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ABSTRAK

Perkembangan platform digital seperti Google Maps memungkinkan masyarakat memberikan ulasan
terhadap layanan rumah sakit secara daring. Ulasan tersebut dapat dimanfaatkan untuk mengetahui persepsi
masyarakat terhadap kualitas layanan kesehatan. Namun, jumlah ulasan yang besar, data yang tidak terstruktur,
serta adanya ketidakseimbangan distribusi kelas sentimen menyebabkan proses analisis menjadi lebih kompleks.
Penelitian ini bertujuan membangun model analisis sentimen pada ulasan Google Maps Rumah Sakit JIH Solo
menggunakan pendekatan hybrid IndoBERT dan Multinomial Naive Bayes. Data penelitian berupa 2.432 ulasan
yang dikumpulkan melalui teknik web scraping pada periode 2022-2026. IndoBERT digunakan untuk melabeli
ulasan yang ambigu, sedangkan Multinomial Naive Bayes digunakan sebagai model klasifikasi. Data kemudian
melalui tahap preprocessing dan transformasi TF-IDF. Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, diterapkan
teknik Random Over Sampling (ROS) dan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Hasil
pengujian menunjukkan bahwa model hybrid memperoleh akurasi sebesar 94% dengan nilai recall sentimen
negatif mencapai 0,89. Nilai tersebut lebih tinggi dibandingkan model Naive Bayes tanpa pendekatan hybrid yang
memperoleh recall sebesar 0,83. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi IndoBERT, Naive Bayes, dan
teknik balancing data mampu meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen pada data yang tidak seimbang.

Kata kunci : Analisis Sentimen, IndoBERT, Naive Bayes, Google Maps, SMOTE, ROS

1. PENDAHULUAN

Transformasi digital yang berkembang pesat
telah  mengubah  pola  masyarakat  dalam
menyampaikan pengalaman dan penilaian terhadap
berbagai layanan, termasuk sektor kesehatan. Salah
satu platform yang banyak dimanfaatkan untuk tujuan
tersebut adalah Google Maps. Melalui fitur ulasan
yang tersedia, pengguna dapat membagikan
pengalaman mereka setelah menerima pelayanan di
rumah sakit. Informasi yang terkandung dalam ulasan
tersebut dapat menjadi sumber masukan yang berharga
karena mencerminkan pengalaman pasien terkait mutu
pelayanan, kelengkapan fasilitas, maupun kualitas
interaksi dengan tenaga kesehatan. Meskipun
demikian, peningkatan jumlah ulasan dari waktu ke
waktu menyebabkan proses pengkajian secara
konvensional menjadi kurang efisien. Sejumlah
penelitian menunjukkan bahwa ulasan daring memiliki
nilai strategis sebagai bahan evaluasi kualitas layanan
kesehatan apabila diolah menggunakan pendekatan
komputasional yang tepat [1]. Selain itu, ulasan yang
diberikan pengguna juga dapat menggambarkan
persepsi publik terhadap layanan rumah sakit secara
lebih aktual [2].

Pengolahan sentimen pada data ulasan
menghadapi berbagai tantangan. Karakteristik teks
yang bebas, panjang, dan sering kali mengandung
makna ganda menyulitkan proses interpretasi secara
otomatis. Kondisi tersebut banyak ditemukan pada
ulasan dengan rating menengah yang tidak secara jelas
menunjukkan kecenderungan sentimen positif maupun
negatif. Di samping itu, isi ulasan tidak selalu selaras
dengan skor rating yang diberikan sehingga pelabelan

berdasarkan rating saja berisiko menghasilkan
kategori sentimen yang kurang tepat. Beberapa studi
mengungkapkan bahwa kemampuan memahami
konteks bahasa merupakan aspek penting dalam
meningkatkan kualitas klasifikasi sentimen [3].
Permasalahan lain yang umum dijumpai pada teks
berbahasa Indonesia meliputi penggunaan kata tidak
baku, singkatan, bahasa sehari-hari, serta keberadaan
opini yang bercampur dalam satu ulasan [4].
Sementara itu, algoritma Naive Bayes dikenal
memiliki keterbatasan dalam memahami keterkaitan
makna antar kata, sedangkan model berbasis
transformer seperti IndoBERT membutuhkan sumber
daya komputasi yang lebih tinggi. Oleh karena itu,
diperlukan strategi yang dapat memanfaatkan
kelebihan kedua metode tersebut secara bersamaan

