations

Gbr. 5 Hasil Confision Matrix Untuk KNN dengan 10 K-Fold

Berdasarkan visualisasi melalui gambar di atas, terlihat
nilai akurasi KNN sebesar 84,58% hal ini berarti model dapat
memprediksi sentimen data dengan sangat baik. Akurasi

Penulis Pertama: Visualisasi Data Analisa Sentimen ...

ISSN: 2477-5126
e-ISSN: 2548-9356

adalah metrik yang mengukur sejauh mana model dapat
memprediksi label emosional dengan benar berdasarkan data

uji yang digunakan dalam evaluasi.

Nilai akurasi sebesar 84,58% berarti sekitar 84,58% dari
seluruh data eksperimen yang digunakan diprediksi dengan
benar oleh model. Hal ini menunjukkan bahwa model KNN
sangat efektif dalam melakukan analisis opini RUU omnibus
law kesehatan berdasarkan data yang digunakan untuk
melatih dan memvisualisasikannya dengan baik.

Visualisasi hasil analisis sentimen menggunakan world
cloud pada RapidMiner dilakukan untuk melihat gambaran
frekuensi kata-kata yang sering muncul. Tujuan visualisasi ini
untuk memudahkan pemahaman dan interpretasi hasil analisis
sentimen secara visual. Adapun model yang disusun sebagai
berikut.

() Process » R L

B i @E

Read Excel WordList to Data Sort

dn 3 wm) wo wa e = mh e = )  Gea 4 =D
T m‘[‘ ‘ ) !Z nn‘E ‘ I

Nominal to Text Process Documents... Filter Example Range

(= p =p =

wi) e wif) s

Gbr. 6 Model visualisasi data dengan Word cloud pada RapidMiner

Setelah model disusun, kemudian dilanjutkan dengan
proses pengujian yang menghasilkan output sebagai berikut.

Result Histoy 1 ExampleSet (Flter Example Range)

e Openin Turbo Prep. r}mmmmm Filler (15 /15 examples). | all v
Data
RowNo. word indocuments total inclass(Ne.. inclass(Po.. inclass(Net. inclass(43) incass(t9. incass(44)  incls
1 kesehatan 2128 64 %% (2] ] 0 0 0 0
=
3 2 fembakay 955 152 1427 L 8 0 0 0 0
Staistics 3 omnibus 119 1234 986 2 2 0 0 0 0
4 pasal 52 651 605 % 1 0 0 0 0
© 5 dori 624 626 607 3 6 0 0 0 0
3 5 55 53
Viuaistoss. || © Jokowi 0 550 3 17 0 0 0 0 0
7 Kemenkesi 539 5% 518 2 1 0 0 0 0
8 petani 4 470 455 4 1 0 0 0 0
= rakat 36 ] " » 7 0 0 0 0
Amotations
narkona 0 k) £} 3 1 0 0 0 0
1l okok b 36 30 6 0 0 0 0 0
2 dukung 08 34 04 8 2 0 0 0 0
13 mengeluarkan 278 i amn 0 0 0 0 0 0
" sistem m % 191 0 2 0 0 0 0
15 pekera 2 % 28 4 0 0 0 0 0

Gbr. 7 Filter 15 Kata yang paling sering muncul

Berdasarkan tabel di atas terlihat bahwa kata "Kesehatan"
mendominasi word cloud, yang mengindikasikan bahwa isu
kesehatan adalah salah satu aspek paling penting dalam RUU
ini. Sentimen terhadap isu ini sangat beragam dan tergantung
pada pandangan individu dan kelompok. Kata "Tembakau"
juga muncul cukup besar. Hal ini menunjukkan bahwa
regulasi terhadap produk tembakau merupakan bagian penting
dari RUU ini dan menjadi tweet yang cukup mendominasi di
twitter. Sentimen terhadap regulasi tembakau ini juga
bervariasi tergantung pada perspektif individu dan industri
tembakau itu sendiri. Penggunaan kata "Omnibus" dalam
word cloud menunjukkan bahwa RUU ini dirancang untuk
merangkul berbagai isu yang beragam dalam satu undang-
undang. Sentimen pengguna twitter terhadap pendekatan ini
beragam, ada yang menganggapnya efisien sementara yang
lain menolak dengan berbagai alasan. Jika divisualisasikan
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dengan tampilan word cloud pada RapidMiner sebagaimana
gambar 8 dan gambar 9 berikut.

rokok petani

jefyes

ne)yequajl

uesyienjoBuow

dprri

r

Gbr. 8 Visualisasi Word Cloud omnibus law Kesehatan dengan RapidMiner
(in document)

Sedangkan jika divisualisasikan dari total kata diperoleh
gambaran sebagai berikut.

Jefves

dprri

ne)yequaj

Gbr. 9 Visualisasi Word Cloud omnibus law Kesehatan dengan RapidMiner
(in total document)

Perbandingan dua gambar tersebut, dapat tampilkan dalam
grafik berikut ini.

Gbr. 10 Grafik perbandingan word cloud kata yang sering muncul in
document dan in total document

Berdasarkan gambar di atas, word cloud menampilkan
kata dengan frekuensi terbanyak, semakin banyak frekuensi
kata tersebut semakin menonjol dibanding kata yang lain.
Beberapa kata dengan frekuensi terbanyak yaitu Kesehatan,
tembakau, dan omnibus. Frekuensi ini menggambarkan
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respon pengguna twitter memberi respon positif, negatif, atau
netral terhadap RUU omnibus law kesehatan.

V. KESIMPULAN

Melalui penggunaan algoritma KNN, penelitian ini
berhasil mengidentifikasi sentimen positif dan negatif dari
masyarakat terkait RUU Omnibus law Kesehatan, termasuk
juga melakukan visualisasi data. Melalui visualisasi data,
informasi ini memberikan gambaran tentang pandangan dan
reaksi masyarakat terhadap undang-undang tersebut. Hasil
algoritma KNN menunjukkan efektivitas penggunaan KNN
dalam meningkatkan kualitas analisis sentimen dengan nilai
akurasi 84,58% yang mengindikasikan KNN bekerja dengan
sangat baik dalam menganalisis sentimen pada konteks
penelitian ini.

Kelebihan dari penelitian ini visualisasi data analisis
sentimen memberikan gambaran yang jelas dan informatif
tentang pandangan masyarakat terhadap RUU Omnibus law
Kesehatan. Grafik dan diagram yang menarik membantu
dalam memahami pola sentimen dengan lebih mudah.

Kekurangan dari penelitian ini adalah keterbatasan
algoritma tanpa menggunakan algoritma lain untuk membantu
meningkatkan akurasi, meskipun hasil akurasi sudah sangat
tinggi. Penggunaan algoritma klasifikasi yang lebih kompleks
atau teknik deep learning dapat menjadi opsi untuk
meningkatkan performa analisis sentimen. Menurut Dwitama
[17] algoritma Recurrent Neural Network (RNN) mempunyai
hasil akurasi terbaik dibandingkan enam (6) algoritma lain.

Kemungkinan pengembangan penelitian selanjutnya dapat
menggabungkan data dari berbagai sumber lain seperti media
sosial lainnya, berita, atau survei publik sehingga dapa
memberikan perspektif lain dan komprehensif tentang
pandangan masyarakat terhadap RUU Kesehatan. Penerapan
teknik deep learning seperti penggunaan neural networks
juga dapat membantu dalam meningkatkan akurasi analisis
sentimen dan kemampuan untuk memproses teks dengan
lebih kompleks.
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