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Abstrak 

 
Di era digital, aplikasi pengaduan masyarakat menjadi sarana penting dalam meningkatkan komunikasi antara 

warga dan pemerintah. Aplikasi Wargaku memungkinkan masyarakat menyampaikan keluhan terkait layanan 

publik, yang menghasilkan data pengaduan bersifat multi-label. Oleh karena itu, diperlukan metode klasifikasi 

yang optimal untuk meningkatkan akurasi dalam pengelolaan pengaduan. Penelitian ini bertujuan untuk 

membandingkan tiga metode klasifikasi multi-label, yaitu Binary Relevance (BR), Classifier Chains (CC), dan 

Label Powerset (LP) dengan Random Forest sebagai base classifier. Metode penelitian mengacu pada kerangka 

CRISP-DM, yang mencakup pemahaman bisnis, pengolahan data, pemodelan, dan evaluasi. Eksperimen 

dilakukan dengan skenario pembagian data 80:20, 70:30, dan 60:40, serta preprocessing yang mencakup 

pembersihan teks dan normalisasi. Evaluasi model menggunakan F1 Score untuk mengukur kinerja klasifikasi. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Binary Relevance memiliki performa paling stabil di berbagai skenario. 

Pada skenario 70:30, metode ini mencapai skor F1 tertinggi sebesar 0,76, diikuti oleh Classifier Chains (0,75) 

dan Label Powerset (0,74). Pada skenario 80:20, Label Powerset unggul dengan skor 0,75, sedangkan Binary 

Relevance dan Classifier Chains memperoleh 0,75 dan 0,73. Sementara itu, pada skenario 60:40, Binary 

Relevance kembali unggul dengan skor 0,74, diikuti Label Powerset (0,74) dan Classifier Chains (0,73). 

Penelitian ini menunjukkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan dalam performa metode, namun Binary 

Relevance dengan Random Forest cenderung lebih stabil di berbagai skenario. Hasil ini dapat digunakan untuk 

meningkatkan efektivitas klasifikasi pengaduan masyarakat, sehingga mendukung layanan publik yang lebih 

responsif dan efisien. 

 
Kata kunci: aplikasi wargaku, binary relevance, classifier chains, F1 score, klasifikasi multi-label, label 

powerset, pengaduan masyarakat 

 

 

Comparison of Evaluation Results of Binary Relevance, Classifier Chains, and Label 

Powerset Algorithms for Multi-Label Classification of Complaint Data in the Wargaku 

Application 2023 

 
Abstract 

 

In the digital era, citizen complaint applications serve as a crucial medium for communication between citizens 

and the government. Wargaku, an application launched in 2023, allows the public to submit complaints 

regarding public services. The complaint data is multi-label, requiring an optimal classification method. This 

study compares three multi-label classification approaches: Binary Relevance (BR), Classifier Chains (CC), and 

Label Powerset (LP), using Random Forest as the base classifier. The research follows the CRISP-DM 

framework, encompassing business understanding, data processing, modeling, and evaluation. The data is split 

into 80:20, 70:30, and 60:40 scenarios, with preprocessing including text cleaning and normalization. Model 

evaluation is conducted using the F1 Score metric. The results show that Binary Relevance performs best in the 

70:30 scenario, achieving the highest F1 Score of 0.758, followed by Classifier Chains (0.748) and Label 

Powerset (0.737). In the 80:20 scenario, Label Powerset outperforms the others with an F1 Score of 0.748, 

while Binary Relevance and Classifier Chains achieve 0.745 and 0.732, respectively. In the 60:40 scenario, 

Binary Relevance remains superior with an F1 Score of 0.744, followed by Label Powerset (0.739) and 

Classifier Chains (0.733). In conclusion, Binary Relevance with Random Forest demonstrates the most stable 

performance across different scenarios. However, the differences in F1 Scores among the methods are not 

significant, making the choice of approach dependent on data complexity and system requirements. This study is 

expected to enhance the effectiveness of complaint classification to support more responsive public services. 
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1. PENDAHULUAN 

Di era digital saat ini, keberadaan aplikasi pengaduan masyarakat menjadi sarana penting dalam 

memfasilitasi komunikasi antara warga dan pemerintah. Salah satu platform yang mendukung hal ini adalah 

