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PENERAPAN TEXT CLASSIFICATION DALAM MENGANALISIS
KOMUNIKASI PELANGGAN DI MEDIA SOSIAL

ABSTRAK

Perkembangan pesat interaksi.digital menuntut analisis komunikasi pelanggan yang efektif
di media sosial guna:mengoptimalkan Manajemen Hubungan Pelanggan (CRM).
Pendekatan tradisional seringkali terkendala oleh volume dan sifat data yang tidak
terstruktur, sehingga mengakibatkan keterlambatan dalam memberikan layanan kepada
pelanggan: Penelitian ini berfokus‘pada optimasi CRM melalui Klasifikasi Teks dengan
model DistilBERT untuk - mengkategorikan isu pelanggan. Studi-ini menggunakan dataset
publik (9.974 entri percakapan pelanggan berbahasa Inggris dalam beberapa kelas) yang
melalui pra-pemrosesan komprehensif, termasuk-undersampling dan pembagian data dua
skenario. Model DistilIBERT di-fine-tune dengan delapan konfigurasi hyperparameter, dan
kinerjanya dievaluasi menggunakan metrik akurasi;presisi, dan recall. Hasil menunjukkan
kinerja ‘model yang luar biasa, dengan beberapa skenario mencapai skor validasi
sempurna (1.0000), mengindikasikan generalisasi kuat dan overfitting minimal. Sebuah
dasbor KPI juga diintegrasikan untuk visualisasi isu terklasifikasi dan metrik CRM relevan
lainnya untuk wawasan yang dapat ditindaklanjuti: Temuan ini- mengonfirmasi bahwa
pendekatan Klasifikasi Teks berbasis DistilBERT dapat diimplementasi pada sistem CRM.

Kata Kunci: Klasifikasi Teks, CRM, DistilBERT, Komunikasi Pelanggan, Media Sosial,
Dasbor KPI, Machine Learning.

viii
Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi telah secara radikal mengubah cara
perusahaan berinteraksi dengan pelanggan. Media sosial, sebagaimana dijelaskan
dalam Jurnal Administrasi Bisnis, media‘sosial'memainkan peran penting dalam
pengembangan bisnis melalui~ pemasaran produk, peningkatan keterlibatan
pelanggan, dan sebagai~wadah representasi bisnis. Pemanfaatan.media sosial
memungkinkan perusahaan membangun komunitas dan interaksi yang. lebih
mendalam, mendukung pertumbuhan dan keberlanjutan, bisnis (Herdiyani &
Barkah, 2022). Dalam konteks ini, Customer Relationship' Management (CRM)
menjadi <upaya strategis untuk membangun dan mempertahankan hubungan
pelanggan, yang menurut Tjiptono adalah proses holistik untuk menciptakan nilai

pelanggan (S.F. & Firmansyah, 2021).

Meskipun strategi CRM giat dilakukan;-berbagai kendala masih dihadapi. Salah
satu kendala utama adalah kompleksitas dalam memahami kebutuhan pelanggan
yang beragam melalui berbagai saluran digital, yang menyulitkan perusahaan
memberikan pengalaman maksimal dan relevan (Wahyuni & Sri, 2022). Secara
khusus, ‘pendekatan CRM tradisional “memiliki“keterbatasan signifikan dalam
menganalisis pola komunikasi pelanggan di-media sosial. Ketergantungan pada
data terstruktur membuatnya tidak ~mampu mengolah volume besar dan
kompleksitas data non-struktur dari interaksi digital. Sebagaimana diungkapkan
oleh Hani Hazza dari divisi marketing United Tractors, proses analisis komunikasi
pelanggan yang lambat tidak hanya menghambat responsivitas tetapi juga
meningkatkan biaya operasional karena-memerlukan waktu dan sumber dayalebih
untuk menyaring data relevan. Keterlambatan ini di era digital dapat berakibat fatal:
pelanggan yang merasa tidak didengar atau direspons dengan lambat akan mudah
beralih ke kompetitor, merusak reputasi perusahaan, dan pada akhirnya menggerus
pasar. Oleh karena itu, kebutuhan akan solusi analisis komunikasi pelanggan di
media sosial yang cepat dan akurat menjadi sangat mendesak.

Dalam menjawab tantangan tersebut, teknologi machine learning, khususnya Text
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Classification, menawarkan kapabilitas untuk menganalisis teks secara otomatis,
memungkinkan perusahaan merespons dengan lebih tepat dan cepat. Klasifikasi
teks, dapat mengelompokkan umpan balik pelanggan berdasarkan kategori
permasalahan. Penelitian dalam Indonesian Journal of Electrical Engineering and
Computer Science menunjukkan bahwa penerapan-klasifikasi teks meningkatkan
akurasi pemahaman kebutuhan pelanggan (Sidek et al.;»2024). Untuk optimasi
analisis ini, DistilBERT dipilih'sebagai base model. DistilBERT, versi.ringan dari
BERT yang menawarkan kecepatan dan. efisiensi komputasi lebih “tinggi
mengurangi ukuran model sebesar.40% dan meningkatkan kecepatan pemrosesan
60% sambil mempertahankan 97% kemampuan pemahaman bahasa BERT (Sanh
& Chaumond, 2020). Keunggulan DistilBERT menjadikannya pilihan strategis
untuk ~mengatasi problem kelambatan~ dan inefisiensi-analisis 'umpan balik
pelanggan di media sosial,. yang jika tidak: diatasi dapat mengakibatkan
penumpukan keluhan tak tertangani-dan eskalasi ketidakpuasan pelanggan.

