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ABSTRAK

Zahra, Sita Maulidia Alyatu. 2025. Analisis Sentimen Pengguna Terhadap Aplikasi
Telemedicine Menggunakan Metode Fine-Tuning Indobert. Skripsi. Jurusan
Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri
Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Prof. Dr. Suhartono, M.Kom.
(II) Dr. M. Imamudin Lc, MA.

Kata kunci: Analisis Sentimen, IndoBERT, Telemedicine, Hyperparameter, Early
Stopping

Perkembangan pesat teknologi informasi dan komunikasi telah membawa
telemedicine menjadi inovasi krusial dalam layanan kesehatan di Indonesia, terutama
pasca-pandemi COVID-19, namun adopsi luasnya masih menghadapi tantangan terkait
persepsi pengguna. Studi empiris ini secara sistematis menginvestigasi optimasi model
Fine-tuning IndoBERT untuk klasifikasi sentimen pada 7.000 ulasan pengguna aplikasi
telemedicine halodoc dan alodokter yang diperoleh dari Elsevier Mendeley Data
Repository. Penelitian ini berfokus pada identifikasi hyperparameter optimal dan teknik
pelatihan paling efektif guna meningkatkan akurasi dan mencegah overfitting.
Implementasi grid search pada skenario 1 secara logis menentukan /earning rate 3e-05
sebagai yang paling optimal, menghasilkan akurasi validasi 82.93% dan loss 0.4540, yang
secara relevan mengungguli konfigurasi lain. Selanjutnya, Skenario 2 membuktikan
efektivitas early stopping dengan patience 5 epoch dalam mencegah overfitting,
memungkinkan model menghentikan pelatihan secara tepat. Perbandingan rasio pembagian
data pada skenario 2 menunjukkan bahwa rasio 90:10 memberikan performa superior
dengan akurasi validasi tertinggi 83.71%, precision 83.27%, recall 83.41%, dan Fl-score
83.28%, menekankan pentingnya proporsi data yang seimbang berdasarkan teori machine
learning. Secara keseluruhan, kombinasi optimasi learning rate, pembagian data 90:10,
dan early stopping terbukti efektif dalam menghasilkan model fine-tuning IndoBERT yang
tangguh dan akurat untuk analisis sentimen ulasan aplikasi telemedicine berbahasa
Indonesia
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ABSTRACT

Zahra, Sita Maulidia Alyatu. 2025. Analisis Sentimen Pengguna Terhadap Aplikasi
Telemedicine Menggunakan Metode Fine-Tuning Indobert. Thesis.
Departemen of Informatics Engineering, Faculty of Science and Technology, State
Islamic University Islamic Maulana Malik Ibrahim Malang. Supervisor: (I) Prof.
Dr. Suhartono, M.Kom. (II) Dr. M. Imamudin Lc, MA.

Keywords: Sentiment Analysis, IndoBERT, Telemedicine, Hyperparameter,
Early Stopping

The rapid development of information and communication technology has made
telemedicine a crucial innovation in Indonesian healthcare, especially post-pandemic.
However, its widespread adoption still faces challenges related to user perception. This
empirical study systematically investigates optimizing the IndoBERT fine-tuning model
for sentiment classification using 7,000 user reviews of Halodoc and Alodokter
telemedicine apps obtained from the Elsevier Mendeley Data Repository. The study
focuses on identifying optimal hyperparameters and the most effective training technique
to improve accuracy and prevent overfitting. Scenario 1's grid search implementation
logically determined a learning rate of 3e-05 to be optimal, achieving a validation accuracy
of 82.93% and a loss of 0.4540. This configuration notably outperformed others.
Furthermore, scenario 2 demonstrated the effectiveness of early stopping with patience set
to five epochs in preventing overfitting and enabling the model to appropriately stop
training. A comparison of the data-sharing ratio in Scenario 2 shows that the 90:10 ratio
provides the best performance, with a validation accuracy of 83.71%, a precision of
83.27%, a recall of 83.41%, and an F1 score of 83.28%. This emphasizes the importance
of balancing the proportion of data based on machine learning theory. In summary, the
combination of learning rate optimization, a 90:10 data split, and early stopping was
effective in creating a robust and accurate IndoBERT model for sentiment analysis of
Indonesian telemedicine app reviews.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi telah membawa perubahan
signifikan dalam berbagai bidang, termasuk kesehatan, dengan telemedicine
sebagai salah satu inovasi yang berkembang pesat. Telemedicine memungkinkan
pasien untuk berkonsultasi dengan tenaga medis tanpa perlu tatap muka langsung,
dan penggunaan layanan ini semakin meningkat di Indonesia, terutama setelah
pandemi COVID-19. Data dari Kementerian Kesehatan menunjukkan adanya
lonjakan pemanfaatan telemedicine selama pandemi, dengan sekitar 17,9 juta
konsultasi medis dilakukan melalui 19 perusahaan telemedik pada 2022. Layanan
ini menawarkan kemudahan konsultasi melalui berbagai platform, seperti video,
telepon, atau chat, yang memungkinkan pasien memperoleh diagnosis awal,
rekomendasi pengobatan, dan resep obat tanpa perlu datang langsung ke fasilitas
kesehatan. Selain menghemat waktu dan biaya, telemedicine juga membantu
mengurangi beban rumah sakit yang sering mengalami lonjakan pasien.

Meskipun pemanfaatan telemedicine terus berkembang, terdapat beberapa
tantangan dalam adopsi layanan ini di Indonesia, terutama terkait dengan persepsi
dan sentimen masyarakat. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik (BPS) tahun
2022, sekitar 95,11% masyarakat Indonesia belum memanfaatkan layanan
telemedicine, dengan alasan utama adalah kenyamanan berkonsultasi secara

langsung. Survei dari Katadata Insight Center pada tahun yang sama menemukan



bahwa 72% responden lebih memilih konsultasi tatap muka karena merasa lebih
percaya pada diagnosa yang diberikan secara langsung. Di sisi lain, 30,5%
responden meragukan ketepatan diagnosis melalui telemedicine, sedangkan 14,9%
mengidentifikasi kualitas jaringan internet sebagai masalah yang mengurangi minat
mereka. Dengan lebih dari 95% populasi yang belum beralih ke telemedicine,
terdapat resistensi signifikan terhadap penggunaan teknologi ini, yang
mencerminkan ketidaknyamanan dan keraguan masyarakat dalam beralih dari
sistem kesehatan tradisional ke layanan kesehatan digital.

Dalam perspektif Islam, menjaga kesehatan dan mencari pengobatan
merupakan bagian dari ikhtiar yang dianjurkan. Sebagaimana disebutkan dalam

Surah As-Syu’ara ayat 80, Allah SWT berfirman:
© a3 548 Ep 0

“Apabila aku sakit, Dialah yang menyembuhkanku” (Qs. Asy-Syu’ara: 80)

Menurut tafsir ringkas Kementrian Agama RI pada website Quran
Kemenag menyatakan bahwa:

“Dan apabila aku sakit, dialah pada hakikatnya yang menyembuhkan aku, baik
melalui sebab atau tidak.”

Dalam perspektif Islam, menjaga kesehatan dan berusaha untuk sembuh dari
penyakit merupakan bagian dari upaya ikhtiar yang sangat dianjurkan. Allah SWT
dalam Surah As-Syu'ara ayat 80 menegaskan bahwa Dia adalah sumber
kesembuhan yang sejati, baik melalui sebab-sebab yang nampak maupun yang tidak

tampak oleh manusia. Dalam ayat ini,mengandung makna bahwa meskipun ada



ikhtiar manusia melalui pengobatan dan perawatan, kesembuhan sejatinya berasal
dari Allah.

Begitu juga sebagaimana yang disebutkan dalam Surah Ar-Ra’d ayat 11,
Allah SWT berfirman:
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“Baginya (manusia) ada (malaikat-malaikat) yang menyertainya secara bergiliran
dari depan dan belakangnya yang menjaganya atas perintah Allah. Sesungguhnya
Allah tidak mengubah keadaan suatu kaum hingga mereka mengubah apa yang ada
pada diri mereka. Apabila Allah menghendaki keburukan terhadap suatu kaum,
tidak ada yang dapat menolaknya, dan sekali-kali tidak ada pelindung bagi mereka
selain Dia.” (QS. Ar-Ra’d: 11).

Menurut Imam Baidhawi dalam kitab tafsir Anwarut Tanzil wa Asrarut
Ta'wil pada website NU Online yang ditulis oleh Ahmad Mundzir (2019)
menyatakan bahwa:

“Sesungguhnya Allah tidak mengganti sesuatu yang ada pada kamu dari kesehatan
dan kenikmatan sampai mereka mengubah dengan individu mereka dari keadaan
vang baik dengan keadaan yang buruk.” (Al-Baidhawi, Anwarut Tanzil wa Asrarut
Ta'wil, [Daru Ihyait Turats al-Arabi: Beirut), juz 3, hal. 183)

Ayat in1 mengandung prinsip dasar bahwa perubahan dalam kondisi
seseorang tidak terjadi begitu saja, melainkan membutuhkan upaya dan kesadaran
individu untuk mengambil langkah yang diperlukan. Dalam konteks kesehatan, hal
ini menunjukkan bahwa kesembuhan tidak hanya bergantung pada keadaan, tetapi
juga pada usaha pasien terutama dalam mencari pengobatan yang tepat. Oleh karena

itu, keseimbangan antara usaha medis dan tawakal menjadi prinsip utama dalam

menghadapi penyakit. Dengan kata lain, berobat bukan hanya sekadar tindakan



fisik, tetapi juga bagian dari keyakinan dan keimanan seseorang kepada Allah
sebagai Sang Penyembubh.

Dalam era digital saat ini, telemedicine menjadi salah satu bentuk ikhtiar
yang memungkinkan pasien untuk mengakses layanan kesehatan secara lebih cepat
dan efisien, terutama bagi mereka yang memiliki keterbatasan geografis atau fisik.
Pemanfaatan telemedicine mencerminkan prinsip bahwa manusia perlu mengambil
langkah aktif dalam menjaga kesehatannya, sejalan dengan ajaran Islam yang
mengajarkan bahwa usaha adalah bagian tak terpisahkan dari takdir.

Dalam konteks ini, analisis sentimen menjadi alat yang sangat bermanfaat
untuk memahami bagaimana masyarakat menilai layanan telemedicine. Beberapa
penelitian sebelumnya, seperti yang dilakukan oleh Sholikun (2021), telah
menyoroti pentingnya analisis sentimen untuk mengukur kepuasan pengguna
terhadap aplikasi telemedicine seperti Halodoc.

Dari sudut pandang akademis, analisis sentimen merupakan metode dalam
pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing/NLP) dan pembelajaran
mesin (Machine Learning) yang bertujuan untuk mengklasifikasikan opini
masyarakat menjadi sentimen positif, negatif, atau netral. Teknik ini telah banyak
diterapkan di berbagai bidang, seperti pemasaran, politik, dan layanan pelanggan,
untuk memahami respons publik terhadap produk, kebijakan, atau layanan tertentu.
Dalam konteks telemedicine, pendekatan ini dapat memberikan wawasan berharga
mengenai bagaimana masyarakat menilai kualitas layanan kesehatan digital.

Meskipun analisis sentimen telah banyak diterapkan di berbagai bidang,

penerapannya dalam konteks telemedicine di Indonesia masih terbatas,



menciptakan celah yang perlu diisi melalui penelitian lebih lanjut. Penelitian ini
bertujuan untuk mengisi kekosongan tersebut dengan menganalisis sentimen
terhadap aplikasi telemedicine populer di Indonesia. Sebelumnya, Rufaida (2023)
telah melakukan analisis opini masyarakat terhadap platform telemedicine dengan
menggabungkan metode kamus sentimen (InSet dan Sentiwords) dan Support
Vector Machine (SVM). Hasilnya menunjukkan bahwa metode InSet berhasil
mencapai akurasi 86,24% dalam analisis ulasan Halodoc dan 84,28% untuk
Alodokter.

Berbeda dengan penelitian sebelumnya, penelitian ini akan menggunakan
pendekatan yang lebih canggih, yaitu model NLP berbasis IndoBERT. IndoBERT
adalah model pra-pelatihan berbasis Transformers yang dikembangkan khusus
untuk bahasa Indonesia. Dengan melakukan fine-tfuning terhadap dataset spesifik,
model ini dapat lebih disesuaikan dengan karakteristik data yang dianalisis,
sehingga menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Penelitian oleh Jayadianti dkk.
(2022) menunjukkan bahwa penggunaan model berbasis Transformers dalam
analisis sentimen dapat meningkatkan akurasi dibandingkan dengan metode
tradisional.

Selain peningkatan dalam metode analisis, penelitian ini juga akan
mengimplementasikan optimizer AdamW dan early stopping. AdamW adalah
algoritma optimisasi yang menggabungkan keuntungan dari algoritma Adam dan
penyesuaian bobot regularisasi (weight decay), yang membantu model untuk lebih
efisien dalam pembelajaran dan meningkatkan kinerja prediksi. Penelitian oleh

Mahajaya dkk. (2024) menunjukkan bahwa penggunaan optimizer AdamW dapat



meningkatkan efisiensi pelatihan model dalam klasifikasi penyakit paru-paru. Di
sisi lain, early stopping digunakan untuk mencegah overfitting dengan
menghentikan pelatihan model ketika kinerja pada data validasi tidak lagi membaik,
sehingga membantu model untuk generalisasi dengan lebih baik. Penelitian yang
dilakukan oleh Anam dkk (2023) menunjukkan bahwa penerapan early stopping
dapat meningkatkan kinerja model dalam klasifikasi teks dengan mencegah
overfitting dan mempercepat konvergensi pelatihan.

Selain peningkatan dalam metode analisis, penelitian ini juga akan
mencakup dua aplikasi telemedicine utama yang paling populer di Indonesia, yaitu
aplikasi Halodoc dan Alodokter. Berdasarkan komparasi yang dirilis oleh 7op
Brand 2024, Halodoc menjadi aplikasi telemedicine dengan jumlah pengguna
tertinggi, dipilih oleh 60,50% responden, diikuti oleh Alodokter (19,20%). Dengan
menganalisis kedua aplikasi ini, penelitian dapat menggambarkan variasi sentimen
masyarakat antar platform.

Hasil penelitian ini diharapkan memberi kontribusi baik secara akademik
maupun praktis. Bagi pengembang aplikasi, hasilnya dapat memberikan wawasan
untuk meningkatkan pengalaman pengguna, serta membantu pengembangan
layanan telemedicine yang lebih efektif dalam meningkatkan akses dan kualitas
kesehatan di Indonesia. Dengan demikian, penelitian ini penting untuk memperkaya
pengetahuan di bidang teknologi informasi dan kesehatan, serta berkontribusi pada

peningkatan kualitas hidup masyarakat Indonesia.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan sebelumnya, maka
pernyataan masalah pada penlitian ini adalah bagaimana penerapan metode fine-
tuning IndoBERT dengan teknik early stopping dapat mempengaruhi kinerja

model?

1.3  Batasan Masalah

1. Penelitian terbatas pada ulasan pengguna dalam lingkup aplikasi
telemedicine yang tersedia di platform Google Play Store, yaitu aplikasi
Halodoc dan Alodokter.

2. Data ulasan yang digunakan terbatas sebanyak 7.000 ulasan dari kedua
aplikasi, yaitu Halodoc dan Alodokter.

3. Data yang digunakan dalam penelitian ini hanya berupa ulasan teks
yang berisi komentar pengguna tanpa rating

4. Penelitian ini hanya menggunakan ulasan yang ditulis dalam bahasa

Indonesia.

14 Tujuan Penelitian
Menganalisis sentimen pengguna terhadap aplikasi telemedicine di

Indonesia melalui penerapan metode fine-tfuning pada model IndoBERT.

1.5  Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat dengan menerapkan
fine-tuning pada model IndoBERT untuk menganalisis sentiment pengguna aplikasi

telemedicine berbahasa Indonesia, sehingga meningkatkan pemahaman terhadap



persepsi dan kebutuhan pengguna guna meningkatkan kualitas layanan
telemedicine sesuai dengan kebutuhan dan harapan pengguna, sehingga akses

terhadap layanan kesehatan menjadi lebih baik dan efisien.



