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Berbagai algoritma dan teknik pembelajaran mesin sedang diterapkan untuk
meningkatkan efisiensi dan efektivitas proses klasifikasi laporan pengaduan
secara otomatis dari masyarakat di Indonesia. Salah satu algoritma
pembelajaran mesin yang baru-baru ini memperoleh benchmark dalam state of
the art berbagai masalah dalam pemelajaran mesin adalah eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost). Penelitian ini bertujuan mengembangan model extreme
gradient boosting berbasis term frequency (TFXGBoost) untuk memprediksi
suatu teks apakah tergolong pengaduan atau bukan pengaduan berdasarkan
data yang diteliti. Berdasarkan hasil eksperimen, TFXGBoost mencapai
akurasi 92,79% dengan hyperparameter tingkat eta / pembelajaran sebesar 0,5,
gamma sebesar 0, dan max_depth sebesar 3 dan waktu komputasi yang
diperlukan untuk menyesuaikan hyperparameter adalah 13870.012468 detik.
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ABSTRACT

Various algorithms and machine learning techniques are being applied to
improve the efficiency and effectiveness of the process of automatically
classifying complaint reports from the public in Indonesia. One machine
learning algorithm that has recently gained benchmarks in the state of the art
of various problems in machine learning is eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost). This study aims to develop an extreme gradient boosting model
based on term frequency (TFXGBoost) to predict whether a text is classified
as a complaint or not a complaint based on the data studied. Based on the
experimental results, TFXGBoost achieved 92.79% accuracy with eta /
learning rate hyperparameters of 0.5, gamma of 0, and max_depth of 3 and
the computation time required to adjust the hyperparameters was
13870.012468 seconds.
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1. PENDAHULUAN

Model machine learning digunakan untuk mengklasifikasikan laporan pengaduan secara otomatis dari
masyarakat di Indonesia. Berbagai algoritma dan teknik pembelajaran mesin sedang diterapkan untuk
meningkatkan efisiensi dan efektivitas proses klasifikasi. Penelitian sebelumnya menggunakan metode
Recurrent Neural Network (RNN), seperti Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) dan Gated
Recurrent Unit (GRU), bersama dengan teknik word embedding seperti Word2Vec dan FastTexts. Penelitian
lain menerapkan algoritma Naive Bayes (NB) untuk mengklasifikasikan keluhan dan laporan masyarakat,
mencapai nilai akurasi tinggi 92%. Selain itu, sebuah proyek penelitian membandingkan beberapa model
pembelajaran mesin, termasuk Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), dan Adaptive Boosting (AdaBoost) [1]-[10].

Salah satu algoritma pembelajaran mesin yang baru-baru ini memperoleh benchmark dalam state of the
art berbagai masalah dalam pemelajaran mesin adalah eXtreme Gradient Boosting (XGBoost). XGBoost
adalah teknik klasifikasi supervised yang menggunakan ensamble decision trees. Teknik ensamble boosting
digunakan untuk meningkatkan Taylor expansion terhadap penurunan loss function [11], [12]. Model yang
dibangun oleh XGBoost juga insensitive terhadap imbalance data. Algoritma ini banyak memenangkan di
berbagai data mining maupun machine learning challenge, dan telah diterapkan di berbagai masalah dengan
memberikan hasil yang baik [11], [13], [22], [14]-[21].

Dalam pengolahan teks, penggunaan term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) dalam text
mining dapat bermanfaat untuk menganalisis keluhan masyarakat. Penelitian yang dilakukan oleh Alamsyah
et al. (2022) berfokus pada Klasifikasi laporan pengaduan menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF yang
menghasilkan peningkatan akurasi untuk klasifikasi pengaduan [2]. Selain itu, Karo et al (2023) melakukan
studi tentang mendeteksi hoaks dalam tweet Indonesia menggunakan pengklasifikasi Naive Bayes dengan TF-
IDF [23]-[25]. Penelitian ini berfokus pada klasifikasi teks berupa laporan teks pengaduan. Penelitian ini akan
melakukan Klasifikasi data teks menggunakan XGBoost yang dioptimasi ekstraksi fitur TF-IDF dengan untuk
memprediksi suatu teks apakah tergolong pengaduan atau bukan pengaduan berdasarkan data yang diteliti.

