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Abstrak-— Pengaduan masyarakat merupakan salah satu bentuk nyata partisipasi publik yang berperan penting dalam proses
evaluasi serta peningkatan kualitas pelayanan publik. Data pengaduan yang masuk, apabila diolah dengan baik, dapat menjadi
dasar perumusan kebijakan yang lebih responsif terhadap kebutuhan masyarakat. Akan tetapi, salah satu kendala yang dapat
muncul dalam pengolahan data pengaduan adalah masalah ketidakseimbangan data. Ketidakseimbangan ini berpotensi
menurunkan Kinerja algoritma klasifikasi karena model cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan mengabaikan kelas
minoritas. Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk mengoptimalkan penanganan ketidakseimbangan data pada klasifikasi
pengaduan masyarakat di Dinas Perhubungan Kota Magelang. Algoritma yang digunakan adalah Naive Bayes dengan
pembobotan data berbasis TF-IDF. Dataset penelitian diambil dari aplikasi LAPOR! dalam rentang waktu 20 Desember 2020
hingga 10 April 2025 dengan total 350 data awal. Setelah melalui tahap pembersihan, eliminasi duplikasi, serta penghapusan
data tidak relevan, tersisa 337 data yang kemudian diberi label manual ke dalam tiga kategori, yaitu MRLL dan PJU, Dalops
dan Perparkiran, serta Angkutan dan Terminal. Tahap praproses mencakup penghapusan duplikasi, case folding, perbaikan
ejaan, penghapusan angka dan tanda baca, stemming, serta penghapusan stopwords. Selanjutnya, pembobotan TF-IDF hanya
diterapkan pada data latih untuk mencegah kebocoran informasi. Data dibagi dengan rasio 80% latih dan 20% uji. Untuk
mengatasi ketidakseimbangan kelas, tiga pendekatan digunakan, yakni RUS, SMOTE, dan ADASYN. Semua metode
diterapkan hanya pada data latih sebelum proses pelatihan model. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi,
presisi, recall, dan f1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Naive Bayes tanpa penanganan ketidakseimbangan hanya
mencapai akurasi 86,76% dengan presisi 58%, recall 61%, dan f1-score 59%. Penerapan SMOTE maupun ADASYN mampu
meningkatkan kinerja model pada beberapa metrik, tetapi kombinasi RUS dan Naive Bayes memberikan performa paling
optimal, yaitu akurasi 94,12%, presisi 89%, recall 96%, dan fl-score 92%. Temuan ini membuktikan bahwa strategi
undersampling efektif memperbaiki kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas.
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Abstract— Public complaints represent a tangible form of public participation that plays an important role in evaluating
and improving the quality of public services. When properly processed, complaint data can serve as the basis for formulating
policies that are more responsive to community needs. However, one of the challenges that may arise in processing complaint
data is the issue of data imbalance. This imbalance can reduce the performance of classification algorithms, as models tend to
be biased toward the majority class while neglecting the minority class. This study aims to optimize the handling of data
imbalance in the classification of public complaints at the Transportation Agency of Magelang City. The algorithm employed
is Naive Bayes with TF-IDF-based feature weighting. The dataset was obtained from the LAPOR! application covering the
period from December 20, 2020, to April 10, 2025, consisting of 350 initial records. After cleaning, duplicate elimination, and
removal of irrelevant entries, 337 records remained, which were manually labelled into three categories: MRLL dan PJU,
Dalops dan Perparkiran, and Angkutan dan Terminal. The preprocessing stage included duplicate removal, case folding,
spelling correction, removal of numbers and punctuation, stemming, and stopword elimination. TF-IDF weighting was applied
only to the training set to prevent information leakage. The data was split into training and testing sets with an 80:20 ratio. To
address the imbalance problem, three approaches were applied: RUS, SMOTE, and ADASYN, all conducted solely on the
training set before model training. Performance evaluation was carried out using accuracy, precision, recall, and f1-score. The
results show that Naive Bayes without imbalance handling achieved an accuracy of 86.76%, with precision of 58%, recall of
61%, and f1-score of 59%. The application of SMOTE and ADASYN improved some metrics, but the combination of RUS
and Naive Bayes yielded the best performance, with an accuracy of 94.12%, precision of 89%, recall of 96%, and f1-score of
92%. These findings demonstrate that the undersampling strategy is effective in improving the ability of Naive Bayes to
recognize minority classes, despite the potential risk of losing part of the information from majority classes.
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1. PENDAHULUAN

Pengaduan masyarakat termasuk dalam salah satu wujud pelayanan publik yang diterapkan sebagai bentuk
komitmen dan kontribusi pemerintah kepada masyarakat. Hal ini tertuang dalam Undang-Undang Nomor 25
Tahun 2009 tentang Pelayanan Publik, di mana pelayanan publik diharapkan dapat memiliki akuntabilitas,
responsivitas, dan efisiensi [1]. Undang-undang tersebut juga mempercayakan agar penyelenggara pelayanan
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publik wajib menyediakan akses kepada masyarakat untuk menyampaikan masukan tentang pelayanan yang telah
diberikan [2]. Informasi serta suara dari pengaduan dan masukan tersebut dapat digunakan sebagai bahan rujukan
untuk mengetahui permasalahan di masyarakat serta mengevaluasi kebijakan yang telah diterapkan [3]. Saat ini,
banyak instansi yang telah menyediakan fasilitas pengaduan masyarakat. Sebagai contoh, pelayanan pengaduan
masyarakat telah diterapkan di Satuan Polisi Pamong Praja Kabupaten Kudus, di mana masyarakat dapat
melaporkan berbagai hal mengenai ketertiban umum dan ketentraman [4]. Selain itu, pelayanan pengaduan
masyarakat juga diterapkan di Dinas Perhubungan Provinsi Kalimantan Barat, di mana masyarakat dapat
melaporkan hal-hal seputar lalu lintas, seperti perbaikan lampu lalu lintas, perbaikan jalan, serta pemeliharaan dan
perawatan taman kota [5]. Tidak hanya di tingkat provinsi, pelayanan pengaduan masyarakat mengenai lalu lintas
juga telah diterapkan di Dinas Perhubungan Kota Magelang.

