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Abstrak

Pelayanan kesehatan yang berkualitas menjadi faktor utama dalam kepuasan pasien, sebagaimana diatur dalam
Peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor 4 Tahun 2019 tentang Standar Pelayanan Minimal
(SPM). Dalam upaya meningkatkan kualitas layanan, Praktek Mandiri Bersama Antarmedika Dentalcare
menerapkan analisis sentimen berbasis data terhadap ulasan pasien yang diperoleh dari Google Maps, media sosial,
dan Survei Kepuasan Pasien (SKP). Penelitian ini menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
dengan pendekatan pembobotan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk
mengklasifikasikan 500 ulasan pasien ke dalam dua kategori sentimen, yaitu positif dan negatif. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 96%, presisi 96%, dan recall 98%. Dibandingkan dengan
studi terdahulu, kontribusi utama dari penelitian ini terletak pada pengembangan sistem klasifikasi otomatis
berbasis web yang dapat diintegrasikan langsung ke dalam proses evaluasi layanan. Sistem ini memungkinkan
manajemen klinik untuk melakukan analisis sentimen dalam mengambil keputusan berbasis data dalam rangka
meningkatkan kepuasan serta kualitas layanan kesehatan gigi secara berkelanjutan.

Kata kunci: Analisis Sentimen, XGBoost, TF-IDF, Kepuasan Pasien, Klasifikasi Sentimen

SENTIMENT ANALYSIS OF PATIENTS TOWARD ANTARMEDIKA DENTALCARE
SERVICES USING XGBOOST METHOD

Abstract

Quality healthcare services are a key factor in ensuring patient satisfaction, as stipulated in the Indonesian
Ministry of Health Regulation No. 4 of 2019 concerning Minimum Service Standards (SPM). In an effort to
improve service quality, Praktek Mandiri Bersama Antarmedika Dentalcare applies data-driven sentiment
analysis to patient reviews obtained from Google Maps, social media, and Patient Satisfaction Surveys (SKP).
This study employs the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm with Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) word weighting to classify 500 patient reviews into positive and negative sentiment
categories. The model achieved an accuracy of 96%, with a precision of 0.96 and a recall of 0.98. Compared to
previous studies, the main contribution of this research lies in the development of an automated web-based
sentiment classification system that can be directly integrated into the clinic’s service evaluation processes. This
system enables the clinic management to perform real-time sentiment analysis and make data-driven decisions
aimed at continuously improving customer satisfaction and the quality of dental healthcare services.

Keywords: Sentiment Analysis, XGBoost, TF-IDF, Patient Satisfaction, Sentiment Classification

1. PENDAHULUAN Dentalcare berkomitmen untuk memberikan layanan
kesehatan gigi yang berkualitas di Kabupaten Jember.
Namun, dengan semakin banyaknya klinik gigi di
wilayah tersebut, persaingan dalam menarik minat
masyarakat menjadi tantangan tersendiri.
Masyarakat kini semakin aktif dalam
memberikan ulasan dan penilaian terhadap layanan
kesehatan yang mereka terima melalui berbagai
platform digital, seperti Google Maps Review, media
sosial, dan Survei Kepuasan Pasien (SKP). Ulasan ini
mencerminkan pengalaman serta ekspektasi pasien

1377

Kualitas layanan kesehatan merupakan faktor
penting dalam meningkatkan kepuasan pasien dan
membangun kepercayaan terhadap fasilitas kesehatan
(Tampanguma dkk., 2022). Standar Pelayanan
Minimal (SPM) di bidang kesehatan, sebagaimana
diatur dalam Peraturan Menteri Kesehatan Republik
Indonesia Nomor 4 Tahun 2019, menjadi acuan
dalam penyelenggaraan layanan kesehatan yang
optimal. Praktek Mandiri Bersama Antarmedika
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terhadap pelayanan yang diberikan. Oleh karena itu,
analisis sentimen menjadi pendekatan yang relevan
untuk memahami opini pasien guna meningkatkan
kualitas layanan.