Di sisi lain, keberhasilan implementasi strategi-CRM secara keseluruhan juga
sangat = bergantung pada kemampuan perusahaan untuk ~memantau dan
mengevaluasi kinerjanya secara komprehensif. Tanpa sistem pengukuran yang jelas
dan terstruktur, perusahaan akan kesulitan mengidentifikasi area mana yang
berkinerja baik atau buruk, serta di mana letak inefisiensi yang menguras sumber
daya. Di sinilah peran krusial dashboard Indikator Kinerja Utama (KPI) menjadi
sangat penting. Dashboard KPI menyajikan, metrik kinerja utama secara real-time,
berfungsi sebagai alat vital untuk evaluasi strategis (Lawrence et al., 2024). Untuk
konteks CRM, dashboard ini akan memantau berbagai indikator kinerja utamayang
mencakup aspek-aspek krusial.seperti efektivitas penjualan, chatbot; dancustomer.
Ketiadaan pemantauan terhadap berbagai-KPl.penting-ini“-membuat perusahaan
kehilangan panduan strategis, sulit mengoptimalkan saluran penjualan,
meningkatkan loyalitas, atau bahkan memahami kesehatan hubungan pelanggan
secara menyeluruh, yang pada akhirnya dapat menghambat pertumbuhan dan
profitabilitas berkelanjutan. Meskipun potensi machine learning dalam optimasi
CRM dan pentingnya dashboard KPI telah diakui, penelitian yang ada seringkali

terbatas. Banyak studi berfokus pada pengembangan algoritma klasifikasi teks
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tanpa mengaitkannya secara langsung dengan percepatan respons dalam praktik
CRM di media sosial, atau membahas KPI secara umum tanpa merinci kerangka
perhitungan yang relevan untuk evaluasi CRM yang holistik. Oleh karena itu,
penelitian ini memiliki dua tujuan utama yang saling mendukung optimasi CRM:
pertama, mengisi celah terkait percepatan analisis respons pelanggan di media
sosial dengan mengeksplorasi bagaimana model klasifikasi teks menggunakan
DistilBERT dapat membantu_menganalisis komentar atau komplain secara lebih
cepat. Kedua, menyajikan dan menganalisis kerangka perhitungan untuk dashboard

KPI yang komprehensif guna mengevaluasi berbagai aspek kinerja CRM.

Melalui keduafokus ini, penelitian diharapkan dapat memberikankontribusi praktis
bagi perusahaan dalam meningkatkan efektivitas pengelolaan hubungan pelanggan
di era digital, baik melalui pemahaman yang lebih cepat terhadap pesan pelanggan
di media sosial maupun melalui evaluasi Kinerja. CRM yang lebih terstruktur dan
terukur.

1.2 Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan; Perumusan masalah dalam
penelitian ini adalah:

1. Bagaimana mengklasifikasikan permasalahan yang sering dialami customer
metode DistilBERT

2. Bagaimana menghitung indeks pada Dashboard KPI

1.3 Batasan Masalah

Cakupan pembahasan tentang Optimasi Customer Relationship Management dalam
penelitian ini sangat luas. Oleh karena itu pennelitian ini perlu membatasi fokusnya
pada beberapa aspek berikut:

1. Penelitian ini terbatas pada“penerapan..machinelearning, khususnya
menggunakan teknologi text classification bebasis teks untuk menganalisis
komunikasi pelanggan. Teknik lain di luar Text Classification, seperti pengolahan
data visual atau audio, tidak menjadi fokus penelitian ini.

2. Analisis dalam penelitian ini dibatasi hanya pada data komunikasi
pelanggan yang berasal dari media sosial, seperti pesan langsung.

Komunikasi melalui platform lain, seperti email, panggilan telepon, atau
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chat di aplikasi lain, tidak akan dianalisis.

3. Penelitian ini fokus pada bagaimana hasil analisis komunikasi pelanggan
menggunakan Text Classification dapat mendukung optimasi Customer

Relationship Management (CRM). Penerapan machine learning di luar
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konteks CRM, seperti untuk prediksi penjualan atau segmentasi pasar, tidak
akan dibahas.

4. Data yang dianalisis dalam penelitian ini hanya berupa-teks (text-based
content) yang relevan dengan komunikasi pelanggan. Data yang berbentuk
gambar, video; atau format non-teks lainnya tidak akan digunakan.