Pengaduan-pengaduan dari masyarakat Kota Magelang dikirim melalui dua laman web resmi milik
pemerintah, yaitu LAPOR! dan Monggo Lapor. Pengaduan-pengaduan tersebut kemudian diteruskan oleh
administrator sistem kepada instansi yang berwenang untuk menangani. Pengaduan-pengaduan mengenai
perhubungan akan diteruskan ke Dinas Perhubungan Kota Magelang. Setelah itu, setiap pengaduan ditangani oleh
salah satu dari keempat seksi yang ada, yaitu Seksi Manajemen Rekayasa Lalu Lintas dan Penerangan Jalan
Umum, Seksi Pengendalian Operasional dan Perparkiran, Seksi Pengujian Kendaraan Bermotor, serta Seksi
Angkutan dan Terminal. Jumlah pengaduan masyarakat yang diterima oleh Dinas Perhubungan Kota Magelang
setiap hari dapat bervariasi, mulai dari satu pengaduan hingga lima puluh pengaduan per hari.

Berdasarkan informasi yang diperoleh dari Kepala Subbagian Umum dan Kepegawaian di Dinas
Perhubungan Kota Magelang, sebagian dari proses pengelolaan pengaduan masyarakat di Dinas Perhubungan
Kota Magelang masih belum dilaksanakan secara maksimal. Meski Dinas Perhubungan Kota Magelang telah
memanfaatkan dua laman web resmi pemerintah dalam mengirim dan menerima pengaduan, klasifikasi dan
pengiriman pengaduan masyarakat ke salah satu dari empat seksi yang ada masih dilakukan secara manual melalui
aplikasi WhatsApp. Hal ini tentunya cukup memakan waktu bagi pihak yang bertanggung jawab dalam mengelola
pengaduan di Dinas Perhubungan Kota Magelang, terutama jika terdapat banyak pengaduan masyarakat yang
masuk dalam satu waktu. Selain itu, klasifikasi dan pengiriman pengaduan melalui WhatsApp ini juga
menyebabkan pencarian dan pemetaan ulang pengaduan cukup sulit karena pihak pengelola pengaduan harus
memeriksa percakapan WhatsApp. Terakhir, terdapat ketidakseimbangan pada data pengaduan yang telah diterima
oleh Dinas Perhubungan Kota Magelang, di mana hampir semua data pengaduan diterima oleh Seksi Manajemen
Rekayasa Lalu Lintas dan Penerangan Jalan Umum serta Seksi Pengendalian Operasional dan Perparkiran.

Penelitian mengenai pengaduan telah dilakukan oleh Sunarti dan rekan-rekan [6]. Penelitian tersebut
menemukan bahwa algoritma Naive Bayes dengan pembobotan data menggunakan Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF) telah berhasil diterapkan dalam klasifikasi pengaduan pelayanan di Fakultas
Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar. Klasifikasi pengaduan tersebut dilakukan dengan sembilan kelas
berbeda dan menghasilkan akurasi sebesar 91%. Akan tetapi, beberapa kelas masih memiliki nilai recall dan f1-
score yang cukup rendah. Hal ini disebabkan oleh ketidakseimbangan jumlah data pada setiap kelas sehingga
terdapat kelas dengan representasi data latih yang sangat sedikit dibandingkan kelas lainnya.

Penelitian lain telah dilakukan oleh Kusuma dan rekan-rekan mengenai penanganan ketidakseimbangan
data pada klasifikasi pengaduan masyarakat [7]. Penelitian tersebut berfokus pada analisis mengenai teknik
oversampling menggunakan kombinasi metode Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) dan Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE). Metode klasifikasi pengaduan masyarakat yang digunakan dalam penelitian
tersebut adalah klasifikasi Support Vector Machine, Random Forest, dan Naive Bayes. Kesimpulan yang didapat
dalam penelitian tersebut adalah bahwa kombinasi metode SMOTE dan ADASY N berhasil meningkatkan akurasi,
presisi, recall, dan fl-score pada model dengan algoritma SVM dan Random Forest. Akan tetapi, teknik
oversampling tersebut justru menurunkan akurasi, presisi, recall, dan f1-score pada model dengan algoritma Naive
Bayes. Meski begitu, terdapat peningkatan waktu proses pada model dengan algoritma Naive Bayes.

Penelitian serupa lainnya juga dilakukan oleh Atmaja dan Wahyuni mengenai analisis sentiment berbasis
aspek pada sistem layanan pengaduan masyarakat di Kota Surabaya [8]. Penelitian tersebut dilakukan
menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation untuk mengidentifikasi aspek-aspek utama pengaduan dan
Naive Bayes untuk melakukan klasifikasi. Penelitian tersebut juga membandingkan tiga puluh skenario berbeda
untuk ditemukan model dengan performa yang terbaik. Hasil dari penelitian tersebut menunjukkan bahwa
kombinasi skenario terbaik adalah praproses data menggunakan stopword removal, perbandingan rasio 90:10
untuk data latih dan data uji, serta Random Under-Sampling untuk penanganan ketidakseimbangan data.
Kombinasi skenario tersebut menghasilkan akurasi data latih sebesar 84%, akurasi data uji sebesar 80%, serta
presisi, recall, dan f1-score sebesar 79%.

