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Abstract

The number of complaints received through the MyPelindo app has increased in line with its high
usage for operational and administrative activities by employees. The large volume of complaint data
received makes manual identification and grouping of complaints less effective and time-consuming.
Therefore, the aim of this study is to extract and standardise complaint topics using the Latent Dirichlet
Allocation (LDA) method, build a classification model based on the obtained topics, and implement
this model in a website-based system to automatically predict the category of user complaints. The
study was conducted using a text mining approach with a Knowledge Discovery in Databases (KDD)
methodology, which includes the preprocessing stage, topic modelling using LDA and topic
standardisation based on cosine similarity. The results of the standardisation were then used as
category labels in the classification process. The best model was then implemented in a web-based
system using the Flask framework. The results of the study showed that the optimal number of topics
obtained was eight, with the highest coherence score of 0.353. The standardisation process
successfully simplified the eight topics into three main categories: Ganti Perangkat & Error Umum,
Masalah Login & Akun, and Absensi & Koreksi Data. Based on the classification evaluation results,
the best model was Logistic Regression, achieving an accuracy rate of 96.05% and an F1-score of
0.96. The implementation of the web-based system also successfully predicted the category of
complaints based on user input.

Keywords: User Complaints, MyPelindo, Latent Dirichlet Allocation, Standardisation, Cosine
Similarity.

Abstrak

Keluhan pengguna pada aplikasi MyPelindo terus meningkat seiring dengan tingginya penggunaan
aplikasi dalam aktivitas operasional dan administrasi karyawan. Banyaknya data keluhan yang masuk
menyebabkan proses identifikasi dan pengelompokan keluhan secara manual menjadi kurang efektif
dan membutuhkan waktu yang cukup lama. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk melakukan
ekstraksi dan standarisasi topik keluhan menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA),
membangun model klasifikasi berdasarkan hasil topik yang diperoleh, serta mengimplementasikan
model tersebut ke dalam sistem berbasis website untuk memprediksi kategori keluhan pengguna
secara otomatis. Penelitian dilakukan menggunakan pendekatan text mining dengan metodologi
Knowledge Discovery in Databases (KDD) yang meliputi tahap preprocessing, topic modelling
menggunakan LDA, standarisasi topik berdasarkan cosine similarity, Selanjutnya, hasil standarisasi
digunakan sebagai label kategori dalam proses klasifikasi. Model terbaik kemudian
diimplementasikan ke dalam sistem berbasis website menggunakan framework Flask. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa jumlah topik optimal yang diperoleh adalah sebanyak 8 topik dengan nilai
coherence score tertinggi sebesar 0,353. Proses standarisasi berhasil menyederhanakan delapan topik
tersebut menjadi tiga kategori utama, yaitu Ganti Perangkat & Error Umum, Masalah Login & Akun,
serta Absensi & Koreksi Data. Berdasarkan hasil evaluasi klasifikasi, model terbaik yakni Logistic
Regression memperoleh nilai akurasi sebesar 96,05% dengan nilai fl-score sebesar 0,96.
Implementasi sistem berbasis website juga berhasil melakukan prediksi kategori keluhan secara
otomatis berdasarkan input teks pengguna.

Kata Kunci: Keluhan Pengguna, MyPelindo, Latent Dirichlet Allocation, Standarisasi, Cosine
Similarity.
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PENDAHULUAN

Aplikasi digital telah menjadi salah satu infrastruktur
utama dalam penyediaan layanan publik dan swasta.
aplikasi berbasis seluler dan web semakin banyak
digunakan oleh masyarakat untuk memenuhi berbagai
kebutuhan, seperti komunikasi, transportasi, perbankan, dan
layanan logistik. Berdasarkan laporan We Are Social dan
Hootsuite (2024), tercatat lebih dari 221 juta penduduk
Indonesia, atau sekitar 79,5% dari total populasi, telah
menggunakan internet. Dari jumlah tersebut, 98,3%
mengakses layanan digital melalui perangkat seluler.
Selaras dengan data tersebut, Badan Pusat Statistik (BPS)
melalui Survei Sosial Ekonomi Nasional (Susenas) juga
mencatat peningkatan penggunaan internet, dari 62,10%
pada tahun 2021 menjadi 66,48% pada tahun 2022. Fakta
ini menegaskan tingginya adopsi teknologi serta
mencerminkan keterbukaan masyarakat Indonesia terhadap
arus informasi dan pergeseran menuju era masyarakat
berbasis informasi.

