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ABSTRACT 

The people of Surabaya often criticize healthcare services, especially regarding the quality and efficiency of services at 

government hospitals and community health centers. Long distances, high costs, and poor service are common issues. Due 

to the lack of understanding of health protocols and services, dissatisfaction increased during the COVID-19 pandemic. 

Social media has become the main platform for the public to voice their complaints. Natural language processing-based 

sentiment analysis technology such as RoBERTa is used to analyze these complaints. This study found positive, negative, 

or neutral sentiments towards elements such as BPJS, queues, healthcare workers, and healthcare facilities. After the data 

was collected from social media and news, preprocessing, tokenization, and sentiment classification were carried out. The 

results show that the majority of reviews are neutral regarding queue issues (0.53), with the highest positive sentiment 

towards healthcare facilities (0.45), and the highest negative sentiment towards healthcare workers (0.33). The accuracy of 

sentiment analysis reached 87,2%, indicating that the technique used is effective. The results provide important insights 

into how the community views healthcare services in Surabaya and serve as a reference for future improvements. 
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 Masyarakat Surabaya sering mengkritik layanan kesehatan, terutama terkait kualitas 

dan efisiensi layanan di rumah sakit dan puskesmas pemerintah. Jarak jauh, biaya 

tinggi, dan pelayanan yang buruk adalah masalah umum. Karena kurangnya 

pemahaman tentang protokol kesehatan dan pelayanan, ketidakpuasan meningkat 

selama pandemi COVID-19. Media sosial menjadi tempat utama bagi masyarakat 

untuk menyampaikan keluhan. Teknologi analisis sentimen berbasis model bahasa 

alami seperti RoBERTa digunakan untuk menganalisis keluhan ini. Studi ini 

menemukan sentimen positif, negatif, atau netral terhadap elemen seperti BPJS, 

antrean, tenaga kesehatan, dan fasilitas kesehatan. Setelah data dikumpulkan dari 

media sosial dan berita, proses pra-pemrosesan, tokenisasi, dan klasifikasi sentimen 

dilakukan. Hasilnya menunjukkan bahwa mayoritas ulasan netral pada masalah 

antrean (0.53), dengan sentimen positif tertinggi pada fasilitas kesehatan (0.45), dan 

dengan sentimen negatif tertinggi pada tenaga kesehatan (0.33). Akurasi analisis 

sentimen mencapai 87,2%, yang menunjukkan bahwa teknik yang digunakan adalah 

efektif. Hasilnya memberikan wawasan penting tentang bagaimana masyarakat 

melihat layanan kesehatan di Surabaya dan menjadi referensi untuk perbaikan masa 

depan. 

   

PENDAHULUAN 

Seperti di banyak kota besar lainnya, layanan kesehatan sering menjadi hal terpenting. 

Bahkan, media berita, terutama di Surabaya, selalu menekankan aspek kesehatan. Salah satu media 

tersebut menyajikan berita dan video terbaru tentang berbagai topik, termasuk peristiwa sehari-hari, 

olahraga, selebriti, kesehatan, perjalanan, hiburan, dan informasi terkini tentang Surabaya [1]. Media 

terus menyiarkan berita kesehatan karena masyarakat Surabaya sering mengeluhkan layanan 

kesehatannya. Salah satu alasan utamanya adalah keengganan mereka untuk mendapatkan perawatan 

medis di rumah sakit dan puskesmas yang dikelola oleh pemerintah. Hal ini disebabkan oleh banyak 

hal, seperti jarak yang jauh, biaya yang tinggi, dan pendapat buruk tentang layanan [2]. Selain itu, 

masyarakat mengeluh tentang layanan kesehatan, yang dianggap tidak efisien dan efektif, terutama 

selama pandemi COVID-19. Mereka menginginkan layanan yang cepat, tepat, dan berkualitas, tetapi 

banyak yang belum mengerti pentingnya menerapkan protokol kesehatan selama pandemi. Salah satu 

cara untuk membantu pasien yang datang ke Puskesmas memahami mengapa beberapa proses dan 

tahapan layanan kesehatan harus dikurniakan [3]. 
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Masyarakat Surabaya kadang-kadang mengungkapkan keluhan mereka tentang layanan 