Penelitian saat ini bertujuan untuk menangani ketidakseimbangan data dengan metode SMOTE,
ADASYN, dan RUS pada klasifikasi pengaduan masyarakat di Dinas Perhubungan Kota Magelang menggunakan
metode Naive Bayes. Pembobotan data dalam penelitian ini dilakukan menggunakan metode TF-IDF. Penelitian
ini menggunakan 350 data pengaduan yang ditujukan kepada Dinas Perhubungan Kota Magelang sejak tanggal
20 Desember 2020 hingga 10 April 2025 melalui laman web LAPOR!.
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2. METODE PENELITIAN

Perencanaan langkah-langkah penelitian harus dilakukan sebelum memulai penelitian untuk membantu penelitian
menjadi lebih teratur dan sistematis. Langkah-langkah tersebut kemudian diikuti oleh peneliti dalam melakukan
penelitiannya. Langkah-langkah yang diikuti pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.

Mulai Pengumpulan Data »| Femberian Label »|  Praproses data » Pembobotan TF-IDF
pada Data
( Selesai >‘7 Evaluasi Model | Klasifikasi Naive |
Bayes

Gambar 1. Flowchart Alur Penelitian

SMOTE

ADASYN

2.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan melalui wawancara dengan Kepala Subbagian Kepegawaian di Dinas Perhubungan
Kota Magelang. Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil data pengaduan dari aplikasi LAPOR!.
Pengambilan data dilakukan menggunakan metode web-scraping, yaitu teknik pengambilan data dari halaman
web secara otomatis menggunakan skrip pemrograman [9]. Data yang dikumpulkan berupa 350 data pengaduan
yang ditangani oleh berbagai seksi, dengan mayoritas data ditangani oleh seksi MRLL dan PJU serta Dalops dan
Perparkiran.

2.2 Pemberian Label pada Data

Data yang didapatkan belum diberikan label sesuai dengan kelasnya. Oleh karena itu, perlu dilakukan pemberian
label pada data agar data dapat diklasifikasikan. Pemberian label data diberikan berdasarkan informasi mengenai
seksi-seksi pada Dinas Perhubungan Kota Magelang serta pengaduan-pengaduan yang ditangani oleh setiap seksi
tersebut. Data yang telah diberikan label kemudian akan menjalani praproses data agar dapat dibaca dan diolah
oleh komputer.

2.3 Praproses Data

Praproses data bertujuan untuk membersihkan serta menyiapkan data agar dapat dibaca serta diolah oleh komputer
[10]. Langkah-langkah praproses data yang telah dilakukan dalam penelitian ini dimulai dari penghapusan data
duplikasi [11] dan case folding atau pengubahan semua huruf menjadi huruf kecil [12]. Kemudian, praproses data
dilanjutkan dengan tokenisasi, yang terdiri dari penghapusan angka, tanda baca, dan spasi berlebih [13]. Praproses
data diakhiri dengan normalisasi atau perbaikan penulisan kata, stemming serta tokenisasi untuk mengubah data-
data pengaduan menjadi tiap-tiap kata dasar, dan penghapusan stopwords [14]. Setelah itu, data-data yang telah
dibersihkan dan dipisahkan menjadi tiap-tiap kata dapat dihitung bobotnya.

2.4 Pembobotan TF-IDF

Pembobotan TF-IDF dalam penelitian ini dilakukan untuk menentukan tingkat kepentingan tiap kata yang ada
dalam dokumen berdasarkan jumlah kemunculannya. Metode ini dipilih karena memiliki akurasi dan recall yang
cukup tinggi [15], [16]. Hasil dari pembobotan TF-IDF akan melalui proses oversampling dan undersampling
untuk ditangani ketidakseimbangannya. Rumus dari pembobotan TF-IDF dapat dilihat pada persamaan (1).

Persamaan (1) menunjukkan bahwa pembobotan TF-IDF dilakukan dengan mengalikan hasil Term
Frequency (TF) dan hasil Inverse Document Frequency (IDF). TF adalah frekuensi kemunculan kata dalam
sebuah data atau dokumen, di mana kata yang sering muncul akan memiliki nilai term frequency yang lebih tinggi.
IDF adalah adalah frekuensi kemunculan kata dalam semua data atau dokumen, di mana kata yang lebih jarang
muncul akan memiliki nilai inverse document frequency yang lebih rendah. Rumus TF dapat dilihat pada
persamaan (2), sedangkan rumus IDF dapat dilihat pada persamaan (3).

__ jumlah sebuah kata dalam sebuah dokuman
TFtay = 2)

jumlah semua kata dalam dokuman tersebut

jumlah semua dokumen
IDFy = ©)

dokumen dengan kata t

Pembobotan IDF hanya dilakukan berdasarkan data latih. Hal ini dilakukan untuk mencegah kebocoran
data, di mana informasi mengenai data uji tidak sengaja masuk ke data latih. Oleh karena itu, pembobotan IDF
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hanya dilakukan berdasarkan data yang ada dalam data latih, sedangkan data uji dianggap tidak ada dalam
pembobotan tersebut [17]-[19].