Di Indonesia, jumlah keluhan telah meningkat sejalan
dengan tren penggunaan aplikasi digital yang semakin luas.
Menurut studi Kementerian Komunikasi dan Informatika
(Kominfo, 2023), pemerintah telah menerima sekitar 40%
lebih banyak keluhan terkait layanan digital dalam tiga
tahun terakhir. Sementara itu, Kementerian Perdagangan
(2022) melaporkan bahwa platform dan aplikasi digital
mencatat lebih dari 92% dari total keluhan konsumen di
industri perdagangan elektronik (e-commerce).
Berdasarkan data ini, keluhan terkait aplikasi telah menjadi
masalah serius yang perlu ditangani secara sistematis.

Hal ini juga terjadi dalam konteks bisnis yang
dijalankan oleh Badan Usaha Milik Negara (BUMN) di
sektor logistik dan manufaktur, seperti PT Pelabuhan
Indonesia (Pelindo), yang mengembangkan aplikasi sebagai
bagian dari proses transformasi digital. Aplikasi ini
dirancang untuk mendukung inisiatif Indonesia Digital
Economy 2025, bertujuan untuk membantu pengguna
mengakses layanan pelabuhan secara terintegrasi, mulai
dari penempatan kontainer secara real-time dan pengolahan
jasa hingga pembayaran digital melalui integrasi dengan
sistem perbankan. Menurut laporan BUMN (2023), aplikasi
seperti MyPelindo merupakan contoh implementasi
Gerakan Nasional 1000 Startup Digital, yang bertujuan
meningkatkan produktivitas tenaga kerja nasional sebesar
30% melalui teknologi mobile-first.

Laporan Transformasi Digital BUMN (Kementerian
BUMN, 2024) mengungkapkan bahwa sekitar 70% BUMN
di sektor logistik dan transportasi telah mengadopsi aplikasi
mobile untuk pelayanan pelanggan, dengan Pelindo
menjadi salah satu pionir melalui aplikasi MyPelindo yang
sudah diunduh lebih dari 50.000 kali sejak diluncurkan pada
2022 (Google Play Store, 2024).Menurut deskripsinya,
MyPelindo dikembangkan sebagai aplikasi terintegrasi
untuk komunikasi antara perusahaan dan karyawannya.
Aplikasi ini memudahkan akses ke data karyawan, termasuk
gaji, kompetensi, dan informasi biografi; memberikan
umpan balik; mendistribusikan informasi internal; serta
mengirimkan kuesioner dan surat edaran (Google Play
Store, 2024).Meskipun banyak orang telah mengunduh
aplikasi ini, data empiris dari ulasan pengguna
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mengindikasi adanya kesenjangan (gap) pada aspek
pengalaman pengguna. Distribusi penilaian yang tertahan
pada angka 3,6/5 di App Store merepresentasikan adanya
beberapa aspek aplikasi yang belum optimal.

Sistem pengelolaan keluhan pada aplikasi sering
menghadapi masalah klasifikasi yang tidak konsisten,
sehingga  menurunkan  kepuasan  pengguna  dan
memperlambat proses penanganan (Zhang, Chen, & Wang,
2019; Sun & Wang, 2020). Penelitian di industri
transportasi digital Indonesia juga menemukan hal serupa,
di mana pencatatan manual menyebabkan
ketidakkonsistenan dan  keterlambatan  penyelesaian
keluhan (Rahayu, Ishartani, & Setyowati, 2020). Idealnya,
manajemen keluhan mampu melakukan kategorisasi yang
jelas dan konsisten agar setiap aduan terarah ke unit teknis
yang relevan. Namun, praktik di lapangan masih
mengandalkan proses manual oleh petugas customer service
yang rentan bias, tidak terstandarisasi, serta kategori yang
terlalu umum. Hal ini menimbulkan kesenjangan antara
kebutuhan akan sistem klasifikasi baku dengan kondisi
nyata yang masih belum terotomasi.

Perkembangan teknologi analisis text atau text mining
memberikan alternatif baru dalam melakukan kategorisasi
dan mengklasifikasikan jenis kendala yang masuk.salah
satu metode yang digunakan yakni Latent Dirichlet
Allocation (LDA) adalah teknik yang banyak digunakan
untuk mengidentifikasi topik tersembunyi dalam kumpulan
data teks, seperti keluhan pelanggan terkait program.
dengan LDA, frekuensi kata-kata tertentu dapat digunakan
untuk mengidentifikasi pola keluhan secara lebih objektif.
Di sisi lain, telah dibuktikan bahwa pendekatan model
machine learning yakni algoritma klasifikasi berhasil dalam
mengidentifikasi teks secara akurat (Cortes & Vapnik,
1995). Dengan menggabungkan kedua pendekatan ini,
model hibrida yang dapat secara otomatis mengelompokkan
keluhan dari pengguna aplikasi ke dalam kategori yang
ditentukan dapat dibuat.