BAB 11

STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Dilihat beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi di sektor
kesehatan semakin pesat, dengan telemedicine menjadi salah satu inovasi paling
berpengaruh di Indonesia. Sejak pandemi COVID-19, kebutuhan akan layanan
kesehatan berbasis digital meningkat secara signifikan, mendorong masyarakat
untuk lebih terbuka terhadap konsultasi medis jarak jauh. Aplikasi seperti Halodoc
dan Alodokter menjadi pilihan utama dalam memberikan layanan kesehatan yang
praktis, efisien, dan dapat diakses kapan saja tanpa harus melakukan pertemuan
langsung dengan tenaga medis. Namun, meskipun teknologi ini menawarkan
berbagai kemudahan, pemahaman mendalam mengenai persepsi dan kepuasan
pengguna menjadi aspek krusial untuk memastikan layanan yang diberikan sesuai
dengan harapan masyarakat. Dalam hal ini, analisis sentimen terhadap ulasan
pengguna menjadi pendekatan yang sangat efektif untuk mengidentifikasi aspek
positif dan negatif dari layanan telemedicine serta memberikan wawasan bagi
pengembang dalam meningkatkan kualitas layanan mereka.

Sejumlah penelitian antara tahun 2020 hingga 2024 telah dilakukan untuk
menganalisis sentimen serta pemodelan topik dalam aplikasi telemedicine di
Indonesia. Kajian-kajian ini menggunakan berbagai metode berbasis kecerdasan

buatan dan pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing/NLP) untuk
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mengeksplorasi opini pengguna secara lebih sistematis. Beberapa penelitian yang
relevan dalam konteks ini antara lain:

Penelitian yang dilakukan oleh Siti Mutmainah dengan judul Analisis
Sentimen dan Pemodelan Topik Aplikasi Telemedicine pada Google Play
Menggunakan BiLSTM dan LDA (2023) berfokus pada analisis sentimen dan
pemodelan topik terhadap ulasan pengguna aplikasi telemedicine seperti Yesdok,
SehatQ, KlikDokter, Halodoc, dan Alodokter, yang dikumpulkan dari Google Play
Store. Hasil dari emuan ini memberikan wawasan penting mengenai persepsi
masyarakat terhadap layanan telemedicine, serta memungkinkan pengembang
untuk lebih memahami kebutuhan pengguna dalam meningkatkan kualitas aplikasi
mereka.

Andhika Nurrizky Alfarobby dan Herry Irawan (2024) meneliti analisis
sentimen dan pemodelan topik dalam ulasan pengguna aplikasi Gojek dan Grab di
Google Play Store. Dengan judul Analisis Sentimen Kepuasan Konsumen
Pengguna Transportasi Online pada Ulasan Google Play Store Menggunakan
IndoBERT dan BERTopic. Peneliti menggunakan IndoBERT untuk analisis
sentimen dan BERTopic untuk pemodelan topik. Analisis topik dengan BERTopic
mengungkapkan bahwa pengguna Gojek lebih sering mengeluhkan pengalaman
dan kualitas layanan, sementara pengguna Grab lebih menyoroti akurasi titik
penjemputan. Studi ini menunjukkan bagaimana pendekatan BERTopic dapat
membantu mengelompokkan tema utama dalam opini pengguna secara lebih
akurat, sehingga metode ini juga berpotensi diterapkan dalam analisis sentimen

layanan telemedicine.
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Penelitian dengan judul Analisis Sentimen Aplikasi Telemedicine di Twitter
Menggunakan Metode Berbasis Leksikon dan Naive Bayes Classifier yang
dilakukan oleh Arid Hasan, dkk. (2023), analisis sentimen diterapkan pada opini
masyarakat terhadap aplikasi telemedicine yang diunggah di Twitter. Hasilnya
menunjukkan bahwa metode Lexicon-Based dan Naive Bayes ini mampu
mengidentifikasi sentimen positif, negatif dan netral dari masyarakat, sehingga
dapat menjadi dasar bagi penyedia layanan telemedicine untuk melakukan
perbaikan dalam sistem pelayanan mereka. Selain itu, penelitian ini menunjukkan
bahwa media sosial seperti Twitter merupakan sumber data yang berharga dalam
memahami persepsi publik secara real-time terhadap layanan kesehatan digital.

Penelitian yang dilakukan oleh Lenggo Geni, dkk. (2023) yang melakukan
Analisis Sentimen Tweet Menjelang Pemilu 2024 di Indonesia Menggunakan
Model IndoBERT untuk menganalisis opini masyarakat Indonesia terhadap Pemilu
2024. Meskipun fokus penelitian ini berada dalam domain politik, metode yang
digunakan relevan dalam konteks lain. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
IndoBERT mampu mengklasifikasikan sentimen dengan tingkat akurasi 83,5%,
membuktikan keunggulannya dalam memahami konteks bahasa Indonesia.
Pendekatan ini dapat diadaptasi untuk menganalisis sentimen pengguna aplikasi
telemedicine, mengingat kompleksitas bahasa yang digunakan dalam ulasan digital
memerlukan model pemrosesan bahasa alami yang canggih.

Reynalda Nabila Cikania (2023) dalam penelitiannya yang berjudul Analisis
Sentimen Review Pengguna Layanan Telemedicine Menggunakan Naive Bayes dan

Support Vector Machine yang mengkaji sentimen pengguna terhadap layanan
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Halodoc dan Alodokter berdasarkan ulasan yang diambil dari Google Play Store.

Penelitian ini menggunakan dua metode utama, yaitu Naive Bayes dan Support

Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi sentimen. Hasilnya menunjukkan bahwa

sentimen positif lebih dominan dibandingkan dengan sentimen negatif, dengan

tingkat akurasi 87,67% untuk model SVM. Penelitian ini memberikan wawasan

mengenai aspek-aspek layanan yang mendapat apresiasi tinggi dari pengguna serta

area yang masih memerlukan perbaikan.

Berdasarkan studi penelitian terkait yang disampaikan sebelumnya, disusun

tabel 2.1 untuk membandingan setiap penelitian tersebut.

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

No Nama Metode Variabel Variabel Hasil
Peneliti Independen Dependen
(Input) (Output)
1. | (Mutmainah | Metode Ulasan Sentimen Penelitian ini
dkk.,2023) | Bilstm dan | pengguna (positif, netral, | menggunakan  244.098
LDA aplikasi negatif), Topik | data ulasan. Dengan hasil
telemedicine | (positif, netral, | sentimen positif sebanyak
negatif) 45,9%, netral 14,3%, dan
negatif 39,8%. Unruk
Model BiLSTM mencapai
akurasi 95%, sementara
pemodelan topik
menggunakan LDA
(Latent Dirichlet
Allocation) menghasilkan
nilai koherensi terbaik
pada topik positif
(0,6437), netral (0,6296),
dan negatif (0,6132).
2. | (Alfarobby, | IndoBERT | Ulasan Sentimen Dari 7.000 ulasan Gojek
2023) dan Topic | pengguna (positif, dan Grab, Gojek memiliki
Modeling aplikasi negatif), Topik | 60,8% ulasan positif dan
Gojek  dan | ketidakpuasan | 39,2% negatif, sementara
Grab Grab memiliki  79,5%
positif dan 20,5% negatif.
Dengan Akurasi model
sebesar 95%.
3. | (Hasan dkk., | Lexicon- Tweet terkait | Sentimen Menganalisis 1.248 tweet,
2023) Based dan | aplikasi (positif, netral, | ditemukan 908 positif,
Naive telemedicine | negatif) 168 netral, dan 172
Bayes negatif. Naive Bayes
mencapai akurasi 74%,
dengan precision 98% dan
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No

Nama
Peneliti

Metode

Variabel
Independen
(Input)

Variabel
Dependen
(Output)

Hasil

recall 86%, menunjukkan
telemedicine  mendapat
respons  positif  dari
masyarakat

(Geni dkk.,
2023)

IndoBERT

Tweet terkait
Pemilu 2024

Sentimen
(positif, netral,
negatif)

Menggunakan 1.000 data
tweet terkait Pemilu 2024,
hasil sentimen
menunjukkan 83,7%
netral. Model IndoBERT-
Large-P1 mencapai
akurasi 83,5%, lebih baik
dibandingkan TextBlob,
Naive Bayes, dan SVM
dalam klasifikasi
sentimen politik

(Cikania,
2021)

Naive
Bayes dan
SVM

Ulasan
pengguna
Halodoc

Sentimen
(positif,
negatif)

Dari 5.687 ulasan
Halodoc, 87,67% positif
dan  12,33%  negatif.
Naive Bayes memiliki
akurasi 87,77%,
sedangkan SVM Kernel
RBF lebih unggul dengan
akurasi 86,1%,
menunjukkan SVM lebih
baik dalam klasifikasi
sentimen pengguna

(Imaduddin
dkk., 2023)

Fine-tuning
IndoBERT

Ulasan
pengguna
aplikasi
kesehatan
(Halodoc,
Alodokter,
KlikDokter)

Sentimen
(positif, netral,

negatif)

Penelitian ini
mengembangkan  sistem
analisis sentimen untuk
menilai kepuasan
pengguna terhadap
aplikasi layanan
kesehatan di Indonesia,
seperti Halodoc,
Alodokter, dan
KlikDokter. Dengan
menggunakan dataset
9.310 ulasan pengguna,
model ini  mencapai
akurasi 96%, presisi 95%,
recall 96%, dan Fl-score
95%, menunjukkan
efektivitas IndoBERT
dalam memahami konteks
lokal bahasa Indonesia.

(Putri  dkk.,
2025).

BERT

Ulasan
pengguna
aplikasi
Segari

Sentimen
(positif,
negatif, netral)

Penelitian ini menerapkan
metode BERT  untuk
analisis sentimen pada
ulasan pengguna aplikasi
Segari di Google Play
Store. Menggunakan
dataset ulasan pengguna,
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No Nama Metode Variabel Variabel Hasil
Peneliti Independen Dependen
(Input) (Output)

model BERT berhasil
mencapai akurasi  89%
dalam mengklasifikasikan
sentimen menjadi positif,
negatif, dan netral. Presisi
tertinggi  dicapai pada
sentimen positif dengan
91%, sedangkan presisi
sentimen netral berada
pada angka 69%,
menunjukkan bahwa
model ini cukup efektif
dalam menganalisis
sentimen pengguna pada
aplikasi quick commerce.

8. | (Fatharani Capsule Percakapan Intensi Penelitian ini
dkk., 2022) | Network chatbot percakapan menggunakan model
berbahasa Capsule Network untuk

Indonesia mendeteksi intensi pada

chatbot berbahasa

Indonesia. Dengan

menggunakan dataset

percakapan chatbot,

model BERT berhasil
mencapai akurasi 94,5%
dalam mengklasifikasikan
intensi pengguna. Teknik
early stopping diterapkan
untuk mencegah
overfitting, dan model ini
terbukti  efektif dalam

mengenali berbagai
intensi dalam percakapan,
menjadikannya solusi
yang andal untuk
meningkatkan kinerja
chatbot berbahasa
Indonesia.
9. | Penelitian IndoBERT | Ulasan Sentimen
yang + Rules Set | pengguna (positif, netral,
dilakukan (Optimizer | aplikasi negatif)
Adam W | telemedicine
dan Early
stopping)

2.2 Analisis Sentimen
Analisis sentimen adalah proses untuk mengidentifikasi dan mengekstrak

opini atau perasaan yang terkandung dalam teks, seperti ulasan produk, komentar
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di media sosial, atau artikel berita. Tujuan utamanya adalah untuk memahami sikap,
pendapat, dan emosi yang disampaikan oleh penulis mengenai topik tertentu.
Dengan menganalisis sentimen, teks dapat dikategorikan ke dalam beberapa label,
seperti positif, negatif, atau netral, yang memberikan gambaran yang lebih jelas
mengenai bagaimana masyarakat memandang suatu isu atau produk(Mahira dkk.,
2023).

Analisis sentimen memainkan peran penting dalam berbagai bidang,
memberikan berbagai manfaat yang dapat digunakan untuk mengambil keputusan
yang lebih tepat. Dalam dunia bisnis, analisis sentimen digunakan untuk mengawasi
opini publik mengenai produk atau layanan yang ditawarkan. Hal ini
memungkinkan perusahaan untuk mengevaluasi tingkat kepuasan pelanggan serta
mengidentifikasi area yang perlu diperbaiki. Di sektor kesehatan, analisis ini dapat
menggali persepsi masyarakat terhadap berbagai isu kesehatan yang berkembang.
Oleh karena itu, analisis sentimen menjadi alat yang sangat penting dan berharga
dalam pengambilan keputusan strategis di berbagai sektor(Laurensz & Sediyono,
2021).

Secara keseluruhan, analisis sentimen sangat penting dalam mengubah data
teks yang awalnya tidak terstruktur menjadi informasi yang dapat ditindaklanjuti.
Hal ini memungkinkan pihak yang berkepentingan untuk mengambil keputusan
yang lebih informasional dan strategis. Dengan memahami sentimen publik
terhadap produk atau layanan mereka, mereka dapat menyesuaikan strategi untuk

lebih baik agar dapat memenuhi kebutuhan dan keinginan konsumen, sehingga
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dapat memperbaiki hubungan dengan pelanggan dan meningkatkan daya saing di

pasar.

2.3 Telemedicine

Telemedicine adalah layanan kesehatan yang memanfaatkan teknologi
informasi dan komunikasi, memungkinkan pasien dan tenaga medis berinteraksi
tanpa kendala jarak. Tujuan utama dari telemedicine adalah untuk meningkatkan
aksesibilitas dan efisiensi layanan kesehatan, terutama bagi mereka yang tinggal di
daerah terpencil atau yang memiliki keterbatasan mobilitas. Dengan menggunakan
telemedicine, pasien dapat menerima konsultasi medis, diagnosis, dan pengobatan
dari jarak jauh, yang secara signifikan mengurangi kebutuhan perjalanan jauh ke
fasilitas kesehatan. Selain itu, telemedicine juga memungkinkan pemantauan
kesehatan secara terus-menerus, sehingga meningkatkan kualitas perawatan bagi
pasien (Lestari & Gozali, 2021).

Di Indonesia, telemedicine telah menjadi solusi vital untuk mengatasi
ketidakmerataan distribusi tenaga medis dan fasilitas kesehatan di berbagai
wilayah. Selama pandemi COVID-19, misalnya, telemedicine memungkinkan
pasien dengan kondisi kronis untuk terus mendapatkan perawatan tanpa harus
mengunjungi rumah sakit guna mengurangi risiko penularan. Selain itu,
telemedicine juga membantu untuk mengalihkan konsultasi rutin non-darurat ke
platform digital. Meski demikian, implementasi telemedicine di Indonesia
menghadapi sejumlah tantangan, seperti kurangnya infrastruktur teknologi yang
merata, masalah terkait keamanan data, serta kebutuhan akan regulasi yang jelas

untuk menjamin kualitas dan keamanan layanan. Oleh karena itu, pengembangan
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telemedicine di Indonesia memerlukan kolaborasi antara pemerintah, penyedia
layanan kesehatan, dan masyarakat untuk menciptakan ekosistem yang

berkelanjutan dan mendukung (Bakhtiar, 2022).

24 IndoBERT

IndoBERT adalah model pemrosesan bahasa alami berbasis Transformer
yang dikembangkan khusus untuk memahami teks dalam bahasa Indonesia.
Sebagai versi adaptasi dari BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), IndoBERT dirancang untuk menangkap nuansa dan struktur unik
bahasa Indonesia secara lebih akurat. Model ini hadir dalam beberapa varian,
seperti IndoBERT-liteBase, IndoBERTBase, dan IndoBERTLarge, yang berbeda
dalam kapasitas dan ukuran. Sebagai contoh, IndoBERTBase memiliki 12 lapisan
tersembunyi, dengan 768 unit per lapisan, 12 kepala perhatian, serta lapisan feed-
forward dengan dimensi 3.072. Model ini dilatih dengan menggunakan lebih dari
220 juta kata yang diperoleh dari berbagai sumber, seperti Wikipedia Indonesia,
artikel dari Kompas, Tempo, Liputan6, dan korpus web Indonesia (Jayadianti dkk.,
2022).