[5].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian
ini bertujuan menerapkan pendekatan hybrid antara
INndoBERT dan Multinomial Naive Bayes untuk
analisis sentimen ulasan Google Maps pada Rumah
Sakit JIH Solo. Pendekatan ini diharapkan mampu
meningkatkan kualitas klasifikasi sentimen melalui
pemanfaatan IndoBERT dalam memahami konteks
bahasa yang ambigu, sekaligus mempertahankan
efisiensi komputasi melalui penggunaan Multinomial
Naive Bayes sebagai model Kklasifikasi utama. Selain
itu, penelitian ini bertujuan memberikan gambaran
yang lebih  komprehensif mengenai  persepsi
masyarakat terhadap kualitas layanan Rumah Sakit
JIH Solo berdasarkan ulasan yang tersedia pada
Google Maps. Pendekatan hybrid dipilih karena dapat
mengombinasikan kemampuan pemahaman konteks
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dari model transformer dengan efisiensi komputasi
yang dimiliki metode klasifikasi tradisional [6].

Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian
dilakukan melalui beberapa tahapan yang terstruktur.
Data ulasan dikumpulkan melalui proses scraping
pada Google Maps, kemudian dilakukan pelabelan
awal berdasarkan nilai rating. Ulasan yang memiliki
kecenderungan ambigu diproses lebih lanjut
menggunakan IndoBERT untuk menentukan label
sentimennya. Data yang telah dilabeli selanjutnya
melalui tahap preprocessing yang meliputi case
folding, cleansing, normalisasi, tokenizing, stopword
removal, dan stemming. Setelah itu dilakukan
pembobotan fitur menggunakan TF-IDF sebelum
proses klasifikasi menggunakan algoritma
Multinomial Naive Bayes. Penelitian ini juga
menerapkan teknik Random Over Sampling (ROS)
dan Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) untuk mengatasi ketidakseimbangan
distribusi  data.  Kinerja  model dievaluasi
menggunakan confusion matrix dengan metrik
accuracy, precision, recall, dan F1-score sehingga
dapat diperoleh gambaran mengenai efektivitas
pendekatan hybrid yang diusulkan dalam menganalisis
sentimen ulasan pengguna.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Kajian literatur dilakukan untuk memperoleh
gambaran mengenai perkembangan metode analisis
sentimen sekaligus mengidentifikasi pendekatan yang
paling sesuai untuk diterapkan dalam penelitian ini.

Beberapa penelitian terdahulu telah
memanfaatkan algoritma Naive Bayes dalam
pengolahan sentimen pada ulasan layanan kesehatan.
Salah satunya adalah penelitian yang dilakukan oleh
Rizki, Prihartono, dan Fathurrohman pada data ulasan
Google Maps Rumah Sakit Khalishah Cirebon. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model yang digunakan
mampu mencapai tingkat Kkinerja yang cukup baik,
ditunjukkan oleh nilai akurasi 84%, precision 89%,
recall 91%, serta F1-score 90%. Meskipun demikian,
proses pemberian label masih bergantung pada rating
pengguna sehingga interpretasi terhadap ulasan yang
memiliki makna ganda belum dapat dilakukan secara
optimal [7].

Penelitian lain yang dilakukan oleh Dzulkarnain,
Ratnawati, dan Rahayudi juga menerapkan
pendekatan Naive Bayes untuk mengelompokkan
opini masyarakat mengenai layanan rumah sakit di
Kota Malang. Metode tersebut berhasil menghasilkan
tingkat akurasi hingga 90% serta mampu
mengidentifikasi  sentimen  berdasarkan  aspek
pelayanan tertentu, seperti fasilitas, administrasi, dan
biaya. Namun demikian, model yang digunakan masih
mengalami kendala dalam menangkap hubungan
makna dan konteks yang terkandung dalam kalimat
[8].

Perkembangan metode berbasis transformer
kemudian menunjukkan hasil yang lebih menjanjikan.
Maretta menggunakan model Fine-Tuned IndoBERT

untuk melakukan aspect-based sentiment analysis
pada ulasan rumah sakit. Temuan penelitian tersebut
memperlihatkan tingkat performa yang tinggi dengan
nilai akurasi mencapai 96% dan F1-score sebesar
90%. Walaupun memberikan hasil klasifikasi yang
sangat baik, penerapan IndoBERT pada keseluruhan
data memerlukan kapasitas komputasi yang relatif
besar sehingga kurang efisien untuk beberapa kondisi
penelitian [9].

Keunggulan model transformer juga ditunjukkan
dalam penelitian Apriyadi dan Styawati yang
membandingkan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dengan IndoBERT pada kasus analisis
sentimen mengenai serangan siber terhadap Bank
Syariah Indonesia. Berdasarkan hasil pengujian,
IndoBERT menghasilkan performa yang lebih unggul
dengan akurasi sebesar 85% dan F1-score 82%.
Penelitian tersebut turut memanfaatkan metode Latent
Dirichlet Allocation (LDA) untuk mengekstraksi dan
mengelompokkan tema-tema utama yang muncul
dalam sentimen negatif[10].