Sejumlah penelitian terdahulu menunjukkan bahwa
pendekatan machine learning, khususnya kombinasi topik
modeling (LDA) dan algoritma klasifikasi, mampu
meningkatkan keakuratan kategorisasi teks (Zhang et al.,
2019; Sun & Wang, 2020). Namun, penerapan model ini
dalam konteks pengelolaan keluhan aplikasi BUMN di
Indonesia masih sangat terbatas. Dengan kata lain, terdapat
ruang penelitian yang luas untuk menguji efektivitas
metode LDA dan Machine learning dalam kasus riil seperti
aplikasi MyPelindo.

Urgensi penelitian ini semakin kuat apabila dikaitkan
dengan dampak keluhan aplikasi terhadap kepuasan
pengguna dan kinerja organisasi. Jika keluhan tidak
ditangani secara cepat dan tepat, perusahaan berisiko
kehilangan kepercayaan pengguna, mengalami penurunan
reputasi, bahkan potensi kerugian finansial akibat migrasi
pelanggan ke layanan alternatif. Dari sisi akademik,
penelitian ini berkontribusi pada pengayaan literatur tentang
penerapan metode machine learning dalam bidang
manajemen keluhan digital di Indonesia, khususnya dengan
fokus pada model standarisasi kategori keluhan.

Berdasarkan uraian tersebut, jelas terlihat adanya
kebutuhan untuk mengembangkan standar kategori keluhan
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aplikasi yang terintegrasi dengan metode analisis teks
modern. Penelitian ini diarahkan untuk menjawab
bagaimana LDA dan algoritma klasifikasi dapat digunakan
dalam membangun sistem klasifikasi keluhan yang
konsisten, efisien, dan akurat pada aplikasi MyPelindo. Dari
sinilah kemudian muncul pertanyaan penelitian yang
menjadi dasar pelaksanaan kajian ini.

TINJAUAN PUSTAKA
Topik Modelling Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Latent Dirichlet Allocation (LDA) merupakan salah
satu metode unsupervised machine learning yang
digunakan untuk menemukan struktur topik tersembunyi
(latent topics) dalam sekumpulan dokumen teks. Metode ini
pertama kali diperkenalkan oleh David M. Blei, Andrew Y.
Ng, dan Michael I. Jordan (2003) sebagai model
probabilistik generatif yang mengasumsikan bahwa setiap
dokumen merupakan kombinasi dari beberapa topik,
sedangkan setiap topik tersusun atas distribusi probabilitas
kata-kata tertentu. Dengan pendekatan tersebut, LDA
mampu mengidentifikasi pola hubungan antar kata sehingga
menghasilkan kelompok topik yang mewakili isi dokumen
secara otomatis.

Dalam proses pembentukan topik, LDA bekerja
melalui distribusi probabilitas berbasis distribusi Dirichlet.
Setiap dokumen memiliki proporsi topik tertentu,
sedangkan setiap topik memiliki distribusi kata yang
berbeda. Algoritma kemudian melakukan proses inferensi
menggunakan metode seperti Gibbs Sampling atau
Variational Bayesian untuk memperkirakan distribusi topik
yang paling sesuai terhadap data teks. Hasil akhirnya berupa
daftar kata-kata dominan pada setiap topik beserta bobot
probabilitasnya sehingga dapat digunakan sebagai dasar
interpretasi kategori dokumen.
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Gambar 1. Model LDA

Pada penelitian yang memanfaatkan data ulasan
maupun keluhan pelanggan, LDA telah banyak digunakan
karena mampu mengurangi subjektivitas dalam proses
identifikasi tema keluhan. Melalui pemodelan topik,
kumpulan teks yang awalnya tidak terstruktur dapat
dikelompokkan menjadi beberapa tema utama seperti
masalah login, kegagalan transaksi, gangguan sistem,
maupun kualitas layanan. Pendekatan ini membantu
organisasi memahami pola keluhan pelanggan secara lebih
sistematis dibandingkan proses klasifikasi manual.

Dalam konteks penelitian ini, LDA digunakan sebagai
tahap awal untuk membentuk kategori keluhan berdasarkan
pola kemunculan kata pada ulasan aplikasi MyPelindo.
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Topik-topik yang dihasilkan kemudian dianalisis untuk
menentukan label kategori keluhan yang akan digunakan
sebagai dasar pembentukan dataset klasifikasi. Dengan
demikian, proses kategorisasi menjadi lebih objektif karena
didasarkan pada struktur data yang terbentuk secara
otomatis, bukan semata-mata berdasarkan interpretasi
peneliti.