Aplikasi Wargaku, yang mulai beroperasi pada tahun 2023. Aplikasi ini memungkinkan masyarakat untuk 

menyampaikan keluhan dan saran terkait layanan publik. Data yang dihasilkan dari laporan pengaduan bersifat 

multi-label, artinya satu laporan dapat dikategorikan ke dalam beberapa jenis layanan sekaligus. Oleh sebab itu, 

diperlukan teknik klasifikasi yang optimal untuk mengelompokkan pengaduan berdasarkan kategori yang 

relevan [1]. Namun, Aplikasi Wargaku masih menghadapi kendala dalam mengklasifikasikan pengaduan 

masyarakat secara efektif, seperti ketidakmampuan sistem untuk menangani hubungan antar label yang 

kompleks, yang dapat menyebabkan ketidakakuratan dalam klasifikasi [7]. Misalnya, sebuah laporan pengaduan 

tentang jalan rusak dan lampu jalan mati harus diklasifikasikan ke dalam dua kategori yang berbeda, namun 

sistem seringkali hanya mampu mengklasifikasikan ke dalam satu kategori saja [8]. Hal ini menunjukkan urgensi 

untuk mengembangkan metode klasifikasi yang lebih canggih dan akurat. 

Dalam klasifikasi multi-label, terdapat tiga pendekatan utama, yaitu Binary Relevance (BR), Classifier 

Chains (CC), dan Label Powerset (LP). Metode Binary Relevance mengubah masalah multi-label menjadi 

serangkaian klasifikasi biner yang berdiri sendiri tanpa memperhitungkan keterkaitan antar label. Meskipun 

metode ini cukup sederhana, kelemahannya adalah tidak mempertimbangkan hubungan antar label yang 

mungkin memengaruhi akurasi prediksi [2]. Sementara itu, Classifier Chains memperbaiki kekurangan tersebut 

dengan membentuk rantai prediksi, di mana label yang telah diklasifikasikan sebelumnya mempengaruhi 

prediksi label berikutnya. Teknik ini memperhitungkan ketergantungan antar label sehingga sering kali 

menunjukkan performa yang lebih baik dalam beberapa penelitian [3]. Adapun metode Label Powerset, 

pendekatan ini mengubah permasalahan multi-label menjadi multi-kelas dengan menjadikan setiap kombinasi 

label sebagai satu kelas tersendiri. Namun, pendekatan ini kurang efisien ketika jumlah kombinasi label semakin 

banyak, karena dapat meningkatkan kompleksitas pemrosesan data secara signifikan [4]. Oleh karena itu, 

pemilihan metode yang tepat sangat penting untuk memastikan akurasi dan efisiensi dalam klasifikasi data 

pengaduan masyarakat. 

Sejumlah penelitian telah dilakukan untuk mengevaluasi efektivitas metode klasifikasi multi-label dalam 

berbagai konteks. Hasil studi yang dilakukan oleh Read et al. [5] menunjukkan bahwa pendekatan Classifier 

Chains sering kali lebih unggul dibandingkan Binary Relevance, terutama dalam skenario yang memiliki 

hubungan kuat antar label. Studi lainnya mengungkapkan bahwa meskipun Label Powerset dapat memberikan 

hasil yang optimal pada dataset dengan jumlah label yang kecil, performanya cenderung menurun ketika 

diterapkan pada dataset yang lebih kompleks [6]. Selain itu, penelitian oleh Zhang et al. [9] mengusulkan 

penggunaan seleksi fitur spesifik label untuk meningkatkan akurasi klasifikasi multi-label, sementara Hanafi et 

al. [10] mengeksplorasi penggunaan Mutual Information dan k-Nearest Neighbor dalam klasifikasi multi-label 

pada teks terjemahan. Namun, masih terdapat celah penelitian dalam konteks klasifikasi multi-label untuk data 

pengaduan masyarakat, terutama dalam hal menangani dataset yang besar dan kompleks dengan hubungan antar 

label yang tidak terduga. 