5. Evaluasi.model machine learning dilakukan berdasarkan metrik kinerja
seperti akurasi, presisi, dan recall. Pengukuran dampak. langsung pada
kepuasan pelanggan atau peningkatan penjualan berada di luar lingkup

penelitian.
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6. Penelitian ini hanya menggunakan metode model DistilBERT sebagai
proses klasifikasi dari teks komplain dan kementar.dari customer

7. Sumber input data teks yang akan di klasifikasi -hanya ‘berasal dari
percakapan customer yang berada pada aplikasi-Whatsapp

8." Data yang digunakan sebagai dataset padapenelitian ini berasal dari
repository publik yaitu'GitHub.
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9. Dashboard KPI hanya menampilkan analisis perhitungan dengan data yang
tersedia.

10. Dashboard KPI dapat di kostumisasi oleh.divisi.customer support.
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1.4 Tujuan dan Manfaat
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Tujuan yang ingin dicapai.penelitian ini adalah:

1. Mengklasifikasikan permasalahan yang sering dialami customer
menggunakan DistilBERT
2. Mengintergrasi perhitungan pada indeks Dashboard KPI

Adapun beberapa manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini:

1. Pengelola CRM dapat mengenali lebih awal klasifikasi dari hasil komplain

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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dan komentar dari customer.
2. Pengelola CRM dapat mengetahui perhitungan kinerja strategis melalui
Dashboard KPI

1.5 Sistematika Penulisan

Skripsi ini akan disusun dengan sistematika penulisan sebagai berikut:
a. BAB | PENDAHULUAN

Bab ini berisi tentang gambaran mengenai topik penelitian yang diangkat yang
terdiri dari latar belakang, perumusan masalah, Batasan masalah, tujuan“dan
manfaat penulisan, dan sistematika penulisan laporan.

b. BAB II'TINJAUAN PUSTAKA

Bab.ini berisi tentang.landasan.teori.atau kajian ilmu yang.berkaitan.dengan
masalah atau topik yang akan diteliti yang bersumber dari sumber literatur yang
valid.

c. BAB 11l PERENCANAAN DAN REALISASI ATAU RANCANG BANGUN
Bab Ini berisi tentang perencanaan dan realisasi dari penelitian yang akan dilakukan
pada penelitian ini.

d. BAB IV PEMBAHASAN

Bab ini berisi tentang tahapan dari-pembuatan model, pengujian model, dan perhitungan
dashboard KPI.

e. BAB V SIMPULAN DAN SARAN
Bab ini berisi penutup yang terdiri dari kesimpulan dari penelitian yang telah dibuat dan

saran untuk penelitian selanjutnya.
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BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Customer Relationship Management

Customer Relationship Management (CRM) merupakan strategi bisnis yang
dirancang untuk membangun dan mempertahankan hubungan yang kuat antara
perusahaan dan pelanggan dengan tujuan utama meningkatkan kepuasan, loyalitas,
serta nilai jangka panjang pelanggan terhadap perusahaan (Mugit, 2020). Dengan
menerapkan CRM: secara efektif, perusahaan dapat memperoleh “wawasan
mendalam mengenai preferensi, kebutuhan, serta perilaku pelanggan, sehingga
memungkinkan mereka untuk menyusun strategi bisnis yang lebih terarah dan
berbasis data. Lebih dari sekadar alat pemasaran atau layanan pelanggan, CRM
mencakup serangkaian metodologi, teknologi perangkat lunak, serta pemanfaatan
internet yang terintegrasi guna mengoptimalkan pengelolaan interaksi dengan
pelanggan secara sistematis dan berkelanjutan. Penerapan CRM yang tepat tidak
hanya meningkatkan efisiensi operasional perusahaan tetapi juga.mendukung
pengambilan keputusan strategis yang lebih cerdas, memungkinkan perusahaan
untuk' lebih responsif terhadap dinamika pasar.dan.membangun keunggulan
kompetitif yang berkelanjutan:(Hasan et al., 2023):

2.2 Komunikasi

Komunikasi. merupakan proses interaksi yang melibatkan pertukaran informasi,
gagasan, atau pesan antara individu maupun kelempok dengan tujuan menciptakan
pemahaman yang selaras. Dalam setiap bentuk komunikasi, keberadaan umpan
balik (feedback) menjadi aspek fundamental yang memastikan pesan Yyang
disampaikan dapat diterima dan ditafsirkan sesuai dengan maksud pengirim«Secara
etimologis, kata "komunikasi” berasal dari bahasa Latin cum, yang berarti
"bersama"” atau "dengan,” serta unus, yang berarti "satu,” yang kemudian
membentuk istilah communio, yang mencerminkan makna persatuan,
keterhubungan, serta kebersamaan (Pohan & Fitria, 2021). Pemahaman yang baik
terhadap pesan komunikasi sangatlah krusial, karena keberhasilan suatu interaksi
sangat bergantung pada seberapa jelas pesan dapat ditangkap dan diinterpretasikan