Klasifikasi (Text Classification)

Klasifikasi merupakan salah satu teknik dalam
supervised — machine  learning  yang  bertujuan
mengelompokkan suatu data ke dalam kelas atau kategori
tertentu berdasarkan pola yang dipelajari dari data berlabel.
Pada klasifikasi teks, algoritma mempelajari karakteristik
setiap kategori berdasarkan representasi fitur dokumen
sehingga mampu memprediksi kategori dokumen baru
secara otomatis. Proses ini banyak diterapkan dalam analisis
sentimen, deteksi spam, klasifikasi berita, hingga sistem
pengelolaan keluhan pelanggan.

Tahapan klasifikasi teks umumnya dimulai dari proses
text preprocessing, seperti case folding, tokenizing,
penghapusan sfopword, dan stemming. Selanjutnya
dokumen diubah  menjadi  representasi  numerik
menggunakan metode seperti Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TFE-IDF). Representasi numerik
tersebut kemudian digunakan sebagai masukan bagi
algoritma klasifikasi untuk membangun model prediksi.

Berbagai algoritma dapat digunakan dalam klasifikasi
teks, seperti Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM),
Decision Tree, Random Forest, maupun Logistic
Regression. Pemilihan algoritma bergantung pada
karakteristik data serta tingkat kompleksitas permasalahan.
Dalam penelitian teks berukuran sedang hingga besar,
algoritma SVM sering dipilih karena memiliki kemampuan
generalisasi yang baik terhadap data berdimensi tinggi serta
mampu menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi.

Pada penelitian ini, proses klasifikasi dilakukan
setelah kategori keluhan diperoleh melalui pendekatan
LDA. Dataset yang telah memiliki label kategori kemudian
digunakan sebagai data latih (training data) sehingga model
mampu mengklasifikasikan keluhan baru ke dalam kategori
yang sesuai. Pendekatan tersebut menghasilkan sistem
klasifikasi otomatis yang dapat mempercepat proses
identifikasi jenis keluhan pengguna aplikasi MyPelindo.

Coherence Score

Coherence Score merupakan ukuran evaluasi yang
digunakan untuk menilai kualitas topik yang dihasilkan oleh
model fopic modelling. Nilai ini mengukur tingkat
keterkaitan semantik antar kata dalam suatu topik sehingga
dapat diketahui apakah topik tersebut mudah dipahami dan
memiliki makna yang jelas. Semakin tinggi nilai coherence,
semakin baik kualitas topik yang dihasilkan oleh model
LDA.

Evaluasi menggunakan Coherence Score menjadi
penting karena jumlah topik (number of topics) yang dipilih
akan memengaruhi kualitas hasil pemodelan. Jika jumlah
topik terlalu sedikit, beberapa tema berbeda dapat tergabung
menjadi satu. Sebaliknya, jika jumlah topik terlalu banyak,
topik yang dihasilkan menjadi terlalu spesifik dan sulit
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diinterpretasikan. Oleh karena itu, pemilihan jumlah topik
dilakukan dengan membandingkan nilai coherence pada
beberapa variasi jumlah topik.

Beberapa jenis Coherence Score yang umum
digunakan adalah C_V, UMass, C_UCI, dan C_NPMI. Di
antara berbagai metode tersebut, C_V merupakan ukuran
yang paling banyak digunakan karena memiliki korelasi
tinggi terhadap interpretasi manusia terhadap kualitas topik.
Nilai C_V dihitung berdasarkan kombinasi Normalized
Pointwise Mutual Information (NPMI) dan cosine similarity
antar vektor kata sehingga menghasilkan evaluasi yang
lebih stabil.

Dalam penelitian ini, Coherence Score digunakan
untuk menentukan jumlah topik terbaik pada model LDA.
Model dengan nilai coherence tertinggi dipilih sebagai
model yang paling representatif dalam menggambarkan
struktur keluhan pengguna aplikasi MyPelindo.

Cosine Similarity

Cosine Similarity merupakan metode pengukuran
tingkat kemiripan dua dokumen berdasarkan sudut yang
terbentuk antara dua buah vektor. Berbeda dengan
pengukuran berbasis jarak Euclidean, Cosine Similarity
lebih menitikberatkan pada arah vektor dibandingkan
panjangnya sehingga sangat sesuai digunakan pada data
teks yang memiliki dimensi tinggi.

Nilai Cosine Similarity berada pada rentang 0 hingga
1. Nilai mendekati 1 menunjukkan bahwa dua dokumen
memiliki tingkat kemiripan yang tinggi, sedangkan nilai
mendekati 0 menunjukkan bahwa kedua dokumen memiliki
sedikit kesamaan. Sebelum dilakukan perhitungan Cosine
Similarity, dokumen biasanya direpresentasikan terlebih
dahulu ke dalam bentuk TF-IDF sehingga setiap kata
memiliki bobot sesuai tingkat kepentingannya.