Penelitian ini berfokus pada analisis dan perbandingan kinerja algoritma Binary Relevance, Classifier 

Chains, dan Label Powerset dalam mengklasifikasikan data pengaduan masyarakat yang diperoleh dari Aplikasi 

Wargaku pada tahun 2023. Melalui evaluasi ini, diharapkan dapat diperoleh wawasan yang lebih mendalam 

mengenai metode yang paling efektif dalam menangani klasifikasi multi-label untuk data pengaduan, sehingga 

dapat membantu meningkatkan respons dan kualitas layanan publik kepada masyarakat. Penelitian ini juga 

memberikan kontribusi dengan menguji ketiga metode klasifikasi multi-label pada dataset baru yang diperoleh 

dari Aplikasi Wargaku, serta mengusulkan pendekatan evaluasi yang berbeda dengan mempertimbangkan 

kompleksitas dan ketergantungan antar label dalam dataset pengaduan masyarakat. Tujuan penelitian ini adalah 

untuk menganalisis dan membandingkan kinerja algoritma Binary Relevance, Classifier Chains, dan Label 

Powerset dalam mengklasifikasikan data pengaduan masyarakat yang bersifat multi-label, sehingga dapat 

memberikan rekomendasi metode klasifikasi yang paling efektif untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam 

penanganan pengaduan masyarakat. 
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2. METODE PENELITIAN 

 

 
Gambar 1. Metodologi Penelitian 

 

Penelitian ini dilakukan secara sistematis dengan beberapa tahapan untuk memastikan keakuratan dalam 

klasifikasi multi-label terhadap data pengaduan di Dinas Kependudukan Kota Surabaya. Tahapan pertama 

dimulai dengan pengumpulan data yang diperoleh dari sumber resmi Dinas Kependudukan Kota Surabaya. 

Dataset yang digunakan terdiri dari 10.000 laporan pengaduan masyarakat yang dikumpulkan selama tahun 

2023. Data ini mencakup berbagai kategori layanan publik seperti infrastruktur, kesehatan, pendidikan, dan 

administrasi kependudukan. Setelah pengumpulan data, tahap analisis kebutuhan dilakukan untuk memahami 
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karakteristik dataset, termasuk distribusi label, frekuensi kemunculan label, serta hubungan antar label. Analisis 

ini membantu dalam menentukan metode klasifikasi multi-label yang paling sesuai untuk diterapkan. 

Setelah analisis kebutuhan, data dieksplorasi lebih lanjut untuk memahami pola dan distribusinya. 

Eksplorasi data meliputi visualisasi distribusi label, analisis frekuensi kata, serta identifikasi outlier atau data 

yang tidak lengkap. Tahap ini penting untuk memastikan bahwa data siap diproses lebih lanjut. Selanjutnya, data 

melalui proses pembersihan agar lebih siap untuk digunakan dalam pemodelan. Pembersihan data mencakup 

beberapa tahap penting, dimulai dari case folding untuk mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil guna 

menjaga konsistensi. Selanjutnya, dilakukan normalisasi teks untuk menghilangkan karakter khusus, angka, serta 

menyamakan variasi kata dengan makna serupa (misalnya, kata "jalan" dan "jln" disamakan menjadi "jalan"). 

Setelah itu, proses tokenisasi dilakukan untuk memisahkan teks menjadi kata-kata individu, yang kemudian 

diikuti dengan stopword removal guna menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna signifikan dalam 

klasifikasi, seperti "dan", "atau", serta kata penghubung lainnya. 

Setelah data diproses dan dibersihkan, tahap berikutnya adalah pemodelan algoritma dengan menggunakan 

tiga pendekatan utama dalam klasifikasi multi-label, yaitu Binary Relevance (BR), Classifier Chains (CC), dan 

Label Powerset (LP). Pendekatan Binary Relevance mengubah setiap label menjadi masalah klasifikasi biner 

yang independen, sehingga setiap label diprediksi secara terpisah. Sementara itu, Classifier Chains menggunakan 

prediksi label sebelumnya sebagai fitur tambahan untuk label berikutnya, sehingga mempertimbangkan 

ketergantungan antar label. Label Powerset mengubah masalah multi-label menjadi klasifikasi multi-kelas 

dengan mempertimbangkan kombinasi label yang muncul dalam data. Untuk implementasi, penelitian ini 

menggunakan Python dengan bantuan library seperti Scikit-learn untuk pemodelan, Pandas untuk manipulasi 

data, dan NLTK untuk pemrosesan teks. Selain itu, Google Colab digunakan sebagai platform komputasi untuk 

memastikan konsistensi dan kemudahan dalam menjalankan eksperimen. 