oleh penerima. Dalam ranah teori komunikasi, konsep ini memberikan dasar dalam
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memahami dinamika interaksi manusia serta bagaimana konflik dapat dikelola
secara efektif. Lebih dari sekadar pertukaran informasi, komunikasi memiliki peran
strategis dalam menjembatani perbedaan budaya, menumbuhkan rasa empati, serta
memperkuat hubungan interpersonal, baik dalam lingkungan pribadi, kelompok,

sosial, maupun profesional (Qorib, 2024).
2.3  Pelanggan

Pelanggan adalah istilah .yang sering Kkita temui dalam dunia. bisnis dan
perdagangan, merujuk pada individu atau pihak yang secara rutin berinteraksi
dengan bisnis; batk dengan/membeli produk atau jasa, maupun hanya sekadar
berkunjung «atau berdiskusi mengenai usaha tersebut. Secara hahasa, kata
"pelanggan™ berasal dari kata "langgan,” yang berarti melakukan transaksi secara
tetap. Dengan demikian, pelanggan dapat diartikan sebagai orang yang secara
konsisten menggunakan produk atau jasa yang ditawarkan, sekaligus memiliki
pengaruh besar terhadap arah kebijakan dan standar kualitas sebuah perusahaan
atau lembaga. Keinginan dan tuntutan pelanggan memainkan peran penting dalam
menentukan prioritas bisnis, karena kepuasan pelanggan menjadi-salah satu kunci
utama keberhasilan perusahaan dalam memenuhi kebutuhan mereka. Akibatnya,
banyak lembaga bergantung “pada keinginan pelanggan untuk mempertahankan

daya saing dan relevansi mereka di pasar (Irwansyah & Suradji, 2021).
2.4 Machine learning

Machine learning, atau yang dikenal sebagai-pembelajaran.mesin, merupakan salah
satu cabang dari Artificial Intelligence (Al) yang bertujuan untuk meniru
kemampuan manusia dalam menyelesaikan berbagai permasalahan secara otomatis.
Teknologi ini memungkinkan.sistem komputer untuk mempelajari.pola‘dari data
historis dan membuat keputusan tanpa perlu instruksi eksplisit dari penggunanya.
Dengan menganalisis data dalam jumlah besar, machine learning dapat mengenali
hubungan kompleks dan menghasilkan prediksi yang akurat dengan sedikit
intervensi manusia. Fleksibilitas dan potensi machine learning dalam berbagai
bidang sangat luas, mulai dari otomatisasi tugas hingga peningkatan efisiensi dalam
analisis data yang kompleks. Secara umum, algoritma machine learning

diklasifikasikan ke dalam tiga kategori utama, yaitu supervised learning, yang

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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memanfaatkan data berlabel untuk membangun model prediktif; unsupervised
learning, yang mengeksplorasi pola tersembunyi dalam data tanpa label serta
reinforcement learning, yang memungkinkan sistem belajar melalui mekanisme
trial-and-error berbasis umpan balik dari lingkungannya. Dengan perkembangan
pesat teknologi, penerapan machine learning semakin luas, mencakup berbagai
sektor seperti kesehatan, keuangan;” pemasaran, “«dan industri lainnya,
menjadikannya sebagai salah satu inovasi kunci dalam era digital'modern. (Wijoyo
etal., 2024).

2.5 Text Classification

Klasifikasiiteks, Klasifikasi teks secara khusus berfokus pada pengelompokan dan
pengorganisasian data teks untuk'mempermudah manajemen dan analisis. Teknik-
teknik ini memanfaatkan pemrosesan bahasa alami, pembelajaran mesin, dan data
mining untuk mengekstrak pola-pola-bermakna serta mengkategorikan data teks,
sehingga teks yang sebelumnya tidak terstruktur menjadi wawasan yang terstruktur
dan dapat ditindaklanjuti. Penerapan metode ini sangat penting dalam berbagai
bidang, seperti klasifikasi dokumen, di mana teks dikategorikan berdasarkan
kontennya, dan pengambilan informasi, yang melibatkan pencarian melalui dataset
besar untuk menemukan dokumen' yang relevan. Selain itu, klasifikasi teks
memainkan peran penting dalam analisis sentimen, deteksi spam, dan pemodelan
topik, yang memungkinkan pemahaman dan pemanfaatan data teks yang lebih baik
di berbagai bidang. Akses yang semakin luas terhadap sumber daya komputasi yang
kuat dan alat sumber terbuka telah secara signifikan meningkatkan kemungkinan
penerapan teknik penambangan teks untuk penelitian akademis maupun aplikasi
praktis (Taha et al., 2024)

2.6 Hugging Face

Hugging Face's Transformers adalah pustaka sumber terbuka yang menyediakan
berbagai arsitektur Transformer mutakhir untuk Natural Language Processing
(NLP). Pustaka ini dirancang untuk memudahkan komunitas pembelajaran mesin
dalam menerapkan model-model canggih melalui antarmuka APl yang terpadu.
Selain itu, Transformers didukung oleh koleksi model pra-latih yang dikurasi dan

tersedia untuk komunitas, memungkinkan peneliti dan praktisi untuk dengan mudah

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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mengintegrasikan model-model ini ke dalam aplikasi mereka. Pustaka ini dirancang
agar dapat diperluas oleh peneliti, sederhana bagi praktisi, serta cepat dan andal
dalam penerapan industry (Wolf & Debut, 2020).