Dalam aplikasinya, IndoBERT digunakan untuk berbagai tugas pemrosesan
bahasa alami (NLP) dalam bahasa Indonesia, seperti analisis sentimen, klasifikasi
teks, dan deteksi entitas bernama. Penggunaan model ini melalui dua tahap utama:
pre-training dan fine-tuning. Pada tahap pre-training, model dilatih untuk
memahami struktur dan konteks bahasa Indonesia melalui dua tugas utama: Masked
Language Modeling (MLM) dan Next Sentence Prediction (NSP). Dalam MLM,

sekitar 15% kata dalam setiap urutan token diganti dengan token [MASK], dan
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model berusaha memprediksi kata yang hilang berdasarkan konteks sekitarnya.
Sementara itu, NSP melatih model untuk memprediksi apakah suatu kalimat
mengikuti kalimat sebelumnya. Setelah tahap pre-training, IndoBERT dapat
disesuaikan melalui fine-tuning untuk tugas-tugas spesifik dengan menambahkan
lapisan klasifikasi dan melatihnya menggunakan dataset yang relevan dengan tugas
tersebut. Proses fine-tuning memungkinkan model untuk menyesuaikan parameter
internalnya, sehingga menjadi lebih optimal untuk menyelesaikan tugas yang
ditentukan (Putra, 2021).

IndoBERT memiliki berbagai keunggulan yang menjadikannya pilihan
utama dalam analisis sentimen bahasa Indonesia. Model ini mampu memahami
konteks bahasa Indonesia dengan mendalam, termasuk struktur kalimat dan nuansa
khasnya. IndoBERT juga dapat menangani berbagai variasi bahasa, seperti slang,
singkatan, dan istilah lokal yang sering digunakan dalam bahasa Indonesia.
Kemudian model ini memiliki kemampuan transfer learning yang sangat baik,
memungkinkan penerapannya untuk berbagai tugas NLP hanya dengan sedikit
penyesuaian. IndoBERT juga dapat menangani teks panjang dengan sangat efisien
berkat arsitektur Transformer yang digunakannya. Terakhir, model ini telah
menunjukkan kinerja yang luar biasa dalam berbagai benchmark NLP bahasa
Indonesia, menjadikannya lebih unggul dibandingkan model lain. Keunggulan-
keunggulan tersebut menjadikan IndoBERT sebagai alat yang sangat efektif untuk

analisis sentimen teks berbahasa Indonesia.
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2.5  Fine-Tuning IndoBERT

Pada tahap Fine-Tuning IndoBERT, model dilatih untuk mempelajari dan
menyesuaikan parameter internalnya berdasarkan data pelatihan yang telah
diproses. Pada proses ini digunakan algoritma AdamW, yang merupakan varian
dari Adam optimizer yang menggabungkan weight decay untuk regularisasi. Rumus
untuk momentum pertama dan momentum kedua dalam AdamW (Adaptive
Moment Estimation with Weight Decay) adalah algoritma optimisasi yang
digunakan untuk memperbarui parameter model dalam pelatihan deep learning,
seperti fine-tuning model IndoBERT. Algoritma ini merupakan varian dari Adam,
yang mengkombinasikan dua jenis momentum (momentum pertama dan
momentum kedua) untuk meningkatkan kecepatan konvergensi dan stabilitas
selama pelatihan. AdamW mengatasi masalah overfitting dengan menambahkan
weight decay, yang bertujuan untuk mengurangi ukuran parameter model dan
mencegah model menjadi terlalu kompleks. Proses pembaruan parameter dalam
AdamW dilakukan melalui tiga langkah utama: pembaruan momentum pertama
(estimasi gradien), pembaruan momentum kedua (estimasi kuadrat gradien), dan
pembaruan parameter itu sendiri.

Proses pertama yang dilakukan adalah menghitung momentum pertama
(m;) dan momentum kedua (v;) untuk setiap parameter model berdasarkan gradien
yang dihitung selama backpropagation. Seperti penelitian yang dilakukan oleh
Mahajaya dkk., (2024) Momentum pertama adalah rata-rata eksponensial gradien,
sedangkan momentum kedua adalah rata-rata eksponensial kuadrat gradien.

Pembaruan momentum pertama dan momentum kedua dihitung sebagai berikut:
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my=fy-mey+ (1 —pF)-gt (2.1)
Ve = By vy + (1= B2) - gt? (2.2)

Keterangan:

m; : estimasi mometum pertama pada langkah ¢

By : faktor decay momentum pertama

gt : gradien pada langkah t

Vg : estimasi momentum kedua pada langkah ¢

B : faktor decay momentum kedua

Dimana gt adalah gradien pada iterasi ke-t, §; dan 3, adalah faktor decay
untuk momentum pertama dan momentum kedua (biasanya 0.9 dan 0.999),
kemudian m; dan v, adalah momentum yang diperbarui. Pembaruan ini
memungkinkan model untuk lebih efisien, karena memanfaatkan informasi gradien
dari iterasi sebelumnya.

Selanjutnya, koreksi bias diterapkan untuk memperbaiki estimasi
momentum pada awal pelatihan, karena pada iterasi pertama m, dan v, memiliki
nilai kecil yang terdistorsi. Koreksi bias dihitung dengan rumus berikut (Ramadhan

& Hernadi, 2025):

A~ me
m, = 23
A V¢
Dy = 2.4
Keterangan:
m : momentum pertama setelah koreksi bias
m, : momentum pertama sebelum koreksi bias
By : faktor decay momentum pertama
t : iterasi (langkah ke-t)
Uy : Momentum kedua setelah koreksi bias
v : Momentum kedua sebelum koreksi bias

B, : Faktor decay momentum kedua
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Dengan bias correction, estimasi momentum menjadi lebih akurat, terutama
pada iterasi awal. Setelah itu, pembaruan parameter model dilakukan dengan rumus
AdamW, contohnya ketika parameter model pada iterasi ke-0 adalah 6,=1. Maka

pembaruan parameter dihitung sebagai rumus berikut :

e

9t+1=9t_n'\/m

—n-1-6, 2.5)

Keterangan:

Ot 41 : parameter model yang diperbarui.

0, : parameter model sebelumnya.

n : learning rate

m; : momentum pertama yang dikoreksi bias
v : momentum kedua yang dikoreksi bias

€ : konstanta kecil

A : weight decay

Dalam implementasi model IndoBERT, AdamW memungkinkan model
untuk memperbarui parameter secara efisien, mempercepat pelatihan, dan
menghindari overfitting, menghasilkan model yang lebih stabil dan akurat dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi telemedicine.

Kemudian proses selanjutnya dalah cross-entropy loss yang berfungsi untuk
menghitung perbedaan antara prediksi model dan label yang benar. Langkah
selanjutnya dalam fine-tuning adalah proses forward pass, di mana input berupa
teks yang telah melalui tokenisasi diubah menjadi representasi numerik (logits).
Logits ini kemudian digunakan untuk menghitung probabilitas dengan
menggunakan fungsi Softmax seperti pada penelitian yang dilakukan oleh
(Masruroh dkk., 2023). Fungsi Softmax berfungsi mengubah skor mentah menjadi

probabilitas kelas dengan rumus:

eZi

Softmax(z;) = S
J

(2.6)
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Keterangan:
z; : skor Jogits untuk kelas ke-i (kelas positif, negatif, dan netral).
X7 e?/ :jumlah eksponensial dari semua logits
Setelah dilakukan perhitungan soffmax, maka dilakukan perhitungan cross-
entropy loss untuk mengukur ketidaksesuaian antara probabilitas prediksi model

dan label sentimen yang sebenarnya. Berikut perhitungan dari Cross-Entropy Loss

seperti penelitian yang dilakukan oleh (Pangestu dkk., 2020):

— Cc
L=—Y¢=1Yclog(pc) 27)
Keterangan:
C : jumlah kelas (kelas: positif, negatif, dan netral).
Ve : label aktual untuk kelas c (nilai biner, 1 jika benar, 0 jika tidak).
De : probabilitas prediksi model untuk kelas c setelah sofimax.

Cross-entropy loss ini memberikan ukuran seberapa jauh hasil prediksi
model dari label yang benar, dan tujuannya adalah untuk meminimalkan nilai /oss

selama pelatihan.

2.6  Early Stopping

Early stopping adalah teknik regulasi dalam pelatihan model deep learning
yang bertujuan mencegah overfitting dengan menghentikan proses pelatihan lebih
awal sebelum model mulai menghafal data pelatihan. Teknik ini memantau kinerja
model pada validation set dan menghentikan pelatihan ketika tidak ada peningkatan
signifikan setelah sejumlah epoch tertentu, yang dikenal dengan parameter
patience. Pemilihan nilai patience yang tepat sangat penting, nilai yang terlalu
rendah dapat menyebabkan pelatihan berhenti sebelum model mencapai kinerja

optimal, sementara nilai yang terlalu tinggi dapat menyebabkan overfitting. Secara
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teori, early stopping bekerja dengan menghentikan pelatihan sebelum model mulai
menghafal data pelatihan, sehingga mengurangi kompleksitas model dan
meningkatkan kemampuannya untuk menggeneralisasi ke data yang belum pernah
dilihat(Anam dkk., 2024).

Studi penelitian yang dilakukan oleh Anam, dkk (2024) dilakukan
penerapan early stopping pada model CNN-LSTM untuk meningkatkan kinerja
klasifikasi. Penelitian tersebut menemukan bahwa penerapan early stopping dapat
meningkatkan akurasi model dalam klasifikasi data, dengan menghentikan
pelatihan pada titik yang tepat sebelum model mulai mengalami overfitting.
Temuan ini menunjukkan bahwa early stopping efektif dalam meningkatkan

generalisasi model dan mencegah overfitting.
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Gambar 3.1 Desain Penelitian

Berdasarkan Gambar 3.1 penelitian ini diawali dengan studi pendahuluan,
di mana pada tahap ini dalukan eksplorasi awal untuk memahami ruang lingkup
permasalahan yang akan diteliti. Penelitian berlanjut ke tahap identifikasi masalah,
yang berfungsi untuk merumuskan inti permasalahan yang akan diselesaikan.
Selanjutnya, dilakukan studi literatur, yang bertujuan untuk menelaah penelitian-
penelitian terdahulu yang relevan dengan topik yang diangkat. Kajian literatur ini
memberikan landasan teoritis yang kuat, membantu dalam memahami metode yang
telah digunakan sebelumnya, serta mengidentifikasi celah penelitian yang masih
belum terjawab.

Setelah memperoleh pemahaman yang dari kajian literatur, penelitian
memasuki tahap pengumpulan data, di mana data yang diperlukan diperoleh

melalui Elsevier Mendeley Data Repository yang dapat diakses oleh publik. Data

24
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yang terkumpul kemudian digunakan untuk membangun model atau sistem yang
mendukung analisis yang dilakukan dalam penelitian ini.

Tahap berikutnya adalah perancangan sistem, yang mencakup
pengembangan arsitektur serta mekanisme yang akan digunakan untuk mengolah
data dan menjalankan analisis penelitian. Desain sistem ini disusun dengan
mempertimbangkan efisiensi, akurasi, serta relevansi terhadap tujuan penelitian
agar hasil yang diperoleh dapat dianalisis secara objektif dan sistematis.

Setelah perancangan sistem selesai, dilakukan pengujian dan implementasi,
yang bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana sistem atau model yang
dikembangkan dapat berfungsi dengan baik dan sesuai dengan kebutuhan
penelitian. Setelah sistem diuji dan diimplementasikan, penelitian memasuki tahap
analisis hasil dan pembahasan, di mana data yang telah diproses dianalisis. Sebagai

tahap akhir, penelitian ini disimpulkan dengan kesimpulan dan saran.

3.2  Pengumpulan Data

Tuliskan Dalam penelitian ini, data yang digunakan berasal dari data
sekunder yang diperoleh melalui Elsevier Mendeley Data Repository, sebuah
platform online yang berfungsi sebagai pusat penyimpanan dan berbagi data
penelitian dari berbagai disiplin ilmu. Data sekunder adalah jenis data yang tidak
dikumpulkan secara langsung oleh peneliti, tetapi diperoleh dari sumber lain yang
telah melakukan proses pengumpulan sebelumnya. Keunggulan dari penggunaan
data sekunder adalah efisiensi dalam memperoleh informasi, karena data yang telah
tersedia dapat langsung diakses, dianalisis, dan diolah tanpa harus melalui tahapan

pengumpulan data primer yang memerlukan waktu dan sumber daya lebih banyak.
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Karena data yang digunakan berasal dari sumber sekunder, langkah pertama
yang dilakukan oleh peneliti adalah pemeriksaan kualitas data untuk memastikan
bahwa dataset yang digunakan layak dan valid untuk dianalisis. Terdapat beberapa
aspek utama yang diperiksa, seperti keberadaan nilai yang hilang (missing values)
dan duplikasi data, yang berpotensi menyebabkan kesalahan dalam hasil analisis
jika tidak ditangani dengan baik.

Dalam penelitian ini, merupakan dataset publik yang berjudul “Dataset
Ulasan Pengguna Aplikasi Telemedicine”, yang di publikasikan oleh Edi Sutoyo,
dkk (2024) yang tersedia pada Elsevier Mendeley Data Repository. Dataset ini
berisi ulasan pengguna mengenai beberapa aplikasi telemedicine terkemuka di
Indonesia, seperti Alodokter dan Halodoc. Secara keseluruhan, dataset ini
mencakup ribuan hingga ratusan ribu data dengan 4 atribut utama, yaitu ID atau
nomor, aplikasi, review, dan label.

Dalam penelitian ini, peneliti menetapkan sebanyak 7.000 sampel data,

dengan pembagian data pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Detail sample data

NO Aplikasi Label Jumlah Data

1. Alodokter Positif 1250
2. Alodokter Negatif 1250
3. Alodokter Netral 1000
4. Halodoc Positif 1250
5. Halodoc Negatif 1250
6. Halodoc Netral 1000

Total 7000

Hal ini dilakukan guna memastikan bahwa analisis yang dilakukan memiliki
representativitas yang tinggi serta dapat mengoptimalkan proses pemrosesan dan

analisis data. Pemilihan jumlah sampel ini dilakukan dengan pertimbangan bahwa
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ukuran sampel yang memadai sangat berpengaruh terhadap validitas dan reliabilitas
hasil penelitian, sehingga kesimpulan yang dihasilkan dapat mencerminkan
persepsi masyarakat terhadap layanan kesehatan digital secara lebih akurat.
Dataset ini menjadi sumber informasi yang berharga dalam memahami
bagaimana masyarakat memberikan penilaian terhadap layanan kesehatan berbasis

digital. Contoh ulasan atau review pada dataset Tabel 3.1.

Tabel 3.2 Contoh Data Ulasan
No Aplikasi Review Label
L. Alodokter Ingin chat dokter tapi Uda mau TF Uda pilih sesuai jasa tpi Negatif
slalu nggk bisa...
2. Alodokter Sayang sekali, untuk membatalkan pesanan harus WA / email Netral
admin dari alodokter terlebih dahulu.

3. Alodokter Saya mau berhenti berlangganan , konsultasi cuma sekali bayar | Negatif
nya tiap bulan baru nyadar

4. Alodokter Cepat dan clear. Positif

5 Alodokter Bagus walaupun sedikit lama respon nya Positif

6. | Alodokter Sangat membantu untuk memberikan pendidikan tentang Positif

kesehatan semoga di kedepannya bs melakukan video live
streaming untuk meningkatkan diagnosis lebih lanjut....

7. | Alodokter Kode otp tdk masuk ke sms berkali2 jd sy uninstall sj Negatif

8. Alodokter Dengan aplikasi ini saya sangat terbantu untuk memeriksakan Positif
kelainan yg terjadi pada anak saya

9. Alodokter Aplikasi alodokter ini sangat membantu sekali Positif

10. | Alodokter Informasinya sangat bermanfaat makasih alodokter Positif

11. | Alodokter Saya Di telp barusan katanya dari cs alodokter menawarkan Negatif

asuransi DBD dengan 2jta apa benar soalnya minta informasi
data pribadi sampe rekening saya gk kasih takut penipuan kalo
bener tolong balas yaa min...

12. | Alodokter Saya tidak bisa upload gambar dan video untuk gejala-gejala Negatif
penyakit yang saya alami
13. | Alodokter Membantu sih walaupun kadang jawabanya kurang memuaskan | Netral
14. | Alodokter Gak harus konslul langsung ke rumah skit udh bisa sdikit Positif
paham tentang kesehatan.. Tapi lebih jelas nya memang harus
di konaultasikan dengan dokter di rumah sakit...