Berdasarkan berbagai penelitian tersebut, dapat
disimpulkan bahwa Naive Bayes menawarkan
kelebihan dari sisi kecepatan pemrosesan dan efisiensi
penggunaan sumber daya, sedangkan IndoBERT lebih
unggul dalam memahami konteks linguistik dan
makna semantik bahasa Indonesia. Meskipun
demikian, sebagian besar penelitian = masih
menerapkan kedua metode tersebut secara terpisah.
Oleh sebab itu, penelitian ini mengembangkan strategi
kombinasi antara IndoBERT dan Multinomial Naive
Bayes dengan tujuan meningkatkan ketepatan
klasifikasi pada ulasan yang mengandung ambiguitas
sekaligus mempertahankan efisiensi proses komputasi.

2.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan salah satu cabang
kajian dalam bidang Natural Language Processing
(NLP) yang berfokus pada proses pengenalan serta
pengelompokan pendapat atau ekspresi yang terdapat
dalam data teks. Melalui pendekatan ini, suatu
pernyataan dapat dikategorikan ke dalam Kkelas
tertentu, misalnya sentimen positif, negatif, maupun
netral. Pada sektor layanan kesehatan, penerapan
analisis sentimen dapat dimanfaatkan untuk menggali
pandangan dan tingkat kepuasan masyarakat terhadap
pelayanan yang diterima berdasarkan ulasan yang
dipublikasikan secara online. Meskipun demikian,
keberadaan kata tidak baku, singkatan, maupun
kalimat yang memiliki lebih dari satu interpretasi
sering kali menjadi tantangan dalam proses klasifikasi
sentimen [2] [4].

2.2. Text Preprocessing

Sebelum data teks digunakan dalam proses
analisis, diperlukan serangkaian tahapan persiapan
data yang dikenal sebagai text preprocessing. Tahap
ini bertujuan meningkatkan kualitas data dengan
menghilangkan unsur-unsur yang tidak diperlukan
serta menyeragamkan bentuk teks agar lebih mudah
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diolah oleh sistem. Pada penelitian ini, proses yang
dilakukan mencakup konversi seluruh Kkarakter
menjadi huruf kecil (case folding), pembersihan
simbol, angka, dan karakter yang tidak relevan
(cleansing), serta normalisasi kata untuk mengubah
istilah tidak baku menjadi bentuk yang sesuai dengan
kaidah bahasa. Setelah itu dilakukan pemisahan
kalimat menjadi unit-unit kata (tokenisasi),
penghapusan kata-kata umum yang tidak memberikan
informasi penting (stopword removal), dan reduksi
kata ke bentuk dasarnya melalui stemming.
Keberhasilan tahapan ini sangat menentukan
representasi fitur yang dihasilkan dan berdampak pada
tingkat kinerja model klasifikasi yang digunakan [11].

2.3. Naive Bayes

Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi berbasis
probabilitas yang menggunakan Teorema Bayes
dengan asumsi bahwa setiap fitur bersifat independen.
Dalam Kklasifikasi teks, algoritma ini menghitung
probabilitas suatu dokumen termasuk ke dalam kelas
tertentu berdasarkan frekuensi kemunculan Kkata.
Keunggulan utama metode ini terletak pada
kesederhanaan dan efisiensi komputasinya, sehingga
cocok digunakan untuk data berdimensi tinggi.
Namun, asumsi independensi antar kata menjadi
keterbatasan karena tidak mampu menangkap
hubungan konteks secara menyeluruh [12] [13].

2.4. IndoBERT

IndoBERT adalah model representasi bahasa
Indonesia yang dikembangkan  menggunakan
teknologi transformer dan dilatih pada kumpulan data
teks berbahasa Indonesia dalam jumlah besar. Berbeda
dengan pendekatan tradisional yang memproses kata
secara terpisah, IndoBERT mampu
mempertimbangkan informasi dari kata-kata sebelum
dan sesudahnya secara bersamaan ketika memahami
suatu kalimat. Kemampuan tersebut memungkinkan
model memperoleh pemahaman yang lebih baik
terhadap konteks dan makna yang terkandung dalam
teks. Oleh karena itu, IndoBERT banyak dimanfaatkan
pada berbagai tugas NLP, termasuk analisis sentimen,
terutama ketika berhadapan dengan kalimat yang
kompleks atau mengandung ambiguitas. Sejumlah
penelitian menunjukkan bahwa model ini mampu
menghasilkan performa klasifikasi yang lebih tinggi
dibandingkan berbagai pendekatan konvensional [6]
[14].