2.7 DistilBERT Uncased

DistilBERT adalah versi ringkas dari model BERT ‘yang dikembangkan melalui
teknik distilasi pengetahuan untuk mengurangi ukuran medel*dan meningkatkan
kecepatan inferensi. Dengan-mengurangi jumlah lapisan transfermer dari 12
menjadi 6, DistilBERT berhasil mengurangi ukuran model sebesar 40%, dan
meningkatkan kecepatan inferensishingga 60%, sambil mempertahankan sekitar
97% kemampuan pemahaman bahasa alami dari BERT asli. Proses distilasi ini
melibatkan pelatihan model yanglebih kecil (student) untuk meniru perilaku model
yang lebih besar (teacher) dengan menggunakan kombinasi kerugian, termasuk
distilasi dan kerugian Kkosinus,..selama fase. pra-pelatihan. Pendekatan ini
memungkinkan DistilBERT untuk mencapai Kinerja yang -hampir setara dengan
BERT dalam berbagai tugas NLP, sambil menawarkan keuntungan dalam hal

efisiensi komputasi dan kebutuhan penyimpanan (Sanh & Chaumond, 2020)

2.8 Dashboard KPI

Dashboard Key Performancerindicators (KPI) adalah alat visual yang dirancang
untuk memantau dan menganalisis kinerja bisnis secara real-time melalui penyajian
berbagai indikator dalam bentuk data interaktif..Dengan mengintegrasikan metrik
finansial dan non-finansial, dashboard KPI membantu perusahaan mengidentifikasi
tujuan terukur, memvisualisasikan tren, dan mendukung pengambilan keputusan
yang lebih tepat. Penggunaan dashboard ini memungkinkan pemantauan target
bisnis secara efisien, memastikan: bahwa. perusahaan.-dapat mengukur: dan
mengevaluasi kemajuan menuju sasaran yang telah ditetapkan. Implementasi
dashboard KPI yang efektif juga berperan dalam meningkatkan transparansi dan
akuntabilitas di seluruh organisasi, serta memfasilitasi komunikasi strategi dan

tujuan kepada semua pemangku kepentingan (Sakti et al., 2024).

Secara teoretis, dashboard KPI CRM mengintegrasikan data dari berbagai titik

kontak pelanggan dan operasional bisnis, kemudian mentransformasikannya

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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menjadi informasi yang dapat ditindaklanjuti. Item-item perhitungan yang umum
disajikan dalam dashboard KPI CRM dapat diklasifikasikan berdasarkan fokus

pengukurannya:
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2.8.1 Kinerja Pelanggan
Metrik dalam kategori ini berfokus pada pengukuran efektivitas dan efisiensi upaya

perusahaan dalam menarik dan memperoleh pelanggan baru.

1. Tingkat Konversi .Prospek (Lead Conversion Rate): “Indikator ini
merefleksikan.proporsi prospek (calen pelanggan potensial) yang berhasil
dikonversi menjadi pelanggan aktif atau yang melakukan transaksi. Secara
konseptual, tingkat konversi yang optimal mengindikasikan keselarasan
antara kualitas prospek yang dihasilkan dengan efektivitas proses penjualan
(SelectHub, 2023).

2. Tingkat Retensi Pelanggan (Customer Retention Rate): Indikator ini

eyieyer 1abap YIuya3|od YL uesning uep uizi eduey

menunjukkan persentase pelanggan.yang tetap menggunakan produk atau
layanan perusahaan selama periode waktu tertentu. Teori nilai seumur hidup
pelanggan (Customer Lifetime Value - CLV) menggarisbawahi pentingnya
retensi, karena biaya mempertahankan pelanggan eksisting umumnya lebih
rendah daripada mengakuisisi pelanggan baru (SelectHub, 2023).

3. Kepuasan Pelanggan (Customer Satisfaction'- CSAT): Metrik ini mengukur
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tingkat kepuasan pelanggan terhadap produk, layanan, atau interaksi
spesifik dengan perusahaan, seringkali diukur melalui survei atau
mekanisme umpan balik ‘lainnya. Tingkat kepuasan yang tinggi secara
teoretis berkorelasi positif dengan loyalitas dan advokasi pelanggan
(SelectHub, 2023).