Dalam penelitian klasifikasi teks, Cosine Similarity
sering digunakan untuk mengukur kemiripan antara
dokumen baru dengan dokumen referensi maupun antar
topik hasil LDA. Pengukuran ini membantu memastikan
bahwa dokumen ditempatkan pada kategori yang paling
sesuai berdasarkan karakteristik isi teks.

Pada penelitian ini, Cosine Similarity dimanfaatkan
sebagai metode pendukung untuk mengukur kedekatan
antar dokumen maupun antara dokumen dengan kategori
hasil pemodelan topik. Penggunaan metode ini diharapkan
mampu meningkatkan konsistensi dalam proses klasifikasi
keluhan pengguna aplikasi MyPelindo.

Manajemen Data Keluhan

Manajemen data keluhan merupakan proses sistematis
dalam mengumpulkan, menyimpan, mengelompokkan,
menganalisis, serta menindaklanjuti keluhan pelanggan
sebagai dasar peningkatan kualitas layanan. Dalam era
transformasi digital, data keluhan tidak hanya berfungsi
sebagai media komunikasi antara pelanggan dan
perusahaan, tetapi juga menjadi sumber informasi strategis
dalam pengambilan keputusan.

Data keluhan umumnya berasal dari berbagai sumber,
seperti aplikasi mobile, media sosial, surat elektronik, pusat
layanan pelanggan (call center), maupun formulir
pengaduan daring. Sebagian besar data tersebut berbentuk
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teks tidak terstruktur sehingga memerlukan proses text
mining sebelum dapat dianalisis secara efektif. Tanpa
adanya sistem pengelolaan yang baik, informasi penting
dalam keluhan pelanggan sulit dimanfaatkan sebagai dasar
evaluasi layanan.

Manajemen keluhan yang efektif melibatkan beberapa
tahapan, yaitu penerimaan keluhan, wvalidasi data,
klasifikasi, penugasan kepada unit terkait, penyelesaian
masalah, hingga evaluasi tingkat kepuasan pelanggan.
Standarisasi kategori keluhan menjadi salah satu aspek
penting karena menentukan kecepatan proses distribusi
aduan kepada unit teknis yang bertanggung jawab.

Dalam penelitian ini, data keluhan diperoleh dari
ulasan pengguna aplikasi MyPelindo pada platform
distribusi aplikasi. Data tersebut kemudian melalui proses
pembersihan data, pembentukan topik menggunakan LDA,
pelabelan kategori, serta klasifikasi otomatis sehingga
dihasilkan sistem pengelolaan keluhan yang lebih
konsisten, efisien, dan berbasis data.

Rapid Application Development (RAD)

Rapid Application Development (RAD) merupakan
model pengembangan perangkat lunak yang menekankan
proses pembangunan sistem secara cepat melalui
pendekatan prototyping dan keterlibatan aktif pengguna.
Model ini diperkenalkan oleh James Martin pada awal
1990-an sebagai alternatif dari model pengembangan
perangkat lunak tradisional yang membutuhkan waktu
relatif lama.

RAD terdiri atas beberapa tahapan utama, yaitu
Requirements Planning, User Design, Construction, dan
Cutover. Pada tahap Requirements Planning, kebutuhan
sistem diidentifikasi bersama pengguna. Tahap User Design
berfokus pada pembuatan prototipe antarmuka dan alur
sistem. Selanjutnya, tahap Construction dilakukan
pengembangan aplikasi berdasarkan prototipe yang telah
disepakati. Tahap terakhir adalah Cufover, yaitu
implementasi sistem, pengujian akhir, pelatihan pengguna,
serta proses penerapan ke lingkungan operasional.

Keunggulan RAD terletak pada kemampuannya
menghasilkan aplikasi dalam waktu relatif singkat karena
proses pengembangan dilakukan secara iteratif dengan
umpan balik pengguna yang berkelanjutan. Pendekatan ini
sangat sesuai diterapkan pada sistem informasi yang
membutuhkan penyempurnaan antarmuka maupun fitur
secara bertahap berdasarkan kebutuhan pengguna.

Dalam penelitian ini, metode RAD digunakan sebagai
kerangka pengembangan sistem klasifikasi keluhan
berbasis web. Pendekatan tersebut memungkinkan proses
pembangunan aplikasi dilakukan secara cepat melalui
evaluasi prototipe secara berulang sehingga sistem yang
dihasilkan mampu memenuhi kebutuhan pengguna dalam
melakukan pengelolaan, kategorisasi, dan analisis data
keluhan aplikasi MyPelindo secara efektif.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif
dengan metode Knowledge Discovery in Databases (KDD)
sebagai kerangka kerja utama dalam proses pengolahan
data. Tahapan KDD meliputi pemilihan data (selection),
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prapemrosesan (preprocessing), transformasi
(transformation), data mining, serta evaluasi hasil.
Pendekatan ini dipilih karena mampu mengolah data teks
dalam jumlah besar secara sistematis untuk menghasilkan
informasi yang relevan dari kumpulan keluhan pengguna
aplikasi MyPelindo. Seluruh proses penelitian dilakukan
secara bertahap mulai dari pengumpulan data, pengolahan
teks, pembentukan topik, klasifikasi, hingga evaluasi
performa model.