kesehatan melalui media sosial. Tanggapan dan keluhan tersebut terdiri dari kalimat negatif dan 

kadang-kadang positif. Karena media sosial sekarang menjadi tempat bagi banyak orang untuk 

mencurahkan perasaan mereka, masyarakat memanfaatkannya [4]. Hal ini dibuktikan dengan fakta 

bahwa lebih dari 70% masyarakat Indonesia menggunakan media sosial, yang memiliki arus 

informasi yang cepat dan berfungsi sebagai alat untuk berkomunikasi antara individu [5]. 

Pemimpin daerah melakukan inspeksi langsung ke beberapa puskesmas di Surabaya sebagai 

tanggapan atas keluhan masyarakat. Ini menjadi berita viral di media sosial. Ia menemukan bahwa 

sistem administrasi, tenaga kesehatan, dan antrian tidak berjalan dengan baik. Akibatnya, pimpinan 

daerah memberikan instruksi untuk memperbaiki sistem antrian di semua puskesmas dan rumah sakit 

Surabaya [6]. Ini juga memungkinkan Dinas Kesehatan untuk bekerja untuk meningkatkan layanan 

kesehatan. Namun, pemantauan secara langsung terkadang membutuhkan banyak tenaga dan waktu; 

memantau setiap puskesmas dan rumah sakit satu per satu kadang-kadang terlewat, yang berarti tidak 

ada pemantauan langsung di beberapa puskesmas dan rumah sakit. Jika pemantauan langsung 

terlewat di beberapa rumah sakit dan rumah sakit, tidak dapat dianggap bahwa layanan kesehatan 

sudah baik sepenuhnya. 

Untuk mengetahui persentase opini masyarakat tentang layanan kesehatan di Surabaya, 

Anda dapat menggunakan berita dan tanggapan masyarakat tentang layanan kesehatan di Surabaya. 

Setiap tanggapan dan berita yang dikumpulkan diproses untuk menghasilkan informasi. 

Pengembangan dan penerapan teknologi analisis sentimen berbasis model bahasa alami 

dimaksudkan untuk memperincikan layanan kesehatan, termasuk tenaga kesehatan, fasilitas 

kesehatan, antrian, dan BPJS. Penelitian ini menggunakan RoBERTa untuk membantu Dinas 

Kesehatan Kota Surabaya memantau, menganalisis, dan meningkatkan kualitas layanan kesehatan di 

berbagai fasilitas kesehatan di kota tersebut. Menggunakan berita atau respons masyarakat di media 

sosial membuat pihak terkait seolah-olah mereka mendengar langsung dari mulut masyarakat. Pada 

penelitian ini, algoritma RoBERTa digunakan karena membantu dalam menentukan apakah 

sentimen masyarakat terhadap layanan kesehatan positif, negatif, atau netral. RoBERTa memiliki 

beberapa kelebihan dibandingkan dengan algoritma lainnya, antara lain: RoBERTa menunjukkan 

kemampuan generalisasi yang kuat di seluruh kumpulan data yang berbeda, seperti IMDb, SST, dan 

Movie, dengan peningkatan akurasi mulai dari 0,7% hingga 9% dibandingkan model konvensional 

[7]. RoBERTa memiliki strategi masking dinamis yang meningkatkan pelatihan dengan mengubah 

pola masking setiap zaman, yang mengarah pada pemahaman kontekstual yang lebih baik [8]. 

Arsitektur berbasis transformator RoBERTa memungkinkan pemahaman kontekstual yang lebih 

baik dan penanganan pola bahasa yang kompleks, yang mengarah pada peningkatan akurasi dalam 

klasifikasi sentimen. Selain itu, kemampuan RoBERTa untuk memanfaatkan kumpulan data besar 

untuk pra-pelatihan meningkatkan kinerjanya pada input teks yang beragam, membuatnya sangat 

efektif untuk menganalisis ulasan pelanggan dan peringkat produk, seperti yang disorot dalam studi 

perbandingan dengan Vader nltk [9]. 