2.5 Penanganan Ketidakseimbangan Data

Ketidakseimbangan data atau ketidakseimbangan kelas adalah kasus di mana jumlah data pada setiap kelas
memiliki perbedaan yang signifikan. Jumlah kelas pada suatu data yang tidak seimbang umumnya jauh lebih kecil
dibandingkan jumlah kelas pada data lain. Kelas dengan jumlah data yang lebih kecil merupakan kelas minoritas,
sedangkan kelas dengan jumlah data yang lebih besar merupakan kelas mayoritas [20]-[22]. Ketidakseimbangan
data dapat menyebabkan bias, di mana model klasifikasi cenderung mengklasifikasikan data ke dalam kelas
mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas [23]. Penanganan ketidakseimbangan data dilakukan dengan metode
SMOTE, ADASYN, dan RUS. Hasil dari ketiga metode tersebut akan dimasukkan dalam algoritma klasifikasi
Naive Bayes.

SMOTE, atau Synthetic Minority Over-sampling Technique, merupakan metode penanganan
ketidakseimbangan data yang berfokus pada oversampling, yaitu meningkatkan jumlah data dalam kelas
minoritas. SMOTE bekerja dengan membuat dan menyisipkan sampel baru dari kelas minoritas untuk
menyeimbangkan data berdasarkan tetangga terdekat antara data-data minoritas [24], [25]. Metode ini memiliki
beberapa kelebihan, salah satunya adalah tidak adanya kehilangan informasi yang diakibatkan oleh pengurangan
data. SMOTE juga dapat meningkatkan akurasi pada kelas minoritas [26].

ADASYN atau Adaptive Synthetic Sampling juga merupakan metode penanganan ketidakseimbangan data
yang berfokus pada oversampling. Metode ini dapat dikatakan sebagai pengembangan dari metode SMOTE [27].
Oversampling dalam metode ADASYN dilakukan berdasarkan kesulitan pembelajaran model. Data sintesis yang
dihasilkan dalam metode ini berasal dari data minoritas yang lebih sulit dipelajari dibandingkan dengan data
minoritas lain [28].

Random Under-Sampling adalah metode penanganan ketidakseimbangan data yang berfokus pada
undersampling, yaitu pengurangan jumlah data pada kelas mayoritas. Metode ini bekerja dengan cara memilih
data-data pada kelas mayoritas secara acak lalu menghapusnya hingga jumlahnya sama dengan data pada kelas
minoritas. Penghapusan data tersebut dapat menyebabkan hilangnya informasi penting pada data-data mayoritas
dan mempengaruhi akurasi keseluruhan pada model [29]. Meski begitu, metode ini memiliki beberapa kelebihan,
seperti mengurangi sampel data mayoritas yang berlebihan dan mengurangi waktu pelatihan model [25].

Sebagai contoh, data latih awal dalam penelitian ini terdiri dari 120 data pada kelas MRLL dan PJU, 140
data pada kelas Dalops dan Perparkiran, serta 9 data pada kelas Angkutan dan Terminal sebagai kelas minoritas.
Metode RUS memilih data pada kelas MRLL dan PJU serta Dalops dan Perparkiran secara acak dan mengurangi
jumlahnya hingga menjadi sama dengan kelas minoritas, yaitu 9 data pada setiap kelas. Dengan demikian,
distribusi data latih menjadi seimbang dengan total 27 data.

Penyeimbangan data Pada metode SMOTE dilakukan dengan menambahkan data sintetis pada kelas
minoritas. Oleh karena itu, kelas Angkutan dan Terminal yang awalnya hanya berjumlah 9 data ditingkatkan
hingga 140 data agar setara dengan kelas mayoritas. Data sintetis dibangkitkan berdasarkan kemiripan antara data
minoritas dengan memanfaatkan pendekatan tetangga terdekat sehingga data baru yang dihasilkan tetap
merepresentasikan karakteristik kelas tersebut.

Sementara itu, penambahan data sintetis pada metode ADASYN juga dilakukan pada kelas minoritas,
namun dengan pendekatan adaptif. Data minoritas yang berada pada area yang lebih sulit dipelajari oleh model
akan mendapatkan jumlah data sintetis yang lebih banyak dibandingkan data yang lebih mudah dipelajari. Setelah
penambahan data sintetis dengan metode tersebut dilakukan, jumlah data pada kelas Angkutan dan Terminal
meningkat hingga mendekati jumlah kelas mayoritas, yaitu sekitar 140 data.

Proses pembobotan TF-IDF serta penanganan ketidakseimbangan data menggunakan metode RUS,
SMOTE, dan ADASYN diterapkan hanya pada data latih. Pendekatan ini bertujuan untuk mencegah terjadinya
kebocoran data serta memastikan bahwa model tidak memperoleh informasi dari data uji selama proses pelatihan
[30]. Dengan demikian, hasil evaluasi yang diperoleh dapat merepresentasikan performa model secara lebih
objektif. Pendekatan ini merupakan bagian dari upaya optimasi dalam pelatihan model, khususnya dalam
mengurangi bias akibat ketidakseimbangan data serta mencegah kebocoran data.