4. Tingkat Kehilangan Pelanggan (Customer..Churn-Rate): Indikator ini
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merupakan kebalikan dari tingkat retensi, yaitu mengukur persentase
pelanggan yang berhenti berlangganan atau melakukan transaksi dengan
perusahaan dalam periode tertentu. Analisis churn rate penting untuk
mengidentifikasi faktor-faktor penyebab ketidakpuasan pelanggan dan
merumuskan strategi perbaikan (SelectHub, 2023).

2.8.2 Kinerja Penjualan
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Metrik dalam kategori ini mengukur efisiensi dan efektivitas proses penjualan

serta kualitas layanan yang diberikan kepada pelanggan.

1. Waktu Respons Prospek (Lead Response Time): Indikator ini mengukur
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interval waktu antara masuknya prospek baru hingga respons pertama dari
tim penjualan atau layanan. Teorismanajemen-layanan pelanggan menekankan
bahwa kecepatan respons” merupakan faktor krusial..dalam meningkatkan
probabilitas konversi‘dan persepsi positif pelanggan terhadap layanan(SelectHub,
2023).

2. Nilai Penjualan Rata-rata(Average Sales Value atau Average Order Value -
AQV): Metrik ini menunjukkan nilai moneter rata-rata dari setiap transaksi
penjualan yang berhasil."Secara teoretis, AOV dapat ditingkatkan melalui
strategi  up-selling,  cross-selling, atau  optimalisasi  portofolio
produk/layanan (SelectHub, 2023).

3. Panjang Siklus Penjualan (Sales Cycle Length - SCL): Indikator ini

eyieyer 1abap YIuya3|od YL uesning uep uizi eduey

mengukur durasi rata-rata yang dibutuhkan untuk menyelesaikan seluruh
proses penjualan, mulai dari identifikasi prospek hingga penutupan
penjualan. Siklus penjualan yang lebih pendek secara teoretis
mengindikasikan efisiensi operasional tim penjualan dan alur proses yang
lebih optimal (SelectHub, 2023).

4. Tingkat Klik-Tayang,Email (Email Click-Through Rate - CTR): Dalam
konteks kampanye pemasaran melalui email, CTR mengukur persentase
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penerima yang melakukan klik pada.tautan yang disematkan dalam email.

Teori komunikasi pemasaran menyatakan bahwa CTR yang tinggi
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mencerminkan_relevansi konten dan efektivitas pesan terhadap target
audiens (SelectHub;.2023).
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2.2 Penelitian Terdahulu

Penelitian berjudul "Peran Layanan Pelanggan Melalui Consumer Relationship
Management" Penelitian ini berfokus pada bagaimana penerapan Customer
Relationship Management (CRM) dapat memengaruhi layanan pelanggan dalam

meningkatkan kepuasan pelanggan. Studi ini mengeksplorasi elemen-elemen utama
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dalam CRM, seperti pengelolaan data pelanggan, strategi komunikasi, dan

personalisasi layanan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa CRM yang efektif
mampu meningkatkan loyalitas pelanggan dengan memperkuat hubungan yang

lebih baik melalui komunikasi yang lebih personal dan terarah. Namun, penelitian
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ini lebih menekankan pada aspek operasional CRM dan tidak membahas secara
mendalam tentang pengolahan data berbasis teknelogi“mutakhir seperti Natural
Language Processing (NLP) (Fitri. & Putri, 2024)

Penelitian berjudul *Analisis Pengaruh Efektivitas Komunikasi, Customer
Knowledge, .dan Customer’ Relationship Management, Terhadap Kepuasan
Pelanggan” Penelitian ini membahas hubungan antara efektivitas'komunikasi,
pengetahuan pelanggan, dan penerapan CRM dalam meningkatkan kepuasan
pelanggan. Penelitian ini menggunakan _metode kuantitatif untuk mengukur
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bagaimana variabel-variabel tersebut salinge memengaruhi dalam = konteks
pengelolaan pelanggan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa komunikasi yang
efektif dan pengelolaan pengetahuan pelanggan memainkan peran penting dalam
mendukung keberhasilan CRM. Namun, studi..ini tidak <secara khusus
mengintegrasikan pendekatan berbasis teknologi, seperti klasifikasi teks atau

analisis sentimen dalam konteks komunikasi digital(Analisis Pengaruh Efektivitas
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Komunikasi, Customer knowledge Dan Customer Relationship Management
Terhadap Kepuasan Pelanggan (Puspitasari & Febrianti, 2024)

Penelitian berjudul "Sentiment Analysis for Customer Relationship Management:

An Incremental” Learning Approach” Penelitian ini berfokus pada penerapan
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sentiment analysis “dalam.. CRM menggunakan pendekatan_.pembelajaran
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incremental. Penelitian Ini"“membahas.._bagaimana. analisis-“sentimen dapat
membantu perusahaan memahami opini pelanggan secara real-time untuk
meningkatkan pengalaman pelanggan. Penelitian ini menggunakan teknologi
machine learning untuk mengembangkan model yang dapat menangani data
pelanggan dalam jumlah besar secara dinamis. Meskipun demikian, penelitian ini
tidak secara eksplisit membahas penerapan berbasis NLP untuk mengelompokkan

komunikasi pelanggan pada platform digital seperti media social (Capuano &
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Greco, 2020).