15. | Alodokter Gak bisa koneksi... Payah Negatif
16. | Alodokter Saya sarankan pembayarannya harus pake dana juga. Terima Netral
kasih &

17. | Alodokter Sangat sangat bagus dan pastinya membantu masyarakat secara | Positif
langsung...tingkatkan terus kualitasmu Alodokter
18. | Alodokter Tolong hapus semua data saya. Saya memutuskan untuk tidak Negatif
menggunakan aplikasi ini lagi. Terutama data rekening saya
19. | Alodokter Sangat menyenangkan bisa bergabung di alodokter baik2 Positif
dokternya.dan ngasik solusi arahan yg tepat. Jadi tidak bingung
dan kuatir lagi deh..makasih Alodokter dan makasih dokter yg
menangani saya.GBU

20. | Alodokter Tes dulu bro. Netral
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3.3 Desain Sistem

Pada bagian ini, akan dijelaskan mengenai alur dan tahapan sistem yang
dirancang dalam penelitian ini. Sistem yang dikembangkan bertujuan untuk
melakukan analisis dan evaluasi ulasan pengguna aplikasi Alodokter dan Halodoc.
Gambar 3.2 berikut menunjukkan desain sistem secara keseluruhan, yang
menggambarkan alur proses dari pengambilan data hingga visualisasi hasil yang
dihasilkan oleh model.yang akan melalui berbagai tahapan pemrosesan data.

Setelah dilakukan dengan pengambilan dataset ulasan pengguna aplikasi
Halodoc dan Alodokter yang diperoleh melalui Elsevier Mendeley Data Repository.

Maka dilakukan proses cleaning data, preprocessing, split data, dan langkah-

langkah selanjutnya.

Pembersihan Data Preprocessing Text

v v

Data Latih } [ Data Uji }

| !

Pelatihan Model

/ Evaluasi Model Early Stopping Flec'lglénéf_lrg
~—

Gambar 3.2 Desain Sistem




29

3.3.1 Cleaning Data

Pada tahap cleaning data, dilakukan serangkaian proses untuk memastikan
bahwa data ulasan pengguna yang akan digunakan dalam analisis sentimen dan
pemodelan topik berada dalam kondisi optimal. Proses ini diawali dengan
pemeriksaan struktur dataset, termasuk jumlah kolom, jumlah data, serta tipe data
dalam setiap kolom. Selanjutnya, dilakukan pengecekan terhadap missing values
untuk mengidentifikasi apakah terdapat nilai kosong dalam dataset. Data yang
mengandung nilai kosong dihapus untuk mencegah terjadinya kesalahan saat
analisis. Selain itu, dilakukan penghapusan data duplikat guna memastikan bahwa
setiap ulasan bersifat unik dan tidak memengaruhi distribusi hasil analisis secara
tidak proporsional. Dengan langkah ini, dataset yang digunakan menjadi lebih

bersih, terstruktur, dan siap untuk tahap pemrosesan berikutnya.

3.3.2 Preprocessing

Setelah dilakukan cleaning data, tahap berikutnya adalah preprocessing,
yang bertujuan untuk memastikan kualitas data yang lebih bersih dan siap untuk
dianalisis. Pada proses ini memanfaatkan /ibrary yang tersedia dalam bahasa
pemrograman Python, yaitu Pandas, NLTK (Natural Language Toolkit), dan RE
(Regular Expression), untuk mendeteksi kesalahan dalam dataset. Pandas
digunakan untuk memuat dataset, memeriksa struktur data, serta menghapus baris
kosong dan duplikat. Lalu NLTK untuk pemrosesan teks seperti tokenisasi dan
stopwords. Sedangkan RE (Regular Expression) diterapkan untuk membersihkan
teks dengan cara menghapus angka, karakter yang berulang, dan tanda baca yang

tidak relevan. Tahapan ini dilakukan melalui lima langkah utama:
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A.  Case folding dan Text Cleaning

Setelah memastikan bahwa dataset tidak mengandung data kosong atau
duplikasi, dilakukan proses cleaning teks ulasan untuk menghilangkan elemen-
elemen yang tidak relevan dalam analisis sentimen. Setiap teks dalam dataset
dikonversi ke hurufkecil atau yang disebut case folding, guna menjaga konsistensi
dalam pemrosesan bahasa alami. Kemudian, dilakukan penghapusan angka dan
karakter berulang, seperti huruf yang diketik berulang kali oleh pengguna, agar teks
lebih mudah dianalisis oleh model. Selain itu, tanda baca yang tidak memiliki
makna dalam analisis sentimen juga dihapus, serta dilakukan penghapusan spasi
berlebih untuk memastikan teks lebih rapi dan terstruktur. Hasil dari proses ini
adalah teks ulasan yang lebih bersih dan siap digunakan dalam tahap tokenisasi dan
analisis lebih lanjut, sehingga meningkatkan akurasi model dalam menginterpretasi
opini pengguna terhadap aplikasi telemedicine. Jika semua langkah cleaning telah
berhasil diterapkan dengan benar, dataset yang digunakan telah memenuhi standar
kualitas yang diperlukan dalam penelitian. Berikut hasil setelah dilakukan cleaning

dan case folding terdapat pada Tabel 3.3 :

Tabel 3.3 Proses Cleaning dan Case Folding

Sebelum Cleaning dan Case Folding Setelah Cleaning dan Case Folding

saya sangat puasssssss (B & @ saya sangat puas

Dokter nya menjelaskan dengan bagus dan dokter nya menjelaskan dengan bagus dan
bisa dipahami, baguss bangettt, saya selalu bisa dipahami baguss banget saya selalu
konsultasi ke alo dokter tentang Kesehatan konsultasi ke alo dokter tentang Kesehatan
Ngga ada respon dari dokter setelah mengisi ngga ada respon dari dokter setelah mengisi
bagian pertanyaan :) bagian pertanyaan
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B. Normalisasi

Tahap normalisasi dalam preprocessing bertujuan untuk mengubah kata-
kata tidak baku yang sering digunakan dalam teks ulasan menjadi bentuk yang lebih
standar atau baku, sesuai dengan kaidah bahasa yang benar. Hal ini penting karena
banyaknya variasi penggunaan bahasa dalam ulasan, seperti singkatan, bahasa gaul,
atau kata-kata tidak baku, yang dapat mengurangi efektivitas analisis sentimen jika
tidak dinormalisasi terlebih dahulu. Misalnya, kata-kata seperti “gpp” yang berarti
“tidak apa-apa” atau “ga” yang berarti “tidak” akan diubah menjadi bentuk yang
lebih baku sesuai dengan kamus normalisasi yang telah ditentukan. Dengan
demikian, proses ini memastikan bahwa teks yang dianalisis lebih konsisten dan
dapat dipahami dengan lebih baik oleh model.

Selain itu, normalisasi ini juga membantu dalam mengurangi keragaman
bahasa yang tidak perlu, yang pada akhirnya dapat meningkatkan akurasi model
dalam melakukan klasifikasi sentimen dan pemodelan topik. Beberapa contoh lain
dari kata-kata yang dinormalisasi termasuk “emg” menjadi “memang” atau “krn”
menjadi “karena”. Dengan cara ini, teks ulasan yang awalnya mungkin
mengandung banyak variasi bahasa gaul atau singkatan yang tidak dikenali oleh
model, kini lebih terstruktur dan dapat diproses lebih efisien. Normalisasi juga
memastikan bahwa kata-kata dengan arti yang sama, meskipun dieja dengan cara
yang berbeda, diperlakukan secara konsisten, sehingga hasil analisis lebih
representatif dan dapat diandalkan. Berikut hasil setelah dilakukan normaliasi pada

Tabel 3.4 :



Tabel 3.4 Proses Normalisasi
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Sebelum Normalisasi

Setelah Normalisai

sangat membantu apalagi kalau orang yg ga
sempet ke dokter langsung

sangat membantu apalagi kalau orang yang
tidak sempet ke dokter langsung

dua hari lalu saya abis konsultasi di alodokter
alhamdulillah skrg saya udh sembuh karna
dikasih resep untuk obatnya terimakasih
alodokter

dua hari lalu saya abis konsultasi di alodokter
alhamdulillah sekarang saya sudah sembuh
karna dikasih resep untuk obatnya terimaksh
alodokter

sangat sangat bermanfaat dokternya
responnya cepat ga sampe menit sudah ada
dokter yg merespon dokternya baik baik dan
aplikasinya recommended

sangat sangat bermanfaat dokternya responnya
cepat tidak sampe menit sudah ada dokter yang
merespon dokternya baik baik dan aplikasinya

recommended

C. Tokenisasi

Pada tahap tokenisasi (tokenizing) dalam proses preprocessing teks, tujuan
utama adalah memecah teks yang telah dinormalisasi menjadi unit-unit yang lebih
kecil yang disebut token. Token ini biasanya berupa kata-kata individual, namun
dapat juga berupa tanda baca atau simbol lainnya tergantung pada implementasi
yang digunakan. Proses ini sangat penting untuk mempersiapkan data agar bisa
diproses lebih lanjut oleh model analisis sentimen atau pemodelan topik. Misalnya,
dalam ulasan pengguna aplikasi telemedicine, kata-kata seperti “sangat baik” atau
“tidak efektif” akan dipisah menjadi token “sangat”, “baik”, “tidak”, “efektif”.
Proses tokenisasi ini juga membantu dalam mengurangi ketergantungan pada
konteks kalimat, karena setiap token yang terpisah dapat diproses secara individual.
Dalam hal ini, tokenization memainkan peran penting dalam mempersiapkan data
yang lebih bersih dan lebih mudah dianalisis oleh model berbasis natural language
processing (NLP), yang selanjutnya akan mengklasifikasikan sentimen atau
mengidentifikasi topik-topik utama yang dibahas dalam ulasan pengguna. Berikut

hasil setelah dilakukan tokenizing (Tabel 3.5):
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Tabel 3.5 Proses Tokenizing

Sebelum Tokenizing Setelah Tokenizing
namanya online tidak terlalu leluasa dalam | ['namanya’, 'online', 'leluasa’, 'informasi', 'nada’,
bertanya namun informasi yang diberikan ‘ramah’, 'lengkap', 'membantu’']

dengan nada ramah dan cukup lengkap bisa
membantu sekali

banyak penipuan nya padahal aplikasi ['banyak’, 'penipuan’, 'nya', 'padahal’, 'aplikasi',
bagus dan sangat membantu tetapi 'bagus’, 'dan’, 'sangat', 'membantu’, 'tetapi’,
pengguna benar benar merasa sangat 'pengguna’, 'benar’, 'benar’, 'merasa’, 'sangat’,
terganggu karena sering dapat telepon 'terganggu', 'karena’, 'sering', 'dapat', 'telepon’,
mengatas namakan alodokter keamanan 'mengatas', 'namakan’, 'alodokter’, 'keamanan',
nya mohon di tingkatkan 'nya’, 'mohon’, 'di', 'tingkatkan']

respon pak bu dokter sangat cepat dalam ['respon’, 'pak’, 'bu’, 'dokter', 'sangat', 'cepat’,
menjawabnya yang lelet internet gw dan 'dalam’, 'menjawabnya', 'yang', 'lelet’, 'internet’,
pastinya konsultasi free 'gw’, 'dan’, 'pastinya’, 'konsultasi', 'free']

D. Stopwords Removal

Pada tahap Stopwords Removal dalam proses preprocessing, tujuan
utamanya adalah menghapus kata-kata yang sering muncul dalam teks tetapi tidak
memberikan informasi signifikan untuk analisis sentimen atau pemodelan topik.
Stopwords biasanya mencakup kata-kata fungsional dalam bahasa seperti “dan”,
“yang”, “di”, serta kata-kata yang bersifat umum dan tidak relevan dengan konteks
analisis. Dalam penelitian ini, daftar stopwords yang digunakan mencakup kata-
kata umum dalam bahasa Indonesia, seperti “sih”, “saya”, “gak”, “ya”, dan lainnya
yang sering muncul dalam ulasan pengguna namun tidak menyumbang banyak
makna dalam analisis. Proses ini penting karena dengan menghapus stopwords,
model dapat lebih fokus pada kata-kata yang benar-benar menggambarkan opini

pengguna tentang aplikasi telemedicine, sehingga meningkatkan akurasi dan

relevansi hasil analisis. Hasil dari tahap ini adalah teks yang lebih bersih dan
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terfokus, di mana hanya kata-kata yang relevan yang dipertahankan untuk langkah

selanjutnya dalam pemrosesan.

3.3.3 Pelatihan Model

Pada tahap pelatihan model, langkah pertama yang dilakukan adalah
mengonversi label sentimen dalam dataset, yaitu “negatif”, “positif”, dan “netral”,
diubah menjadi bentuk numerik untuk memudahkan pemrosesan oleh model, di
mana “negatif”’ dikodekan sebagai 0, “positif” sebagai 1, dan “netral” sebagai 2.
Proses ini penting karena model IndoBERT membutuhkan input dalam bentuk
angka untuk memprosesnya. Selanjutnya, tokenisasi dilakukan menggunakan
tokenizer IndoBERT, yang merupakan tahap yang berbeda dari tokenisasi yang
dilakukan pada tahap preprocessing. Pada preprocessing, tokenisasi dilakukan
secara sederhana dengan membagi teks menjadi kata-kata individual, sedangkan
pada pelatihan model, tokenisasi IndoBERT memanfaatkan model berbasis BERT
yang lebih kompleks untuk mengonversi teks menjadi token yang sesuai dengan
format input yang diterima oleh model BERT. Tokenisasi ini melibatkan
pemecahan teks menjadi unit-unit yang lebih kecil, atau token, yang
memungkinkan model untuk menangkap konteks dan hubungan antar kata dalam
kalimat dengan lebih baik, serta memastikan bahwa setiap token terhubung dengan
representasi yang lebih mendalam. Teks ulasan kemudian diubah menjadi
representasi token dengan panjang maksimum 128 kata, sesuai dengan standar input
model BERT.

Setelah proses tokenisasi selesai, data pelatihan dan validasi dimasukkan ke

dalam dataset PyTorch yang menghubungkan tokenisasi dengan label numerik
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yang telah diubah sebelumnya. Data ini kemudian diproses menggunakan
Dataloader, yang membagi dataset menjadi batch-batch kecil dengan batch size
16 guna efisiensi selama pelatihan dan validasi. Proses ini dilakukan agar
mengurangi potensi overfitting dengan memvalidasi kinerja model menggunakan

data yang tidak dilatih sebelumnya.