Model yang telah dibangun kemudian dievaluasi menggunakan beberapa metrik utama dalam klasifikasi 

multi-label, yaitu akurasi, precision, recall, dan F1-score. Akurasi digunakan untuk mengukur sejauh mana 

prediksi model sesuai dengan label yang sebenarnya, sementara precision menunjukkan proporsi prediksi positif 

yang benar dibandingkan dengan total prediksi positif yang dibuat oleh model. Recall mengukur sejauh mana 

model mampu menemukan semua label yang benar dalam dataset, dan F1-score digunakan sebagai metrik 

keseimbangan antara precision dan recall. Selain itu, uji validitas dan reliabilitas data dilakukan untuk 

memastikan bahwa dataset yang digunakan konsisten dan representatif. Uji validitas dilakukan dengan 

memeriksa apakah data yang digunakan benar-benar mencerminkan masalah yang ingin dipecahkan, sementara 

uji reliabilitas dilakukan dengan memastikan bahwa hasil klasifikasi konsisten ketika model dijalankan pada 

dataset yang sama. 

Setelah evaluasi dilakukan, hasil dari berbagai pendekatan algoritma dibandingkan untuk menentukan 

metode terbaik dalam klasifikasi multi-label pengaduan masyarakat. Tahap terakhir dari penelitian ini adalah 

menarik kesimpulan berdasarkan hasil analisis dan evaluasi model, serta memberikan rekomendasi untuk 

penelitian selanjutnya agar akurasi dan efisiensi model dapat ditingkatkan. Dengan demikian, penelitian ini 

diharapkan dapat berkontribusi dalam pengembangan sistem klasifikasi otomatis yang lebih akurat dan efisien 

dalam pengelolaan pengaduan masyarakat di Dinas Kependudukan Kota Surabaya. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil 

1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 691 data pengaduan yang diperoleh dari Aplikasi 

Wargaku tahun 2023. Data ini berasal dari Dinas Kependudukan Kota Surabaya dan mencakup berbagai keluhan 

masyarakat terkait layanan administrasi kependudukan. Data yang diterima dalam format PDF kemudian 

dikonversi untuk keperluan dokumentasi dan analisis. Informasi dalam dataset mencerminkan variasi pengaduan 

yang bersifat multi-label, sehingga diperlukan metode klasifikasi yang optimal untuk mengolah dan 

mengevaluasi data tersebut sesuai dengan tujuan penelitian. 

2. Analisis Kebutuhan 

Pada tahap analisis kebutuhan, dilakukan identifikasi terhadap aspek yang diperlukan dalam penelitian, 

baik dari segi data maupun sistem yang digunakan. Data yang dibutuhkan dalam penelitian ini merupakan data 

pengaduan dari aplikasi Wargaku Kota Surabaya selama periode Januari hingga Desember 2023. Data tersebut 

akan diproses dan diklasifikasikan berdasarkan label yang telah ditentukan, sehingga dapat membantu Dinas 

Kependudukan dalam proses pelabelan untuk keperluan penyusunan laporan bulanan yang disampaikan kepada 

Kepala Bidang Pengelolaan Informasi Administrasi Kependudukan. Sementara itu, dari sisi kebutuhan sistem, 

penelitian ini memanfaatkan kombinasi perangkat keras dan perangkat lunak yang mendukung pengembangan 
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aplikasi berbasis web. Perangkat lunak yang digunakan meliputi Google Colab untuk pengolahan data, Visual 

Studio sebagai lingkungan pengembangan dengan bahasa pemrograman HTML dan CSS, serta framework Flask 

untuk membangun sistem. Adapun perangkat keras yang digunakan adalah laptop Asus Vivobook dengan 

spesifikasi prosesor AMD Ryzen 5, RAM 8 GB, dan sistem operasi Windows 11. Dengan pemenuhan kebutuhan 

data dan sistem ini, penelitian dapat berjalan dengan optimal dalam mencapai tujuan klasifikasi data pengaduan. 