Pemanfaatan algoritma RoBERTa juga digunakan dalam penelitian Ghasiya et al. [10] 

melakukan pemodelan topik menggunakan Top2Vec dan analisis sentimen dengan algoritma 

RoBERTa terhadap berita terkait COVID-19 di empat negara, yaitu Britania Raya, India, Jepang, 

dan Korea Selatan. 102.278 artikel dikumpulkan dalam penelitian ini. Pemodelan topik dan analisis 

sentimen dilakukan setelah artikel-artikel dikumpulkan. Studi menunjukkan bahwa berita tentang 

COVID-19 adalah topik yang paling banyak dibicarakan di empat negara, dengan Korea Selatan dan 

Inggris yang memiliki pendapat paling positif. Algoritma RoBERTa terbukti efektif dalam klasifikasi 

sentimen berita utama dengan akurasi validasi 90%, menunjukkan kemampuannya untuk 

mengklasifikasikan sentimen lebih baik daripada metode klasifikasi konvensional lainnya. Ini 

menunjukkan ketepatan algoritma RoBERTa untuk analisis sentimen. 

TINJAUAN PUSTAKA 

Pada sub-bab ini, akan dibahas secara rinci konsep analisis sentimen, penerapannya, 

pentingnya pra-pemrosesan, serta kelebihan RoBERTa Sentiment Classifier dalam meningkatkan 

akurasi klasifikasi sentimen. 
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Konsep Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah proses memeriksa dan menafsirkan perasaan atau pendapat yang 

disampaikan dalam materi tertulis, seperti berita, postingan media sosial, dan ulasan pelanggan. 

Teknik pembelajaran mesin dan pemrosesan bahasa alami digunakan untuk mengkategorikan 

sentimen sebagai netral, negatif, atau positif [11]. Analisis sentimen sebagian besar digunakan untuk 

mengekstrak informasi subjektif dari data teks dan menentukan sentimen atau pendapat keseluruhan 

penulis [12]. Analisis sentimen dapat digunakan untuk berbagai hal dan memberikan manfaat di 

berbagai bidang kehidupan. Ini dapat memberikan wawasan berharga, meningkatkan proses 

pengambilan keputusan, dan meningkatkan kepuasan serta keterlibatan pelanggan. Namun, penting 

untuk diingat bahwa analisis sentimen memiliki keterbatasan, seperti kebutuhan akan data pelatihan 

yang akurat, nuansa bahasa dan budaya, serta tantangan dalam mendeteksi sarkasme atau ironi [11]. 

Namun, analisis sentimen masih berkembang dan memberikan informasi yang berharga untuk 

berbagai aplikasi berkat kemajuan dalam pembelajaran mesin dan pemrosesan bahasa alami. 

Tingkat dalam analisis sentimen menggambarkan tingkat detail dimana sentimen diperiksa. 

Analisis sentimen dibagi menjadi tiga tingkat utama: tingkat aspek, tingkat kalimat, dan tingkat 

dokumen: (i) Analisis sentimen tingkat dokumen: seluruh dokumen dikenakan analisis sentimen 

tingkat dokumen, yang memberikan polaritas tunggal pada seluruh dokumen [11]. (ii) Analisis 

sentimen tingkat kalimat: setiap kalimat diperiksa pada tingkat analisis ini untuk menentukan 

polaritas kesesuaiannya. Ini sangat berguna ketika sebuah dokumen mengandung berbagai macam 

sentimen yang melekat padanya [11]. (iii) Analisis sentimen dapat dilakukan pada tingkat aspek 

karena sebuah pernyataan mungkin mengandung beberapa aspek. Semua elemen pernyataan 

mendapatkan perhatian utama, dan setiap elemen diberikan polaritas setelah perasaan keseluruhan 

dari kalimat tersebut dihitung [11]. 