3.3.4 Fine-Tuning IndoBERT

Pada tahap Fine-Tuning IndoBERT, model dilatih untuk mempelajari dan
menyesuaikan parameter internalnya berdasarkan data pelatihan yang telah
diproses. Pada proses ini menggunakan library BertTokenizer yang terdapat pada
transformers model BERT yang digunakan untuk untuk mengonversi teks menjadi
token yang dapat diproses oleh model BERT dan BertForSequenceClassification
yang digunakan untuk membangun model klasifikasi berdasarkan model BERT,
yang dipakai dalam tahap training untuk mengklasifikasikan ulasan menjadi
sentimen. Kemudian juga digunakan algoritma AdamW, yang merupakan varian
dari Adam optimizer yang menggabungkan weight decay untuk regularisasi. Rumus
untuk momentum pertama dan momentum kedua dalam AdamW (Adaptive
Moment Estimation with Weight Decay) adalah algoritma optimisasi yang
digunakan untuk memperbarui parameter model dalam pelatihan deep learning,
seperti fine-tuning model IndoBERT. Algoritma ini merupakan varian dari Adam,
yang mengkombinasikan dua jenis momentum (momentum pertama dan
momentum kedua) untuk meningkatkan kecepatan konvergensi dan stabilitas
selama pelatihan. AdamW mengatasi masalah overfitting dengan menambahkan

weight decay, yang bertujuan untuk mengurangi ukuran parameter model dan
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mencegah model menjadi terlalu kompleks. Proses pembaruan parameter dalam
AdamW dilakukan melalui tiga langkah utama: pembaruan momentum pertama
(estimasi gradien), pembaruan momentum kedua (estimasi kuadrat gradien), dan
pembaruan parameter itu sendiri. Agar model dapat bekerja secara optimal, proses

fine-tuning dilakukan dengan parameter Tabel 3.6:

Tabel 3.6 Parameter Fine-Tuning IndoBERT

Hyperparameter Nilai
Learning Rate 3e-5
B4 0.9
B 0.999
€ le-8
Weight Decay 0.01

Proses pertama yang dilakukan adalah menghitung momentum pertama
(m;) dan momentum kedua (v;) untuk setiap parameter model berdasarkan gradien
yang dihitung selama backpropagation. Misalnya pada iterasi pertama (t = 1),
momentum pertama dan momentum kedua diinisialisasi menjadi 0, dan pembaruan
dilakukan berdasarkan gradien pertama yang dihitung. Berikut adalah contoh
perhitungan untuk iterasi pertama dengan gt = 0.5 yang dilakukan berdasarkan
persamaan 2.1 dan 2.2:

my=p1-meq+ (1 —p1)-gt

my=0.9-0+(1—09)-0.5=0.05

Ve =P Vg t (1—,32)-gt2

v, = 0.999 -0+ (1 —0.999) - 0.5% = 0.0005

Selanjutnya, koreksi bias diterapkan untuk memperbaiki estimasi

momentum pada awal pelatihan, karena pada iterasi pertama m, dan v, memiliki
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nilai kecil yang terdistorsi. Koreksi bias dihitung dengan rumus pada persamaan 2.3

dan 2.4 sebagai berikut:
m; 0.05

I g 109 O

3)

v, 0.0005

fT1-pBL 1-0999

D

Dengan bias correction, estimasi momentum menjadi lebih akurat, terutama
pada iterasi awal. Setelah itu, pembaruan parameter model dilakukan dengan rumus

AdamW, dimana parameter model pada iterasi ke-0 adalah 8,=1. Maka pembaruan

parameter dihitung berdasarkan persamaan 2.5 sebagai berikut:

A~

my
041 =60 — 1" —-n-A-0
t+1 t \/m t
. 0.5 y
6, =1—2e5- —2e75-0.01-1
/05, + 1le—8
05 y
2¢7>-0.01

=1-2e75- —
0 ¢ 07071 + 1e-8
0, =1—2e"5-0.7071 — 2¢~7
6, = 1 — 0.00001414 + 0.00000002

6, = 0.99998584

Hasil 61=0.99998584 menunjukkan bahwa parameter model telah
diperbarui sebanyak 0.00001416. Sedikit penurunan ini mencerminkan penerapan
weight decay yang benar dalam algoritma AdamW, yang membantu mencegah

model menjadi terlalu kompleks dan overfitting terhadap data pelatihan..
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Pembaruan parameter ini memungkinkan model IndoBERT untuk membuat
prediksi yang lebih baik pada data pelatihan. Proses ini dilakukan secara bertahap,
di mana model terus belajar dan menyesuaikan diri pada setiap langkah untuk
meningkatkan akurasi dan kinerja model secara keseluruhan. Dengan rumus ini,
AdamW berhasil memperbarui parameter model secara efisien dan stabil,
meminimalkan /oss, dan meningkatkan kemampuan model untuk menggeneralisasi
ke data testing yang tidak terlihat sebelumnya.

Langkah selanjutnya adalah proses forward pass, di mana input berupa teks
yang telah melalui tokenisasi diubah menjadi representasi numerik (logits). Logits
ini kemudian digunakan untuk menghitung probabilitas dengan menggunakan
fungsi softmax. Fungsi softmax berfungsi untuk mengubah skor mentah menjadi
probabilitas kelas. Berikut contoh perhitungan softmax pada ulasan “Sangat
membantu sy utk menambah pengetahuan kesehatan dan pencegahan penyakit dg

pola hidup sehat” dengan rumus berdasarkan persamaan 3.7 didapatkan hasil pada

Tabel 3.7.

Tabel 3.7 Nilai Logits
No Kelas Nilai
1. | Negatif -3.2216
2. | Positif 2.3646
3. | Netral 1.1295

1. Hitung Eksponensial dari Setiap Logit
eZNegatif = ¢—3.2216 — () 0399
gZPositif = 23646 — 1() 6379

gZnetral = 11295 = 3 0941
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2. Jumlahkan Semua Eksponensial
Y;e%=0.0399 + 10.6379 + 3.0941= 13.7719

3. Hitung Probabilitas untuk Setiap Kelas: Menggunakan rumus softmax

eZnegatif — M = 0.0029
T 13.7719

vty — 10.6379 07723
~13.7719

eznetral — % = 0.2247
©13.7719

Berdasarkan hasil ini, model memprediksi bahwa ulasan tersebut memiliki
sentimen positif dengan probabilitas 77.23%, sementara kemungkinan untuk
negatif dan netral sangat rendah (masing-masing 0.29% dan 22.47%). Ini
menunjukkan bahwa model menilai ulasan ini lebih bersifat positif.

Selanjutnya, untuk mengukur ketidaksesuaian antara probabilitas prediksi
model dan label sentimen yang sebenarnya, digunakan cross-entropy loss. Model
yang baik akan menghasilkan /oss yang semakin kecil. Berdasarkan perhitungan
softmax yang dialkukan sebelumnya, berikut perhitungan Cross-Entropy Loss

berdasarkan persamaan 2.7:

C
L=— Z Ye log(pc)
c=1

L= _(Ynegatif log(pnegatif) + Ynetral log(pnetral) + ypositif log(ppositif)
L = —(0-10g(0.0029) + 1 -10g(0.2247) + 0 - 10g(0.7723)
L = —10g(0.2583)

L = —(—0.2583) = 0.2583
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Hasil perhitungan cross-entropy loss yang dihitung untuk ulasan tersebut,
menunjukkan bahwa nilai /oss yang diperoleh adalah 0.2583 setara dengan 25.83%,
yang artinya model telah memberikan prediksi dengan akurasi cukup baik. Dalam
hal ini, model memprediksi kelas Positif dengan probabilitas 77.23%, yang sesuai
dengan label asli ulasan tersebut, dan menghasilkan /oss yang rendah, yang
menunjukkan perbedaan kecil antara probabilitas prediksi dan label yang
sebenarnya.

Setelah dilakukan keseluruhan proses fine-tuning tersebut, maka diterapkan
teknik early stopping untuk menghindari overfitting dan memastikan model tidak
terlalu terfokus pada data pelatihan. Proses ini melibatkan pemantauan validation
accuracy setiap kali selesai satu epoch. Apabila validation loss terus mengalami
penurunan, pelatihan akan dilanjutkan. Namun, jika tidak ada perbaikan dalam
validation accuracy berdasarkan patience yang ditentukan (misalnya 3 epoch),
maka pelatihan akan dihentikan lebih awal. Tujuan dari hal ini adalah untuk
menghindari pembentukan model yang terlalu rumit dan tidak dapat
menggeneralisasi dengan baik pada data baru. Sebuah counter digunakan untuk
menghitung jumlah epoch yang tidak menunjukkan perbaikan pada validation
accuracy, dan apabila nilai counter mencapai ambang batas yang ditentukan,
pelatihan dihentikan. Model yang memiliki best validation loss selama pelatihan

akan disimpan sebagai model final.
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3.3.5 Evaluasi Model

Evaluasi Model dalam penelitian ini bertujuan untuk mengukur kinerja fine-
tuning IndoBERT dalam melakukan klasifikasi sentimen terhadap ulasan pengguna
aplikasi telemedicine. Metode evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah
Confusion Matrix serta metrik akurasi, precision, recall, dan F'I-score. Evaluasi ini
penting untuk menilai sejauh mana model mampu membedakan sentimen positif,
netral, dan negatif secara akurat sperti penelitian yang dialkukan oleh (Mahardhika
dkk., 2015).

Confusion Matrix digunakan sebagai alat untuk menganalisis distribusi
prediksi model terhadap data yang sebenarnya. Matriks ini memberikan gambaran
tentang jumlah prediksi yang benar dan salah dalam setiap kelas sentimen. Struktur

dasar Confusion Matrix 3x3 ditampilkan dalam Tabel 3.8 berikut:

Tabel 3.8 Confusion Matrix dalam analisis sentimen

Prediksi
Aktual Positif Netral Negatif

Positif TP FN FN

Netral FP N TN

Negatif FP N TN
Keterangan:
TP : True Positive (Jumlah data positif dan benar positif)
TN : True Negative (Jumlah data negatif dan benar negatif)
FP : False Positive (Jumlah data positif yang sebenarnya negatif)

FN : False Negative (Jumlah data negatif yang sebenarnya positif)
Untuk mengevaluasi model, dilakukan perhitungan dengan metrik akurasi,
precision, recall, dan Fl-score. Perhitungan diakukan berdasarkan rumus yang

dinyatakan sebagai berikut (Wabang dkk., 2022):

. TP+TN TP Total
Akurasi = = (3.1
TP+TN+FP+FN Dataset Total

TP TP
TP+FP  Prediksi Total

Presisi =

(3.2)
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P TP
TP+FN ~ Aktual Total

Recall = (3.3)

presisixrecall (34)

F1 —score =2 X —
presisi+recall

Evaluasi sistem ini bertujuan untuk memastikan bahwa model tidak hanya akurat
tetapi juga konsisten dalam menangkap pola sentimen yang ada dalam data.
Akurasi, precision, recall, dan F1-score adalah metrik evaluasi yang digunakan
untuk menilai kinerja model klasifikasi. Akurasi digunakan untuk mengukur
persentase prediksi yang benar dari keseluruhan data, sedangkan precision
menunjukkan seberapa tepat model dalam memprediksi kelas positif. Recall
mengukur sejauh mana model dapat menangkap seluruh instance positif yang
sebenarnya ada, sementara F'/-score merupakan keseimbangan antara precision dan
recall, yang penting dalam dataset yang tidak seimbang. Keempat metrik ini
digunakan bersama untuk memberikan evaluasi yang lebih akurat dan adil terhadap
performa model. Jika nilai akurasi, precision, recall, dan FI-score tinggi untuk
semua kelas sentimen, maka model dapat dikatakan bekerja dengan baik dalam

klasifikasi sentimen.

3.4  Skenario Pengujian

Pada penelitian ini, akan dilakukan 2 skenario pengujian dengan variasi data
split dan jumlah epoch. Eksperimen pertama akan menggunakan teknik Grid
Search untuk mengoptimalkan hyperparameter learning rate. Dalam pengujian ini,
berbagai kombinasi nilai learning rate akan diuji secara otomatis menggunakan
Grid Search, yang memungkinkan pencarian hyperparameter terbaik secara efisien

dalam ruang yang telah ditentukan. Nilai learning rate yang diuji akan berkisar dari
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le-5 hingga Se-5. Dengan memanfaatkan Grid Search, eksperimen ini akan menguji
berbagai nilai learning rate secara bersamaan dan memilih kombinasi terbaik yang
menghasilkan kinerja model optimal. Scenario ini dilakukan dengan variasi split
data 80:20.

Skenario kedua, di sisi lain, akan menggunakan jumlah epoch yang fleksibel
dan early stopping untuk menghindari overfitting. Dalam eksperimen ini, pelatihan
model akan dihentikan jika validation accuracy tidak menunjukkan perbaikan
setelah beberapa epoch berturut-turut. FEarly stopping diharapkan dapat
menghasilkan model yang tepat dengan lebih efisien serta mampu menggeneralisasi
dengan lebih baik. Dalam eksperimen ini akan dilakukan dengan tiga variasi split
data yang dibagi menjadi data training:data testing. Yang dilakukan dalam tiga cara,
yaitu 90:10, 80:20, dan 70:30. Hal ini dilakukan untuk mengukur pengaruh split
data terhadap performa model serta mengevaluasi bagaimana epoch fleksibel dan
early stopping mempengaruhi kinerja model pada dataset yang dibagi dengan

proporsi yang berbeda. Sekenario pengujian dapat dilihat pada tabel 3.9.

Tabel 3.9 Skenario Pengujian

Skenario Deskripsi Data Data
Training Testing
Skenario 1 | Menggunakan teknik Grid Search untuk menentukan 80% 20%

dan mengoptimalkan hyperparameter learning rate
dengan menetapkan 2 epoch

Skenario 2 | Menggunakan jumlah epoch fleksibel dengan early 90% 10 %
stopping untuk menghindari overfitting 80% 20%

70% 30%




BAB IV
UJI COBA DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data

Data penelitian yang digunakan dalam studi ini merupakan data sekunder
yang diperoleh dari repositori publik Elsevier Mendeley Data Repository. Dataset
yang digunakan berjudul “Dataset Ulasan Pengguna Aplikasi Telemedicine” yang
dipublikasikan oleh Edi Sutoyo, dkk. pada tahun 2024. Dataset yang digunakan
dari dua aplikasi telemedicine populer di Indonesia, yaitu Halodoc dan Alodokter.

Dataset ini terdiri atas tiga label sentimen yaitu positif, negatif, dan netral,
yang merepresentasikan persepsi pengguna terhadap pengalaman mereka saat
menggunakan aplikasi. Dataset ini telah difilter dan disesuaikan sehingga terdiri
dari total 7.000 ulasan, dengan distribusi merata di antara aplikasi dan label
sentimen. Secara rinci, setiap aplikasi masing-masing memiliki 3.500 ulasan, terdiri
atas 1.250 ulasan positif, 1.250 ulasan negatif, dan 1.000 ulasan netral.

Sebagaimana perbandingan data dapat dilihat pada Gambar 4.1.

44
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Distribusi Sentimen Ulasan Pengguna

. I siodokier
1500 M Halodoc
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Positif Negatif Netral

Sentimen

Gambear 4.1 Distribusi Sentimen Ulasan Pengguna

Visulaisasi presentase distribusi data ulasan antara positif, negatif, dan

netral ditunjukkan pada gambar 4.2

Persentase Distribusi Data Ulasan

netral

positif

negatif

Gambar 4.2 Distribusi Data Ulasan
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Gambar 4.2 menunjukkan persentase data yang terbagi dalam tiga kategori:
positif (35,7%), negatif (35,7%), dan netral (28,6%) atau sama dengan . Pelabelan
tersebut telah tercantum pada dataset yang didapat pada Elsevier Mendeley Data

Repository yang dipublikasikan oleh Edi Sutoyo, dkk yang dapat dilihat pada Tabel

4.1

Tabel 4.1 Contoh Dataset
No Aplikasi Review Label
1. halodoc Mantap positif
2. alodokter Saya baru downlod semoga bisa bantu masalah saya ya . netral
3. alodokter Trimakasih dokter sdh sangat membantu konsultasi saya... :D positif
4. halodoc Belum bisa merasakan kegunaannya netral
5 halodoc tidak bisa bayar di tempat negatif
6. alodokter Bagus sekali positif
7. halodoc Mungkin dokternya sibuk, agak lama balasnya negatif
8. alodokter Mudah mudahan aplikasinya bagus netral
9. alodokter Oke,saya cobak dulu ya netral
10. | halodoc Hallo doc perbaharui lagi masa e-wallet gabisa di tarik tunai negatif

4.2 Uji Coba

Proses uji coba dalam penelitian ini dilaksanakan menggunakan platform
Google Colaboratory, dengan tujuan utama untuk menilai kinerja model fine-tuning
IndoBERT dalam menganalisis sentimen dari ulasan pengguna aplikasi
telemedicine, yaitu Halodoc dan Alodokter. Eksperimen yang dilakukan bertujuan
untuk mengukur efektivitas model dalam mengklasifikasikan sentimen ke dalam
tiga kategori: positif, negatif, dan netral. Uji coba ini melibatkan variasi parameter,
seperti split data, jumlah epoch, dan optimasi hyperparameter pada learning rate.
Grid Search diterapkan untuk mengoptimalkan nilai learning rate, dan early
stopping digunakan untuk mencegah terjadinya overfitting. Sementara Evaluasi

dilakukan dengan menggunakan confusion matrix. Semua tahapan ini dijalankan
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menggunakan bahasa pemrograman Python untuk memastikan efisiensi dan

konsistensi dalam pelatihan dan evaluasi model.

4.2.1 Cleaning Data

Pada tahap cleaning data, dua proses dilakukan untuk memastikan dataset
ulasan pengguna berada dalam kondisi optimal untuk analisis sentimen. Pada tahap
ini dataset akan diperiksa menggunakan [library Pandas. Kemudian dilakukan
pengecekan terhadap missing values dengan menggunakan fungsi .isnull().sum()
untuk memastikan tidak ada data yang hilang. Jika terdapat nilai kosong, baris
dengan missing values dihapus menggunakan method .dropna(). Jika terdapat nilai
kosong, baris dengan missing values dihapus. Selain itu, data duplikat yang dapat
mempengaruhi hasil analisis juga dihapus dengan menggunakan metode
.drop_duplicates(). Proses ini dilakukan untuk memastikan bahwa setiap ulasan
dalam dataset unik dan tidak ada data yang terduplikasi. Hasil dari implementasi

cleaning data dapat dilihat pada Gambar 4.3.