3. Eksplorasi Data 

Subbagian ini membahas analisis eksplorasi data, termasuk visualisasi word cloud untuk label. Dengan 

pendekatan ini, kita dapat memahami pola dan tren yang muncul dalam data keluhan, yang akan membantu 

dalam proses pelabelan dan analisis lebih lanjut. 

 

 
Gambar 2. Word Cloud Labels 

 

Proses word cloud labels adalah mempermudah identifikasi kata-kata atau topik yang paling sering muncul 

dalam suatu kumpulan data, sehingga dapat memberikan gambaran visual yang cepat dan intuitif. Dengan word 

cloud, analisis terhadap data menjadi lebih efisien karena kata-kata yang paling relevan atau sering dilaporkan 

akan langsung terlihat dari ukuran dan posisi teksnya. Hal ini membantu dalam pengambilan keputusan yang 

lebih tepat, mengarahkan fokus pada isu-isu utama, dan mempercepat proses analisis data yang kompleks. 

4. Cleaning 

Pada tahap ini, elemen-elemen yang tidak diperlukan, seperti karakter khusus, tanda baca yang tidak 

relevan, dan simbol yang tidak memiliki makna dalam analisis teks, dihilangkan guna memastikan kelancaran 

proses pengolahan data berikutnya. 

 

Tabel 1. Proses Cleaning 

Keluhan Data Asli Keluhan Setelah Cleaning 

Selamat Pagi, \n\nsaya ingin bertanya bagaimana prosesnya 

untuk pembuatan akta perkawinan? apakah bisa melalui 

website atau harus datang ke kantor kecamatan/keluarahan? 

mohon bantuan dan bimbingannya secara terperinci 

langkahlangkahnya, karena saya tidak paham. Terima kasih. 

Selamat Pagi saya ingin bertanya bagaimana 

prosesnya untuk pembuatan akta apakah bisa 

melalui website atau harus datang ke kantor 

mohon bantuan dan secara langkah dua karena 

saya tidak paham Terima kasih 

 

5. Case Folding 

Case folding dilakukan untuk menyamakan format huruf dalam teks dengan mengonversi seluruh karakter 

menjadi huruf kecil. Tahap ini bertujuan untuk menghindari perbedaan yang tidak signifikan antara kata-kata 

yang memiliki makna serupa tetapi ditulis dengan variasi huruf kapital yang berbeda, seperti "KTP" dan "ktp". 

 

Tabel 2. Proses Case Folding 

Keluhan Setelah Cleaning Keluhan Setelah Case Folding 

Selamat Pagi saya ingin bertanya bagaimana prosesnya 

untuk pembuatan akta apakah bisa melalui website 

atau harus datang ke kantor mohon bantuan dan secara 

langkah dua karena saya tidak paham Terima kasih 

selamat pagi saya ingin bertanya bagaimana prosesnya 

untuk pembuatan akta apakah bisa melalui website 

atau harus datang ke kantor mohon bantuan dan secara 

langkah dua karena saya tidak paham terima kasih 

 

6. Normalisasi 

Normalisasi bertujuan untuk menyelaraskan berbagai variasi kata yang memiliki makna serupa, seperti 

mengonversi "ktp-el" menjadi "ktp elektronik" atau membenarkan kesalahan ejaan dalam teks agar lebih 

konsisten dan mudah diproses. 
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Tabel 3. Proses Normalisasi 

Keluhan Setelah Case Folding Keluhan Setelah Normalized 

selamat pagi saya ingin bertanya bagaimana prosesnya 

untuk pembuatan akta apakah bisa melalui website 

atau harus datang ke kantor mohon bantuan dan secara 

langkah dua karena saya tidak paham terima kasih 

selamat pagi saya ingin bertanya bagaimana prosesnya 

untuk pembuatan akta apakah bisa melalui website 

atau harus datang ke kantor mohon bantuan dan secara 

langkah dua karena saya tidak paham terima kasih 

 

7. Tokenezing 

Proses tokenisasi dilakukan untuk membagi teks menjadi unit-unit kecil berupa kata atau token. Dalam 

analisis teks, tokenisasi berperan dalam mengidentifikasi setiap kata secara terpisah, sehingga dapat digunakan 

sebagai dasar untuk tahap pemrosesan selanjutnya. 