2.5. Machine Learning

Machine learning merupakan salah satu bidang
dalam kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) yang
berfokus pada pengembangan sistem yang mampu
memperoleh pengetahuan dari data tanpa harus
diprogram secara eksplisit untuk setiap tugas. Dengan
memanfaatkan data historis, model dapat mempelajari
pola tertentu dan menggunakannya sebagai dasar
dalam menghasilkan prediksi maupun pengambilan
keputusan secara otomatis.

Pada penelitian analisis sentimen, pendekatan
yang banyak digunakan adalah supervised learning.
Dalam metode ini, model dibangun menggunakan data
pelatihan yang telah memiliki label kelas sehingga
sistem dapat mempelajari  hubungan antara
karakteristik data dan kategori yang sesuai. Setelah
proses pelatihan selesai, model dapat diterapkan untuk
menentukan kecenderungan sentimen pada data yang
belum pernah dianalisis sebelumnya dengan lebih
cepat dan konsisten [15] [16].

2.6. Evaluasi Model

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengetahui
tingkat keberhasilan model dalam melakukan
klasifikasi sentimen. Pengukuran performa pada
penelitian ini menggunakan confusion matrix yang
kemudian menghasilkan beberapa metrik penilaian,
yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score.
Confusion matrix berfungsi sebagai alat untuk
membandingkan hasil prediksi model dengan label
aktual sehingga tingkat kesalahan maupun ketepatan
klasifikasi dapat dianalisis secara lebih rinci [17].

Accuracy menggambarkan proporsi prediksi
yang benar terhadap seluruh data yang diuji. Precision
menunjukkan  seberapa tepat model  ketika
memberikan prediksi pada suatu kelas tertentu.
Sementara itu, recall digunakan untuk melihat
kemampuan model dalam menemukan seluruh data
yang benar-benar termasuk ke dalam suatu kelas.
Adapun F1-score merupakan kombinasi antara
precision dan recall yang dihitung menggunakan rata-
rata harmonik, sehingga lebih representatif dalam
menilai model pada data yang distribusi kelasnya tidak
seimbang [18].

Persamaan yang digunakan untuk menghitung
setiap metrik evaluasi ditunjukkan sebagai berikut.

TP+TN

Accuracy = —— Q)
TPATN+FP+FN

Precision = 2
TP+FP

Recall = 3)

TP+FN
F1 — Score = 2 X PT'ECISSl:OnXRECall (4)
Precision+Recall
Keterangan :

a. TP (True Positive) : jumlah data yang termasuk
kelas positif dan berhasil diprediksi sebagai
positif oleh model.

b. TN (True Negative) : jumlah data yang termasuk
kelas negatif dan berhasil dikenali sebagai
negatif.

c. FP (False Positive) : menunjukkan data yang
sebenarnya negatif tetapi diprediksi sebagai
positif.

d. FN (False Negative) : menunjukkan data yang
sebenarnya positif namun diklasifikasikan
sebagai negative
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3. METODE PENELITIAN
3.1. Jenis dan Sumber Data

Penelitian ini memanfaatkan dua kelompok data,
yaitu data utama dan data pendukung. Data utama
berasal dari ulasan pengguna terhadap layanan Rumah
Sakit JIH Solo yang tersedia pada platform Google
Maps. Informasi yang dikumpulkan mencakup isi
komentar pengguna beserta skor penilaian yang
diberikan dalam rentang satu hingga lima bintang.
Data tersebut menjadi sumber utama dalam proses
pengolahan dan klasifikasi sentimen.

Selain itu, penelitian juga menggunakan data
pendukung yang diperoleh dari berbagai referensi
ilmiah, seperti artikel jurnal, prosiding konferensi,
buku, dan sumber akademik lainnya. Referensi
tersebut digunakan sebagai dasar konseptual serta
acuan dalam penyusunan metode penelitian.

3.2. Metode Pengumpulan Data

Data penelitian diperoleh melalui kombinasi
pendekatan studi pustaka dan observasi. Studi pustaka
dilakukan dengan menelaah berbagai publikasi ilmiah
yang membahas analisis sentimen, khususnya
penelitian yang menerapkan algoritma Naive Bayes
maupun model berbasis transformer  seperti
IndoBERT.

Sementara itu, observasi dilakukan dengan
mengambil data ulasan secara langsung dari Google
Maps melalui teknik web scraping. Teknik ini
memungkinkan proses pengambilan data dilakukan
secara otomatis dalam jumlah besar. Informasi yang
berhasil dikumpulkan meliputi isi ulasan, nilai
bintang, serta atribut pendukung lainnya. Seluruh data
hasil ekstraksi kemudian disimpan dalam format
terstruktur agar lebih mudah digunakan pada tahapan
pengolahan berikutnya.