¢ Data Setelah Dibersihkan:
<class ‘'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 7808 entries, @ to 6399
Data columns (total 4 columns):
#  Column Non-Null Count Dtype
2 no 70@0 non-null  inte4
1 aplikasi 78@@ non-null object
2 review 7888 non-null  object
3 label 7808 non-null  object
dtypes: int64(1), object(3)
memory usage: 218.9+ KB
None

[£] Dataset telah dibersihkan dan disimpan

Gambar 4.3 Hasil Cleaning Data
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Dataset yang berjumlah 7.000 entri ini terdiri dari empat kolom utama, yaitu
nomor urut, aplikasi, review, dan label. Setelah dilakukan pembersihan, setiap
kolom telah terbebas dari nilai kosong (missing values) dan duplikasi, yang
memastikan bahwa data yang digunakan adalah akurat dan tidak terdistorsi. Hal ini
tercermin dari hasil yang menunjukkan bahwa semua kolom memiliki 7.000 entri

non-null, dengan tipe data yang sesuai untuk analisis lebih lanjut.

4.2.2 Preprocessing

Pada tahap preprocessing, beberapa langkah penting dilakukan untuk
mempersiapkan data ulasan pengguna agar dapat diproses lebih lanjut dalam
analisis sentimen. Langkah-langkah ini memastikan bahwa data yang digunakan
lebih bersih, terstruktur, dan siap untuk dianalisis secara efektif oleh model. Berikut
adalah penjelasan rinci dari setiap langkah yang dilakukan dalam preprocessing:
a. Case Folding dan Text Cleaning

Langkah pertama dalam preprocessing adalah case folding, yang bertujuan
untuk mengubah seluruh teks ulasan menjadi huruf kecil. Proses ini dilakukan
untuk menghilangkan perbedaan antara huruf kapital dan huruf kecil yang tidak
relevan dalam analisis sentimen. Dengan mengubah seluruh teks menjadi huruf
kecil, model dapat memperlakukan kata-kata seperti “Baik” dan “baik” sebagai kata
yang sama, sehingga mengurangi variabilitas yang tidak perlu. Fungsi ./ower()
dalam Python digunakan untuk mengonversi seluruh teks menjadi huruf kecil,
memastikan konsistensi dalam pemrosesan teks.

Setelah case folding, tahap berikutnya adalah pembersihan teks (zext

cleaning). Proses ini menggunakan regular expressions (re) yang diterapkan
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dengan metode .re.sub() untuk menghapus angka, menghilangkan huruf yang
berulang (misalnya, “loooove” menjadi “love”), dan mengganti tanda baca dengan
spasi. Tanda baca yang tidak relevan, seperti tanda seru atau koma, dapat
mengganggu proses analisis sentimen, sehingga dihapus untuk menyederhanakan
teks. Selain itu, spasi berlebih juga dihapus untuk memastikan teks yang lebih rapi
dan terstruktur. Dengan langkah ini, teks yang digunakan dalam analisis menjadi
lebih bersih dan lebih mudah diproses lebih lanjut. Hasil dari case folding dan text

cleaning dapat dilihat pada tabel 4.2.

Tabel 4.2 Hasil Case Folding dan Text Cleaning

Sebelum Case Folding dan Text
Cleaning Setelah Case Folding dan Text Cleaning

ApaaaZan ini saya tiba2 di telfon di tawari apa?an ini saya tiba di telfon di tawari
Asuransi dgn potongan 39rb/BLN ... Tolong asuransi dgn potongan rb bln tolong dari
dari pihak APP Alodokter jgn ganggu privasi pihak app alodokter jgn ganggu privasi kami
kami dgn menelfon satu® no kami yg terdaftar di | dgn menelfon satu? no kami yg terdaftar di
aplikasi... aplikasi
b. Normalisasi

Setelah teks dibersihkan, tahap normalisasi dilakukan untuk mengganti
kata-kata tidak baku atau singkatan dengan kata baku yang sesuai. Dalam dataset
ulasan pengguna, sering ditemukan kata-kata singkatan atau bahasa gaul yang tidak
akan dipahami dengan baik oleh model jika dibiarkan begitu saja. Misalnya, kata
“gpp” yang berarti “tidak apa-apa” atau “gak” yang berarti “tidak” perlu digantikan
dengan bentuk baku yang sesuai untuk meningkatkan konsistensi teks. Proses
normalisasi ini menggunakan kamus yang telah disusun, dan diterapkan dalam
fungsi.normalize text untuk menggantikan kata-kata tersebut. Dengan normalisasi,

variasi kata yang tidak standar akan diseragamkan menjadi bentuk yang lebih baku,
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sehingga model dapat memahami makna secara lebih efektif. Hasil dari normalisasi

teks dapat dilihat pada tabel 4.3.

Tabel 4.3 Hasil Normalisasi

Sebelum Normalisasi Setelah Normalisai
Aplikasi ini sangat bagus dapat membantu aplikasi ini sangat bagus dapat membantu
memberikan pertanyaan yg sy harapkan tentang | memberikan pertanyaan yang saya harapkan
kesehatan tentang kesehatan
c. Tokenisasi

Setelah teks di normalisasi, tahap berikutnya adalah tokenisasi, di mana teks
dibagi menjadi unit-unit yang lebih kecil yang disebut token. Tokenisasi
memungkinkan model untuk menganalisis teks dalam bentuk kata-kata yang
terpisah, bukan dalam bentuk kalimat utuh. Proses ini dilakukan dengan
menggunakan fungsi word_tokenize dari NLTK yang membagi teks menjadi kata-
kata terpisah. Dengan tokenisasi, kalimat seperti “Aplikasi ini sangat membantu”

19 (13 9 ¢

akan dipisahkan menjadi token [“Aplikasi”, “ini”, “sangat”, “membantu”], yang
memudahkan model dalam mengenali pola dan makna dari kata-kata tersebut. Hasil

dari tokenisasi teks dapat dilihat pada tabel 4.4.

Tabel 4.4 Hasil Tokenisasi

Sebelum Tokenisasi Setelah Tokenisasi
mudah menggunakannya klo bisa banyakin ['mudah’, 'menggunakannya’, 'klo', 'bisa’,
rekan yang sudah kerjasama di hallodoc 'banyakin', 'rekan’, 'yang', 'sudah’,
sehingga untuk pengiriman bisa disesuaikan 'kerjasama', 'di', 'hallodoc', 'sehingga’,
dengan lokasi pemesanan kasian drivernya klo 'untuk’, 'pengiriman’, 'bisa’, 'disesuaikan’,
jauh ngirim thx 'dengan’, 'lokasi', 'pemesanan’, 'kasian',
'drivernya’, 'klo', 'jauh’, 'ngirim', 'thx']

d. Stopword Removal
Langkah terakhir dalam preprocessing adalah stopword removal, yang
bertujuan untuk menghapus kata-kata umum yang sering muncul dalam teks namun

tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap analisis sentimen. Kata-kata
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2 ¢

seperti “dan”, “yang”, “di”, serta kata ganti dan kata sambung tidak relevan untuk
analisis karena tidak membantu dalam pengidentifikasian sentimen. Pada proses ini,
NLTK digunakan untuk mengakses daftar stopwords dalam bahasa Indonesia, yang
mencakup kata-kata umum yang sering ditemukan dalam teks. Selain itu, daftar
stopwords kustom juga dibuat untuk mencakup kata-kata yang lebih spesifik,
seperti “sih”, “ya”, atau “dong”. Dengan menghapus kata-kata ini, model dapat
fokus pada kata-kata yang lebih relevan untuk analisis sentimen, meningkatkan
akurasi dalam memprediksi sentimen yang terkandung dalam teks. Hasil dari

normalisasi teks dapat dilihat pada tabel 4.5.

Tabel 4.5 Hasil Stopword Removal

Sebelum Stopword Removal Setelah Stopword Removal
['tolong', 'dong', 'jangan’, 'begitu’, 'dok’, 'tidak’, ['tolong', 'dok’, 'konsul', 'chat', 'tetep’,
'ada’, 'konsul', 'chat', 'apa’, 'apa’, 'masa’, 'masih’, 'kepotong', 'debit', 'otomatis']
'tetep', 'kepotong', 'debit’, 'otomatis']

Dengan langkah-langkah preprocessing ini, dataset yang digunakan dalam
penelitian ini dipersiapkan secara sistematis untuk analisis lebih lanjut. Teks yang
telah dibersihkan, dinormalisasi, dan diproses melalui tokenisasi dan penghapusan
stopwords memastikan bahwa model dapat memproses data dengan lebih efisien,
menghasilkan hasil yang lebih akurat dan dapat diandalkan dalam analisis sentimen
ulasan pengguna. Setelah tahap preprocessing selesai, data yang telah diproses

kemudian disimpan dan siap untuk digunakan dalam tahap pelatihan model.

4.2.3 Pelatihan Model
Pada tahap pelatihan model, data yang telah melalui preprocessing
dilakukan split data menjadi data latih dan data uji, kemudian diproses

menggunakan BertTokenizer dari Hugging Face Transformers untuk mengonversi
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teks menjadi format token yang bisa dipahami oleh model BERT. Setelah data
tokenisasi siap, dataset kemudian diubah menjadi format yang dapat diproses oleh
PyTorch menggunakan DatalLoader, yang mempermudah batching selama

pelatihan model IndoBERT (Tabel 4.6)

Tabel 4.6 Data Split

Skenario Rasio Data Training Data Testing
Skenario 1 80:20 5.600 1.400
Skenario 2 90:10 6.300 700

80:20 5.600 1.400
70:30 4.900 2.100

4.2.4 Pengujian Model Fine-Tuning IndoBERT

Selama proses pelatihan model IndoBERT, data yang telah melalui tahap
preprocessing digunakan untuk melatih model menggunakan Transformers dengan
fungsi BertForSequenceClassification.from_pretrained() yang memuat model
IndoBERT yang telah di fine-fune untuk klasifikasi sentimen. Pada tahap ini, model
dilatih dengan menggunakan optimizer AdamW, yang diatur secara manual dengan
parameter seperti learning rate, betal, beta2, epsilon, dan weight decay. Parameter-
parameter ini diatur untuk mengoptimalkan pembaruan parameter selama pelatihan.
AdamW telah dilengkapi dengan weight decay untuk regularisasi, yang bertujuan
untuk mengurangi risiko overfitting dengan mencegah model menjadi terlalu
kompleks.

Selama pelatihan, pembaruan parameter model dilakukan melalui tiga
langkah utama: pembaruan momentum pertama, momentum kedua, dan bias
correction untuk estimasi momentum. Pembaruan ini memungkinkan model untuk

memperbaiki dan menyesuaikan bobot-bobotnya seiring waktu, sehingga
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menghasilkan model yang lebih akurat. Selain itu, untuk mengukur ketidaksesuaian
antara prediksi model dan label sebenarnya, cross-entropy loss digunakan.
kemudian fungsi softmax diterapkan pada output model untuk mengubah skor
mentah (/ogits) menjadi probabilitas kelas, yang kemudian digunakan untuk
menghitung loss. Hasil loss yang lebih rendah menunjukkan bahwa model berhasil
memprediksi sentimen dengan lebih akurat pada data pelatihan, sehingga model
semakin mendekati kinerja optimal.

Teknik early stopping juga diterapkan untuk mencegah overfitting dan
memastikan model tidak terlalu terfokus pada data pelatihan. Early stopping
menghentikan pelatihan jika tidak ada peningkatan pada validation loss setelah
sejumlah epoch tertentu, sehingga model hanya akan dilatih selama periode yang
diperlukan untuk mencapai hasil terbaik.

Setelah pelatihan, model dievaluasi dengan menggunakan data pengujian
untuk mengukur kinerjanya melalui confusion metrix, dimana dilakukan
perhitungan accuracy, precision, recall, dan FI-score. Setelah evaluasi model
selesai, model yang telah di fine-tune disimpan menggunakan fungsi
save_pretrained() yang memungkinkan model untuk digunakan kembali pada
ulasan pengguna baru dalam aplikasi telemedicine. Langkah-langkah ini
memastikan bahwa model IndoBERT yang telah di fine-tune mampu memberikan
prediksi sentimen yang akurat dan efisien, dengan meminimalkan risiko overfitting

dan memastikan performa yang optimal pada data baru.
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4.3  Hasil Uji Coba

Pada tahap ini, pengujian dilakukan sesuai dengan rancangan uji coba yang
telah dijelaskan sebelumnya. Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja
model dalam menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi telemedicine dengan
mempertimbangkan berbagai skenario yang berbeda. Dalam pengujian ini,
dilakukan pembagian data latih dan data uji dengan beberapa rasio, yaitu 80:20,
90:10, dan 70:30, untuk melihat pengaruh pembagian data terhadap performa
model. Skenario pertama mengoptimalkan hyperparameter learning rate dengan
menggunakan teknik Grid Search dalam kombinasi dengan 2 epoch untuk melatih
model. Pada skenario kedua, model dilatih dengan jumlah epoch yang fleksibel,
diikuti dengan penerapan early stopping untuk mencegah overfitting, dengan
pengaturan pembagian data latih dan data uji yang bervariasi.

Evaluasi hasil pengujian menggunakan confusion matrix dilakukan untuk
menilai accuracy, precision, recall, dan F'l-score model berdasarkan hasil prediksi
sentimen pada data uji. Confusion matrix memberikan gambaran yang lebih jelas
tentang distribusi  hasil klasifikasi dan seberapa efektif model dalam
mengidentifikasi kelas-kelas sentimen yang berbeda (positif, negatif, dan netral).
Hasil terbaik dari berbagai skenario ini akan dianalisis untuk menentukan
kombinasi parameter dan pembagian data yang menghasilkan performa terbaik
pada tugas klasifikasi sentimen, serta memberikan wawasan mengenai keandalan

model dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi telemedicine.
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4.3.1 Pengujian Skenario 1

Pada pengujian dengan teknik Grid Search untuk optimasi learning rate,
lima variasi learning rate diuji untuk menemukan nilai terbaik yang menghasilkan
performa model terbaik pada data pengujian. Setiap eksperimen dilakukan dengan
menggunakan 2 epoch pelatihan. Hasil dari eksperimen menunjukkan bahwa pada
setiap learning rate yang diuji, nilai train loss, train accuracy, validation loss, dan
validation accuracy berubah seiring dengan perubahan learning rate.

Berikut adalah hasil perbandingan performa model untuk masing-masing

learning rate yang diuji pada Tabel 4.7 :

Tabel 4.7 Perbandingan Learning rate

No Learning rate Validation loss Validation accuracy
1. le-05 0.4597 81.50%

2. 2e-05 0.4512 82.00%

3. 3e-05 0.4540 82.93%

4. 4e-05 0.4564 82.29%

3. 5e-05 0.4671 81.36%

Dari hasil tersebut, learning rate 3e-05 menghasilkan nilai validation accuracy
tertinggi sebesar 82.93% dengan validation loss 0.4540, menjadikannya sebagai

pilihan terbaik di antara variasi learning rate lainnya.
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Validation Loss and Accuracy for Different Learning Rates
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Gambar 4.4 Visualisasi Perbandingan Learning rate

Berdasarkan Tabel 4.7 dan Gambar 4.4 tersebut, learning rate terbaik
adalah 3e-05 karena memiliki validation accuracy tertinggi sebesar 82.93%.
Meskipun learning rate 2e-05 memiliki validation loss sedikit lebih rendah, fokus
utama dalam pemilihan learning rate adalah validation accuracy sebagai indikator

utama performa model.

4.3.2 Pengujian Skenario 2

Pada skenario kedua, eksperimen dilakukan dengan jumlah epoch fleksibel
dan early stopping untuk mencegah overfitting dengan ketentuan maksimal 10
epoch. Early stopping menggunakan ketentuan patience 5, dimana akan dilakukan
penghentian pelatihan jika validation loss tidak membaik setelah 5 epoch berturut-
turut. Pembagian data dilakukan dengan tiga rasio: 90:10, 80:20, dan 70:30, untuk
menguji kemampuan model menggeneralisasi pada berbagai ukuran data pelatihan

dan pengujian.
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Hasil dari skenario pertama dengan Grid Search untuk learning rate terbaik
(3e-05) digunakan pada skenario kedua. Learning rate ini menghasilkan validation
accuracy 82.93% dan validation loss 0.4540, yang diharapkan memberikan hasil
lebih optimal pada eksperimen skenario kedua.