2.6 Klasifikasi Naive Bayes

Klasifikasi Naive Bayes dilakukan dengan menggunakan data latih yang telah diproses, dengan rasio data latih
dan data uji sebesar 80:20. Klasifikasi tersebut dibagi menjadi tiga skenario, di mana masing-masing skenario
menggunakan salah satu dari ketiga hasil penanganan ketidakseimbangan data yang telah dijelaskan. Kelas-kelas
yang ada dalam klasifikasi ini yaitu MRLL dan PJU, Dalops dan Perparkiran, serta Angkutan dan Terminal.
Algoritma ini dipilih karena merupakan algoritma yang cukup sederhana dengan akurasi dan kecepatan yang
tinggi [31]. Selain itu, Selain itu, algoritma Naive Bayes juga hanya membutuhkan data pelatihan dalam jumlah
kecil [32].
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Proses klasifikasi menggunakan Naive Bayes dalam penelitian ini dilakukan secara berurutan. Pertama,
data pengaduan yang telah melalui tahap praproses diubah menjadi angka atau vektor menggunakan pembobotan
TF-IDF. Kedua, model dilatih menggunakan data latih yang telah diseimbangkan, dengan mempelajari pola
kemunculan kata pada masing-masing kelas. Ketiga, pada tahap pengujian, setiap data uji dianalisis dengan
melihat kemunculan kata-kata di dalamnya dan mencocokkannya dengan pola yang telah dipelajari berdasarkan
data latih. Terakhir, data uji dimasukkan ke dalam kelas yang paling sesuai berdasarkan hasil perhitungan model.

2.7 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan dengan melihat presisi, akurasi, recall, dan f1-score dari ketiga skenario yang telah
dirancang. Akurasi, presisi, recall, dan f1-score merupakan metrik evaluasi dalam pembelajaran mesin, khususnya
dalam algoritma klasifikasi. Akurasi merupakan persentase prediksi yang benar dari semua hasil prediksi. Presisi
adalah persentase prediksi positif yang benar dari semua hasil prediksi positif. Recall adalah persentase prediksi
yang benar dari satu kelas tertentu. F1-score adalah perbandingan antara presisi rata-rata dan recall. [33]. Ketiga
skenario tersebut akan dibandingkan satu sama lain untuk menemukan skenario dengan performa terbaik. Evaluasi
model ini dipilih karena merupakan metode evaluasi standar untuk hasil klasifikasi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Pengumpulan Data

Data diunduh pada tanggal 10 April 2025 melalui aplikasi LAPOR!. Pengunduhan dilakukan menggunakan
metode web-scraping, yaitu teknik pengumpulan data dari internet secara otomatis. Metode tersebut digunakan
karena aplikasi LAPOR! tidak menyediakan fitur pengunduhan data pengaduan bagi pengguna dan administrator
dari Dinas Perhubungan Kota Magelang. Data pengaduan yang diunduh merupakan data pengaduan dari tanggal
20 Desember 2020 hingga 10 April 2025 dan berjumlah 350 data. Data dari aplikasi tersebut diunduh ke dalam
bentuk tabel dengan empat kolom, yaitu Title, Excerpt, Category, dan Date. Sampel data yang telah diunduh dapat
dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Sampel Tiga Data dari Dataset Pengaduan

Title Excerpt Category Date
PJU MATI PJU Jalan Salak 1 RT. 03 Penerangan Jalan  Selasa, 2 Mei 2023,
RW. 04 kramat selatan , 14:47

magelang utara , (dpn pos
kamling) mati sudah 5 hari...
Mohon bantuannya untuk
segera di atasi
Macet depan Banyak mobil ,angkot, yg Topik Lainnya Selasa, 2 Mei 2023,
SMP 1 MGL berhenti di jalan jadi bikin 14:44
macet parah, tolong di
kondisikan agar lebih tertata
terutama jam pulang sekolah
Kebersihan Mohon dicek kebersihan Lainnya terkait Rabu, 25 Januari
Terminal Tidar terminal tidar. Tampak Perhubungan 2023, 14:42
depan terlihat kurang
terawat karena banyak
rumput liar di sekitar kanstin
dan beberapa taman tampak
kurang terawat. Mohon bisa
menjadi perhatian. Terima
kasih.

3.2 Pemberian Label pada Data

Pelabelan data dilakukan berdasarkan hasil wawancara dengan Kepala Subbagian Umum dan Kepegawaian di
Dinas Perhubungan Kota Magelang. Data-data yang ada dalam dataset tersebut terbagi menjadi tiga kelas, yaitu
MRLL dan PJU, Dalops dan Perparkiran, serta Angkutan dan Terminal. Hasil pelabelan data dapat dilihat pada
Tabel 2.
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Tabel 2. Sampel Tiga Data dari Dataset Pengaduan dengan Label

Title Excerpt Category Date Manual_Label
PJU MATI PJU Jalan Salak 1 RT. 03 RW. Penerangan Selasa, 2 Mei MRLL dan
04 kramat selatan , magelang Jalan 2023, 14:47 PJU

utara, (dpn pos kamling) mati
sudah 5 hari... Mohon
bantuannya untuk segera di atasi
Macet depan Banyak mobil ,angkot, yg Topik Lainnya Selasa, 2 Mei Dalops dan
SMP 1 MGL  berhenti di jalan jadi bikin macet 2023, 14:44 Perparkiran
parah, tolong di kondisikan agar
lebih tertata terutama jam pulang

sekolah
Kebersihan Mohon dicek kebersihan Lainnya Rabu, 25 Januari  Angkutan dan
Terminal terminal tidar. Tampak depan terkait 2023, 14:42 Terminal
Tidar terlihat kurang terawat karena Perhubungan

banyak rumput liar di sekitar
kanstin dan beberapa taman
tampak kurang terawat. Mohon
bisa menjadi perhatian. Terima
kasih.