3.3. Tahapan Penelitian

Penelitian ini mengadopsi kerangka kerja
Knowledge Discovery in Databases (KDD) sebagai
pedoman dalam proses pengolahan data. Kerangka
tersebut terdiri atas beberapa tahapan yang saling
berkaitan mulai dari pengumpulan data hingga
evaluasi hasil model. Alur tahapan penelitian
ditunjukkan pada Gambar 1

—0— —0—

AN

go\ - _—o >

Data Selection Preprocessing

’wﬁ e

22l

Interpretation/
Evaluation

> J

->

Data Mining

Gambar 1. Tahapan penelitian berbasis KDD

Berikut penjabaran dari metode yang akan
digunakan :
a. Data Selection (Pemilihan Data)
Tahap pertama difokuskan pada pengambilan data
ulasan pengguna Rumah Sakit JIH Solo dari

Google Maps. Data yang berhasil dikumpulkan
berupa komentar pengguna dan nilai rating yang
menyertainya.  Setelah proses pengumpulan
selesai, dilakukan pemberian label awal
berdasarkan skor rating. Ulasan dengan rating
rendah dimasukkan ke kategori negatif, sedangkan
rating tinggi dikelompokkan sebagai sentimen
positif. Adapun ulasan dengan rating menengah
dianggap memiliki  kecenderungan  ambigu
sehingga memerlukan proses identifikasi lanjutan
menggunakan IndoBERT.

. Preprocessing (Pra-pemrosesan Data)

Data mentah yang diperoleh dari proses scraping
umumnya masih mengandung berbagai elemen
yang dapat mengganggu proses analisis. Oleh
karena itu, dilakukan serangkaian tahapan
pembersihan dan penyeragaman data. Tahapan
tersebut meliputi konversi huruf ke format
lowercase, penghapusan karakter yang tidak
relevan, perbaikan kata tidak baku menjadi bentuk
standar, tokenisasi, penghilangan kata-kata umum
yang tidak memberikan informasi penting, serta
reduksi kata ke bentuk dasarnya. Melalui proses
ini, data teks menjadi lebih terstruktur dan siap
digunakan pada tahap ekstraksi fitur.

. Transformation (Transformasi Data)

Setelah melalui tahap pra-pemrosesan, data teks
dikonversi ke dalam representasi numerik
menggunakan metode Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-IDF). Transformasi ini
bertujuan menghasilkan bobot fitur yang mampu
menggambarkan tingkat kepentingan suatu kata
dalam dokumen sehingga dapat diproses oleh
model machine learning.

. Data Mining (Pemodelan)

Pada tahap ini dilakukan pembangunan model
klasifikasi menggunakan algoritma Multinomial
Naive Bayes. Sebelum proses pelatihan dimulai,
dataset dibagi menjadi data pelatihan dan data
pengujian dengan proporsi 70% dan 30%. Data
pelatihan digunakan untuk membentuk model,
sedangkan data pengujian dimanfaatkan untuk
mengukur kemampuan model dalam
mengklasifikasikan sentimen.

Pengujian dilakukan pada tiga kondisi dataset yang
berbeda, yaitu data asli tanpa penyeimbangan, data
yang telah diproses menggunakan Random Over
Sampling (ROS), serta data yang diseimbangkan
menggunakan Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE). Perbandingan Kketiga
skenario tersebut digunakan untuk mengetahui
pengaruh  teknik balancing terhadap hasil
klasifikasi.
Interpretation/Evaluation
Interpretasi)

Tahap akhir difokuskan pada pengukuran kinerja
model yang telah dibangun. Penilaian dilakukan
menggunakan confusion matrix dengan indikator
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Nilai
yang diperoleh dari setiap metrik digunakan untuk

(Evaluasi dan
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menilai tingkat keberhasilan model dalam
melakukan klasifikasi sentimen.

Selanjutnya, hasil pengujian diolah dalam bentuk
analisis dan visualisasi sehingga pola distribusi
sentimen dapat diamati dengan lebih mudah.
Melalui tahap ini, dapat diperoleh gambaran
mengenai  kecenderungan opini  masyarakat
terhadap kualitas layanan yang diberikan oleh

Rumah Sakit JIH Solo.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Dataset dan Distribusi Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini
diperoleh melalui proses scraping ulasan Google
Maps Rumah Sakit JIH Solo menggunakan platform
Apify pada rentang tahun 2022-2026. Data yang
diperoleh berupa teks ulasan dan rating pengguna
dengan total 2432 data. Selanjutnya, data diproses
untuk menghasilkan dua kelas sentimen, yaitu positif
dan negatif.