2. METODE PENELITIAN

Tahapan proses eksperimen teks XGBoost dapat diringkas sebagai berikut. Pertama, fitur teks diekstraksi
menggunakan pendekatan TF-IDF, dan kata-kata fitur dari laporan pengaduan dipilih dan diubah menjadi
vektor kata bobot. Kemudian, sampel data dibagi menjadi set pelatihan dan tes berdasarkan data teks laporan
pengaduan. Model TFXGBoost kemudian digunakan untuk Kklasifikasi teks pengaduan.

Persiapan Data Pra-proses Data Ekstraksi TF-IDF
N hY
Evaluasi Model Pengujian Model Pembangunan
TFXGBoost TFXGBoost Model TFXGBoost

Gambar 1 Tahap Penelitian

Data yang digunakan digunakan disini adalah hasil crawling menggunakan Twitter dan script R yang
berisi teks yang bermakna laporan pengaduan. Setelah data diperoleh selanjutnya adalah melakukan pra-proses
pada data. Pra-proses meliputi data cleansing dengan menghilangkan data duplikat (retweet), repetisi kata
dan/atau kalimat, penghilangan ‘@username’ (nama user), URL (alamat web), ‘RT’ (tanda retweet), tanda
baca, dan karakter-karakter spesial, serta penghilangan stop word. Setelah itu data dilakukan pelabelan dengan
memberikan label untuk setiap data apakah tergolong sentiment positif, negatif, atau netral. Setelah diperoleh
data yang telah bersih dan memiliki label selanjutnya adalah mengekstraksi data menjadi fitur, sehingga akan
menghasilkan vektor. Metode ekstraksi yang digunakan adalah fitur TF-IDF.
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Setelah data dalam bentuk vektor selanjutnya dilakukan pemisahan data untuk pelatihan dan pengujian.
Pemisahan data dilakukan dengan cross validasi dengan proporsi data 70% untuk pelatihan dan 30% untuk
pengujian. Data pelatihan kemudian akan digunakan untuk membangun model. Model klasifikasi akan dilatih
menggunakan data pelatihan sehingga dihasilkan model yang paling optimal. Model TFXGBoost yang
dihasilkan pada tahap pelatihan selanjutnya dilakukan pengujian menggunakan data uji. Pengujian dilakukan
dengan memprediksi label untuk data pengujian. Evaluasi model TFXGBoost dilakukan dengan mengukur
hasil akurasi prediksi. Selain itu juga dihitung pengukuran kappa statistic, precision dan recall.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

XGBoost adalah model pembelajaran mesin yang banyak digunakan, dan hyperparameters memainkan
peran penting dalam kinerjanya. GridSearch adalah metode yang digunakan untuk menemukan
hyperparameter optimal untuk XGBoost. Penerapan GridSearch untuk mengoptimalkan model XGBoost untuk
emperkirakan reservoir porosity, mencapai akurasi tinggi dan menghindari overfitting. Dalam penelitian model
XGBoost yang dioptimalkan dengan ekstraksi fitur TF-IDF diharapkan dapat meningkatkan kinerja XGBoost.
Hyperparameter dari model XGBoost yang diatur dalam eksperimen dapat dilihat pada Gambar 2.

P

Parameter eta (atau learning Rentang eta adalah 0-1 dan |
rate). standarnya adalah 0,3.

Semakin besar nilai ini,
semakin conservative
algoritma tersebut, kisaran
nilai ini adalah 0-o0 dan
defaultnya adalah 0.

Parameter gamma (alias:
min_split_loss).

Rentangnya antara 0, co dan
defaultnya adalah 6.

Parameter max_depth.

