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Abstrak: Sistem E-Lapor (SP4N-LAPOR!) di Kabupaten Sumedang menghadapi tantangan
dalam mengklasifikasikan volume laporan masyarakat yang masuk, di mana proses disposisi
manual ke instansi terkait berjalan lambat dan rentan terhadap kesalahan. Penelitian ini bertujuan
untuk mengimplementasikan algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) dengan pembobotan TF-
IDF untuk mengotomatisasi proses klasifikasi tersebut. Metodologi penelitian menerapkan
tahapan pra-pemrosesan teks (case folding, tokenizing, stopword removal) tanpa stemming,
diikuti dengan pembagian data 80:20 dan evaluasi menggunakan confusion matrix. Hasil
penelitian menunjukkan kinerja model yang sangat rendah akibat kendala data yang tidak
seimbang (imbalanced), dengan akurasi akhir hanya 24,14%, Weighted F1-Score 10%, dan
Presisi 6%. Temuan utama dari penelitian ini adalah bahwa kegagalan kinerja bukan disebabkan
oleh kelemahan algoritma NBC, melainkan oleh masalah fundamental pada dataset yang
digunakan: jumlah data yang sangat tidak memadai (data sparsity) dengan total hanya ~145
sampel bersih, serta distribusi kelas yang sangat timpang. Temuan ini menyimpulkan bahwa
dataset E-Lapor Sumedang saat ini tidak layak untuk pelatihan model otomatis tanpa
penambahan data dan penerapan teknik penyeimbangan data.

Kata kunci: E-Lapor, Klasifikasi Teks, Naive Bayes, SP4N-LAPOR!, Data Tidak Seimbang

Abstract: The E-Lapor (SP4N-LAPOR!) system in Sumedang Regency faces challenges in
classifying incoming public reports, where manual disposition is slow and error-prone. This
research aims to implement the Naive Bayes Classifier (NBC) algorithm with TF-IDF weighting to
automate this classification. The methodology applies text pre-processing stages (case folding,
tokenizing, stopword removal) without stemming, followed by an 80:20 data split and evaluation
using a confusion matrix. The results showed extremely low model performance due to
imbalanced data constraints, with a final accuracy of only 24.14%, Weighted F1-Score of 10%,
and Precision of 6%. The main finding is that this failure was not caused by NBC algorithm
weaknesses, but by fundamental issues within the dataset: severe data sparsity (only ~145 clean
samples) and a highly skewed class distribution. It is concluded that the current E-Lapor
Sumedang dataset is not feasible for automated model training without data augmentation and
balancing techniques.
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1. Pendahuluan

Pelayanan publik merupakan elemen fundamental dalam tata kelola pemerintahan yang
baik di era digital. Seiring dengan kemajuan teknologi, ekspektasi masyarakat terhadap
kecepatan dan transparansi respons pemerintah semakin meningkat. Pemerintah Indonesia
merespons hal ini melalui Sistem Pengelolaan Pengaduan Pelayanan Publik Nasional (SP4N-
LAPOR!) sebagai kanal terpadu aspirasi masyarakat [1], [2]. Di Kabupaten Sumedang,
pemanfaatan E-Lapor telah menghasilkan volume data laporan harian yang signifikan.

Namun, besarnya volume data teks tidak terstruktur ini menciptakan tantangan operasional
serius. Saat ini, proses klasifikasi laporan masih dilakukan secara manual. Petugas admin harus
membaca satu per satu isi laporan untuk memverifikasi dan mendisposisikannya ke dinas terkait
[3]. Proses manual ini tidak efisien, memakan waktu, dan rentan terhadap human error atau
subjektivitas, yang pada akhirnya memperlambat response time pemerintah. Oleh karena itu,
dibutuhkan otomatisasi menggunakan pendekatan Text Mining dan Machine Learning untuk
mempercepat proses disposisi tersebut [4].

