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Abstrak 
Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi pada data sentiment pelayanan Kesehatan 

menggunakan Multiclass SVM pendekatan One versus One (OvO) dengan fitur unigram dan bigram. 

Sumber data sentimen berasal dari data laporan survei kepuasan pelayanan puskesmas denpasar 2021 

oleh Center for Public Health Innovation (CPHI) FK UNUD. Ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF satu 

term/unigram dan dua term/bigram lalu kemudian diolah menggunakan Support Vector Machine OvO. 

KFold Cross Validation digunakan untuk membagi data latih dan data tes sekaligus memvalidasi model. 

Hasil yang didapatkan pada proses pengklasifikasian data train SVM OvO unigram didapatkan skor 

akurasi 97,09%, presisi 97,97%, recall 96,90%, dan f1-score 97,40%, sedangkan pada SVM OvO bigram 

didapatkan skor akurasi 97,91%, presisi 98,56%, recall 37,39%, dan f1-score 37,79%. Pada 

pengklasifikasian data tes didapatkan SVM OvO unigram mendapatkan skor akurasi 68,77%, presisi 

73,13%, recall 61,67%, dan f1-score 64,13%, sedangkan SVM OvO bigram mendapatkan skor akurasi 

47,92%, presisi 66,41%, recall 37,39%, dan f1-score 37,79%. Perbedaan skor yang jauh pada data train 

dan data tes dikarenakan adanya overfitting, sehingga perlu adanya seleksi fitur sebelum fitur digunakan 

sebagai masukan untuk SVM. Selain itu dapat disimpulkan SVM OvO dengan menggunakan fitur unigram 

memiliki performa lebih baik dibandingkan dengan SVM OvO dengan menggunakan fitur bigram.  

  

Kata kunci: Klasifikasi, Pelayanan Kesehatan, SVM, OvO, TF-IDF. 
 

 

Abstract 
This study aims to classify the sentiment data of Health services using Multiclass SVM with the 

One versus One (OvO) approach with unigram and bigram features. The sentiment data source comes from 

the data on the 2021 Denpasar Denpasar Health Center service satisfaction survey report by the Center 

for Public Health Innovation (CPHI) FK UNUD. Feature extraction using TF-IDF one term/unigram and 

two term/bigram then processed using Support Vector Machine OvO. KFold Cross Validation is used to 

share training data and test data as well as validate the model. The results obtained in the process of 

classifying the SVM OvO unigram train data obtained an accuracy score of 97.09%, precision 97.97%, 

recall 96.90%, and f1-score 97.40%, while the SVM OvO bigram obtained an accuracy score of 97, 91%, 

98.56% precision, 37.39% recall, and 37.79% f1-score. In the classification of test data, SVM OvO unigram 

got an accuracy score of 68.77%, precision 73.13%, recall 61.67%, and f1-score 64.13%, while SVM OvO 

bigram got an accuracy score of 47.92%, precision 66.41%, recall 37.39%, and f1-score 37.79%. The large 

difference in scores on the train data and test data is due to overfitting, so feature selection is needed before 

the feature is used as input for SVM. In addition, it can be concluded that SVM OvO using the unigram 

feature has better performance than SVM OvO using the bigram feature. 

  

Keywords: Classification, Health Service, SVM, OvO, TF-IDF. 
  

 

1. Pendahuluan 

Perkembangan teknologi sangat mempengaruhi pengambilan keputusan dalam berbagai aspek 

kehidupan baik keputusan pribadi maupun keputusan sebuah lembaga. Pengambilan keputusan diambil 

berdasarkan pertimbangan faktor internal dan eksternal. Salah satu faktor eksternal yang dapat 

mempengaruhi yaitu penilaian dari pelanggan atau pengguna. Hal ini juga termasuk lembaga pelayanan 

kesehatan untuk memperhatikan feedback dari pengguna berupa saran dan kritikan untuk pengembangan 
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lembaga. Pengolahan data saran dan kritikan diperlukan sebagai bentuk usaha membantu pemerintah dalam 

mengupayakan penguatan layanan kesehatan [1]. Hasil dari pengolahan data saran dan kritikan berupa 

klasifikasi pelayanan kesehatan sehingga dapat dipergunakan oleh pengelola lembaga.  