 

Tabel 4. Proses Tokenezing 

Keluhan Setelah Normalized Keluhan Setelah Tokenizing 

selamat pagi saya ingin bertanya bagaimana 

prosesnya untuk pembuatan akta apakah bisa 

melalui website atau harus datang ke kantor 

mohon bantuan dan secara langkah dua karena 

saya tidak paham terima kasih 

['selamat', 'pagi', 'saya', 'ingin', 'bertanya', 'bagaimana', 

'prosesnya', 'untuk', 'pembuatan', 'akta', 'apakah', 'bisa', 

'melalui', 'website', 'atau', 'harus', 'datang', 'ke', 'kantor', 

'mohon', 'bantuan', 'dan', 'secara', 'langkah', 'dua', 'karena', 

'saya', 'tidak', 'paham', 'terima', 'kasih'] 

 

8. Stopword Removal 

Stopword Removal dilakukan untuk menyaring kata-kata yang dianggap kurang relevan dalam analisis 

teks. 

 

Tabel 5. Proses Filtering 

Keluhan Setelah Tokenizing Keluhan Setelah Filltering 

['selamat', 'pagi', 'saya', 'ingin', 'bertanya', 'bagaimana', 

'prosesnya', 'untuk', 'pembuatan', 'akta', 'apakah', 'bisa', 

'melalui', 'website', 'atau', 'harus', 'datang', 'ke', 'kantor', 

'mohon', 'bantuan', 'dan', 'secara', 'langkah', 'dua', 

'karena', 'saya', 'tidak', 'paham', 'terima', 'kasih'] 

['selamat', 'pagi', 'saya', 'ingin', 'bertanya', 'bagaimana', 

'prosesnya', 'untuk', 'pembuatan', 'akta', 'apakah', 'bisa', 

'melalui', 'website', 'atau', 'harus', 'datang', 'ke', 'kantor', 

'mohon', 'bantuan', 'dan', 'secara', 'langkah', 'dua', 

'karena', 'saya', 'tidak', 'paham', 'terima', 'kasih'] 

 

9. Modeling 

Pada tahap modeling, dilakukan implementasi dan evaluasi tiga pendekatan utama dalam klasifikasi multi-

label, yaitu Binary Relevance (BR), Classifier Chains (CC), dan Label Powerset (LP) dengan algoritma Random 

Forest sebagai base classifier. Setiap metode memiliki karakteristik yang berbeda dalam menangani hubungan 

antar label dalam data pengaduan aplikasi Wargaku. Binary Relevance bekerja dengan membagi tugas klasifikasi 

menjadi beberapa model single-label, sehingga lebih fleksibel tetapi tidak mempertimbangkan korelasi antar 

label. Classifier Chains menggabungkan hasil prediksi sebelumnya sebagai fitur tambahan, yang memungkinkan 

pemodelan hubungan antar label secara berurutan. Sementara itu, Label Powerset memperlakukan kombinasi 

label yang ada sebagai satu kelas baru, sehingga mampu menangkap keterkaitan antar label tetapi rentan 

terhadap data yang jarang muncul (imbalanced class). 

Proses pelatihan model dilakukan dengan menggunakan berbagai skenario pembagian data, yaitu 80:20, 

70:30, dan 60:40 untuk melihat bagaimana perubahan proporsi data latih dan data uji mempengaruhi performa 

model. Setiap model dievaluasi menggunakan metrik F1 Score, yang merupakan ukuran keseimbangan antara 

precision dan recall dalam menangani klasifikasi multi-label. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Binary 

Relevance Random Forest memiliki kinerja paling stabil dan unggul pada pembagian data 70:30 dengan F1 

Score tertinggi sebesar 0.758. Model Label Powerset memiliki performa yang kompetitif, terutama pada 

pembagian data 80:20, sementara Classifier Chains cenderung memiliki F1 Score lebih rendah dibandingkan dua 

metode lainnya di semua skenario. 