Berdasarkan hasil eksplorasi dataset, terlihat
adanya perbedaan proporsi yang cukup mencolok
antara kedua kategori sentimen. Jumlah ulasan dengan
label positif jauh lebih banyak dibandingkan ulasan
berlabel negatif. Ketimpangan distribusi tersebut
berpotensi menyebabkan model lebih sering
memprediksi kelas yang memiliki jumlah data terbesar
sehingga kemampuan identifikasi terhadap kelas
dengan jumlah data lebih sedikit menjadi berkurang.
Untuk mengatasi kondisi tersebut, diterapkan dua
metode penyeimbangan data, yaitu Random Over
Sampling (ROS) dan Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE), sebelum tahapan pelatihan
model dilaksanakan.

2000

1500 A

Jumlah

1000 A

500 1

poéitif negiatif
Sentimen

Gambar 2. Distribusi dataset sentimen sebelum

proses balancing

4.2. Hasil Preprocessing Data

Tahap  preprocessing  dilakukan  untuk
membersihkan dan menormalisasi data teks agar siap
diproses pada tahap klasifikasi. Proses yang dilakukan
meliputi case folding, cleansing, normalisasi,
tokenizing, stopword, dan stemming. Tahapan ini
bertujuan untuk mengurangi noise pada data serta
meningkatkan kualitas representasi teks.

Hasil preprocessing menunjukkan bahwa data
teks menjadi lebih konsisten dan terstruktur, sehingga

dapat meningkatkan efektivitas proses transformasi

fitur menggunakan TF-1DF.

Tabel 1. Contoh Hasil Preprocessing Data

Tahap Sebelum Sesudah
Petugas ramah, petugas ramah,
Case Folding | ruang tunggu ruang tunggu
nyaman, nyaman,
petugas ramah, petugas ramah
Cleansing ruang tunggu ruang tunggu
nyaman, nyaman
petugas ramah petugas ramah
Normalisasi ruang tunggu ruang tunggu
nyaman nyaman
petugas ramah [petugas, ramah,
Tokenizing ruang tunggu ruang, tunggu,
nyaman nyaman]
Stopword [petugas, ramah, [petugas, ramah,
Removal ruang, tunggu, ruang, tunggu,
nyaman,] nyaman,]
[petugas, ramah, [tugas, ramah,
Stemming ruang, tunggu, ruang, tunggu,
nyaman] nyaman]

4.3. Pelabelan Data Menggunakan IndoBERT

Pada penelitian ini, ulasan dengan rating bintang
3 dikategorikan sebagai data ambigu karena tidak
secara langsung menunjukkan sentimen positif
maupun negatif. Untuk mengatasi hal tersebut,
IndoBERT digunakan untuk melakukan pelabelan
ulang berdasarkan konteks kalimat pada ulasan.

Pendekatan ini menjadi bagian utama dari
metode hybrid yang diterapkan karena IndoBERT
mampu  memahami  konteks semantik bahasa
Indonesia secara lebih baik dibandingkan pelabelan
berbasis  rating. Hasil pelabelan  kemudian
digabungkan kembali ke dalam dataset sebelum
dilakukan proses klasifikasi menggunakan
Multinomial Naive Bayes.

ol Hasil IndoBERT

yaran di farmasi las

baru tadi malam pulang). Kekurangan jih solo yi saat patien opname sud negatif

Gambar 3. Proses pelabelan data ambigu
menggunakan IndoBERT

Tabel 2. Hasil Pelabelan Data Ambigu

Label sentimen Jumlah data
Positif 0
Negatif 34
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Berdasarkan hasil pelabelan pada Tabel 2, data
ulasan ambigu cenderung mengandung konteks
keluhan atau ketidakpuasan terhadap layanan sehingga
seluruh data ambigu diklasifikasikan ke dalam
sentimen negatif. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
pendekatan berbasis konteks menggunakan IndoBERT
mampu mengidentifikasi kecenderungan sentimen
secara lebih mendalam dibandingkan pelabelan
berbasis rating saja.

4.4. Hasil Transformasi TF-IDF

Setelah seluruh tahapan prapemrosesan selesai
dilakukan, data teks direpresentasikan ke dalam
bentuk numerik menggunakan pendekatan TF-IDF
(Term Frequency—Inverse Document Frequency).
Teknik ini memberikan bobot pada setiap kata
berdasarkan tingkat kemunculannya dalam dokumen
dan tingkat keunikannya pada keseluruhan kumpulan
dokumen. Dengan demikian, kata yang dianggap lebih
informatif akan memperoleh bobot yang lebih tinggi
dibandingkan kata yang sering muncul pada banyak
dokumen.

Perhitungan
persamaan berikut:

TF — IDF(t,d) = TF(t,d) x log % ®)

bobot TF-IDF menggunakan

Keterangan :
a. TF(t,d) : frekuensi kemunculan suatu istilah pada
dokumen tertentu.
b. N total dokumen yang digunakan dalam dataset.
c. df(t) : jumlah dokumen yang memuat istilah
tersebut.