Permasalahan klasifikasi berdasarkan data teks dapat diselesaikan salah satunya dengan 

menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Hasil klasifikasi menggunakan SVM cukup 

memuaskan pada teks, hal ini sesuai dengan salah satu penelitian dari Sujadi pada analisis sentimen 

pengguna media sosial twitter terhadap wabah covid 19 dengan SVM dan Naïve Bayes Classifier (NBC) 

dimana SVM menghasilkan nilai akurasi 81,6% sedangkan NBC 78,3% [2]. Selain itu juga penelitian lain 

juga menghasilkan nilai akurasi SVM sebesar 70,71%, sedangkan SVM sebesar 80,81% [3]. Kelebihan 

SVM dibansingkan dengan metode lainnya adalah kemampuan generalisasi, curse of dimensionality, 

landasan teori, dan feasibility [4]. Pada penelitian [2] dilakukan pendekatan One versus One (OvO) dengan 

jumlah label sebanyak 3 kelas yaitu negatif, netral, dan positif, sedangkan pada penelitian [3] penggunaan 

SVM menggunakan klasifikasi biner (OvO) yaitu kelas berlabel positif dan negatif. 

Data sentimen pelayanan kesehatan memiliki 6 label berdasarkan bidang pelayanan kesehatannya. 

Oleh karena itu pendekatan SVM yang digunakan pada penelitian ini akan mencoba melihat performa 

pendekatan OvO. Selain melihat performa tersebut pada penelitian ini juga akan membandingkan pengaruh 

fitur unigram dan bigram Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dengan pendekatan 

OvO.  

 

2. Metode Penelitian 

Alur proses penelitian dalam klasifikasi data sentimen pelayanan kesehatan menggunakan SVM 

dapat dilihat seperti pada Gambar 1 berikut:  

 

Gambar 1. Metode Penelitian 

 

2.1. Pengumpulan Sumber Data dan Pengolahan Raw Dataset 

Dataset pada penelitian ini didapatkan dari laporan hasil survei dari lembaga Center for Public Health 

Innovation (CPHI) FK UNUD [5]. Dari laporan tersebut didapatkan sentimen dari pengguna lembaga 

kesehatan di daerah Denpasar. Saran dan kesimpulan yang didapatkan dari laporan tersebut masih belum 

dalam format yang dibutuhkan untuk digunakan sebagai inputan model SVM, sehingga perlu perubahan 

format agar sesuai dengan kebutuhan. Dataset yang dibuat dilakukan pelabelan kelas secara manual oleh 

ahli. Contoh pelabelan kelas sesuai dengan bidangnya tampak seperti pada  

Tabel 1 di bawah: 

 

Tabel 1. Pelabelan Kelas  

No Saran/Kritik Label 

1 Pelayanan agar lebih ditingkatkan Pelayanan 

2 Lahan parkir diperluas Sarana dan Prasarana 

3 Loket diperbanyak, ada tempat bermain untuk anak agar tidak bosan Sarana dan Prasarana 
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4 Dokter spesialis ditingkatkan Sumber Daya Manusia 

 

Perubahan format merupakan proses penginputan saran/kritik ke dalam Microsoft Excel dan 

disimpan dengan format “.xlsx”. Berdasarkan hasil perubahan format didapatkan jumlah saran/kritik yaitu 

1031 baris kalimat dengan jumlah masing-masing kelas yaitu: Pelayanan 274 baris, Sarana dan Prasarana 

240 baris, Sumber Daya Manusia 156 baris, Administrasi dan Manajemen 104, Peralatan 29, Netral 228. 

 

2.2. Preprocessing dataset 

Tahapan ini adalah proses pengolahan dataset sebelum digunakan sebagai data latih model SVM 

dengan tujuan akhir yaitu mengubah data teks menjadi data numerik. Adapun Langkah-langkah dalam 

prosesnya adalah seperti pada berikut: 

 

 

Gambar 2. Tahapan preprocessing dataset 

 

2.2.1. Casefolding 

Tahapan ini bertujuan untuk mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil pada kalimat. Contoh 

hasil casefolding menggunakan data Tabel 2 adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 2. Hasil Proses Casefolding 