Hyperparameter Parameter e ara niat defauttoya -
XGBoost min_child_weigth. e y

. Rentang nilai adalah 0-1,
dan defaultnya adalah 1.

Subsampel parameter..

Rentang nilai adalah 0-1,
dan defaultnya adalah 1.

Parameter colsample_bytree

Parameter alfa (atau Nilai default dari nilai ini
reg_alpha). adalah 0.

Gambar 2 Hyperparameter XGBoost
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XGBoost adalah teknik pembelajaran mesin yang dapat digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi.
Model ini memiliki beberapa hyperparameter yang dapat dikonfigurasi untuk meningkatkan Kinerjanya.
Hyperparameter meliputi min_child_weight, subsample, dan colsample_bytree. Hyperparameter ini dapat
diaturs menggunakan teknik seperti grid search untuk menemukan nilai optimal yang meningkatkan kinerja
model XGBoost. Skenario eksperimen untuk nilai hyperparameter dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1 Skenario Eksperimen Hyperparameter

Hyperparameter Nilai

eta/ learning rate 0.01,0.1,0.25,0.5
gamma 0.1,0.2,0.3,0.4,05
max_depth 2,3,5,10
min_child_weight 1,6,2
subsample 0.6,0.7,0.8,09,1
colsample_bytree 0.6, 0.7, 0.8, 0.9,
alpha le-5, 1e-2,0.1, 1, 100

Nilai optimal untuk parameter XGBoost eta/learning rate, gamma, dan max_depth bervariasi tergantung
pada data yang dianalisis. Dalam konteks pengolahan data teks pengaduan berdasarkan ekstraksi fitur TF-1DF,
model yang diusulkan mencapai Kinerja terbaik dengan tingkat pembelajaran sebesar 0,5, gamma sebesar 0,
dan max_depth sebesar 3. Selain itu, ringkasan hasil mengenai nilai terbaik untuk setiap parameter disajikan
pada Gambar 3.

Nilai Hyperparamater Terbaik
3,5

2,5

1,5

0,5
B o N
0

eta/ learning rate gamma max_depth min_child_weight subsample colsample_bytree alpha

M Nilai Hyperparamater 0,5 0 0,8 0,01
M Nilai Hyperparamater

Gambar 3 Hyperparameter XGBoost Terbaik

Algoritma XGBoost telah terbukti memiliki akurasi tinggi dalam klasifikasi teks pengaduan masyarakat.
Dalam eksperimen ini, XGBoost mencapai akurasi 92,79% dalam tugas klasifikasi kelas binary menggunakan
metode ekstraksi fitur TF-IDF. Studi ini menemukan bahwa XGBoost mengungguli algoritma lain seperti
KNN, Naive Bayes, dan SVM dalam mengklasifikasikan teks pengaduan masyarakat. Secara keseluruhan,
XGBoost telah terbukti efektif dalam mencapai akurasi tinggi dalam berbagai tugas klasifikasi teks pengaduan
masyarakat dengan waktu komputasi yang diperlukan untuk menyesuaikan hyperparameter XGBoost adalah
13870.012468 detik.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan mengembangan model extreme gradient boosting berbasis term frequency
(TFXGBoost) untuk pengolahan laporan pengaduan masyarakat. Penelitian ini akan melakukan klasifikasi data
teks menggunakan XGBoost yang dioptimasi ekstraksi fitur TF-IDF dengan untuk memprediksi suatu teks
apakah tergolong pengaduan atau bukan pengaduan berdasarkan data yang diteliti. Dalam eksperimen ini,
XGBoost mencapai akurasi 92,79% dalam tugas klasifikasi multi-kelas menggunakan metode ekstraksi fitur
TF-IDF dengan hyperparameter terbaik dengan tingkat eta / pembelajaran 0,5, gamma 0, dan max_depth 3.
dan waktu komputasi yang diperlukan untuk menyesuaikan hyperparameter XGBoost adalah 13870.012468
detik.
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