Analisis sentimen merupakan bagian dari teknik
Natural Language Processing (NLP) yang bertujuan
untuk mengidentifikasi dan mengkategorikan opini
dalam suatu teks sebagai sentimen positif atau negatif
(Iryana dkk., 2021). Dalam konteks klasifikasi teks,
metode Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
dikenal memiliki efisiensi dan akurasi tinggi,
terutama untuk data berukuran besar dengan banyak
fitur (Safitri dkk., 2024). Hal ini sejalan dengan
penelitian oleh Yang dan Guan (2022), yang
menunjukkan bahwa XGBoost unggul dalam
memprediksi penyakit jantung dengan akurasi
mencapai 93,44%, Fl-score 94,86%, serta AUC
sebesar 92,24% setelah dilakukan seleksi fitur
berbasis information gain dan penyeimbangan data
menggunakan algoritma SMOTE-ENN. Oleh karena
itu, XGBoost digunakan dalam penelitian ini sebagai
baseline untuk menganalisis sentimen pasien
terhadap layanan Antarmedika Dentalcare.

Namun, seiring perkembangan NLP modern,
berbagai studi telah membuktikan bahwa model
berbasis transformer seperti BERT, RoBERTa, dan
XLNet memberikan hasil terbaik (state-of-the-art)
dalam berbagai tugas klasifikasi sentimen, khususnya
dalam konteks bahasa Indonesia. Model seperti
IndoBERT, yang dikembangkan untuk memahami
konteks linguistik lokal, menunjukkan performa
unggul dalam beberapa studi, seperti yang dilakukan
oleh Imaduddin dkk. (2023), dengan akurasi
mencapai 96% dan F1-score 95% dalam menganalisis
ulasan layanan kesehatan.

Kontribusi utama dari penelitian ini terletak
pada penerapan pendekatan XGBoost dalam domain
layanan kesehatan gigi—sebuah ranah yang masih
minim eksplorasi dalam literatur terkait analisis
sentimen layanan  kesehatan. Tidak hanya
mengklasifikasikan sentimen, penelitian ini juga
mengembangkan sistem klasifikasi otomatis berbasis
web yang terintegrasi langsung dengan proses
evaluasi manajemen klinik.

Sistem web ini dirancang menggunakan
arsitektur client-server. Model XGBoost dijalankan
di server untuk memproses input teks. Dashboard
menyediakan visualisasi sentimen secara dinamis,
termasuk grafik distribusi sentimen dari platform
Google Maps, media sosial, dan SKP. Dengan
demikian, pengelola klinik dapat memantau opini
pasien secara komprehensif dan melakukan evaluasi
layanan berdasarkan data aktual.

Berbeda dari penelitian sebelumnya yang
sebagian besar masih bersifat konseptual atau terbatas
pada aplikasi umum, penelitian ini menawarkan
pendekatan implementatif dengan integrasi langsung
ke proses bisnis layanan klinik. Hal ini membuka
ruang lebih luas bagi integrasi machine learning ke

dalam praktik evaluasi layanan kesehatan berbasis
data.

Dengan adanya sistem ini, diharapkan Praktek
Mandiri Bersama Antarmedika Dentalcare dapat
memperoleh pemahaman yang lebih menyeluruh
mengenai kepuasan pasien serta mampu merumuskan
strategi peningkatan layanan yang berkelanjutan dan
berbasis data konkret.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan metode untuk
mengekstrak informasi dari opini, pernyataan, sikap,
serta emosi seseorang terhadap suatu topik, layanan,
produk, atau isu tertentu. Teknik ini menjadi sangat
penting dengan pesatnya perkembangan opini publik
yang tersebar di media sosial serta berbagai ulasan
layanan dan produk. Seiring dengan pesatnya
pertumbuhan era digital, masyarakat modern semakin
bergantung pada teknologi, khususnya media sosial.
Hal ini  memungkinkan  individu  untuk
menyampaikan pendapat dan pengalaman mereka
melalui berbagai platform digital. Oleh karena itu,
analisis sentimen menjadi sangat relevan dalam
memahami pola opini publik berdasarkan data yang
diperoleh dari media sosial maupun ulasan daring
(Maulana dkk., 2023).

2.2 Text Preprocessing

Pra-pemrosesan teks merupakan tahap awal
dalam text mining yang bertujuan untuk
mempersiapkan data agar dapat diolah lebih lanjut
secara optimal (Sari Prabandari & Suhardianto,
2024). Proses pra-pemrosesan bertujuan untuk
mengonversi data mentah menjadi dataset yang siap
digunakan, sekaligus menyaring data yang relevan
untuk diproses dalam dokumen(Prasetyo dkk., 2023).