No Saran/Kritik 

1 pelayanan agar lebih ditingkatkan 

2 lahan parkir diperluas 

3 loket diperbanyak, ada tempat bermain untuk anak agar tidak bosan 

4 dokter spesialis ditingkatkan 

 

2.2.2. Cleaning 

Proses cleaning merupakan proses penghapusan format teks yang tidak diperlukan antara lain 

penghapusan tab, new line, back slice, kode ASCII, angka, tanda baca, spasi perlebih, dan penghapusan 1 

(satu) karakter. Contoh proses cleaning dengan data pada Tabel 2. Hasil Proses Casefoldingadalah sebagai 

berikut: 

 

Tabel 3. Hasil Proses Cleaning 

No Saran/Kritik 

1 pelayanan agar lebih ditingkatkan 

2 lahan parkir diperluas 

3 loket diperbanyak ada tempat bermain untuk anak agar tidak bosan 

4 dokter spesialis ditingkatkan 

 

2.2.3. Tokenizing 
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Pada tahapan ini berutjuan untuk memenggal sebuah kalimat menjadi sebuah kata per kata. Pada 

proses ini memanfaatkan library dari Natural Language Toolkit (NLTK) [6] untuk memproses dataset 

menjadi sebuah token. Hasil proses tokenizing dengan data pada Tabel 34 adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 4. Hasil Proses Tokenizing 

No Saran/Kritik 

1 [pelayanan, agar, lebih, ditingkatkan] 

2 [lahan, parkir, diperluas] 

3 [loket, diperbanyak, ada, tempat, bermain, untuk, anak, agar, tidak, bosan] 

4 [dokter, spesialis, ditingkatkan] 

 

2.2.4. Normalization 

Tahap normalization merupakan tahapan perubahan kata-kata singkatan, kata tidak baku, dan 

akronim menjadi kata baku sesuai dengan singkatan, kata baku, dan kepanjangan dari kata akronimnya. 

Pada tahapan ini menggunakan daftar kata yang sering digunakan dalam kalimat pesan singkat. Daftar kata 

berisikan 1029 kata yang sudah diberikan kata padanannya sesuai dengan kata baku berbahasa Indonesia 

[7]. Hasil proses normalization pada Tabel 45 adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 5. Hasil Proses Normalization 

No Saran/Kritik 

1 [pelayanan, agar, lebih, ditingkatkan] 

2 [lahan, parkir, diperluas] 

3 [loket, diperbanyak, ada, tempat, bermain, untuk, anak, agar, tidak, bosan] 

4 [dokter, spesialis, ditingkatkan] 

 

2.2.5. Stopwords 

Stopwords merupakan proses untuk menghapus kata-kata yang tidak digunakan misalnya kata di, 

nggak, tadi, datang, dsb. Penghapusan menggunakan library dari NLTK [6] dan sumber corpus 

menggunakan hasil penelitian dari Tala [8] serta ditambah dengan beberapa kata secara manual. Hasil 

proses stopwords pada Tabel 56 adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 6. Hasil proses Stopwords 

No Saran/Kritik 

1 [pelayanan, ditingkatkan] 

2 [lahan, parkir, diperluas] 

3 [loket, diperbanyak, bermain, anak, bosan] 

4 [dokter, spesialis, ditingkatkan] 

 

2.2.6. Stemming 

Pada tahapan ini dilakukan proses perubahan kata yang memiliki imbuhan diubah menjadi kata 

dasar. Proses ini menggunakan library PySastrawi [9] dalam pemrosesannya. Selain library tersebut 

digunakan juga library swifter [10] yang berfungsi untuk membantu mempercepat proses stemming [11]. 

Contoh hasil tahapan dari casefolding hingga stemming dapat dilihat pada Tabel 77 berikut: 

 

Tabel 7. Hasil proses casefolding hingga stemming 

No Saran/Kritik 

1 [layan, tingkat] 

2 [lahan, parkir, luas] 

3 [loket, banyak, main, anak, bosan] 
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4 [dokter, spesialis, tingkat] 

 

 

2.2.7. Weighting  

Pembobotan atau weighting merupakan proses perubahan data token teks menjadi data numerik. 