Ketiga penelitian di atas memberikan kontribusi penting dalam memahami
penerapan CRM, komunikasi pelanggan, dan teknologi analisis data. Namun,
terdapat gap yang signifikan dalam topik penelitian skripsi saya, yaitu penerapan
berbasis NLP untuk menganalisis komunikasi pelanggan.di media sosial dalam
konteks optimasi CRM. Penelitian terdahulu lebih banyak berfokus pada aspek
konseptual CRM ataus penerapan machine learning secara umum, tanpa
mengintegrasikan «berbasis NLP secara spesifik. Oleh karena itu, penelitian.ini
Bertujuan untuk mengisi gap tersebut.dengan mengeksplorasi bagaimana teknologi
NLP dapat digunakan untuk mengklasifikasikan komunikasi pelanggan dari media

sosialuntuk meningkatkan efektivitas CRM.
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BAB Il
METODE PENELITIAN

3.1 Rancangan Penelitian

Pada penelitian yang berjudul Penerapan Text-Classification dalam Menganalisis
Komunikasi Pelanggan di Media Sosial, proses pengumpulan dan analisis data
sangat penting untuk memastikan efektivitas dan keberhasilan “model yang
dikembangkan dalam.mencapai tujuan penelitian. Pendekatan kuantitatif digunakan
dengan memanfaatkan dataset publik yang mencakup.komunikasi pelanggan dari
platform media sosial yang tersedia di repositori publik. Data yang diperoleh akan
melalui-tahapan preprocessing untuk memastikan kualitas data yang optimal
sebelum digunakan dalam-model. Pendekatan.model.-NLP. berbasis. Transformer,
khususnya model DistilBERT Uncased,-akan di-fine-tune pada data yang telah
diproses untuk mengklasifikasikan.komunikasi pelanggan. Kinerja model akan
dievaluasi menggunakan metrik seperti-akurasi, presisi, dan recall untuk mengukur
efektivitas Kklasifikasi yang dilakukan. Setelah model- dievaluasi, langkah
selanjutnya adalah menghitung indeks-indeks pada Dashboard Key Performance
Indicators (KPI). Berikut merupakan gambar dari tahapan pembuatan model
menggunakan metode DistilBERT dan juga Use Case dari Dashboard KPI
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Gambar 3. 2 Use Case Dashboard KPI

Dalam Dashboard Key Performance Indicators (KPI), terdapat beberapa aksi yang

dapat dilakukan oleh admin. Berikut adalah penjelasan mengenai aksi yang

dilakukan oleh Admin dalam dashboard KPI:

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta




eyieyer Mabap NIuda3|od YL uesning uep uizi eduey

undede )ynjuaq wejep iul sijn} eA1ey Yyninjas neje ueibeqas yelueqiadwasw uep ueynwnbusw buese|iq °z
eyieyjer Laba yiwyaijod 1efem buek uebunuaday) ueyibniaw yepn uednnbuad °q

*yejesew njens uenefuj} neje }nyj uesjjnuad ‘ueiode] uesinuad ‘Yelw|i eAiey uesiinuad ‘ uenpi@uad ‘ueyipipuad uebunuaday] ynjun efuey uediynbuad ‘e

: Jaquins ueypngakuaw uep uexwnjuesuaw edue) juj sijn} efiey yninjas neje ueibeqas diynbuaw Huese(iq °|L

:eydid ey

eyeer 1aba NIuxa[od MIL uesnanpyijiw eydid yeH O

17

e Menampilkan KPI (Display KPI):

Admin dapat melihat berbagai indikator kinerja utama yang disajikan dalam bentuk

visualisasi data seperti grafik atau tabel.

Mengagregasi Data (Aggregate Data):

Admin mengumpulkan data dari berbagai .sumber. atau departemen untuk
mendapatkan gambaran menyeluruh tentang kinerja organisasi.

e Menganalisis KPI (Analyze KPI):

Admin melakukan-analisis mendalam terhadap data yang telah dikumpulkan.untuk
memahami tren, pola, dan penyimpangan dalam kinerja.

e Menyesuatkan Tampilan (Customize View):

Admin dapat menyesuaikan tampilan-dashboard sesuai dengan kebutuhan; seperti
memilih metrik yang ditampilkan, mengatur tata letak, atau memilih jenis visualisasi
data.

e Mengirimkan Peringatan (Send Alert):

Admin dapat mengatur sistem untuk mengirimkan notifikasi atau peringatan otomatis
jika suatu indikator kinerja mencapai ambang batas tertentu-atau terjadi anomali.
3.2 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian dirancang untuk-memandu peneliti dalam melakukan penelitian
dengan sistematis dan terstruktur. Pada penelitian.ini mencakup beberapa tahapan,
yaitu identifikasi masalah, studi literatur, data preparation, data preprocessing,
model training, evaluasi model, deployment model, perhitungan dashboard KPI,

dan penyusunan dokumen.