A.  Split Data 90:10

Pada pengujian split data 90:10, data dibagi dengan proporsi 90% data latih
dan 10% data uji, yang menghasilkan 6.300 data latih dan 700 data uji. Pada data
pelatihan, terdapat distribusi sentimen yang terdiri dari 251 sentimen negatif, 253
sentimen positif, dan 196 sentimen netral. Berdasarkan percobaan yang dilakukan
meggunakan early stopping hasil menunjukan model terbaik berada taerdapat pada

epoch 2 (Tabel 4.8).

Tabel 4.8 Hasil Early Stopping pada split data 90:10

Epoch Train loss Train Validation Validation Model
Accuracy loss accuracy Disimpan
(%) (%)

le-05 0.5562 77.70 0.4555 82.86 Ya
2e-05 0.3878 85.59 0.4885 83.71 Ya (Terbaik)
3e-05 0.2977 88.90 04717 82.00 Tidak
4e-05 0.2273 91.90 0.7873 77.14 Tidak
5e-05 0.1835 93.63 0.6517 81.29 Tidak

Berdasarkan hasil dari tabel tersebut, model pelatihan berhenti pada epoch
ke-5 karena trigger early stopping yang bertujuan untuk mencegah overfitting.
Meski akurasi dan loss pada data latih terus membaik dari epoch pertama hingga
kelima, performa model pada data validasi justru tidak konsisten. Akurasi validasi
mencapai puncaknya pada epoch ke-2 dengan nilai 83,71%, namun kemudian

menurun pada epoch berikutnya. Oleh karena itu, pelatihan dihentikan secara
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otomatis pada epoch ke-5 agar model tetap optimal dan tidak mengalami penurunan
performa pada data baru.

Setelah model dengan epoch terbaik didapatkan, maka model akan disimpan
dah kemudian dilakukan evaluasi model dengan confusion matrix, Evaluasi dapat

dilihat pada Gambar 4.5 dan Tabel 4.9.

Confusion Matrix

Positif Negatif
'

True Label

Netral
|

|
Positif Netral
Predicted Label

!
Negatif

Gambar 4.5 Confusion Matrix pada Split Data 90:10

Tabel 4.9 Hasil perhitungan Confusion Matrix pada Split Data 90:10

Kelas Precision Recall F1-Score Support
Negatif 87.59% 90.03% 88.79% 251
Positif 85% 80.63% 82.75% 253
Netral 77.22% 79.59% 78.32% 196
226 + 204 + 156
Akurasi = X 100% = 83.71%

226 + 204+ 156 + 71+ 53

Berdasarkan hasil evaluasi pada tersebut, didapatkan akurasi sebesar
83.71%, untuk kelas negatif memiliki precision 87.59%, recall 90.03%, dan FI-
score 88.79% dengan support sebanyak 251 data. Kelas positif memiliki precision

85%, recall 80.63%, dan Fl-score 82.75 dengan support 253 data. Kelas netral
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memiliki precision 77.22%, recall 79.59%, dan Fl-score 78.32% dengan support
196 data.
B. Split Data 80:20

Pada pengujian split data 80:20, data dibagi dengan proporsi 80% data latih
dan 20% data uji, yang menghasilkan 5.400 data latih dan 1.600 data uji. Pada data
pelatihan, terdapat distribusi sentimen yang terdiri dari 513 sentimen negatif, 490
sentimen positif, dan 397 sentimen netral. Berdasarkan percobaan menggunakan
mekanisme early stopping, hasil pelatihan menunjukkan bahwa model terbaik
berada pada epoch 2e-05 dengan akurasi validasi tertinggi, sebagaimana terlihat

pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10 Hasil Early Stopping pada split data 80:20

Epoch Train loss Train Validation Validation Model
Accuracy loss accuracy Disimpan
(%) (%)
le-05 0.5645 77.83 0.5420 77.86 Tidak
2e-05 0.3992 84.98 0.4785 81.71 Ya (Terbaik)
3e-05 0.3040 89.16 0.5845 80.21 Tidak
4e-05 0.2377 91.59 0.5623 81.57 Tidak
5e-05 0.1741 93.82 0.6209 80.93 Tidak

Model pelatihan dihentikan secara otomatis pada epoch ke-5. Meskipun
nilai train loss dan akurasi pada data latih membaik secara konsisten dari epoch
pertama hingga keempat, performa model pada data validasi tidak menunjukkan
peningkatan yang stabil. Akurasi validasi tertinggi tercapai pada epoch kedua
dengan nilai 81,71%, kemudian cenderung menurun pada epoch berikutnya. Oleh
karena itu, model terbaik disimpan pada epoch kedua agar performa pada data uji

tetap optimal dan kemampuan generalisasi model terjaga.
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Setelah model dengan epoch terbaik diperoleh, evaluasi dilakukan

menggunakan confusion matrix yang dapat dilihat pada Gambar 4.6 dan Tabel 4.11.

Confusion Matrix

True Label
Negatif

Positif
'

Netral
'

i
Positif Netral
Predicted Label

!
Negatif

Gambar 4.6 Confusion Matrix pada Split Data 70:30

Tabel 4.11 Hasil perhitungan Confusion Matrix pada Split Data 80:20

Kelas Precision Recall F1-Score Support
Negatif 89.59% 85.57% 87.53% 513
Positif 77.84% 82.44% 80.50% 490
Netral 76.98% 75.81% 76.39% 397
439 + 404 4+ 301
Akurasi = X 100% = 81.71%

439 + 404 + 301 + 91 + 165

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, didapatkan akurasi sebesar 81.71%,
untuk kelas negatif memiliki precision 89.59%, recall 85.57%, dan FlI-score
87.53% dengan support sebanyak 513 data. Kelas positif memiliki precision
77.84%, recall 82.44%, dan Fl-score 80.50% dengan support 490 data. Kelas
netral memiliki precision 76.98%, recall 75.81%, dan Fl-score 76.39% dengan

support 397 data.
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C. Split Data 70:30

Pada pengujian split data 70:30, data dibagi dengan proporsi 70% data latih
dan 30% data uji, yang menghasilkan 4.900 data latih dan 2.100 data uji. Pada data
pelatihan, terdapat distribusi sentimen yang terdiri dari 775 sentimen negatif, 742
sentimen positif, dan 583 sentimen netral. Berdasarkan percobaan yang dilakukan

menggunakan early stopping, hasil menunjukkan model terbaik terdapat pada

epoch 3 (Tabel 4.12).

Tabel 4.12 Hasil Early Stopping pada split data 70:30

Epoch Train loss Train Validation Validation Model Disimpan
Accuracy loss accuracy
(%) (%)

le-05 0.5914 75.08 0.4987 81.33 Ya

2e-05 0.3995 85.37 0.4825 81.81 Ya

3e-05 0.2966 89.41 0.4948 82.05 Ya (Terbaik)
4e-05 0.2191 92.49 0.5962 80.81 Tidak
5e-05 0.1840 93.45 0.6619 79.62 Tidak
6e-05 0.1359 95.41 0.7597 79.48 Tidak

Berdasarkan hasil tabel tersebut, pelatihan model dihentikan pada epoch ke-
6 karena trigger early stopping. Akurasi validasi mencapai nilai tertinggi pada
epoch ke-3 sebesar 82,05%, kemudian menurun pada epoch berikutnya. Oleh
karena itu, pelatihan dihentikan secara otomatis pada epoch ke-6 agar model tetap
optimal dan tidak mengalami penurunan performa pada data baru.

Setelah model dengan epoch terbaik didapatkan, model disimpan dan
kemudian dilakukan evaluasi dengan confusion matrix. Evaluasi dapat dilihat pada

Gambar 4.7 dan Tabel 4.13.



Positif Negatif

True Label

Netral

Confusion Matrix

600

500

400

- 300

-200

-100

|
Positif Netral
Predicted Label

|
Negatif

Gambar 4.7 Confusion Matrix pada Split Data 70:30

Tabel 4.13 Hasil perhitungan Confusion Matrix pada Split Data 70:30
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Kelas Precision Recall F1-Score Support
Negatif 88.03% 87.35% 87.68% 775
Positif 80.18% 82.88% 81.50% 742
Netral 76.41% 73.92% 75.14% 583
677 + 615 + 431
Akurasi = X 100% = 82.05%

677 + 615 + 431 + 134 + 243

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, didapatkan akurasi sebesar 82.05%,

untuk kelas negatif memiliki precision 88.03%, recall 87.35%, dan FI-Score

87.68% dengan support sebanyak 775 data. Kelas positif memiliki precision

80.18%, recall 82.88%, dan F'I-score 81.50% dengan support 742 data. Sedangkan

kelas netral memiliki precision 76.41%, recall 73.92%, dan Fl-score 75.14%

dengan support 583 data.
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4.4  Pembahasan

Berdasarkan hasil eksperimen yang dilakukan pada seluruh skenario,
beberapa kesimpulan penting dapat ditarik mengenai kinerja model Fine-tuning
IndoBERT dalam mengklasifikasikan sentimen pada data ulasan aplikasi
telemedicine.

Pada Skenario 1, yang mengoptimalkan learning rate menggunakan teknik
Grid Search, hasil eksperimen menunjukkan bahwa nilai learning rate 3e-05
memberikan performa terbaik dengan validation accuracy sebesar 82.93% dan
validation loss sebesar 0.4540. Performa ini lebih unggul dibandingkan dengan
variasi learning rate lainnya, yang menghasilkan akurasi lebih rendah. Pengujian
ini menegaskan pentingnya memilih /earning rate yang optimal untuk mencapai
model dengan performa yang lebih baik.

Selanjutnya, pada Skenario 2, yang menguji jumlah epoch fleksibel dengan
penerapan early stopping untuk mencegah overfitting, ditemukan bahwa
penggunaan learning rate terbaik dari Skenario 1 (3e-05) membawa model untuk
memberikan hasil yang lebih optimal. Dengan menggunakan early stopping yang
diberlakukan pada 5 epoch berturut-turut tanpa perbaikan pada validation loss,
model dapat menghentikan pelatihan lebih awal dan mencegah overfitting.

Hasil uji coba dalam perbandingan 3 rasio berdasarkan validation loss dan
validation accuracy pada pembagian data latth dan data uji pada skenario 2

menggunakan Fine-tuning IndoBERT ditampilkan pada Gambar 4.8.
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Gambar 4.8 Visualisasi berdasarkan validation loss dan validation aacuracy

Berdasarkan hasil pada skenario 2, dengan membandingkan validation loss
dan validation accuracy. Hasilnya menunjukkan bahwa semakin kecil rasio data uji
seperti pada split data 90:10, model menghasilkan validation accuracy yang lebih
tinggi sebesar 83.71% dan validation loss yang lebih rendah. Sebaliknya, pada rasio
data uji yang lebih besar seperti 80:20 dan 70:30, meskipun validation loss juga
menurun, terjadi penurunan juga pada validation accuracy. Temuan ini
menunjukkan bahwa pembagian data dan penggunaan early stopping memiliki
dampak signifikan terhadap kinerja model, dengan rasio 90:10 memberikan hasil
terbaik dalam hal akurasi dan efisiensi pelatihan. Penelitian ini relevan dengan
teori-teori dalam bidang machine learning yang menekankan pentingnya optimasi
parameter dan penggunaan teknik seperti early stopping untuk meningkatkan
kinerja model dalam skenario nyata.

Hasil uji coba dalam perbandingan 3 rasio dengan Confusion Matrix pada
pembagian data latih dan data uji pada skenario 2 menggunakan Fine-tuning

IndoBERT ditampilkan pada Gambar 4.9.
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Gambar 4.9 Visualisasi perbandingan Confusion Matrix setiap Split Data

Tabel 4.14 Hasil Rata-Rata Confusion Matrix pada setiap rasio

Rasio Epoch Akurasi Precision Recall F1-Score
90:10 2e-05 83.71% 83.27% 83.41% 83.28%
80:20 2e-05 81.71% 81.47% 81.27% 81.47%
70:30 3e-05 82.04% 81.56% 81.38% 81.44%

Berdasarkan hasil pada gambar 4.9 dan Tabel 4.14, pada pembagian data
dengan rasio 90:10, model menunjukkan performa terbaik dengan accuracy sebesar
83.71%, precision 83.27%, recall 83.41%, dan Fl-score 83.28%, yang
menunjukkan keseimbangan yang baik antara kemampuan model dalam
mengklasifikasikan data dengan benar. Rasio ini memberikan jumlah data latih
yang cukup besar, yang memungkinkan model untuk mempelajari pola-pola dalam
data dengan lebih efektif dan memberikan kinerja yang lebih stabil dan lebih tinggi
diibandingkan dengan rasio lainnya. Dengan demikian, rasio 90:10 terbukti
memberikan hasil terbaik dalam mengoptimalkan kinerja model, menjadikannya

pilihan yang lebih ideal dalam pelatihan model machine learning.
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Dari hasil pengujian dan evaluasi yang dilakukan, dapat disimpulkan bahwa
kombinasi antara pembagian data yang tepat, optimasi learning rate, serta
penerapan early stopping menghasilkan model IndoBERT yang efektif dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi telemedicine. Pembagian
data dengan rasio 90:10 memberikan performa terbaik dengan validation accuracy
mencapai 83.71%. Optimasi learning rate dengan nilai 3e-05 terbukti memberikan
hasil terbaik pada model, dengan meningkatkan validation accuracy dan
menghindari overfitting. Secara keseluruhan, model yang telah di fine-tune
menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengidentifikasi sentimen negatif,
positif, dan netral, dengan hasil evaluasi yang cukup baik pada semua kelas.

Keberhasilan model dalam mengklasifikasikan sentimen sangat
dipengaruhi oleh beberapa faktor utama, di antaranya pemilihan learning rate yang
optimal, pembagian data yang tepat antara data latih dan data uji, serta tahap
preprocessing teks yang dilaksanakan sebelum pelatihan. Proses preprocessing
memiliki peran yang krusial dalam meningkatkan kualitas data yang digunakan
oleh model, memungkinkan model untuk lebih fokus pada informasi yang relevan
dan bermakna. Selain itu, pembagian data latih dan uji yang seimbang membantu
menghindari masalah overfitting atau underfitting, yang sangat penting untuk
memastikan bahwa model dapat menggeneralisasi dengan baik terhadap data yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

Dengan menggunakan model IndoBERT yang telah di fine-fune, sistem ini
mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan sentimen pengguna menjadi tiga

kategori utama, yaitu positif, negatif, dan netral. Pengklasifikasian ini dilakukan
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dengan harapan agar dapat menghasilkan tingkat validasi akurasi yang tinggi pada
ulasan yang diberikan oleh pengguna aplikasi telemedicine. Untuk mencapai tujuan
tersebut, penelitian ini melakukan optimasi terhadap learning rate dengan
menggunakan teknik Grid Search, serta menerapkan early stopping untuk
memastikan proses pelatihan berhenti pada waktu yang tepat dan menghindari
pelatihan yang berlarut-larut, yang dapat memicu overfitting.

Selanjutnya, untuk mengevaluasi kinerja model yang dihasilkan, penelitian
ini menggunakan confusion matrix yang memungkinkan pengukuran terhadap
accuracy, precision, recall, dan FI-score. Evaluasi komprehensif ini memberikan
gambaran yang lebih jelas mengenai efektivitas model dalam mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan sentimen yang ada dalam ulasan pengguna. Hasil dari evaluasi
menunjukkan bahwa model IndoBERT yang telah di-fine-tune menunjukkan
kinerja yang cukup baik dalam mengidentifikasi sentimen negatif, dengan nilai
precision dan recall yang tinggi pada kategori ini. Meskipun demikian, terdapat
beberapa ruang untuk peningkatan pada pengklasifikasian sentimen positif dan
netral.

Secara keseluruhan, penelitian ini mengembangkan sebuah model
klasifikasi sentimen yang robust dan akurat untuk ulasan pengguna aplikasi
telemedicine. Model fine-tuning IndoBERT berhasil menunjukkan performa yang
lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen wulasan pengguna aplikasi
telemedicine. Teknik early stopping terbukti efektif dalam mencegah overfitting,
sehingga model dapat mencapai akurasi optimal tanpa kehilangan kemampuan

generalisasi. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang
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berguna bagi penyedia layanan telemedicine untuk meningkatkan layanan mereka
berdasarkan umpan balik yang lebih objektif dan terperinci dari pengguna. Dengan
demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi dalam hal
pengembangan teknologi analisis sentimen, tetapi juga memberikan nilai praktis
untuk pengembangan aplikasi dan peningkatan pengalaman pengguna secara

keseluruhan.