Salah satu algoritma klasifikasi teks yang terbukti andal, cepat, dan efisien secara
komputasi adalah Naive Bayes Classifier (NBC) [5], [6]. Meskipun terdapat metode lain seperti
Support Vector Machine (SVM) atau Deep Learning, Naive Bayes dipilih dalam penelitian ini
karena kesederhanaannya yang efektif untuk klasifikasi teks dasar dengan sumber daya
komputasi yang ringan [7], [8].

Novelty dari penelitian ini terletak pada fokus implementasinya. Jika mayoritas penelitian
SP4N-LAPOR! sebelumnya lebih menitikberatkan pada analisis sentimen positif/negatif untuk
mengukur kepuasan publik [5], [9], [10], penelitian ini secara spesifik berfokus pada klasifikasi
kategori instansi disposisi otomatis di tingkat pemerintah daerah Kabupaten Sumedang. Hal ini
mengisi celah penelitian (research gap) mengenai kelayakan teknis otomatisasi disposisi laporan
di lingkup pemerintah kabupaten yang seringkali memiliki karakteristik data unik dan terbatas
(data sparsity).

Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan masalah dalam penelitian ini adalah,
Bagaimana menerapkan algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan laporan masyarakat
secara otomatis dan sejauh mana kelayakan kinerja model tersebut jika diterapkan pada data E-
Lapor Kabupaten Sumedang.

Agar penelitian lebih terarah, ruang lingkup penelitian dibatasi pada: (1) Objek penelitian
adalah data teks laporan masyarakat yang masuk ke admin E-Lapor Kabupaten Sumedang
periode tahun 2024; (2) Data yang diproses hanya berupa teks aduan utama (tidak termasuk
lampiran gambar/video); dan (3) Klasifikasi dilakukan pada kategori Organisasi Perangkat
Daerah (OPD) atau dinas tujuan.

Tujuan penelitian ini adalah membangun model klasifikasi otomatis menggunakan Naive
Bayes dan mengevaluasi kelayakannya. Penilaian kelayakan tidak hanya didasarkan pada
Akurasi semata, tetapi juga menggunakan metrik Precision, Recall, dan F7-Score untuk
memastikan model mampu menangani ketidakseimbangan kelas imbalanced data yang umum
terjadi pada data pengaduan masyarakat [11].

2. Metode Penelitian

Penelitian ini mengadopsi pendekatan kuantitatif yang berfokus pada Text Mining dan
Machine Learning. Proses penelitian melibatkan serangkaian tahapan sistematis, dimulai dari
pengumpulan data, studi literatur, pembersihan data (pra-pemrosesan), pembobotan fitur,
implementasi algoritma, hingga evaluasi akhir model.
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Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 1. Kerangka Kerja Penelitian

Sumber Data

Sumber data dalam penelitian ini bersifat sekunder, yakni arsip Laporan Ringkas E-Lapor
(SP4AN-LAPORY!) Kabupaten Sumedang selama periode 2024. Data awal diperoleh dalam format
tabular (spreadsheet) yang mencakup beberapa atribut utama seperti ID Laporan, Tanggal, Isi
Laporan, dan Instansi Tujuan. Sebagai contoh format laporan, satu entri data memuat narasi teks
keluhan masyarakat pada kolom "Isi Laporan" dan nama dinas terkait pada kolom "Instansi
Tujuan". Dari dataset tersebut, fokus penelitian tertuju pada dua kolom esensial: a). Isi Laporan:
Digunakan sebagai variabel fitur (X), yang berisi teks aduan masyarakat. b). Instansi Terdisposisi
(atau Kategori): Digunakan sebagai variabel label/target (Y), yang menentukan klasifikasi (misal:
"Dinas PUPR", "Dinas Kesehatan").

Mengingat distribusi kategori instansi yang sangat bervariasi dan cenderung tidak
seimbang (imbalanced) pada variabel target (Y) [11], proses pemisahan data dilakukan
menggunakan teknik Stratified Random Sampling. Teknik stratifikasi ini diterapkan untuk
memastikan proporsi setiap kategori instansi (kelas) tetap terjaga keseimbangannya baik pada
data latih maupun data uji. Selain itu, parameter random__state diset pada nilai 42 untuk menjamin
konsistensi dan reprodusibilitas hasil pembagian data.