2.3 TF-IDF

Metode populer yang digunakan untuk
menentukan bobot setiap kata dalam sebuah
dokumen. Teknik ini mengukur hubungan suatu kata
terhadap dokumen dengan memberikan bobot yang
mencerminkan tingkat kepentingannya. Setiap kata
kemudian dipetakan ke dalam ruang vektor,
membentuk representasi vektor berdimensi.(Prayitno
dkk., 2021). Rumus TF-IDF adalah sebagai berikut:

TF (Term Frequency) mengukur frekuensi
kemunculan suatu kata dalam dokumen dan dihitung
menggunakan persaaam 2.1.

freqi(dj)

tf()) =F—————— 1

f( ) Z{":lfrefh'(dj) ( )
Menghitung IDF dalam persamaan 2

. D]

idfi = log {d:t;€d} @

Menghitung rumusTF-IDF dalam persamaan 3



(¢f —idf)y; = tfi(dy) - idf; (3)

2.4 Extream Gradient Booting (XGBoost)

XGBoost merupakan algoritma berbasis pohon
yang termasuk dalam kelompok algoritma yang sama
dengan decision tree dan random forest. Dengan
menerapkan prinsip ensemble, XGBoost mengubah
kumpulan model pembelajaran lemah (pohon
keputusan) menjadi model yang lebih kuat, sehingga
mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat
(Widiarta dkk., 2023). Metode ini menggunakan
pendekatan boosting, yaitu dengan menambahkan
model baru secara bertahap untuk memperbaiki
kesalahan dari model sebelumnya. Proses ini
berlanjut hingga tidak ada lagi peningkatan yang
signifikan dalam performa model. XGBoost
menerapkan teknik tree ensemble models, yaitu
kombinasi beberapa pohon keputusan untuk
meningkatkan  akurasi  prediksi.  Strategi ini
memungkinkan model menggabungkan hasil prediksi
dari beberapa pohon keputusan menjadi satu,
sehingga meningkatkan performa keseluruhan
(Iskandar dkk., 2022).

ho(x) = mean(Y) 4
Y=Y —ho(x) (5)

Persamaan 4 dan 5 berfungsi untuk menentukan
prediksi awal serta menghitung kesalahan residual
dari model awal. Model pertama dikonstruksi
berdasarkan Persamaan 4, sedangkan model
berikutnya dibangun menggunakan Persamaan 5.
Dalam hal ini, Y merepresentasikan kesalahan
residual dari model awal, sementara h,(X)
menunjukkan prediksi awal yang dihasilkan oleh
model pertama. Selanjutnya, model kedua
dikembangkan dengan memanfaatkan kesalahan
residual dari model pertama untuk memperoleh
prediksi yang lebih akurat. Proses ini terus berlanjut,
di mana setiap model baru dibangun dengan
memperhitungkan kesalahan residual dari model
sebelumnya. Dengan jumlah n_estimator yang telah
ditentukan, proses ini akan berulang hingga seluruh
model dalam ensemble terbentuk secara optimal.

LO = ;Lll(yl-.y?‘\” +ft(xi))+n(ft) ©)

XGBoost membangun serangkaian decision
tree, di mana setiap pohon dalam model bergantung
pada pohon sebelumnya. Pada tahap awal, prediksi
yang dihasilkan oleh model pertama masih lemah.
Namun, seiring bertambahnya jumlah model, bobot
akan diperbarui untuk meningkatkan akurasi prediksi.
Untuk meminimalkan fungsi objektif, nilai proyeksi
dari setiap model dijumlahkan dan digunakan dalam
Persamaan 6 (Kurniawanda & Tobing, 2022). Dalam
konteks ini, n merepresentasikan jumlah model yang
digunakan, sedangkan [ adalah fungsi yang mengukur
selisih antara nilai target y; dan hasil prediksi(y,).
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Model baru yang dihasilkan dinyatakan sebagai
(fi (x;)),sementara Q berfungsi sebagai mekanisme
regulasi untuk mencegah overfitting. Persamaan 6
digunakan untuk menentukan nilai keseluruhan
dalam model.