10. Evaluation 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model dalam skenario klasifikasi multi-label dengan 

membandingkan tiga pendekatan utama, yaitu Binary Relevance, Classifier Chains, dan Label Powerset. Pada 

tahap ini, analisis dilakukan dengan membandingkan hasil evaluasi dari masing-masing algoritma, serta 

menampilkan visualisasi hasil klasifikasi. Evaluasi ini bertujuan untuk menilai efektivitas dan akurasi model 

dalam mengklasifikasikan data pengaduan dari aplikasi Wargaku tahun 2023. Berikut adalah hasil evaluasi yang 

diperoleh: 
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Tabel 6. Tabel Confusion Matriks 

Pecah Data Model Accuracy Precision Recal F1 Score 

80:20 BR Random Forest 0.485 0.830 0.676 0.745 

 CC Random Forest 0.475 0.814 0.665 0.732 

 LP Random Forest 0.53 0.815 0.692 0.748 

70:30 BR Random Forest 0.48 0.845 0.687 0.758 

 CC Random Forest 0.5 0.839 0.675 0.748 

 LP Random Forest 0.52 0.806 0.678 0.737 

60:40 BR Random Forest 0.477 0.843 0.665 0.744 

 CC Random Forest 0.492 0.840 0.651 0.733 

 LP Random Forest 0.535 0.818 0.675 0.739 

 

Tabel di atas menyajikan hasil evaluasi performa model klasifikasi multi-label menggunakan algoritma 

Binary Relevance (BR), Classifier Chains (CC), dan Label Powerset (LP) dengan metode Random Forest pada 

berbagai skenario pembagian data. Pembagian data dilakukan dengan rasio 80:20, 70:30, dan 60:40, di mana 

setiap model dievaluasi berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Pada rasio 80:20, model LP Random Forest menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 0.53 dan F1-

score 0.748, diikuti oleh BR Random Forest dengan akurasi 0.485 dan F1-score 0.745, serta CC Random Forest 

dengan akurasi 0.475 dan F1-score 0.732. 

Untuk rasio 70:30, model CC Random Forest memperoleh akurasi tertinggi sebesar 0.5, sedangkan LP 

Random Forest memiliki akurasi 0.52 dan BR Random Forest mencapai 0.48. Dari segi F1-score, BR Random 

Forest menunjukkan nilai tertinggi sebesar 0.758, yang mengindikasikan keseimbangan antara precision dan 

recall yang lebih baik dibandingkan model lainnya. 

Pada rasio 60:40, LP Random Forest kembali mencatatkan akurasi tertinggi sebesar 0.535, diikuti oleh CC 

Random Forest dengan 0.492 dan BR Random Forest dengan 0.477. Namun, dalam metrik F1-score, BR 

Random Forest memperoleh skor tertinggi sebesar 0.744, sedikit lebih unggul dibandingkan LP Random Forest 

yang mendapatkan 0.739. 

Hasil perbandingan label yang di hasilkan oleh model yang paling bagus akan di sajikan dalam tabel di 

bawah ini: 

 

Tabel 7. Hasil Perbandingan Label Actual dan Prediksi BR Random Forest 

Keluhan Label Actual Label Prediksi 

Processed_Text_522 0, 0, 1, 0, 0 0, 0, 1, 0, 0 

Processed_Text_738 0, 1, 0, 0, 1 0, 1, 1, 0, 1 

Processed_Text_741 1, 1, 1, 0, 0 0, 1, 1, 0, 0 

 

Tabel 7 menunjukkan hasil perbandingan antara label aktual dan label prediksi menggunakan metode 

Binary Relevance dengan algoritma Random Forest pada data keluhan yang telah diproses (Processed_Text). 

Data keluhan ini merupakan hasil dari teks asli yang telah melalui tahapan preprocessing, seperti penghapusan 

karakter khusus, stopword removal, stemming, dan tokenisasi, sehingga teks menjadi lebih bersih dan siap 

digunakan dalam model klasifikasi. 

Sebagai contoh, Processed_Text_522 berasal dari keluhan yang setelah diproses tetap mempertahankan 

informasi penting, menghasilkan label aktual (0, 0, 1, 0, 0). Model berhasil memprediksi label ini dengan sangat 

baik, menunjukkan kemampuannya dalam mengenali pola yang sesuai dengan data yang telah dilatih. 

Pada Processed_Text_738, model memprediksi label (0, 1, 1, 0, 1), sementara label aktualnya adalah (0, 1, 

0, 0, 1). Meskipun terdapat perbedaan pada label ketiga, model tetap mampu menangkap sebagian besar pola 

yang ada. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki sensitivitas yang baik terhadap fitur yang relevan, 

meskipun dalam beberapa kasus, variasi dalam data membuat prediksi sedikit berbeda. 