Metode yang digunakan untuk perubahan data teks menjadi numerik adalah metode TF-IDF. Persamaan 

TF-IDF yang digunakan adalah sebagai berikut [12]–[15]: 

 𝑊𝑖,𝑗 = 𝑡𝑓𝑖,𝑗 𝑥 𝑖𝑑𝑓𝑖 (1) 

Dimana 𝑊𝑖,𝑗 = Bobot TF-IDF, 𝑖𝑑𝑓𝑖 = Inverse Document Frequency, dan 𝑡𝑓𝑖,𝑗 = Term Frequency. 

Berdasarkan hasil proses ini didapatkan fitur untuk unigram sebesar 645 fitur dan untuk bigram sebesar 

1902 fitur, sehingga ukuran data inputan untuk model SVM adalah (1031, 645) untuk fitur unigram dan 

(1031, 1902) untuk fitur bigram. Contoh perhitungan bobot unigram menggunakan TF-IDF pada Tabel 78 

adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 8. Hasil Proses Weighting 

Term (𝒕) 
Nilai TF 

𝒅𝒇 𝒅 𝒊𝒅𝒇𝒊 
𝑾𝒊,𝒋 

𝒕𝟏 𝒕𝟐 𝒕𝟑 𝒕𝟒 𝑾(𝒕𝟏) 𝑾(𝒕𝟐) 𝑾(𝒕𝟑) 𝑾(𝒕𝟒) 

layan 1 0 0 0 1 4 0,602 0,602 0 0 0 

tingkat 1 0 0 1 2 4 0,301 0,602 0 0 0,602 

lahan 0 1 0 0 1 4 0,602 0 0,602 0 0 

parkir 0 1 0 0 1 4 0,602 0 0,602 0 0 

luas 0 1 0 0 1 4 0,602 0 0,602 0 0 

loket 0 0 1 0 1 4 0,602 0 0 0,602 0 

banyak 0 0 1 0 1 4 0,602 0 0 0,602 0 

main 0 0 1 0 1 4 0,602 0 0 0,602 0 

anak 0 0 1 0 1 4 0,602 0 0 0,602 0 

bosan 0 0 1 0 1 4 0,602 0 0 0,602 0 

dokter 0 0 0 1 1 4 0,602 0 0 0 0,602 

spesialis 0 0 0 1 1 4 0,602 0 0 0 0,602 

 

 

2.3. Pembuatan Model 

Pada tahapan ini akan dibuat model SVM menggunakan pendekatan OvO unigram dan bigram, 

serta model SVM menggunakan pendekatan OvR unigram dan bigram. Pembuatan model menggunakan 

library scikit-learn [16] dengan modul yang digunakan adalah SVM untuk model SVM OvO dan LinearSVC 

untuk model SVM OvR. Pengaturan parameter pada SVM OvO antara lain parameter C=10, 

kernel=’linear’, decision_ function_ shape =’ovo’, max_ iter=10000. Pada model SVM OvR pengaturan 

parameternya antara lain parameter C=10, multi_ class=’ovr’, dan max_iter = 10000.  

Perbedaan pendekatan antara SVM OvO dengan SVM OvR terlepas pada library yang digunakan 

adalah pada bagian penentuan keanggotan kelas. Jika pada SVM OvO penentuan keanggotaan kelas 

didasarkan pada vote strategy (strategi voting) dan jika terdapat jumlah vote yang sama maka hasil 

klasifikasi ditentukan pada jumlah vote terbanyak dengan index terkecil [17], sedangkan pada SVM OvR 

penentuan keanggotaan didtentukan berdasarkan nilai tertinggi keanggotaan, jika terdapat nilai yang sama 

maka akan ditentukan berdasarkan index terkecil dari nilai yang sama tersebut [18]. 