Tahapan Text Pre-processing

Algoritma machine learning tidak dapat memproses teks mentah secara langsung. Teks
aduan mentah masih sarat akan noise, seperti variasi huruf kapital, tanda baca, dan kata-kata
umum yang tidak relevan (kata henti) [12]. Untuk membersihkan dan menstandardisasi data,
diterapkan serangkaian tahapan Text Pre-processing, yang dalam berbagai studi terbukti vital
untuk meningkatkan performa model [11]. Tahapan tersebut meliputii Case Folding:
Menyeragamkan seluruh teks menjadi format huruf kecil (lowercase). Tokenizing: Memecah
struktur kalimat menjadi unit-unit kata (token) individual. Stopword Removal: Memfilter dan
membuang kata-kata henti (kata umum tanpa makna khusus, seperti "yang", "di", "dari", "ini"
menggunakan kamus stopwords Bahasa Indonesia [4].

Pentingnya tahapan ini tidak dapat dipandang sebelah mata, terutama mengingat
karakteristik morfologi Bahasa Indonesia yang kaya akan imbuhan (afiks). Meskipun penelitian
ini membatasi diri tanpa menggunakan stemming karena keterbatasan sumber daya, proses
Stopword Removal menjadi filter pertahanan utama untuk mereduksi noise. Kata-kata umum
seperti "yang", "dan", atau "di" memiliki frekuensi kemunculan yang sangat tinggi dalam hampir
semua dokumen. Jika tidak dibuang, kata-kata ini akan mendominasi perhitungan frekuensi dan
mengaburkan kata kunci substantif (seperti "jalan", "KTP", "banjir") yang sebenarnya membawa
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informasi pembeda antar kategori dinas [12]. Penghapusan stopwords secara efektif mengurangi
dimensi fitur input, sehingga algoritma dapat lebih fokus pada terminologi inti yang relevan.

Pembobotan Kata (TF-IDF)

Pasca tahapan pra-pemrosesan, data teks harus ditransformasikan menjadi representasi
numerik agar dapat dikalkulasi oleh algoritma machine learning. Penelitian ini menerapkan
metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) sebagai teknik pembobotan fitur
[13]. Metode ini bekerja dengan memberikan bobot signifikansi yang lebih tinggi pada kata-kata
yang sering muncul dalam satu dokumen spesifik (laporan) namun jarang ditemukan dalam
keseluruhan koleksi dokumen lain. Hal ini membuat kata tersebut dianggap sebagai fitur unik
yang penting untuk membedakan antar kategori.

Term Frequency (TF) menghitung frekuensi kemunculan sebuah kata (term) di dalam satu
dokumen tertentu:

__jumlah kemunculan term t dalam dokumen d

tf(t,d) = (1)

total term dalam dokumen d

Inverse Document Frequency (IDF) mengukur seberapa umum atau jarang sebuah kata
muncul di seluruh koleksi dokumen, yang dihitung dengan logaritma dari total dokumen dibagi
jumlah dokumen yang mengandung kata tersebut:

. N

idf (¢, N) = log (3-) (2)
Bobot akhir TF-IDF untuk sebuah kata adalah hasil perkalian antara nilai TF dan IDF:

w(t,d) = tf(t,d) xidf (¢t,N) 3)

Secara konseptual, mekanisme pembobotan ini memegang peranan vital dalam
membedakan konteks laporan. Dalam korpus data pengaduan masyarakat, kata-kata seperti
'mohon’, 'bantu’, atau 'lapor' cenderung muncul di hampir semua kategori dinas, sehingga nilai
IDF-nya akan sangat rendah (mendekati nol). Sebaliknya, kata spesifik seperti 'e-KTP' (yang
hanya relevan untuk Disdukcapil) atau 'aspal' (untuk Dinas PUPR) akan memiliki nilai IDF yang
tinggi. Dengan demikian, algoritma Naive Bayes tidak akan tertipu oleh kata-kata umum yang
memiliki frekuensi tinggi, melainkan akan fokus pada kata-kata berbobot tinggi yang menjadi
signature atau penanda unik dari masing-masing instansi tujuan [13]. Tanpa pembobotan ini,
model akan kesulitan membedakan prioritas fitur dalam teks yang pendek.