Representasi numerik yang dihasilkan dari proses
TF-IDF selanjutnya digunakan sebagai variabel
masukan pada proses pembentukan model klasifikasi
menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes.

4.5. Hasil Pengujian Model

Pada skenario awal yang hanya menggunakan
Multinomial Naive Bayes, model menghasilkan
tingkat akurasi sebesar 94%. Namun demikian,
kemampuan model dalam mengidentifikasi sentimen
negatif masih tergolong rendah yang ditunjukkan oleh
nilai recall sebesar 0,02. Kondisi ini mengindikasikan
bahwa prediksi model lebih banyak mengarah pada
kelas dengan jumlah data dominan sehingga
pengenalan terhadap kategori negatif belum berjalan
secara optimal.

Tabel 3. Hasil perbandingan pengujian model

Model Dataset Sentimen Accuracy Precision Recall F1-Score
. Negatif 0.94 1 0.02 0.04
Naive Bayes Data Real Positif 0.94 0.94 1 0.97
. Negatif 0.94 0.52 0.83 0.64
Naive Bayes ROS Positif 0.94 0.99 0.95 0.97
. Negatif 0.94 0.53 0.83 0.64
Naive Bayes SMOTE Positif 0.94 0.99 0.95 0.97
. Negatif 0.92 1 0.02 0.04
Hybrid IndoBERT + NB Data Real Positif 0.92 0.92 1 0.96
. Negatif 0.94 0.57 0.89 0.68
Hybrid IndoBERT + NB ROS Positif 0.94 0.99 0.94 0.97
. Negatif 0.94 0.56 0.89 0.68
Hybrid IndoBERT + NB SMOTE Positif 0,94 0.99 0,94 09
4.6. Naive Bayes Tanpa Hybrid Pengujian awal dilakukan  menggunakan
algoritma Multinomial Naive Bayes tanpa pendekatan
600 hybrid. Berdasarkan hasil pengujian pada data real,
- model memperoleh akurasi sebesar 94%. Namun,
}‘g, 1 45 500 model memiliki kelemahan dalam mengenali kelas
2 negatif dengan nilai recall hanya sebesar 0.02. Hal ini
- 400 menunjukkan bahwa model cenderung bias terhadap
T kelas mayoritas akibat ketidakseimbangan dataset.
g - 300
= 4.7. Hybrid IndoBERT + Naive Bayes
= - 200 Integrasi INndoBERT pada tahap pelabelan ulasan
B 0 . . o
g ambigu memberikan dampak positif terhadap proses
- 100 klasifikasi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
kombinasi kedua metode mampu menghasilkan

negatif

positif
Predicted Label

Gambar 4. Confusion matrix Naive Bayes pada data
real

pemahaman konteks yang lebih baik, terutama pada
ulasan yang memiliki makna tidak eksplisit.
Dampaknya terlihat pada distribusi hasil klasifikasi
yang lebih konsisten ketika model diterapkan pada
dataset yang telah melalui proses balancing.
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Gambar 5. Confusion matrix Hybrid IndoBERT +
Naive Bayes

4.8. Pengujian ROS

Penerapan Random Over Sampling dilakukan
dengan menambah jumlah data pada kategori
minoritas hingga distribusi kelas menjadi lebih
proporsional. Berdasarkan hasil evaluasi, pendekatan
ini  meningkatkan kemampuan sistem dalam
mendeteksi ulasan negatif dibandingkan penggunaan
data asli tanpa balancing.

Pada skenario ROS, model Naive Bayes
memperoleh nilai recall sentimen negatif sebesar 0,83.
Sementara itu, kombinasi IndoBERT dan Naive Bayes
menghasilkan recall sebesar 0,89. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa penambahan data pada kelas
minoritas membantu model mempelajari karakteristik
sentimen negatif dengan lebih baik. Kehadiran
IndoBERT pada proses pelabelan juga memberikan
kontribusi terhadap peningkatan kualitas Klasifikasi
karena konteks ulasan dapat dipahami secara lebih
akurat.

o Perbandingan Model pada ROS (Kelas Negatif}

BN NB ROS (Negatif)
B Hybrid ROS (Negatif)

0.8

0.6 1

Score

0.44

0.24

0.0-
Precision Recall

Gambar 6. Perbandingan performa model
menggunakan ROS

F1-Score

4.9. Pengujian Menggunakan SMOTE

Berbeda dengan ROS vyang melakukan
penambahan data melalui duplikasi sampel, SMOTE
menghasilkan sampel baru secara sintetis berdasarkan
karakteristik data yang telah ada sebelumnya.
Pendekatan ini menghasilkan variasi data yang lebih
beragam pada kelas minoritas.