Data yang digunakan merupakan data sekunder berupa
8.603 keluhan pengguna aplikasi MyPelindo yang berasal
dari sistem internal pengaduan pelanggan selama periode 3
Januari 2025 hingga 13 April 2026. Dataset terdiri atas
beberapa atribut, antara lain nomor tiket, waktu pelaporan,
status tiket, wilayah pelapor, serta kolom Keterangan yang
berisi deskripsi keluhan pengguna dalam bentuk teks tidak
terstruktur. Pada penelitian ini, analisis difokuskan pada
kolom Keterangan karena memuat informasi utama
mengenai permasalahan yang dialami pengguna. Sebelum
diproses lebih lanjut, data diperiksa untuk memastikan tidak
terdapat data duplikat maupun data yang tidak lengkap
sehingga kualitas dataset tetap terjaga.

Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan
kualitas data teks agar siap dianalisis menggunakan metode
machine learning. Tahapan ini meliputi cleaning, yaitu
menghapus karakter khusus, angka, tanda baca, URL,
emoji, serta data duplikat; case folding untuk mengubah
seluruh huruf menjadi huruf kecil; tokenizing untuk
memecah kalimat menjadi token Kkata; stemming
menggunakan algoritma stemming bahasa Indonesia guna
mengubah kata berimbuhan menjadi kata dasar; serta
stopword removal untuk menghilangkan kata-kata umum
yang tidak memiliki kontribusi signifikan terhadap proses
analisis. Hasil dari tahapan ini berupa kumpulan token
bersih yang merepresentasikan isi keluhan secara lebih
efektif.

Selanjutnya dilakukan tahap transformasi data sesuai
kebutuhan masing-masing metode analisis. Untuk proses
topic modelling, data diubah menjadi representasi Bag-of-
Words (BoW) melalui pembentukan dictionary dan corpus
sebagai masukan bagi algoritma Latent Dirichlet Allocation
(LDA). Jumlah topik terbaik ditentukan menggunakan nilai
Coherence Score sehingga topik yang dihasilkan memiliki
tingkat koherensi semantik yang tinggi. Setelah topik
diperoleh, peneliti melakukan interpretasi terhadap kata-
kata dominan pada setiap topik untuk membentuk standar
kategori keluhan yang digunakan sebagai label dalam
proses klasifikasi.

Tahap berikutnya adalah Kklasifikasi keluhan
menggunakan pendekatan supervised machine learning.
Data yang telah diberi label berdasarkan hasil pemodelan
LDA kemudian ditransformasikan menggunakan metode
Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF)
sehingga setiap dokumen direpresentasikan dalam bentuk
vektor numerik. Vektor tersebut digunakan sebagai
masukan bagi algoritma klasifikasi untuk membangun
model yang mampu mengategorikan keluhan baru secara
otomatis. Selain itu, pengukuran Cosine Similarity
dimanfaatkan untuk mengevaluasi tingkat kemiripan antar
dokumen maupun kesesuaian dokumen terhadap kategori
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yang terbentuk sehingga konsistensi hasil klasifikasi dapat
ditingkatkan.

Gambar 2. Kerangka Penelitian

Tahap terakhir adalah evaluasi model dan
pengembangan sistem berbasis metode Rapid Application
Development (RAD). Kinerja model klasifikasi dievaluasi
menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan FI-
score berdasarkan hasil pengujian terhadap data uji. Model
dengan performa terbaik kemudian diimplementasikan ke
dalam aplikasi berbasis web yang dikembangkan
menggunakan pendekatan RAD melalui tahapan
requirements planning, user design, construction, dan
cutover. Sistem yang dihasilkan mampu melakukan
klasifikasi keluhan secara otomatis berdasarkan kategori
yang telah dibentuk, sehingga dapat membantu proses
pengelolaan pengaduan pengguna aplikasi MyPelindo
menjadi lebih cepat, konsisten, dan efisien.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Tahap analisis diawali dengan penerapan metode
Latent Dirichlet Allocation (LDA) terhadap 8.603 data
keluhan pengguna aplikasi MyPelindo yang telah melalui
tahapan preprocessing, yaitu cleaning, case folding,
tokenizing, stemming, dan stopword removal. Proses ini
bertujuan untuk mengidentifikasi pola topik laten yang
merepresentasikan jenis-jenis permasalahan yang sering
dialami pengguna. Seluruh data kemudian dikonversi ke
dalam bentuk Bag-of-Words (BoW) dan digunakan sebagai
masukan pada model LDA. Hasil topic modelling menjadi
dasar dalam pembentukan kategori keluhan yang
selanjutnya digunakan sebagai label pada proses klasifikasi.
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Gambar 3. Hasil Evaluasi Model LDA dengan Cohorence
Score