Algoritma Klasifikasi Naive Bayes

Pilar utama klasifikasi dalam penelitian ini adalah Naive Bayes Classifier (NBC). Algoritma
ini dipilih berdasarkan rekam jejaknya yang terbukti andal untuk klasifikasi teks, efisiensi
komputasi yang tinggi, dan kecepatan pemrosesan [14], [11]. NBC beroperasi dengan
mengaplikasikan Teorema Bayes, yang menghitung probabilitas suatu dokumen (laporan)
termasuk dalam suatu kelas (kategori) berdasarkan data latih.

P(XIC)-P(C
P(C1x) =720 (4)

Keterangan:

P(C | X): Probabilitas posterior (peluang kelas C benar setelah data X diobservasi).
P(X | C): Probabilitas likelihood (peluang data X muncul jika diketahui kelas C).
P(C): Probabilitas prior (probabilitas awal kemunculan kelas C).

P(X): Probabilitas marginal data X.

Dalam konteks klasifikasi teks, penelitian ini secara spesifik menggunakan
varian Multinomial Naive Bayes (MNB), yang sangat efektif untuk data fitur diskrit seperti
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frekuensi kata (TF-IDF) [6]. Rumus MNB digunakan untuk mencari probabilitas tertinggi dari
sebuah dokumen D untuk setiap kelas C yang ada:

P(C D)o P(O) T, P(t;1C) (5)

Konfigurasi model dan parameter untuk memastikan reprodusibilitas hasil, implementasi
model dalam penelitian ini menggunakan spesifikasi parameter sebagai berikut:
Algoritma: Multinomial Naive Bayes. Parameter Smoothing: Nilai @« = 1.0 (Laplace Smoothing)
diterapkan untuk mencegah probabilitas nol pada kata yang tidak muncul dalam data latih.
Dataset: Model dilatih menggunakan total 145 sampel data bersih yang terdistribusi ke dalam 16
kategori instansi. Validasi: Pengujian dilakukan menggunakan skema split 80:20 dengan
pengaturan random_state = 42 untuk menjaga konsistensi pengacakan data.

Model akan memprediksi laporan tersebut masuk ke dalam kategori dengan nilai
probabilitas posterior P(C | D) yang paling tinggi.

Skenario Pengujian dan Metrik Evaluasi

Untuk memvalidasi keandalan model yang telah dibangun, dataset yang telah melalui
proses pembobotan TF-IDF dipartisi menjadi dua subset menggunakan teknik Stratified Random
Sampling dengan rasio 80:20. Dalam skema ini, 80% data dialokasikan sebagai data latih untuk
proses pembelajaran model, sedangkan 20% sisanya digunakan sebagai data uji untuk tahap
validasi. Penerapan teknik stratifikasi ini sangat krusial untuk menjaga konsistensi proporsi kelas
antara data latih dan data uji, mengingat karakteristik dataset yang digunakan tidak seimbang.

Evaluasi kinerja klasifikasi dilakukan menggunakan metode Confusion Matrix [15]. Metode
ini menyajikan pemetaan komprehensif antara hasil prediksi yang diberikan oleh model dengan
label kategori aktual pada data uji.