Penerapan Analisis Sentimen 

Analisis sentimen memiliki banyak aplikasi praktis. Melalui pemeriksaan evaluasi dan 

umpan balik pelanggan, bisnis dapat mempelajari lebih lanjut tentang seberapa puas pelanggan 

mereka, mengidentifikasi area untuk perbaikan, dan membuat keputusan berbasis data untuk 

meningkatkan penawaran mereka [13], [14], [15], [16], [17], [18]. Analisis sentimen dapat 

diterapkan dalam pemantauan media sosial dan manajemen reputasi merek. Informasi ini dapat 

membantu mereka mengidentifikasi masalah potensial, menangani masalah pelanggan, dan 

mengelola reputasi online mereka dengan efektif [19], [20]. Analisis sentimen dapat digunakan 

dalam analisis politik dan penelitian opini publik. Informasi melalui media sosial ini dapat berguna 

untuk kampanye politik, pembuatan kebijakan, dan memahami tren opini publik [21].  

Selain itu, analisis sentimen dapat digunakan dalam layanan dan dukungan pelanggan. 

Dengan menganalisis umpan balik pelanggan dan tiket dukungan, perusahaan dapat mengidentifikasi 

dan memprioritaskan masalah pelanggan, meningkatkan waktu respons, dan memberikan layanan 

pelanggan yang personal dan efisien [22], [23]. Analisis sentimen juga dapat diterapkan dalam 

perawatan kesehatan untuk menganalisis umpan balik dan ulasan pasien. Dengan menganalisis 

sentimen pasien, penyedia layanan kesehatan dapat mengidentifikasi area yang perlu diperbaiki, 

meningkatkan kepuasan pasien, dan menyesuaikan layanan mereka untuk memenuhi kebutuhan 

pasien [24], [25]. Penerapan analisis sentimen juga dapat membantu menghindari kejahatan di dunia 

digital, seperti deteksi berita sampah [26], ujaran kebencian [27], deteksi berita palsu [26], [28], dan 

penipuan melalui situs web [27]. 

Pra-Pemrosesan Analisis Sentimen 

Tantangan utama dalam analisis sentimen adalah pada tahap pra proses. Ulasan produk 

mengandung banyak kebisingan, antara lain ada bentuk bahasa slang, penggunaan singkatan, 

penggunaan stopwords atau kata-kata umum yang biasanya muncul dalam jumlah besar dan 

dianggap tidak berarti, serta beberapa kebisingan lainnya. Keberadaan noise dalam ulasan ini akan 

menurunkan nilai akurasi pada analisis sentimen. Tujuan utama dari praproses bukan hanya untuk 

menghasilkan nilai analisis yang lebih baik tetapi juga untuk mengurangi dimensi kata-kata dalam 
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ulasan karena banyak kata yang tidak berguna harus dihapus karena tidak berpengaruh pada 

polarisasi dalam analisis sentimen [29]. 

Analisis sentimen dimulai dengan data teks, yang dapat diperoleh menggunakan berbagai 

metode dan teknologi. Data teks umumnya dapat dihasilkan atau dikumpulkan melalui pengikisan 

situs, oleh pihak ketiga, atau sebagai bagian dari penelitian. Oleh karena itu, untuk melaksanakan 

analisis sentimen dan menghasilkan hasil yang menarik, lengkapi data teks dengan jenis data lainnya. 

(misalnya: geographical, video, and telecommunications data) [17], [23], [30], [31]. 

Membersihkan dan menyiapkan teks untuk proses kategorisasi dikenal sebagai pra-

pemrosesan data. Langkah ini sangat penting karena teks online sering kali menyertakan elemen yang 

mengganggu dan konten yang tidak informatif seperti skrip, tag HTML, dan iklan. Selain itu, 

sejumlah besar kata dalam teks tersebut memiliki sedikit pengaruh terhadap arah keseluruhannya. 

Menjaga istilah-istilah yang tidak relevan meningkatkan dimensi masalah dan karenanya membuat 

kategorisasi lebih menantang karena setiap kata dalam teks diperlakukan sebagai satu dimensi. 

Tantangan-tantangan tersebut tidak hanya terlihat dalam ketahanan analisis tetapi juga dalam 

kompleksitas komputasi proses klasifikasi. Pra-pemrosesan secara keseluruhan meliputi langkah-

langkah berikut: pembersihan teks online, pemilihan fitur, penanganan negasi, penghapusan 

stopword, pembalikan huruf yang berulang, penghapusan white space, dan stemming. Tahap akhir 

disebut sebagai filtering, sedangkan proses-proses lainnya disebut sebagai transformasi [27], [32]. 