Penentuan  jumlah  topik optimal dilakukan
menggunakan pendekatan dynamic topic search dengan
evaluasi Coherence Score (C_v). Pengujian dilakukan
pada beberapa variasi jumlah topik, kemudian nilai
coherence dihitung pada setiap model. Proses pencarian
dihentikan secara otomatis menggunakan mekanisme early
stopping apabila tidak terjadi peningkatan nilai coherence
dalam tiga iterasi berturut-turut. Pendekatan ini dipilih
untuk memperoleh jumlah topik yang mampu memberikan
representasi terbaik terhadap keseluruhan data keluhan.

Tabel 1. Hasil Pengujian Coherence Score

Jumlah Topik (K) Coherence Score (Cv)
5 0,281
0,309
0,336
0,353
0,348
0 0,344

—\O Q0 ||

Berdasarkan Tabel 1, model dengan 8 topik
menghasilkan nilai Coherence Score tertinggi sebesar
0,353, schingga dipilih sebagai model terbaik. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa delapan topik yang terbentuk memiliki
tingkat keterkaitan semantik paling baik dibandingkan
variasi jumlah topik lainnya. Setiap topik kemudian
diinterpretasikan berdasarkan kata-kata dominan sehingga
diperoleh beberapa tema keluhan, seperti masalah login,
pergantian perangkat, kesalahan absensi, sinkronisasi data,
hingga gangguan sistem aplikasi.

Tahap berikutnya adalah melakukan standarisasi
topik menggunakan Cosine Similarity. Pengukuran ini
bertujuan untuk mengetahui tingkat kemiripan antar topik
berdasarkan distribusi probabilitas kata (topic-term
distribution). Topik-topik yang memiliki tingkat kemiripan
tinggi dianggap merepresentasikan permasalahan yang
sama sehingga dapat digabungkan menjadi satu kategori
yang lebih representatif. Dengan pendekatan ini, struktur
kategori menjadi lebih sederhana tanpa menghilangkan
informasi penting yang terkandung dalam data.
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Tabel 2. Hasil Standarisasi Topik Menggunakan Cosine
Similarity
Topik LDA Kategori Hasil Standarisasi
Topik 1,3,5 Ganti Perangkat & Error Umum
Topik 2, 4 Masalah Login & Akun
Topik 6, 7, 8 Absensi & Koreksi Data

Hasil pada Tabel 2 menunjukkan bahwa delapan topik
hasil LDA berhasil disederhanakan menjadi tiga kategori
utama, yaitu Ganti Perangkat & Error Umum, Masalah
Login & Akun, serta Absensi & Koreksi Data. Proses
standarisasi ini menghasilkan struktur kategori yang lebih
ringkas dan mudah dipahami, sehingga dapat digunakan
sebagai acuan dalam proses klasifikasi otomatis. Selain itu,
penggabungan topik juga mampu mengurangi redundansi
akibat kemiripan kata yang muncul pada beberapa topik
berbeda.

Setelah proses standarisasi selesai, setiap data keluhan
diberi label sesuai kategori hasil penggabungan. Dataset
berlabel tersebut kemudian ditransformasikan
menggunakan metode TF-IDF dan digunakan sebagai data
pelatihan pada beberapa algoritma klasifikasi. Berdasarkan
hasil  pengujian, algoritma Logistic = Regression
memberikan performa terbaik dibandingkan model lain
yang diuji. Hal ini menunjukkan bahwa representasi TF-
IDF mampu menangkap karakteristik kata yang
membedakan masing-masing kategori keluhan sehingga
menghasilkan model klasifikasi dengan tingkat akurasi

yang tinggi.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model Klasifikasi Terbaik

Algoritma Akurasi Precision Recall Fl1-

Score
Logistic o6 550, 0,96 0,96 0,96
Regression

Berdasarkan Tabel 3, algoritma Logistic Regression
memperoleh nilai akurasi sebesar 96,05% dengan nilai
precision, recall, dan Fl-score masing-masing sebesar
0,96. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan keluhan pengguna dengan tingkat
ketepatan yang sangat baik. Tingginya performa model
dipengaruhi  oleh  kualitas proses preprocessing,
representasi fitur menggunakan TF-IDF, serta proses
standarisasi kategori yang berhasil menghasilkan label yang
lebih konsisten sebelum dilakukan proses klasifikasi.