Tabel 1. Struktur Konseptual Confusion Matrix (Biner)

Prediksi: Positif Prediksi: Negatif
Aktual: Positif True Positive (TP) False Negative (FN)
Aktual: Negatif False Positive (FP) True Negative (TN)

Sumber: Hasil Penelitian (2025)

Berdasarkan hasil pemetaan pada Confusion Matrix tersebut, performa model diukur
menggunakan tiga metrik evaluasi standar [15], yaitu: Akurasi (Accuracy): Mengukur tingkat
ketepatan model secara keseluruhan dalam memprediksi seluruh kelas data dengan benar.
Presisi (Precision): Mengukur tingkat keakuratan model dalam menetapkan prediksi positif, atau
rasio jumlah prediksi benar positif dibandingkan dengan total data yang diprediksi positif. Recall
(Sensitivitas): Mengukur kemampuan model dalam mengenali kembali seluruh data yang
sebenarnya bernilai positif dari total data relevan yang ada.

Akurasi = (TP + TN)/(TP+ TN + FP + FN)
Presisi =TP/(TP + FP)
Recall = TP /(TP + FN)

3. Hasil dan Pembahasan

Implementasi algoritma Naive Bayes pada dataset E-Lapor Sumedang telah berhasil
dieksekusi. Namun, hasil pengujian pada 20% data uji menunjukkan kinerja model yang sangat
rendah. Hal ini tidak hanya terlihat dari nilai Akurasi global yang hanya mencapai 24,14%, tetapi
juga dikonfirmasi oleh metrik evaluasi lainnya yang sangat minim. Nilai rata-rata tertimbang
(weighted average) untuk F1-Score tercatat hanya sebesar 10%, dengan tingkat Presisi sebesar
6%. Temuan statistik ini mengindikasikan secara kuat bahwa konfigurasi model saat ini gagal
mengenali pola data dan tidak mampu memprediksi mayoritas kategori dengan benar. Rincian
kinerja model untuk setiap kategori instansi disajikan secara lengkap pada Tabel 2.

Tabel 2. Laporan Klasifikasi Rinci Model Naive Bayes

Kategori (Instansi) Precision Recall F1-Score Support
Disdukcapil 0.33 1.00 0.50 2
Diskominfo ] 0.00 ] 0.00 ] 0.00 ] 4
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DLHK 0.00 0.00 0.00 3
PUPR 0.22 1.00 0.36 5
Disdik 0.00 0.00 0.00 1
Dishub 0.00 0.00 0.00 1
Disperkimtan 0.00 0.00 0.00 1
Inspektorat 0.00 0.00 0.00 1
Kec. Cimanggung 0.00 0.00 0.00 1
Kec. Cisitu 0.00 0.00 0.00 1
Kec. Jatinunggal 0.00 0.00 0.00 1
Kec. Tanjungkerta 0.00 0.00 0.00 1
Kec. Tanjungsari 0.00 0.00 0.00 1
Pemda 0.00 0.00 0.00 1
Satpol PP 0.00 0.00 0.00 4
Setda 0.00 0.00 0.00 1
Accuracy 0.24 29
Macro Avg 0.03 0.12 0.05 29
Weighted Avg 0.06 0.24 0.10 29

Sumber: Hasil Penelitian (2025)

Analisis Kinerja Model

Capaian akurasi sebesar 24,14% (dengan F1-score rata-rata tertimbang hanya 10%)
memberikan indikasi kuat bahwa model gagal melakukan generalisasi pola yang bermakna dari
data latih. Berdasarkan bedah data pada Tabel 2 dan visualisasi Confusion Matrix (Gambar 2),
kegagalan ini bermanifestasi dalam dua fenomena anomali utama.
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Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 2. Confusion Matrix Hasil Klasifikasi

Pertama, ketidakmampuan deteksi pada kelas minoritas. Terlihat adanya pola zero-
prediction yang ekstrem, di mana 14 dari total 16 kategori instansi mencatatkan nilai presisi,
recall, dan f1-score sebesar 0,00. Angka ini merefleksikan bahwa model mengalami kesulitan
fatal dalam mengenali fitur unik pada kategori-kategori tersebut, sehingga model cenderung sama
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sekali tidak memprediksi atau mengabaikan keberadaan kelas-kelas minoritas ini dalam hasil
akhirnya.