RoBERTa Sentiment Classifier 

RoBERTa sentiment classifier adalah model berbasis transformer yang dikembangkan 

dengan arsitektur dasar dari BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) yang 

telah dioptimalkan untuk analisis sentimen. RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining 

Approach) memperbaiki beberapa kelemahan BERT dengan menggunakan data pelatihan yang lebih 

besar, batch size yang lebih besar, dan penghapusan token masking yang statis. Model ini bekerja 

dengan memanfaatkan representasi vektor kata yang diperoleh dari pre-training pada teks besar, 

kemudian dituning pada data spesifik untuk tugas klasifikasi sentimen. Data input berupa teks akan 

diproses menjadi token-token dan dikodekan menjadi embedding sebelum melewati beberapa lapisan 

transformer. Akhirnya, representasi dari lapisan akhir diproses oleh lapisan klasifikasi untuk 

menghasilkan skor sentimen, seperti positif, negatif, atau netral [33]. 

Kelebihan dari RoBERTa Sentiment Classifier adalah kemampuannya dalam menangkap 

konteks dan hubungan antar kata secara mendalam, sehingga memberikan akurasi yang tinggi dalam 

analisis sentimen. Model ini juga sangat fleksibel dan dapat disesuaikan dengan berbagai jenis 

domain atau dataset dengan proses fine-tuning. Namun, kelemahannya terletak pada kebutuhan 

sumber daya komputasi yang besar, baik dalam pelatihan awal maupun selama inferensi. Selain itu, 

performanya dapat menurun jika diterapkan pada data yang sangat berbeda dari data yang digunakan 

selama pre-training [34]. 

METODE 

Penelitian ini menggunakan berbagai proses dan pendekatan untuk mencapai tujuan 

utamanya. Salah satu contohnya adalah analisis sentimen opini masyarakat tentang pelayanan 

kesehatan di Surabaya, baik di puskesmas maupun rumah sakit. Penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan gambaran yang jelas tentang persepsi masyarakat terhadap BPJS, antrean, tenaga 

kesehatan, dan fasilitas kesehatan dengan mengumpulkan, memproses, dan menganalisis teks dari 

berbagai sumber. Beberapa langkah utama terlibat dalam proses ini: pengumpulan data, pra-

pemrosesan data, klasifikasi sentimen dengan algoritma RoBERTa, dan evaluasi hasil klasifikasi 

seperti terlibat pada Gambar 1 . Setiap langkah tersebut dijelaskan secara rinci di sini. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pengumpulan Data 

Dalam proses ini, data dikumpulkan untuk digunakan dalam penelitian atau analisis dari 

berbagai sumber, seperti basis data, survei, atau internet. Sumber yang digunakan adalah berita online 

seperti Detik.com, Tribunnews, website pemerintah Surabaya, dan beberapa artikel berita lainnya. 

Pengambilan data menggunakan aplikasi dengan bahasa pemrograman Python. Langkah berikutnya 

adalah membersihkan data dari kesalahan atau informasi yang tidak lengkap [35]. Setelah data 

dibersihkan, set data yang lebih besar digabungkan untuk dipelajari lebih lanjut. Proses ini sangat 

penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan untuk membuat keputusan atau menarik 

kesimpulan benar-benar akurat dan dapat diandalkan.  

Pra-Pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data mengacu pada tahap awal persiapan data dimana data mentah yang 

dikumpulkan dari berbagai sumber dibersihkan, diubah, dan diatur untuk memastikan bahwa data 

tersebut cocok untuk analisis lebih lanjut. Langkah penting ini bertujuan untuk meningkatkan 

kualitas data dengan menangani masalah seperti nilai yang hilang, pencilan, noise, dan 

ketidaksesuaian [36]. Pra-pemrosesan data melibatkan tugas seperti pembersihan data untuk 

menghilangkan informasi yang tidak relevan, normalisasi untuk standarisasi format atau skala data, 

dan transformasi untuk memastikan kompatibilitas dan akurasi data untuk proses analisis meliputi : 