Dataset pengaduan yang berjumlah 350 data juga mengandung data-data duplikat, data pengaduan yang
tidak berkaitan dengan Dinas Perhubungan Kota Magelang, dan data yang tidak hanya ditujukan terhadap bidang
atau seksi tertentu dengan jumlah 13 data. Oleh karena itu, data yang digunakan dan diberi label berjumlah 337
data. Contoh data tersebut adalah data pengaduan mengenai kualitas udara buruk yang seharusnya menjadi
tanggung jawab Dinas Lingkungan Hidup. Data-data tersebut tidak diberi label dan tidak digunakan dalam
perancangan model. Contoh-contoh data yang tidak digunakan dalam perancangan model dapat dilihat pada Tabel
3.

Tabel 3. Contoh Data yang Tidak Digunakan

Title Excerpt Category Date
KUALITAS Selamat Pagi Bapak/Ibu, Topik Lainnya Kamis, 13 Juli
UDARA semoga Bapak Walikota 2023, 2:30
BURUK, memperhatikan ini. Mohon
MENJAGA bantuannya untuk
KEBERSIHAN kepeduliannya terhadap
KOTA DARI lingkungan sekitar. Mohon
SISl untuk terus menggencarkan

MANAPUN siaran untuk warga agar bisa
menjaga kualitas udara dan
ketahanan energi dengan

baik...
survey Kami pesepeda, para Lainnya terkait Rabu, 25 Januari
pesepeda penjaga udara kota ko ga Perhubungan 2023, 14:41
pernah disurvey kebutuhan
dalam
perencanaan pembangunan?
bersepeda Inih keren sekaleee... Andai Topik Lainnya Selasa, 15
bersama anak saja @satlantas_mglta , November 2022,
@Disdik_KotaMGL & 7:06

@dishubkotamgl bisa
kolaborAKSI bangun
budaya
bersepeda anak anak tentu
magelang lebih
"menyenangkan”.

3.3 Praproses Data

Data yang telah dilabeli menjalani praproses data agar dapat dibaca dan diolah oleh komputer. Praproses data
yang dilakukan telah dalam penelitian ini dimulai dari penghapusan data duplikasi, konversi huruf kapital menjadi
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huruf kecil, penghapusan angka serta simbol atau tanda baca, penghapusan spasi berlebih, perbaikan ejaan dan
penulisan kata, pemisahan teks menjadi tiap-tiap kata dasarnya, serta penghapusan stopwords. Hasil dari praproses
data dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Sampel Tiga Data Pengaduan Setelah Praproses Data

Title + Excerpt Manual_Label
pju mati pju salak kramat selatan utara pos MRLL dan PJU
kamling mati bantu
macet smp mgl mobil angkot henti bikin Dalops dan Perparkiran

macet parah tolong kondisi tata utama jam
pulang sekolah
bersih terminal cek bersih terminal tidar lihat Angkutan dan Terminal
awat rumput liar kanstin taman awat perhati
terima kasih

3.4 Label Encoding serta Pembagian Data Latih dan Data Uji

Label atau kelas data diubah menjadi bentuk angka terlebih dahulu dengan label _encoder. Tahap ini dilakukan
agar komputer dapat mengenali label karena komputer tidak dapat mengenali teks kategorikal. Hasil dari tahap
ini dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Label_Encoding

Label Asli Hasil Label _Encoding
Angkutan dan Terminal 0
Dalops dan Perparkiran 1
MRLL dan PJU 2

Data yang telah menjalani proses praproses data dipisah menjadi data latih dan data uji. Perbandingan
persentase data latih dan data uji yang digunakan dalam penelitian ini adalah 80:20, dengan data uji sebanyak 0.2
atau 20%. Data latih dimasukkan dalam variabel X_train, dengan y_train sebagai label atau kelas data tersebut.
Data uji dimasukkan dalam variabel X_train, dengan y_test sebagai kelas sebenarnya dari data uji tersebut. Hasil
prediksi algoritma Naive Bayes terhadap data uji lalu dibandingkan dengan y_test tersebut untuk dievaluasi.
Jumlah data latih dan data uji dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Jumlah Data Latih dan Data Uji

Kelas Jumlah Data Latih Jumlah Data Uji
Angkutan dan Terminal 9 3
Dalops dan Perparkiran 140 32

MRLL dan PJU 120 33

3.5 Pembobotan Kata Menggunakan TF-IDF

Setiap kata atau frasa pada data latih dihitung bobot TF-1DF-nya dengan rumus yang ada pada persamaan (1), (2),
dan (3). Hasil dari bobot ini digunakan untuk menentukan prioritas kata atau frasa dalam proses klasifikasi. Kata
dengan bobot lebih tinggi akan “diperhatikan” lebih dahulu dibandingkan dengan kata yang berbobot lebih rendah.
Sebagai contoh, frasa “parkir lampir” pada Tabel 7 memiliki bobot TF-IDF yang paling tinggi, yaitu sebesar
3,814. Hal itu berarti model klasifikasi lebih memperhatikan frasa tersebut dalam klasifikasi pengaduan karena
dianggap lebih penting. Pengaduan yang memiliki frasa tersebut kemungkinan besar diklasifikasikan ke dalam
kelas “Dalops dan Perparkiran”. Contoh hasil TF-IDF dari data dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Contoh Hasil TF-IDF

Kata/Frasa TF IDF TF-IDF
parkir lampir 0.6459 5.9053 3.8144
listrik 0.6698 5.4998 3.6838
pju lampu 0.6680 5.2121 3.4815

3.6 Penanganan Ketidakseimbangan Data

Data-data latih yang telah dihitung bobotnya menggunakan TF-IDF kemudian menjalani tiga proses penanganan
ketidakseimbangan data, yaitu RUS, SMOTE, dan ADASYN. Hasil proses penanganan ketidakseimbangan data
dapat dilihat pada Tabel 8 dan Gambar 2.
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Tabel 8. Jumlah Data Latih Sebelum dan Setelah RUS, SMOTE, serta ADASYN

Kelas Asli RUS SMOTE ADASYN
MRLL dan PJU 120 9 140 138
Dalops dan Perparkiran 140 9 140 140
Angkutan dan Terminal 9 9 140 140

Perbandingan Jumlah Data Training per Metode

140 Kelas
mm Angkutan dan Terminal
B Dalops dan Perparkiran

120 7' oy MRLL dan PJU . .