Kedua, bias prediksi terhadap kelas mayoritas. Model menunjukkan fenomena yang
menyerupai "ilusi akurasi" pada kategori dominan seperti Dinas PUPR dan Disdukcapil. Pada
kategori ini, nilai Recall mencapai angka sempurna (1.00), namun nilai Precision-nya sangat
rendah (contoh: Dinas PUPR hanya 0,22). Secara statistik, ini menunjukkan bahwa model
melakukan prediksi secara agresif (menebak "Dinas PUPR") pada hampir semua data yang
masuk. Akibatnya, meskipun seluruh laporan asli Dinas PUPR berhasil terdeteksi (True Positive),
strategi ini menghasilkan banyak kesalahan identifikasi (False Positive) karena laporan dari dinas
lain juga turut diklaim sebagai laporan PUPR. Hal ini terkonfirmasi pada Confusion Matrix
(Gambar 2), di mana sebaran prediksi menumpuk secara vertikal pada kolom kategori mayoritas.

Akar Permasalahan: Data Sparsity dan Ketimpangan Distribusi Kelas

Rendahnya performa klasifikasi model (Akurasi: 24,14%) bukanlah indikasi dari kegagalan
algoritma Naive Bayes secara isolatif, melainkan manifestasi dari karakteristik dataset yang tidak
ideal untuk pembelajaran mesin. Berdasarkan analisis mendalam terhadap pola prediksi dan
perbandingan dengan literatur sejenis, akar permasalahan dapat dipetakan menjadi dua faktor
fundamental:

Kuantitas Data yang Tidak Memadai (Data Sparsity)

Faktor penghambat utama adalah data sparsity. Seperti terlihat pada kolom support (Tabel
2), total data uji hanya berjumlah 29 laporan, yang mengimplikasikan bahwa total dataset bersih
(clean dataset) yang tersedia untuk pembelajaran hanya berkisar 145 sampel.

Secara analitis, jumlah ini sangat tidak memadai jika disandingkan dengan studi serupa
yang berhasil. Sebagai komparasi, penelitian Rozi et al. [3] yang juga melakukan klasifikasi teks
pada platform SP4N-LAPOR! mampu mencapai performa yang baik karena didukung oleh
dataset berskala ribuan. Pada penelitian ini, keterbatasan sampel menyebabkan model gagal
menangkap variabilitas linguistik yang kompleks dari 16 kategori berbeda. Tidak ada algoritma
supervised learning yang dapat melakukan generalisasi yang valid hanya dengan rata-rata ~9
sampel per kelas.

Dampak dari data sparsity ini teramplifikasi secara eksponensial akibat absennya tahapan
stemming. Dalam linguistik komputasi, stemming berfungsi untuk memetakan varian morfologis
ke bentuk dasar yang sama (contoh: 'memperbaiki', 'perbaikan’, 'diperbaiki' menjadi 'baik’). Tanpa
proses ini, model Naive Bayes memperlakukan ketiga kata tersebut sebagai entitas fitur yang
sepenuhnya terpisah dan tidak berhubungan (orthographically independent). Akibatnya, bobot
probabilitas yang seharusnya terkumpul pada satu konsep 'perbaikan’, malah terpecah (diluted)
ke dalam banyak fitur dengan frekuensi yang sangat kecil [11]. Dalam kondisi dataset yang hanya
berjumlah 145 sampel, pemecahan bobot ini sangat fatal karena membuat sinyal pola menjadi
terlalu lemah untuk dideteksi oleh model, yang pada akhirnya berkontribusi langsung pada
rendahnya nilai Recall pada kategori-kategori spesifik.