Model klasifikasi terbaik selanjutnya
diimplementasikan ke dalam sistem berbasis website
menggunakan framework Flask. Sistem memungkinkan
pengguna memasukkan teks keluhan secara langsung,
kemudian melakukan proses preprocessing, ekstraksi fitur,
dan prediksi kategori secara otomatis menggunakan model
yang telah dilatih. Hasil prediksi ditampilkan secara real-
time sehingga petugas dapat segera mengetahui jenis
keluhan yang diajukan pengguna. Implementasi ini
menunjukkan bahwa integrasi metode LDA, Cosine
Similarity, dan Logistic Regression mampu mendukung
proses pengelolaan keluhan menjadi lebih cepat, konsisten,
dan efisien dibandingkan proses klasifikasi manual.
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KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan pada
penelitian mengenai Pengambangan standarisasi kategori
keluhan aplikasi MyPelindo menggunakan Latent Dirichlet
Allocation dan Klasifikasi.diperoleh simpulan sebagai
berikut

1. Proses ekstraksi topik keluhan pengguna aplikasi
MyPelindo menggunakan metode Latent Dirichlet
Allocation (LDA) berhasil mengidentifikasi
struktur topik laten dari data teks keluhan. Melalui
evaluasi coherence score, diperoleh jumlah topik
optimal sebanyak 8 topik. Selanjutnya, dilakukan
proses standarisasi menggunakan pendekatan
cosine similarity untuk mengukur kemiripan antar
topik. Hasilnya, delapan topik tersebut berhasil
disederhanakan menjadi tiga kategori utama yang
lebih representatif, yaitu Ganti Perangkat & Error
Umum, Masalah Login & Akun, serta Absensi &
Koreksi Data. Proses ini terbukti mampu
mengurangi kompleksitas hasil topic modelling
sekaligus meningkatkan interpretabilitas kategori
keluhan.

2. Model klasifikasi dibangun dengan memanfaatkan
hasil standarisasi topik sebagai label kategori.
Proses pelabelan data dapat mentransformasi dari
pendekatan unsupervised learning (LDA) menjadi
supervised learning. Berdasarkan  hasil
perbandingan beberapa algoritma klasifikasi,
model Logistic Regression menunjukkan performa
terbaik dengan nilai akurasi sebesar 96,05% dan
fl-score sebesar 0,96. Setelah dilakukan optimasi
menggunakan GridSearchCV, model memperoleh
parameter terbaik dengan akurasi validasi silang
sebesar 0,9823. Hasil ini menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan klasifikasi yang
tinggi dan stabil dalam mengidentifikasi kategori
keluhan pengguna.

3. Model yang telah dibangun kemudian berhasil
diimplementasikan dalam sistem berbasis website
menggunakan framework Flask. Sistem mampu
menerima input teks keluhan dari pengguna,
melakukan proses ekstraksi fitur menggunakan
TF-IDF, serta menghasilkan prediksi kategori
secara otomatis menggunakan model Logistic
Regression. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
sistem dapat berjalan dengan baik, mampu
menangani  berbagai  variasi input, serta
memberikan hasil prediksi secara cepat dan
konsisten. Dengan demikian, implementasi ini
tidak hanya membuktikan keberhasilan model
secara teoritis, tetapi juga menunjukkan bahwa
model dapat diaplikasikan secara praktis dalam
skenario penggunaan nyata.

Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang diperoleh,terdapat
beberapa saran yang dapat dipertimbangkan untuk
pengembangan penelitian selanjutnya
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1. Penelitian  selanjutnya  disarankan  untuk
menggunakan dataset ulasan yang lebih besar dan
beragam agar model machine learning dapat
menangkap variasi pola bahasa pengguna secara
lebih komprehensif.

2. Pada tahap klasifikasi, penggunaan model yang
lebih kompleks seperti Deep Learning atau pre-
trained language model (misalnya BERT) dapat

dipertimbangkan untuk meningkatkan
kemampuan model dalam memahami konteks
bahasa.

3. Dari sisi implementasi, sistem  dapat

dikembangkan lebih lanjut agar siap digunakan
dalam lingkungan nyata (production-ready),
termasuk penambahan fitur manajemen pengguna,
peningkatan keamanan data, serta optimasi
performa sistem.

Pengembangan sistem berbasis multimodal juga dapat
dipertimbangkan dengan mengintegrasikan data non-teks
seperti gambar atau tangkapan layar, sehingga mampu
menangkap konteks keluhan secara lebih komprehensif.
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