 Pada proses ini melakukan proses menterjemahkan bahasa data dari bahasa Indonesia ke 

Inggris maupun sebaliknya, dengan tujuan menyesuaikan dengan kamus data pada algoritma 

RoBERTa. Kemudian data dari Google Sheets diimpor ke dalam lingkungan kerja menggunakan 

library Python Pandas untuk manipulasi data dan gspread untuk mengakses Google Sheets. Teks 

mentah dibersihkan dan diproses untuk menghilangkan elemen yang tidak relevan. Proses ini seputar 

penghapusan tanda baca, angka, dan karakter khusus, dan juga konversi ke huruf kecil. Teks yang 

telah diproses kemudian dipecah menjadi unit terkecil atau token. Proses ini dilakukan dengan 

library nltk. 

Klasifikasi dalam Analisis Sentimen 

Klasifikasi untuk analisis sentimen merupakan penggunaan teknik-teknik machine learning 

atau pemrosesan bahasa alami untuk mengelompokkan teks berdasarkan sentimen yang terkandung 

di dalamnya [37]. Untuk penelitian kesehatan di Surabaya, klasifikasi ini dapat membantu 

menentukan pendapat dan perasaan masyarakat tentang pelayanan kesehatan, serta apakah umpan 

baliknya positif, negatif, atau netral. Algoritma RoBERTa digunakan untuk analisis sentimen. Model 

initialization, yang menggunakan library seaborn (sns), digunakan dalam proses klasifikasi. 

Kemudian, klasifikasi perasaan digunakan untuk menempatkan setiap ulasan dalam salah satu dari 

tiga kategori: positif, negatif, atau netral. 
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Evaluasi Kinerja Klasifikasi 

Untuk memastikan kinerja yang baik dan akurasi, evaluasi dilakukan dengan menggunakan 

matrik akurasi. Matrik ini mengukur persentase prediksi yang benar yang dibuat oleh model dari 

keseluruhan data uji. Ini menunjukkan seberapa baik model mengklasifikasikan data secara 

keseluruhan [38]. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan dengan mengumpulkan berita dan komentar masyarakat di media sosial 

tentang layanan kesehatan di Surabaya. Daftar klasifikasi kata kunci adalah sebagai berikut: 

Tabel 1. Pengelompokan Jenis Layanan 

Jenis Layanan 

BPJS Tenaga Kesehatan 

Antrean Fasilitas Kesehatan 

Untuk mengumpulkan data, peneliti ini menggunakan kata kunci yang sesuai dengan Tabel 

1, seperti "BPJS", "antrean", "tenaga kesehatan", "fasilitas kesehatan", dan "Surabaya". Karena 

penelitiannya hanya berfokus pada layanan kesehatan yang ada di Surabaya, total 47 data 

dikumpulkan menggunakan kata kunci ini. Tabel 2 menunjukkan beberapa tanggapan masyarakat 

atau berita yang berkaitan dengan pengelompokan jenis layanan. 

Tabel 2. Data Berdasarkan Jenis Layanan 

Jenis Layanan Data 

BPJS "Kalau kamu merasa butuh ke psikolog tapi takut mahal, janganlah itu menghalangi 

niatmu buat cari bantuan. Biaya konsultasi psikologi di Puskesmas cuma Rp7.000 

saja, bahkan katanya gratis kalau pakai BPJS." 

Antrean “Seperti Julia kartikasari, pukul 08.50 WIB ia telah sampai di Puskesmas Sidotopo 

Kota Surabaya. Mengambil antrean untuk berobat, lalu masuk ke Poli Gizi bersama 

sang buat hati. Usai mendapat diagnosa, pukul 09.10 WIB ia menuju ke ruang farmasi 

untuk pengambilan obat. Dalam waktu singkat, obat sudah berada di genggamannya.” 

Tenaga 

Kesehatan 

“Beberapa pasien melaporkan bahwa meskipun ada sistem rujukan online, masih 

terdapat masalah dalam koordinasi antara puskesmas dan rumah sakit yang 

mengakibatkan penundaan dalam penanganan medis” 

Fasilitas 

Kesehatan 

“Terkadang beberapa orang disekitar kita masih tidak yakin layanan dari puskesmas. 