Data yang Sangat Tidak Seimbang

Terlihat jelas adanya dominasi kategori mayoritas (seperti Dinas PUPR) dibandingkan
kategori minoritas yang hanya memiliki 1-2 sampel. Kondisi ini menyebabkan performa Naive
Bayes runtuh karena ketergantungan algoritma ini pada Probabilitas Prior. Sesuai teorema
Bayes: P(C|X) < P(X|C) x P(C), dimana: P(X | C) adalah likelihood (kemiripan kata-kata dalam
laporan dengan kategori). P(C) adalah prior probability (seberapa sering kategori muncul di
seluruh dataset). Faktor ini menjadi penyebab paling kritis dari bias prediksi model ("collapse").
Distribusi kelas yang sangat timpang pada dataset E-Lapor Sumedang disajikan pada Gambar
3.

Pada kasus kategori minoritas (misal: Dinas Pendidikan), nilai P(C) sangat kecil
(mendekati nol). Akibatnya, meskipun sebuah teks laporan memiliki kata-kata yang sangat
relevan dengan pendidikan (nilai likelihood tinggi), hasil perkalian akhirnya akan tetap kalah
besar dibandingkan kategori mayoritas yang memiliki nilai P(C) sangat dominan.
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Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 3. Grafik Distribusi Kelas pada Dataset E-Lapor Sumedang

Secara matematis, model belajar bahwa memprediksi kategori minoritas memiliki risiko
kesalahan yang besar. Hal ini menjelaskan mengapa akurasi pada penelitian ini (24.14%)
tertinggal jauh dibandingkan penelitian Rahmawati [5] yang menerapkan Naive Bayes pada
dataset ulasan yang lebih seimbang. Kegagalan ini mengonfirmasi bahwa tanpa teknik
penyeimbang data (resampling) seperti SMOTE, Naive Bayes akan cenderung bias ke kelas
mayoritas.

Implikasi dari ketimpangan distribusi ini tidak hanya berdampak pada metrik akurasi, tetapi
juga pada validitas operasional model jika diterapkan di dunia nyata. Dengan bias yang begitu
kuat terhadap kelas mayoritas (Dinas PUPR), sistem memiliki kecenderungan tinggi untuk
melakukan False Positive atau salah disposisi. Jika model ini diimplementasikan, dampaknya
adalah membanijirnya kotak masuk (inbox) admin Dinas PUPR dengan laporan-laporan yang
sebenarnya bukan kewenangan mereka (misalnya laporan kependudukan atau pendidikan). Hal
ini justru kontraproduktif dengan tujuan awal otomatisasi, yakni efisiensi. Alih-alih mempercepat,
admin Dinas PUPR justru akan terbebani tugas tambahan untuk memilah dan mengembalikan
laporan salah sasaran tersebut, yang memakan waktu lebih lama dibandingkan proses manual
sebelumnya.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menghasilkan tiga kesimpulan utama: Kinerja Rendah: Model Naive Bayes
hanya mencapai akurasi 24,14%, mengindikasikan kegagalan sistem dalam melakukan
klasifikasi otomatis. Akar Masalah: Kegagalan ini disebabkan oleh data sparsity (jumlah sampel
sangat minim, ~145 data) dan ketimpangan kelas yang ekstrem, bukan karena kelemahan
algoritma.

Status Data: Dataset E-Lapor dengan volume saat ini terbukti belum layak untuk pelatihan
model machine learning tanpa augmentasi data. Limitasi Penelitian Penelitian ini memiliki
keterbatasan berupa: (1) Absennya tahapan stemming pada pra-pemrosesan; (2) Rentang
pengambilan data yang sempit (hanya tahun 2024); dan (3) Belum adanya komparasi empiris
dengan algoritma lain.

Saran Untuk perbaikan di masa mendatang, disarankan agar: Ekspansi Data: Memperluas
rentang data minimal 2—3 tahun untuk mengatasi kelangkaan sampel. Optimasi Pre-processing:
Wajib menerapkan stemming dan teknik penyeimbang data (oversampling/SMOTE). Komparasi
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Model: Membandingkan kinerja Naive Bayes dengan algoritma lain seperti Support Vector
Machine (SVM).
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