2.5 Confusion Matrix

Teknik ini digunakan untuk menilai kinerja
metode klasifikasi dalam memprediksi kelas data
dengan membandingkan hasil prediksi terhadap kelas
aslinya. Evaluasi ini mempertimbangkan metrik
seperti akurasi, presisi, dan recall untuk mengukur
sejauh mana model dapat mengklasifikasikan data
dengan benar (Habibi dkk., 2023). Rumus akurasi
dapat di lihat pada persamaa 7

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(7)

Accuracy =

Rumus precision pada persaam 8

Precision = (8)

TP+ FP

Rumus recall pada persamaan 9

TP
TP+FN

(9)

Recall =

Keterangan :

1. True Positive (TP): Jumlah data dengan sentimen
positif yang diprediksi dengan benar sebagai
positif.

2. True Negative (TN): Jumlah data dengan
sentimen negatif yang diprediksi dengan benar
sebagai negatif.

3. False Positive (FP): Jumlah data dengan sentimen
negatif yang keliru diprediksi sebagai positif

4. False Negative (FN): Jumlah data dengan
sentimen positif yang keliru diprediksi sebagai
negatif

3. METODE PENELITIAN

Tahapan penelitian ini menjelaskan Langkah-
langkah yang dirangkum dalam gambar 2.1

3.1 Pengumpulan Data

Dataset diklasifikasikan secara manual melalui
proses bertahap dengan mengumpulkan data dari
berbagai sumber, seperti ulasan di Google Maps,
konten di TikTok dan Instagram, serta hasil survei
kepuasan pasien (SKP). Proses ini dilakukan untuk
memastikan data yang digunakan dalam analisis
memiliki kualitas yang baik dan representatif
terhadap opini pengguna dari berbagai platform.

3.2 Pelabelan

Penulis memberikan label pada data dari
pengunjung Antarmedika Dentalcare dengan atribut
berupa ulasan yang mereka berikan serta sentimen
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yang terkandung di dalamnya. Setiap wulasan
dianalisis, dipisahkan, dan dikategorikan ke dalam
dua label, yaitu positif dan negatif, guna mendukung
proses klasifikasi sentimen.

3.3 Pra-pemrosesan text

Beberapa tahapan pra-pemrosesan  yang
dilakukan dalam penelitian ini meliputi:

1. Case Folding: Tahapan ini bertujuan untuk
menyamakan huruf pada teks dengan mengubah
semua karakter menjadi huruf kecil (lowercase) .
Proses ini dilakukan untuk menghilangkan
perbedaan antara huruf besar dan huruf kecil
sehingga kata-kata yang memiliki makna sama
tidak dianggap berbeda dalam analisis.

2. Cleaning: Tahapan ini meliputi penghapusan data
tidak relevan serta perbaikan format data (Putri,
2024), termasuk tanda baca, username, URL,

mention, hashtag, retweet, simbol, dan angka
seperti (,,”~&?!><#%{}([0-9]+:;")[1122].

3. Tokenizing: Tahapan ini merupakan proses
membagi teks menjadi bagian bagian kecil atau
disebut token, yang umumnya berupa kata kata
terpisah (Iskandar dkk., 2022).

4. Lemmatization: Tahapan ini mengubah kata
dalam teks menjadi bentuk dasar atau lemma-nya
agar lebih konsisten dalam analisis.

5. Stopword Removal: Tahapan ini menghilangkan
kata kata umum yang tidak memiliki makna
signifikan dalam analisis, seperti “dan”, “di” atau
“yang”, dll.

6. Stemming: Tahapan ini mengubah
kata ke bentuk dasarnya dengan menghapus
imbuhan, sehingga kata seperti "makanan"
menjadi  "makan" untuk menyederhanakan
analisis teks (Ulgasesa dkk., 2022)

PELABELAN

v

TEXT PREPROCESSING

CASEFOLBI'NGH CLEANING H TOKENIZING HLEMMATI‘ZATI‘ON

STOFWORD

REMMOVAL STEMMING

¥

PEMBOBOTAN
KATA {TF-IDF)

DATA LATIH

h 2
PELATIHAN MODEL

(XGBOOST)

EVALUASI

'

HASIL

Gambar 1 Metode Penelitian

3.4 TF-IDF

Proses pembobotan kata dengan Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
dilakukan pada suatu dokumen dengan menghitung
tingkat kemunculan kata. Metode ini memberikan
bobot yang lebih rendah pada kata-kata yang sering
muncul dalam dokumen, sehingga lebih menekankan

kata-kata yang jarang ditemukan namun memiliki
nilai informasi yang lebih tinggi (Zhafira dkk., 2021).

3.5 Splitting Data

Pada tahap pembagian data, dataset dibagi
menjadi dua bagian dengan perbandingan 80:20, di
mana 80% data digunakan untuk pelatihan (training)



dan 20% sisanya digunakan untuk pengujian
(testing). Pemisahan data ini di pilih karena
mengikuti penelitian (Kurniawanda & Tobing, 2022),
(Hendrawan, 2022) dan (Safitri dkk., 2024).