 

2.4. Pengujian Model 

Pengujian model menggunakan metoed KFold Cross Validation dimana dataset akan dipecah 

menjadi 2 bagian yaitu data latih dan data tes/validasi. Pada data latih akan dipecah kembali menjadi 5 lima 

fold. Ilutrasi metode KFold Cross Validation seperti pada Gambar 3 berikut [16]: 
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Gambar 3. Ilustrasi metode KFold Cross Validation 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Hasil model dan pengujian menggunakan KFold Cross Validation didapatkan beberapa nilai 

antara lain accuracy, precision, recall, dan f1-score. Adapun hasil dari model SVM OvO baik unigram 

maupun bigram dapat dilihat pada Tabel 99 dan pada Gambar 4 berikut: 

 

Tabel 9. Hasil Pengujian Model SVM OvO Unigram dan Bigram 

Model KFold 
Train 

Acc 

Test 

Acc 

Train 

Prec 
Test Prec 

Train 

Recall 

Test 

Recall 
Train F1 Test F1 

SVM OvO 

Unigram  

ke-1 98,18 70,05 98,78 71,17 97,71 63,00 98,23 65,24 

ke-2 97,21 78,16 98,07 82,95 96,83 70,68 97,42 73,78 

ke-3 96,85 72,33 97,73 73,91 96,63 64,21 97,16 66,59 

ke-4 96,48 74,27 97,45 81,19 96,38 68,56 96,90 71,89 

ke-5 96,73 49,03 97,71 56,44 96,97 41,92 97,32 43,15 

Rata-Rata 97,09 68,77 97,95 73,13 96,90 61,67 97,40 64,13 

SVM OvO 

Bigram 

ke-1 97,94 47,34 98,57 53,12 98,32 34,47 98,41 32,43 

ke-2 97,70 51,94 98,41 87,86 98,11 42,63 98,22 45,89 

ke-3 97,94 51,94 98,57 69,29 98,25 41,09 98,38 43,38 

ke-4 98,18 53,88 98,74 87,10 98,44 43,70 98,55 46,56 

ke-5 97,82 34,47 98,50 34,67 98,09 25,07 98,24 20,68 

Rata-rata 97,91 47,92 98,56 66,41 98,24 37,39 98,36 37,79 

  

Hasil visualisasi dengan menggunakan data rata-rata pada Tabel 9 di atas adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 4. Visualiasi hasil pengujian model SVM OvO Unigram dan Bigram 



53 

 

Klasifikasi Pelayanan Kesehatan Berdasarkan Data Sentimen Pelayanan Kesehatan Menggunakan 

Multiclass Support Vector Machine (Moh. Heri Setiawan) 

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 4 terlihat bahwa pada keseluruhan data train didapatkan skor 

diatas 90%, tetapi hal ini tidak diikuti dengan skor data tesnya yang hanya berkisar diantara 37,39% - 

73,13%. Hal ini disebut dengan overfitting [19]–[21], dimana didapatkan skor yang baik hanya pada data 

train saja, sedangkan pada data tes mengalami penurunan yang signifikan. Permasalahan ini dapat diteliti 

kembali dengan penambahan seleksi fitur pada proses preprocessing data, sehingga fitur yang didapatkan 

setelah proses weighting menggunakan TF-IDF dapat dipilih berdasarkan pengaruh fitur tertinggi yang 

hanya digunakan sebagai masukan ke dalam algoritma SVM [22]–[25]. 

 

4. Kesimpulan 

Penggunaan metode Multiclass SVM dapat menyelesaiakan permasalahan klasifikasi dengan 

dataset berupa teks. Sebelum digunakan data teks harus melalui proses praprocessing data sehingga dapat 

digunakan sebagai inputan untuk model SVM OvO. Pada penelitian ini dataset sebagai inputan diberikan 

2 fitur yaitu unigram dan bigram yang kemudian akan digunakan sebagai masukan untuk model SVM OvO. 

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan lima fold cross validation didapatkan beberapa kesimpulan 

yaitu: model SVM OvO unigram memiliki performa lebih baik dengan skor akurasi 68,77%, presisi 

73,13%, recall 61,67%, dan f1-score 64,13%, sedangkan pada model SVM OvO bigram didapatkan skor 

akurasi 47,92%, presisi 66,41%, recall 37,39%, dan f1-score 37,79%.  

 

5. Saran 

Berdasarkan hasil skor data train didapatkan bahwa model SVM OvO sudah memiliki performa 

yang sangat baik, tetapi pada skor data tes model SVM OvO masih kurang baik. Hal ini dikarenakan 

terjadinya overfitting, sehingga perlu dilakukan penelitian selanjutnya dengan menambahkan proses seleksi 

fitur setelah didapatkan vektor dari proses TF-IDF. 
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