100 - [ e

80 1 [ e

60 [ -~ [

Jumlah Data

201 e

Original RUS SMOTE ADASYN
Metode Penanganan Imbalance

Gambar 2. Grafik Perbandingan Jumlah Data Sebelum dan Setelah RUS, SMOTE, serta ADASYN

Tabel 8 dan Gambar 2 menunjukkan jumlah data latih sebelum dan sesudah dilakukan penanganan
ketidakseimbangan data menggunakan metode RUS, SMOTE, dan ADASYN. Jumlah data latih awal adalah 269
data yang terdiri dari 120 data pada kelas MRLL dan PJU, 140 data pada kelas Dalops dan Perparkiran, serta 9
data pada kelas Angkutan dan Terminal. Kondisi ini menunjukkan bahwa kelas Angkutan dan Terminal
merupakan kelas minoritas yang hanya mencakup 3,346% dari total data latih. Setelah dilakukan RUS, jumlah
data pada setiap kelas menjadi seimbang, yaitu masing-masing 9 data sesuai dengan kelas minoritas. Sementara
itu, penerapan SMOTE menghasilkan distribusi data yang juga seimbang, di mana setiap kelas memiliki 140 data
latih sesuai dengan kelas mayoritas. Berbeda dengan kedua metode tersebut, ADASYN menghasilkan distribusi
data yang tidak sepenuhnya sama antar kelas. Pada metode ini, jumlah data pada kelas MRLL dan PJU menjadi
138, sedangkan kelas Angkutan dan Terminal mencapai 140 data. Perbedaan ini menunjukkan bahwa ADASYN
tidak sepenuhnya menyamakan jumlah data antar kelas, melainkan menyesuaikan jumlah data sintetis berdasarkan
tingkat kesulitan pembelajaran pada masing-masing kelas. Penelitian yang dilakukan olen Ahmed dan rekan-
rekan juga membuktikan hal tersebut, di mana data latih yang awalnya berjumlah 896, 64, 3200, dan 2240 untuk
tiap kelas menjadi berjumlah 3237, 3199, 3200, dan 3152 setelah dilakukan ADASYN [34].

3.7 Kilasifikasi Naive Bayes dan Evaluasi Model

Data-data latih yang telah menjalani proses RUS, SMOTE, dan ADASY N dimasukkan ke dalam model algoritma
Naive Bayes. Model yang telah dilatih menggunakan data latih lalu diuji menggunakan data uji untuk dievaluasi
performanya. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan akurasi, presisi, recall, dan fl-score pada model
klasifikasi untuk ditentukan model yang terbaik. Performa model klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 9.

Tabel 9. Perbandingan Evaluasi Model Klasifikasi Naive Bayes

Akurasi Presisi Recall F1-Score
Naive Bayes 86,76% 58% 61% 59%
RUS + Naive Bayes 94,12%% 89% 96% 92%
SMOTE + Naive Bayes 89,71% 7% 73% 74%
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Performa model klasifikasi pengaduan menggunakan Naive Bayes pada tabel 9 menunjukkan bahwa model
klasifikasi Naive Bayes tanpa penanganan ketidakseimbangan data menghasilkan akurasi yang cukup tinggi, yaitu
86,76%. Akan tetapi, presisi, recall, dan f1-score dari model Klasifikasi tersebut cukup rendah, yaitu 58%, 61%,
dan 59%. Hal ini disebabkan kurangnya contoh atau representasi data pada kelas Angkutan dan Terminal, yang
merupakan kelas minoritas dan hanya mencakup 3,346% dari jumlah total data latih. Hal tersebut menyebabkan
model klasifikasi tidak dapat mempelajari data pada kelas tersebut dalam tahap pelatihan data sehingga model
salah dalam mengklasifikasikan data uji pada kelas tersebut. Hal ini merupakan contoh bias. Hal ini dapat dilihat
dalam matriks konfusi pada Gambar 3, yang menunjukkan jumlah data uji yang diprediksi sesuai kelas aslinya
dan yang diprediksi sebagai kelas lain. Dalam matriks konfusi model Kklasifikasi tanpa penanganan

ketidakseimbangan data, model tidak mampu melakukan klasifikasi secara tepat terhadap data uji dalam kelas
Angkutan dan Terminal sama sekali.