3.6 Klasifikasi Sentimen XGBoost

Tahap ini bertujuan untuk menentukan kelas
dengan menerapkan proses data mining guna
mengklasifikasikan data ke dalam kelas positif atau
negatif, sekaligus melakukan pengujian terhadap data
latih.

3.7 Pengujian dan Evaluasi Model Klasifikasi

Proses pengujian mencakup analisis dampak
jumlah data latih terhadap kinerja model klasifikasi
serta validasi model. Evaluasi hasil dilakukan dengan
menggunakan confusion matrix untuk mengukur
performa model.

4. PENGUJIAN DAN HASIL
4.1 Klasifikasi XGBoost

Pelatihan alogirtma Extream Gradient Boosting
dengan menggunakan 500 data yang berasal dari
berbagai sumber untuk menganalisis sentimen pasien
terhadap layanan Antarmedika Dentalcare. Data
dikumpulkan dari empat sumber utama, yaitu Survei
Kepuasan Pasien (SKP), Google Maps, Instagram,
dan TikTok. Setelah proses pengambilan data selesai,
tahap berikutnya adalah pelabelan data untuk
mengklasifikasikan sentimen menjadi positif atau
negatif.

Penentuan label pada dataset dilakukan dengan
berkolaborasi dengan ahli Natural Language
Processing (NLP), Hardian Oktavianto, S.Si.,
M.Kom.

sentimen
negative mmm positive
m negative

positive

Gambar 2 Distribusi Sentimen dalam Dataset

Pada gambar 2 menunjukkan bahwa dari 500
ulasan, sebanyak 362 ulasan diklasifikasikan sebagai
sentimen positif, sementara 138 ulasan tergolong
sentimen negatif.
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Tabel 1 Log Loss per Iterasi

Iterasi Log Loss
1 0.4146
2 0.3266
3 0.2686
98 0.0626
99 0.0626
100 0.0626

Pada tabel 2 menunjukkan nilai Log Loss pada
setiap iterasi selama proses pelatihan model. Dari
hasil yang diperoleh, terlihat bahwa nilai Log Loss
mengalami penurunan seiring dengan meningkatnya
jumlah iterasi. Pada iterasi awal, nilai Log Loss masih
relatif tinggi, namun secara bertahap menurun hingga
mencapai nilai stabil pada iterasi ke-98, yang
menunjukkan bahwa model telah mencapai
konvergensi dan tidak mengalami perubahan
signifikan pada iterasi selanjutnya. Visualisasi
gambar setiap iterasi dapat dilihat pada gambar 2.

Log Loss per lteration

—— Train Log Loss
0.40 4

0.35

0.301

0.25 1

Log Loss

0.20

0.15

0.10

0.051

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Iteration

Gambar 3 Grafik Log Loss per Iterasi

4.2 Evaluasi Model

Evaluasi model dibahas melalui confusion
matrix yang dapat dilihat pada gambar 3

Confusion Matrix

Negative

True Label

Positive

'
Negative Positive
Predicted Label

Gambar 4 Hasil Confusion Matrix
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Pada Gambar 4 ditampilkan confusion matrix
dalam bentuk matriks berukuran 2x2, di mana setiap
kolom merepresentasikan kategori sentimen, yaitu
kelas positif dan kelas negatif.

Untuk menentukan nilai true positive (TP), true
negative (TN), false positive (FP), dan false negative
(FN) pada masing-masing kelas, dapat dilakukan
berdasarkan distribusi prediksi dalam matriks
tersebut.

Tabel 2 Hasil Confusion Matrix Kelas Positif

Positif Bukan
Positif 64
Bukan 1

o True Positive (TP): 64 (Model memprediksi sebagai
positif, dan hasil aktualnya juga positif).

o False Positive (FP): 1 (Model memprediksi sebagai
positif, tetapi hasil aktualnya negatif).

o True Negative (TN): 32 (Model memprediksi
sebagai negatif, dan hasil aktualnya juga negatif).

e False Negative (FN): 3 (Model memprediksi
sebagai negatif, tetapi hasil aktualnya positif).