Padahal kalau pernah ke puskesmas di Surabaya terutama tidak kalah fasilitas sama 

klinik berobat.” 

Pra-Pemrosesan Data 

Kegiatan utama dalam proses ini adalah mengubah data dari bahasa Indonesia ke bahasa 

Inggris, dengan tujuan mengurangi kata-kata yang tidak penting. Selain itu, sebagian besar data 

berasal dari kanal berita Surabaya, yang tidak mengandung kata-kata atau elemen yang tidak penting. 

Tabel 3 dan 4 menunjukkan pergeseran data dari bahasa Indonesia ke bahasa Inggris: 

Tabel 3. Terjemahan Nama Jenis Layanan 

Bahasa Indonesia Bahasa Inggris 

BPJS BPJS 

Antrean Queue 

Tenaga Kesehatan Health Workers 

Fasilitas Kesehatan Health Facilities 
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Tabel 4. Terjemahan Data dalam Bahasa Inggris 

Data Bahasa Indonesia Data Bahasa Inggris 
"Kalau kamu merasa butuh ke psikolog tapi takut 

mahal, janganlah itu menghalangi niatmu buat cari 

bantuan. Biaya konsultasi psikologi di Puskesmas 

cuma Rp7.000 saja, bahkan katanya gratis kalau 

pakai BPJS." 

"If you feel you need to see a psychologist but are 

afraid of being expensive, don't let that deter you 

from seeking help. The cost of a psychology 

consultation at a community health center is only 

Rp7,000, and they even say it's free if you use 

BPJS.". 

“Seperti   Julia  kartikasari,  pukul 08.50 WIB ia telah 

sampai di Puskesmas Sidotopo Kota Surabaya. 

Mengambil antrean untuk berobat, lalu masuk ke 

Poli Gizi bersama sang buat hati. Usai mendapat 

diagnosa, pukul 09.10 WIB ia menuju ke ruang 

farmasi untuk pengambilan obat. Dalam waktu 

singkat, obat sudah berada di genggamannya.” 

“Like Julia Kartikasari, at 8:50 a.m. she arrived at 

the Sidotopo Health Center in Surabaya. Taking the 

queue for treatment, she entered the Nutrition Clinic 

with her baby. After receiving a diagnosis, at 09.10 

WIB she headed to the pharmacy room to take 

medicine. In a short time, the medicine was in her 

hands.” 

“Beberapa pasien melaporkan bahwa meskipun ada 

sistem rujukan online, masih terdapat masalah dalam 

koordinasi antara puskesmas dan rumah sakit yang 

mengakibatkan penundaan dalam penanganan 

medis.” 

“Some patients reported that despite the online 

referral system, there are still problems in 

coordination between puskesmas and hospitals 

resulting in delays in medical treatment.” 

Berdasarkan banyaknya data, diambil 1 sampel data yang digunakan untuk proses 

Tokenizing. Pada proses tokenizing terdapat proses impor library “ntlk”, sebuah library bahasa 

Python yang menyediakan tools untuk pemrosesan bahasa natural. Data yang digunakan adalah “Like 

Julia Kartikasari, at 8:50 a.m. she arrived at the Sidotopo Health Center in Surabaya. Taking the 

queue for treatment, she entered the Nutrition Clinic with her baby. After receiving a diagnosis, at 

09.10 WIB she headed to the pharmacy room to take medicine. In a short time, the medicine was in 

her hands.” Adapun hasil berupa daftar kata-kata individual adalah sebagai berikut seperti pada 

Tabel 5: 