4.5 Visualisasi Kategori pada Ulasan

Pada bagian ini dilakukan pengkategorian ulasan yang diambil dari hasil
split data terbaik 90:10, dengan tujuan untuk mengelompokkan ulasan berdasarkan
kategori-kategori spesifik, seperti "Keamanan", "Pelayanan", "Fitur Aplikasi", dan
lainnya, yang ditentukan berdasarkan kata kunci yang relevan. Proses ini bertujuan
untuk memberikan pemahaman yang lebih terstruktur mengenai sentimen yang
terkandung dalam ulasan pengguna. Setiap ulasan dianalisis untuk menentukan
kategori yang paling sesuai berdasarkan kemunculan kata kunci yang relevan,
kemudian dikelompokkan dalam tiga sentimen utama: positif, negatif, dan netral.
Berikut visualisai hasil yang didapat dari model, terdapat pada Gambar 4.10 dan

Tabel 4.15.
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Gambar 4.10 Visualisasi hasil kategori pada
Tabel 4.15 Hasil pengkategorian ulasan
No. Kategori Positif Negatif Netral
1. Keamanan 59 74 52
2. Pelayanan 54 42 46
3. Pembayaran 32 38 25
4. Pengalaman Pengguna 16 12 19
5. Fitur Aplikasi 16 10 8
6. Kesehatan 11 7 3
7. Kualitas Aplikasi 7 8 6
8. Saran 4 5 6
0. Lainnya 44 60 36
Total 243 256 201
Total Keseluruhan 700

Berdasarkan hasil tersebut menunjukkan bahwa kategori keamanan dan
pelayanan mendominasi dengan sentimen negatif, masing-masing dengan 74 dan
42 ulasan negatif. Kategori Keamanan juga memiliki sentimen positif yang
signifikan, yakni 59, sementara kategori pelayanan memiliki keseimbangan yang
lebih seimbang antara positif dan negatif. Kategori fitur aplikasi cenderung lebih
positif, dengan 16 ulasan positif dibandingkan 10 ulasan negatif. Kategori

kesehatan menunjukkan sedikit sentimen negatif dan lebih banyak ulasan positif.
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Secara keseluruhan, sentimen negatif banyak muncul pada kategori yang berkaitan
dengan masalah keamanan dan pelayanan, sementara fitur aplikasi dan kesehatan

lebih banyak diterima positif.

4.6 Visualisasi Kata pada Ulasan

Visualisasi ini dilakukan menggunakan WordCloud. WordCloud adalah
sebuah teknik visualisasi data yang menampilkan kata-kata yang sering muncul
dalam suatu kumpulan teks. Dalam visualisasi ini, kata yang lebih sering muncul
akan memiliki ukuran yang lebih besar. WordCloud sangat berguna dalam analisis
sentimen karena memberikan gambaran yang jelas tentang kata-kata yang dominan
dalam suatu teks. Dalam konteks sentimen WordCloud dapat membantu untuk
menyoroti kata-kata yang paling sering digunakan dalam ulasan pelanggan positif,

negatif, dan netral.

WordCloud - Positif
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Gambar 4.11 WordCloud Sentimen Positif

Berdasarkan Gambar 4.11 visualisasi pada sentimen positif, kata yang
sering muncul dalam sentimen positif adalah kata-kata yang mencerminkan
kepuasan dan apresiasi terhadap layanan atau produk yang diterima. Terdapat 5 kata

yang paling dominan pada visualisasi WordCloud sentimen positif (Gambar 4.12):
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Top 5 Kata pada Sentimen Positif:
Top 5 Kata:

membantu: 879

dokter: 481

bagus: 382

obat: 216

cepat: 183

Gambar 4.12 Top 5 Kata pada Sentimen Positif

“membantu” yang muncul sebanyak 879 kali, . Hal ini menunjukkan bahwa
banyak pelanggan merasa sangat terbantu oleh layanan yang diberikan. Selain itu,
Kata-kata seperti “membantu,” “bagus”, “bermanfaat”, dan “puas” menunjukkan
bahwa pelanggan merasa dihargai dan merasa bahwa layanan yang mereka terima
sangat bermanfaat hal ini menunjukkan bahwa banyak responden memberikan
penilaian positif terhadap kualitas layanan atau produk. Kata “konsultasi” dan
“pelayanan” juga muncul dalam visualisasi ini, yang mengindikasikan pentingnya
interaksi antara pelanggan dan penyedia layanan. Kata “mudah” dan “cepat” juga
muncul dalam visualisasi ini, hal ini menunjukkan bahwa proses yang dijalani oleh
pelanggan, baik itu dalam mendapatkan layanan atau menggunakan produk,
berlangsung tanpa hambatan atau kerumitan. Hal in1i mengarah pada pengalaman
pengguna yang nyaman dan efisien.

Secara keseluruhan, berdasarkan visualisasi ini, dapat disimpulkan bahwa
sentimen positif yang dominan terkait dengan kualitas layanan yang membantu,
konsultasi yang berguna, dan kepuasan pelanggan. Visualisasi ini memperlihatkan
bahwa kualitas pelayanan yang baik dan komunikasi yang efektif adalah faktor

utama yang membangun sentimen positif di kalangan pelanggan.
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Gambar 4.13 WordCloud Sentimen Negatif

Berdasarkan Gambar 4.13 visualisasi sentimen negatif, kata-kata yang
sering muncul mencerminkan ketidakpuasan pelanggan terhadap layanan atau
produk yang diterima. Terdapat 5 kata yang paling dominan pada visualisasi

WordCloud sentimen negatif (Gambar 4.14):

Top 5 Kata pada Sentimen MNegatif:
Top 5 Kata:

dokter: 576

alodokter: 422

bayar: 483

obat: 352

tolong: 327

Gambar 4.14 Top 5 Kata pada Sentimen Negatif

Kata “bayar” muncul dominan, menunjukkan ketidakpuasan pelanggan
terkait biaya yang dianggap tidak sebanding dengan layanan yang diberikan. Selain
itu, kata “dokter” dan “kecewa” memperlihatkan rasa frustrasi terhadap kualitas
pelayanan medis yang diterima. Kata “konsultasi”, “pelayanan”, dan “gratis”
menunjukkan keluhan mengenai kurangnya aksesibilitas konsultasi atau layanan

yang tidak sesuai harapan.
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Kata “data”, “penipuan,” “asuransi,” “maksa,” dan “respon” juga muncul,
mengindikasikan masalah terkait teknis dan privasi, seperti kesulitan mengakses
data, kebocoran data pengguna, atau lambatnya respons terhadap masalah. Secara
keseluruhan, visualisasi ini menunjukkan bahwa sentimen negatif banyak berkaitan
dengan biaya, kualitas pelayanan dokter, serta masalah respons dan aksesibilitas
layanan yang tidak memadai. Hal ini menandakan pentingnya penyedia layanan
untuk memperbaiki masalah terkait biaya, privasi, kualitas pelayanan medis, serta

mempercepat tanggapan terhadap keluhan pelanggan.

WordCloud - Netral
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Gambar 4.15 WordCloud Sentimen Netral

Berdasarkan Gambar 4.15 visualisasi sentimen netral, kata-kata yang sering
muncul menunjukkan sikap yang tidak sepenuhnya positif atau negatif, namun lebih
mengarah pada harapan dan saran. Terdapat 5 kata yang paling dominan pada

visualisasi WordCloud sentimen netral (Gambar 4.16):

Top 5 Kata pada Sentimen Metral:
Top 5 Kata:

coba: 491

semoga: 375

bintang: 253

bermanfaat: 282

bagus: 188

Gambar 4.16 Top 5 Kata pada Sentimen Netral
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Kata “coba” juga muncul sebanyak 491 kali, yang mengindikasikan adanya
keinginan dari pelanggan untuk mencoba produk atau layanan tersebut, namun
tanpa penekanan yang kuat pada hasil akhir, baik positif maupun negatif. Kata
“semoga” yang juga muncul menambah kesan bahwa banyak ulasan yang
mengandung harapan atau ekspektasi terhadap layanan atau produk yang belum
sepenuhnya tercapai. Ini menunjukkan bahwa meskipun tidak ada keluhan yang
jelas, pelanggan berharap agar layanan atau produk dapat berkembang atau
diperbaiki di masa depan. Kata “bintang” muncul dengan frekuensi cukup tinggi,
yang menunjukkan bahwa banyak pengguna memberikan ulasan atau penilaian
terhadap layanan atau produk dengan memberi rating atau tanda bintang. Hal ini
mengindikasikan bahwa responden lebih fokus pada memberi masukan atau
rekomendasi tanpa menyatakan ketidakpuasan atau kepuasan secara ekstrem.

Secara keseluruhan, visualisasi ini menunjukkan bahwa sentimen netral
lebih berfokus pada harapan, penilaian umum, dan keinginan untuk mencoba tanpa
adanya klaim kepuasan atau ketidakpuasan yang kuat. Hal ini mencerminkan bahwa
pelanggan tidak sepenuhnya puas atau kecewa, tetapi lebih memberi umpan balik

yang konstruktif atau netral terhadap layanan atau produk yang mereka coba.

4.7 Integrasi Islam

Penelitian ini mengkaji persepsi masyarakat terhadap aplikasi telemedicine
melalui pendekatan analisis sentimen berbasis metode fine-tfuning, dengan
mengintegrasikan nilai-nilai Islam sebagai landasan moral dan spiritual. Dalam

perspektif Islam, kesehatan merupakan aspek penting yang mencakup dimensi fisik,
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mental, dan spiritual, sehingga pengobatan tidak hanya dipahami sebagai proses
medis, tetapi juga sebagai bentuk pengabdian dan kepercayaan kepada Allah SWT.
Prinsip ini diperkuat oleh sabda Rasulullah SAW dalam hadis yang

diriwayatkan oleh Imam Bukhari (No. 5354):

AR N

“Tidaklah Allah menurunkan suatu penyakit kecuali Dia juga menurunkan
penawarnya.” (HR. Bukhari no.5354)

Dalam kitab Shahih Bukhari Muslim, Hadis ini menjadi landasan teologis
bahwa setiap penyakit memiliki solusi yang dapat ditemukan melalui penelitian dan
inovasi, termasuk dalam pengembangan layanan kesehatan berbasis teknologi.
Maka, pemanfaatan telemedicine dan analisis sentimen dalam penelitian ini bukan
hanya bersifat teknis, tetapi juga berkontribusi pada nilai kemanusiaan dan
tanggung jawab etis sesuai ajaran Islam.

Dalam penelitian ini, pengintegrasian nilai-nilai Islam memberikan dimensi
moral dan spiritual terhadap penggunaan teknologi dalam bidang kesehatan. Dalam
perspektif Islam, teknologi tidak hanya dipandang sebagai alat untuk mencapai
tujuan duniawi, tetapi juga sebagai sarana yang menghubungkan manusia dengan
Allah SWT dalam upaya mencapai kesembuhan dan kesejahteraan, yang dalam
terminologi fiqih disebut sebagai Muamalah Ma’a Allah, yaitu interaksi manusia
dengan Sang Pencipta dalam rangka mencapai kesembuhan dan kesejahteraan.
Konsep ini sejalan dengan ajaran Islam yang menekankan bahwa segala bentuk
ikhtiar, baik yang bersifat fisik maupun digital, harus dilakukan dengan penuh

kesadaran bahwa hasil akhirnya tetap berada dalam takdir dan kehendak Allah
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SWT. Melalui analisis sentimen terhadap aplikasi telemedicine, kita tidak hanya
mengukur persepsi pengguna terhadap kualitas layanan yang diberikan, tetapi juga
mencoba menilai sejauh mana masyarakat memahami dan mengapresiasi hubungan
antara ikhtiar manusia dan ketentuan Tuhan dalam proses penyembuhan.

Lebih lanjut, pendekatan ini menekankan pentingnya hubungan sosial atau
Muamalah Ma’a Annas, yakni hubungan antar sesama manusia, di mana aplikasi
telemedicine tidak hanya memberikan manfaat individu dalam memperoleh
perawatan medis, tetapi juga berkontribusi pada tanggung jawab sosial untuk
meningkatkan kualitas hidup dan kesehatan umat. Hal ini sejalan dengan firman

Allah dalam Al-Qur’an Surah Al-Ma’idah [5]: 2:

G a) Mk (301 05 sl 5 Y e 15855 Y 5 5330 I o 155

“Dan tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) kebajikan dan takwa, dan
jangan tolong-menolong dalam berbuat dosa dan permusuhan” (Q.S Al-Ma’idah)

Menurut tafsir Ibnu Katsir yang dikutip pada website Tanwir yang ditulis
oleh Nikma (2023), ayat ini menegaskan kewajiban umat Islam untuk saling
membantu dalam hal-hal yang membawa kebaikan dan ketakwaan bukan
kemungkaran. Tolong-menolong yang dimaksud tidak sebatas bantuan fisik, tetapi
juga dukungan moral, sosial, dan spiritual yang mempererat ukhuwah dan
solidaritas antarindividu dalam masyarakat. Dengan demikian, penggunaan
teknologi kesehatan seperti telemedicine menjadi bagian dari implementasi prinsip
Muamalah Ma’a An-nas yang mendukung upaya bersama dalam menjaga dan

meningkatkan kesehatan umat secara menyeluruh.
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Islam mengajarkan bahwa menjaga kesehatan adalah bagian dari ibadah,
dan setiap upaya untuk mengakses perawatan medis, baik melalui cara
konvensional maupun digital, merupakan bagian dari usaha untuk menjaga amanah
tubuh yang diberikan oleh Allah. Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya
mengevaluasi aspek teknis dan ilmiah dari aplikasi telemedicine, tetapi juga menilai
sejauh mana teknologi ini dapat mendukung upaya umat manusia dalam mencapai
kesehatan yang lebih baik sesuai dengan ajaran Islam. Pendekatan yang
menggabungkan aspek spiritual, moral, dan teknis ini memberikan perspektif yang
lebih komprehensif tentang bagaimana teknologi dapat digunakan secara etis dan
bertanggung jawab dalam meningkatkan kualitas hidup masyarakat, dengan tetap

menjaga hubungan yang baik dengan Allah dan sesama manusia.



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan eksperimen yang telah dilakukan, penelitian
ini berhasil menunjukkan bahwa pendekatan fine-tuning pada model IndoBERT
efektif dalam mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap aplikasi
telemedicine Halodoc dan Alodokter. Dengan memanfaatkan 7.000 ulasan
pengguna berbahasa Indonesia dan menerapkan skenario optimasi hyperparameter,
penelitian ini menemukan bahwa penggunaan learning rate sebesar 3e-05
menghasilkan akurasi validasi tertinggi sebesar 82,93% serta nilai loss sebesar
0.4885. Selain itu, penerapan teknik early stopping dengan patience sebanyak 5
epoch mampu mencegah overfitting dan meningkatkan efisiensi proses pelatihan
model.

Eksperimen juga menunjukkan bahwa rasio pembagian data latih dan uji
sebesar 90:10 memberikan performa terbaik dengan akurasi validasi mencapai
83,71%, precision 83,27%, recall 83,41%, dan F1-score sebesar 83,28%. Temuan
dalam proses pelatihan model pembelajaran mesin. Secara keseluruhan, kombinasi
dari pemilihan learning rate yang optimal, penerapan early stopping, dan
pembagian data yang tepat terbukti berpengaruh signifikan terhadap kinerja model

IndoBERT dalam menganalisis opini pengguna.
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5.2 Saran

Peneliti menyadari bahwa hasil dari penelitian ini masih memiliki
keterbatasan dan belum sepenuhnya sempurna. Agar sistem yang dikembangkan
dapat berfungsi secara lebih optimal dan memberikan hasil yang lebih
komprehensif, diperlukan beberapa langkah pengembangan lanjutan yang dapat
meningkatkan kualitas dan performa analisis. Adapun saran untuk penelitian
selanjutnya adalah sebagai berikut:

1. Mengambil data dari berbagai platform aplikasi atau media sosial untuk
memperkaya konteks dan keragaman opini pengguna.

2. Eksplorasi hyperparameter model dapat diperdalam, tidak terbatas pada
learning rate, tetapi juga mencakup batch size, arsitektur model, dan strategi
regularization tambahan untuk mengidentifikasi konfigurasi yang paling
optimal.

3. Membandingkan performa IndoBERT dengan model lain seperti RoBERTa
atau DistilBERT.

4. Mengintegrasikan anotasi tambahan seperti emosi atau topik untuk

memperluas dimensi analisis.
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