Hasil pengujian memperlihatkan bahwa model
hybrid kembali memberikan performa yang lebih baik
dibandingkan model Naive Bayes tanpa integrasi
IndoBERT. Nilai recall sentimen negatif pada model
hybrid mencapai 0,89, sedangkan model konvensional
memperoleh nilai 0,83. Walaupun tingkat akurasi
keseluruhan relatif sama, peningkatan recall
menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE berhasil
memperkuat kemampuan sistem dalam mendeteksi
data pada kategori yang sebelumnya kurang terwakili.

Perbandingan Model pada SMOTE (Kelas Negatif)

BN NB SMOTE (Negatif)
B Hybrid SMOTE (Negatif)

Score

Precision Recall

F1-Score

Gambar 7. Perbandingan performa model
menggunakan SMOTE

4.10. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa distribusi
kelas yang tidak seimbang memiliki dampak yang
cukup besar terhadap kualitas prediksi model. Pada
dataset asli, model lebih sering menghasilkan prediksi
pada kelas positif sehingga kemampuan deteksi
sentimen negatif menjadi rendah. Setelah dilakukan
proses balancing menggunakan ROS maupun
SMOTE, kemampuan identifikasi terhadap sentimen
negatif mengalami peningkatan yang signifikan.

Selain faktor distribusi data, penggunaan
pendekatan gabungan antara IndoBERT dan
Multinomial Naive Bayes juga memberikan kontribusi
terhadap peningkatan kinerja model. IndoBERT
berperan dalam memahami konteks bahasa pada
ulasan yang ambigu, sedangkan Naive Bayes
memberikan keunggulan dari sisi efisiensi komputasi.
Kombinasi keduanya menghasilkan model yang tidak
hanya mempertahankan tingkat akurasi yang tinggi,
tetapi juga lebih adaptif dalam menangani ulasan yang
memiliki konteks kompleks dan distribusi data yang
tidak proporsional.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi
metode IndoBERT dan Multinomial Naive Bayes dapat
dimanfaatkan secara efektif untuk melakukan
klasifikasi sentimen pada ulasan Google Maps Rumah
Sakit JIH Solo. Hasil eksperimen memperlihatkan
bahwa ketidakseimbangan distribusi data menjadi
salah satu faktor utama yang memengaruhi
kemampuan model dalam mengidentifikasi sentimen
negatif. Pada dataset asli, baik model konvensional
maupun model kombinasi masih mengalami kesulitan
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dalam mendeteksi kategori dengan jumlah data yang
lebih sedikit. Penerapan teknik penyeimbangan data
melalui Random Over Sampling (ROS) dan Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) terbukti
memberikan perbaikan terhadap hasil Kklasifikasi.
Setelah proses balancing dilakukan, model yang
mengintegrasikan IndoBERT dan Naive Bayes mampu
mencapai tingkat akurasi sebesar 94% serta
memperoleh nilai recall sentimen negatif sebesar 0,89.
Nilai tersebut lebih tinggi dibandingkan model Naive
Bayes yang digunakan tanpa integrasi IndoBERT
dengan recall sebesar 0,83. Temuan ini
mengindikasikan bahwa pemanfaatan IndoBERT pada
proses identifikasi ulasan yang ambigu dapat
meningkatkan kualitas pelabelan data sehingga
konteks sentimen lebih mudah dikenali oleh model
klasifikasi. Di sisi lain, penggunaan metode ROS dan
SMOTE berkontribusi dalam mengurangi dampak
ketimpangan distribusi kelas. Kombinasi kedua
pendekatan tersebut menghasilkan sistem klasifikasi
yang lebih konsisten sekaligus mampu memberikan
gambaran mengenai kecenderungan opini pengguna
terhadap kualitas layanan Rumah Sakit JIH Solo yang
tercermin dalam ulasan Google Maps.

Penelitian selanjutnya dapat memanfaatkan
dataset dengan cakupan yang lebih luas, baik dari sisi
jumlah data maupun variasi sumber ulasan, sehingga
model memperoleh representasi data yang lebih
beragam. Penggunaan data yang lebih besar juga
berpotensi meningkatkan kemampuan generalisasi
model pada berbagai kondisi sentimen.

Selain itu, pengembangan penelitian dapat
diarahkan pada penerapan model deep learning secara
end-to-end tanpa melibatkan algoritma klasifikasi
tradisional. Alternatif lain yang dapat
dipertimbangkan adalah penggunaan pendekatan
aspect-based sentiment analysis (ABSA) sehingga
hasil analisis tidak hanya menunjukkan polaritas
sentimen secara umum, tetapi juga mampu
mengidentifikasi opini pengguna terhadap aspek
tertentu, seperti fasilitas, pelayanan tenaga medis,
administrasi, maupun biaya layanan.
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