Tabel 3 Hasil Confusion Matrix Kelas Negatif

Negatif Bukan
Negatif 32
Bukan 3

o True Negative (TN): 32 (Model memprediksi
sebagai negatif, dan hasil aktualnya juga negatif).

e False Negative (FN): 3 (Model memprediksi
sebagai negatif, tetapi hasil aktualnya positif).

o True Positive (TP): 64 (Model memprediksi sebagai
positif, dan hasil aktualnya memang positif).

o False Positive (FP): 1 (Model memprediksi sebagai
positif, tetapi hasil aktualnya negatif).

4.3 Deployment

Sistem yang dikembangkan diimplementasikan
dalam bentuk dashboard berbasis web yang
menyajikan analisis sentimen ulasan pasien Klinik
Antarmedika Dentalcare secara interaktif, untuk
memantau dan mengevaluasi persepsi pasien
terhadap layanan yang diberikan.

Dashboard Sentimen Antarmedika Dentalcare

Tabel Ulasan Chart Sentimen

Gambar 5 Tampilan Awal Website

Pada gambar 5 menyajikan tampilan antarmuka
awal sistem yang diakses oleh pengguna saat pertama
kali membuka aplikasi web. Pada halaman ini,
disediakan fitur untuk memasukkan teks ulasan,

menjalankan proses klasifikasi sentimen, serta
menampilkan hasil analisis dalam bentuk tabel dan
visualisasi diagram lingkaran. Diagram tersebut
menampilkan distribusi awal sentimen berdasarkan
data latih sebelum adanya ulasan baru yang
dimasukkan oleh pengguna.

dika D

Tabel Ulasan Chart Sentimen

Gambar 6 Tampilan Saat Mengklasifikasi Sentimen

Pada gambar 6 Gambar ini menampilkan
antarmuka sistem setelah berhasil melakukan
klasifikasi sentimen terhadap ulasan pasien di Klinik
Antarmedika Dentalcare. Proses analisis dilakukan
dengan mengolah teks ulasan untuk mengidentifikasi
kecenderungan sentimen, apakah bersifat positif
maupun negatif. Hasil klasifikasi ditampilkan dalam
format tabel beserta label sentimen yang sesuai untuk
setiap ulasan. Selain itu, sistem secara otomatis
memvisualisasikan distribusi  sentimen tersebut
dalam bentuk diagram lingkaran, yang akan
diperbarui sesuai dengan data ulasan yang telah
dianalisis.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa model
XGBoost memiliki performa yang baik dalam
klasifikasi data dengan akurasi mencapai 96%, presisi
95%, dan recall 98%. Penggunaan confusion matrix
membantu dalam memahami efektivitas model dalam
mengklasifikasikan data secara akurat. Dengan
pendekatan  evaluasi yang dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa XGBoost mampu memberikan
hasil klasifikasi yang andal tanpa memerlukan teknik
pemilihan fitur tambahan.

Dalam studi kasus ini, model XGBoost
diterapkan untuk mengklasifikasikan sentimen
terhadap layanan kesehatan di Antarmedika
Dentalcare. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa
model mampu mengidentifikasi sentimen positif dan
negatif dengan tingkat keakuratan yang tinggi.
Dengan adanya peningkatan jumlah dataset, model
mampu mengenali pola opini pasien dengan lebih
baik, sehingga hasil analisis sentimen dapat
digunakan untuk meningkatkan kualitas layanan
berdasarkan masukan dari pasien.

Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan
untuk mengeksplorasi pengaruh berbagai parameter
pada XGBoost guna meningkatkan performa model.
Selain itu, perbandingan dengan metode klasifikasi
lainnya dapat dilakukan untuk memahami
keunggulan dan kelemahan masing-masing algoritma
dalam analisis sentimen.



Peningkatan jumlah data dari berbagai sumber
yang lebih bervariasi juga direkomendasikan agar
model lebih mampu menangkap pola opini yang lebih
kompleks. Dengan dataset yang lebih besar dan
seimbang, model dapat menghasilkan analisis
sentimen yang lebih akurat serta lebih dapat
diandalkan dalam evaluasi layanan kesehatan di
Antarmedika Dentalcare.

Selain itu, penggunaan teknik pemrosesan teks
yang lebih canggih, seperti word embeddings atau
deep learning, dapat menjadi alternatif untuk
meningkatkan kualitas hasil klasifikasi. Hal ini
memungkinkan model untuk lebih memahami
konteks opini pasien secara lebih mendalam,
sehingga rekomendasi perbaikan layanan dapat
dibuat dengan lebih tepat sasaran.
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