Confusion Matrix Naive Bayes pada Berbagai Metode Sampling
No Sampling

Angkutan dan Terminal Angkutan dan Terminal

Dalops dan Perparkiran

True label
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Gambar 3. Matriks Konfusi Evaluasi Model Klasifikasi

Tabel 9 juga menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE, ADASYN, dan RUS untuk menangani
ketidakseimbangan data meningkatkan performa model secara signifikan, terutama dalam presisi, recall, dan f1-
score. Tabel tersebut juga menunjukkan bahwa penggunaan metode RUS menghasilkan performa paling tinggi
dalam klasifikasi pengaduan, dengan nilai akurasi sebesar 94,12%, presisi sebesar 89%, recall sebesar 96%, dan
fl-score sebesar 92%. Hal ini berarti model klasifikasi dapat mengenali mayoritas data pada tiap kelas sesuai
dengan kelas data yang sebenarnya. Hal ini juga dibuktikan pada Gambar 3, di mana model klasifikasi dengan
metode penanganan Kketidakseimbangan data SMOTE dan ADASYN dapat melakukan klasifikasi secara tepat
terhadap mayoritas data uji dalam kelas Dalops dan Perparkiran serta MRLL dan PJU. Akan tetapi, kedua model
tersebut hanya mampu melakukan klasifikasi secara tepat terhadap satu dari tiga data uji pada kelas Angkutan dan
Terminal. Hal ini berbeda dengan model klasifikasi menggunakan metode penanganan ketidakseimbangan data
RUS, di mana model tidak hanya dapat melakukan klasifikasi secara tepat terhadap mayoritas data uji dari kelas

Dalops dan Perparkiran serta MRLL dan PJU, tetapi juga dapat melakukan klasifikasi secara tepat terhadap semua
data uji dalam kelas Angkutan dan Terminal.
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Metode penanganan ketidakseimbangan data RUS justru dapat menghilangkan banyak informasi pada
kelas mayoritas sehingga mempengaruhi akurasi klasifikasi. Namun, hal ini belum berarti metode tersebut akan
berdampak buruk pada performa model klasifikasi. Hasil dari penelitian yang dilakukan memberikan bukti bahwa
penggunaan metode RUS dalam Klasifikasi pengaduan masyarakat dengan algoritma Naive Bayes justru dapat
meningkatkan performa model klasifikasi, terutama dalam presisi dan recall. Selain itu, seperti yang telah
dijelaskan dalam paragraf sebelumnya, model klasifikasi Naive Bayes dengan metode RUS dapat melakukan
klasifikasi secara tepat terhadap semua data uji dalam kelas minoritas. Bukti lain dapat dilihat pada penelitian
yang dilakukan oleh Primadya dan rekan-rekan serta penelitian oleh Anargya dan rekan-rekan. Penelitian pertama
berfokus pada klasifikasi data serangan pada serangan Internet of Things atau 10T, sedangkan penelitian kedua
berfokus pada klasifikasi data serangan pada serangan Internet of Vehicles atau loV. Kedua penelitian tersebut
menghasilkan kesimpulan bahwa metode RUS dapat meningkatkan performa model Klasifikasi. Selain itu,
penelitian yang dilakukan Primadya dan rekan-rekan tersebut menegaskan bahwa penggunaan metode RUS dapat
menurunkan akurasi, tapi juga dapat meningkatkan nilai presisi dan recall [35], [36].

4. KESIMPULAN

Penanganan ketidakseimbangan data pada klasifikasi pengaduan masyarakat di Dinas Perhubungan Kota
Magelang menggunakan metode Naive Bayes dilakukan menggunakan metode SMOTE, ADASYN, dan RUS.
Kemudian, performa model klasifikasi Naive Bayes dengan menggunakan ketiga metode tersebut dievaluasi
dengan dibandingkan satu sama lain untuk ditemukan metode yang paling baik. Metode yang terbaik ditentukan
dengan melihat nilai akurasi, presisi, recall, dan fl-score tertinggi dari ketiga model Kklasifikasi tersebut. Hasil
penelitian yang telah dilakukan menunjukkan bahwa model klasifikasi yang menggunakan metode RUS memiliki
performa terbaik, dengan nilai akurasi sebesar 94,12%, presisi sebesar 89%, recall sebesar 96%, dan fl-score
sebesar 92%. Oleh karena itu, metode ini dapat disimpulkan sebagai metode yang efektif untuk menangani
ketidakseimbangan data dan meningkatkan performa model klasifikasi Naive Bayes dalam klasifikasi pengaduan
masyarakat di Dinas Perhubungan Kota Magelang. Selain itu, hasil dari penelitian ini juga menunjukkan bahwa
metode Naive Bayes memiliki kelemahan dalam melakukan klasifikasi terhadap dataset yang tidak seimbang,
khususnya terhadap data dalam kelas Angkutan dan Terminal, yang merupakan kelas minoritas.

Penelitian berikutnya dapat membahas hal-hal yang belum diteliti dalam penelitian kali ini. Contohnya,
penelitian berikutnya dapat dilakukan menggunakan metode penanganan ketidakseimbangan data yang lain dalam
klasifikasi pengaduan, seperti metode Random Over-Sampling, Edited Nearest Neighbors, atau metode-metode
lainnya. Selain itu, penelitian berikutnya juga dapat dilakukan menggunakan metode klasifikasi yang lain untuk
mendapatkan performa model yang lebih baik. Terakhir, penelitian berikutnya juga dapat berfokus pada
mengembangkan algoritma perbaikan ejaan kata sehingga perbaikan ejaan kata dapat menjadi lebih akurat.

Penelitian yang dilakukan Kkali ini memiliki beberapa keterbatasan. Penelitian ini hanya berfokus pada
penanganan Ketidakseimbangan data pada klasifikasi pengaduan masyarakat di Dinas Perhubungan Kota
Magelang menggunakan algoritma Naive Bayes. Data yang digunakan dalam penelitian hanya mencakup 350 data
pengaduan dari tanggal 20 Desember 2020 hingga 10 April 2025 yang diunduh dari aplikasi LAPOR!. Selain itu,
metode penanganan ketidakseimbangan data yang digunakan hanya metode RUS, SMOTE, dan ADASYN.
Terakhir, penelitian yang dilakukan merupakan penelitian eksperimental dan tidak mencakup perancangan
aplikasi.
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