Sementara itu, Processed_Text_741 memiliki label aktual (1, 1, 1, 0, 0), tetapi model memprediksi (0, 1, 1, 

0, 0). Perbedaan ini menunjukkan bahwa dalam beberapa kasus, model mungkin lebih konservatif dalam 

memberikan label positif, yang bisa jadi merupakan strategi untuk menghindari overfitting. Namun, prediksi 

pada label lainnya tetap konsisten dengan label aktual, yang menunjukkan bahwa model mampu memahami 

struktur data dengan baik. 

Secara keseluruhan, hasil ini mencerminkan bahwa model Random Forest dengan pendekatan Binary 

Relevance memiliki performa yang cukup baik dalam mengenali pola label pada data pengaduan. Meskipun 

terdapat beberapa perbedaan dalam prediksi, hal ini bisa disebabkan oleh kompleksitas data dan variasi fitur 

dalam teks pengaduan. Dengan optimasi lebih lanjut, seperti penyesuaian parameter atau peningkatan fitur, 

model ini berpotensi memberikan akurasi yang lebih tinggi dalam klasifikasi multi-label. 
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3.2. Analisis Dan Perbandingan 

 

 
Gambar 3. Grafik Perbandingan F1 Score 

 

F1 Score dipilih sebagai metrik evaluasi utama dalam penelitian ini karena mampu memberikan 

keseimbangan antara Precision dan Recall. Dalam konteks klasifikasi multi-label pada data pengaduan aplikasi 

Wargaku, Precision menunjukkan seberapa akurat model dalam mengidentifikasi label yang benar, sedangkan 

Recall mengukur sejauh mana model dapat mengenali semua label yang seharusnya diklasifikasikan. Mengingat 

bahwa data pengaduan memiliki berbagai label yang harus diklasifikasikan secara akurat dan lengkap, F1 Score 

menjadi metrik yang lebih representatif dibandingkan Accuracy yang hanya mengukur proporsi prediksi yang 

benar tanpa mempertimbangkan ketidakseimbangan antara Precision dan Recall. 

Berdasarkan hasil evaluasi yang disajikan dalam tabel, model dengan pendekatan Binary Relevance, 

Classifier Chains, dan Label Powerset dibandingkan menggunakan tiga skenario pembagian data yang berbeda 

(80:20, 70:30, dan 60:40). Dari hasil yang diperoleh, terlihat bahwa perbedaan nilai F1 Score antara model relatif 

kecil, namun Binary Relevance memiliki nilai yang cenderung lebih stabil di berbagai skenario pembagian data. 

Hal ini menunjukkan bahwa metode Binary Relevance cukup efektif dalam menangani klasifikasi multi-label 

pada data pengaduan aplikasi Wargaku. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membandingkan Binary Relevance (BR), Classifier Chains (CC), dan Label Powerset (LP) 

menggunakan Random Forest untuk klasifikasi multi-label data pengaduan pada Aplikasi Wargaku. Hasil 

evaluasi menunjukkan bahwa Binary Relevance memiliki performa paling stabil di berbagai skenario, dengan F1 

Score tertinggi 0,76 pada pembagian data 70:30. Label Powerset unggul pada skenario 80:20 (F1 Score 0,75), 

sedangkan Classifier Chains cenderung memiliki performa lebih rendah dibandingkan dua metode lainnya. 

Untuk implementasi sistem klasifikasi di dunia nyata, Binary Relevance dengan Random Forest 

direkomendasikan karena kestabilannya dalam menangani berbagai skenario data. Label Powerset bisa menjadi 

alternatif jika hubungan antar label dalam pengaduan perlu diperhitungkan. Sebaliknya, Classifier Chains kurang 

direkomendasikan karena performanya yang lebih rendah. 

Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi metode deep learning, ensemble learning, atau optimasi 

hyperparameter untuk meningkatkan akurasi klasifikasi. Selain itu, pengujian pada dataset yang lebih besar dan 

lebih beragam akan membantu memastikan generalisasi model dalam sistem pengaduan berbasis multi-label. 
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