Tabel 5. Daftar Kata-Kata 

Daftar Kata Individual 

Like | Julia | Karikasari | at | 8:50 | a.m. | she | arrived | at 

Klasifikasi dalam Analisis Sentimen 

Setelah data diproses, algoritma RoBERTa digunakan untuk menghasilkan rata-rata jumlah 

berita atau ulasan untuk masing-masing kategori, yaitu queue, BPJS, fasilitas kesehatan, dan tenaga 

medis. Rata-rata jumlah berita adalah 0.52, BPJS sebesar 0.33, fasilitas kesehatan sebesar 0.39, dan 

tenaga medis sebesar 0.15, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Grafik Rata-Rata Jumlah Berita Masing-Masing Kategori 
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Menurut grafik visualisasi, antrean atau queue adalah subjek berita terbanyak. Selanjutnya, 

setiap ulasan diklasifikasikan menjadi salah satu dari tiga kategori: positif, negatif, atau netral. Setiap 

sentimen akan ditampilkan sesuai dengan kategorinya setelah diklasifikasikan. Hasil analisis untuk 

kategori pekerja kesehatan adalah 0,21, BPJS 0,27, queue 0.43, dan fasilitas kesehatan 0,45. 

Selanjutnya, visualisasi dibuat berdasarkan Gambar 3a. Gambar 3a menunjukkan bahwa jenis 

fasilitas kesehatan memiliki persepsi yang paling positif. Berita paling positif tentang layanan 

kesehatan di puskesmas dan rumah sakit Surabaya. Selain menghasilkan sentimen positif, proses 

klasifikasi sentimen juga menghasilkan sentimen netral untuk masing-masing kategori. Hasilnya 

untuk kategori pekerja kesehatan adalah 0.44, BPJS adalah 0.50, queue adalah 0.53, dan fasilitas 

kesehatan adalah 0.41. Setelah itu, visualisasi dibuat berdasarkan Gambar 3b, di mana terlihat bahwa 

sentimen netral tertinggi berada dalam kategori antrean atau queue. Artinya, berita tentang antrean 

di puskesmas dan rumah sakit Surabaya paling banyak diberitakan. Selain itu, setiap kategori 

menerima sentimen negatif melalui proses klasifikasi sentimen. Sentimen untuk kategori pekerja 

kesehatan adalah 0.33, untuk kategori BPJS adalah 0.21, untuk kategori queue adalah 0.03, dan untuk 

kategori fasilitas kesehatan adalah 0.16. Setelah itu, visualisasi dibuat berdasarkan Gambar 3c, yang 

menunjukkan bahwa tenaga kesehatan memiliki perasaan paling negatif. Singkatnya, berita paling 

negatif tentang tenaga kesehatan di puskesmas dan rumah sakit Surabaya. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Gambar 3. a) Sentimen positif, b) Sentimen netral, c) Sentimen negatif, untuk masing-

masing kategori 

Evaluasi Kinerja Klasifikasi 

Proses evaluasi pada penelitian ini dengan menerapkan matrik akurasi. Berdasarkan jumlah 

data sebanyak 47 data dan proses algoritma RoBERTa sentiment classifier diperoleh komposisi 

sentimen seperti terlihat pada Gambar 4. Pengukuran kinerja analisis sentimen dilakukan dengan 

confusion matrix seperti terlihat pada Tabel 6. 
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Gambar 4. Persentase Hasil Analisis Sentimen 

 

Tabel 6. Evaluasi Kinerja Analisis Sentimen 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

87.2% 95% 95% 95% 
 

 

KESIMPULAN 

Hasil dari analisis sentimen terhadap respons masyarakat mengenai layanan kesehatan di 

Surabaya menunjukkan bahwa masalah antrian (queue) adalah fokus utama berita atau ulasan, 

dengan rata-rata jumlah berita tertinggi sebesar 0.52. Menurut analisis tambahan dengan algoritma 

RoBERTa, kategori fasilitas kesehatan di Surabaya menerima sentimen positif tertinggi, dengan rata-

rata jumlah sentimen positif sebesar 0.45. Ini menunjukkan bahwa fasilitas kesehatan di Surabaya 

menerima banyak ulasan positif. Untuk kategori antrian, terdapat sentimen netral tertinggi (0.53), 

menunjukkan bahwa banyak ulasan tentang antrian bersifat netral. Analisis sentimen positif memiliki 

akurasi 85 persen, yang menunjukkan bahwa teknik itu cukup baik untuk menemukan sentimen 

positif dalam data yang ada. Dengan memanfaatkan evaluasi ini, Dinas Kesehatan dan pihak terkait 

lainnya dapat memperbaiki layanan kesehatan Surabaya. 
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