1) Identifikasi Masalah
Dalam penelitian ini identifikasi masalah-dilakukan“melalui dua pendekatan

utama yaitu:

a. Wawancara

wawancara dilakukan dengan mewawancarai seorang CEO Purplebox
sebuah perusahaan penyedia jasa teknologi, ditemukan terdapat beberapa
tambahan pada sistem CRM yang sudah ada, seperti automasi klasifikasi

untuk mengetahui permasalahan pelanggan dan perhitungan indeks
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dashboard KPI.

2) Studi Literatur

Untuk memperdalam pemahaman mengenai permasalahan ini, studi literatur
dilakukan dengan menelaah beberapa jurnal ilmiah yang relevan. Dari beberapa
jurnal yang sudah dilakukan studi literatur. ditemukan bahwa penerapan analisis
teks otomatis, seperti analisis sentimendan klasifikasi teks; dapat meningkatkan
efisiensi dan akurasi dalam.memahami kebutuhan serta preferensi pelanggan.
Oleh karena itu, penerapan klasifikasi teks dalam menganalisis kemunikasi
pelanggan di media sosial dapat menjadi solusi efektif untuk mengatasi
permasalahan yang dihadapi perusahaan, khususnya dalam mengurangi waktu

dan biaya operasional yang terkait dengan proses manual.

3). Data Preparation
e Data Crawling
Pada penelitian ini, pengumpulan data dilakukan dengan mengunduh
dataset dari sumber repositori publik yang tersedia di GitHub. Dataset yang
dikumpulkan berisi teks chat pelangga, yang.mencakup berbagai jenis
komunikasi terkait transaksi, seperti pertanyaan.tentang pembayaran,
masalah pengiriman, permintaan pengembalian dana, dan masalah terkait
akun pelanggan. Dataset ini kemudian disimpan dalam format CSV, yang
memungkinkan data untuk diproses dan digunakan dalam pelatihan model
klasifikasi teks.
e Data Cleaning
Pada tahap ini, data yang telah dikumpulkan melalui proses crawling dari
repositori publik.akan dibersihkan dari elemen-elemen yang tidak.relevan
dan dapat mengganggu-kinerja model. Proses pembersihan-ini“mencakup
beberapa langkah seperti: pada penelitian ini dilakukan dengan menghapus
atribut atau kolom yang tidak diperlukan, manghapus nilai yang sama atau
duplicate value, nilai kosong atau null value. Dengan melakukan data
cleaning yang baik, model seperti DistilBERT dapat lebih fokus
mempelajari pola linguistik yang benar dan meningkatkan akurasi
klasifikasi teks yang dilakukan.
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4) Data Preprocessing

Pada penelitian ini, proses data preprocessing terdiri dari tiga tahapan utama,
yaitu undersampling, data normalization, dan data splitting. Proses pertama
yang dilakukan adalah undersampling, vyaitu teknik untuk menangani
ketidakseimbangan jumlah data antar kelas. Kelas yang dominan akan
dikurangi jumlahnya agar proporsinya seimbang.dengan kelas lain, sehingga
model tidak hanya belajar.dari-kelas mayoritas dan dapat menghindari bias
dalam proses Klasifikasi. Penelitian yang dilakukan oleh Magbnolia et al.
menunjukkan bahwa penerapan teknik undersampling secara efektif. dapat
mengatasipermasalahan ketidakseimbangan kelas data (imbalanced data) pada
dataset analisis sentimen. Hasil penelitian tersebut membuktikan bahwa
undersampling mampu meningkatkan ‘performa Kklasifikasi model dengan
mereduksi sampel dari kelas mayoritas.sehingga model tidak bias dan dapat
mengenali pola dari kelas minoritas dengan lebth baik. (Magnolia et al., 2022)
Setelah data seimbang, tahap berikutnya adalah-data normalization, yaitu proses
pembersihan dan standarisasi data agar teks yang digunakan dalam pelatihan
model memiliki struktur yang konsisten..Proses«ini meliputi penghilangan
karakter khusus, konversi huruf menjadi huruf kecil (lowercasing), dan
penyesuaian format teks agar lebih rapi dan mudah diproses oleh model berbasis
NLP." seperti yang dilakukan oleh Abdul Kamarudin mengenai pengaruh
normalisasi teks pada analisis sentiment tentang penerapan bert untuk analisis
sentiment mengenal tempat wisata yang terdapat. di Kabupaten Karo, juga
mengindikasikan bahwa normalisasi-teks dapat berkontribusi positif terhadap
kinerja model, meskipun peningkatannya mungkin tidak selalu signifikan.
(SITEPU, 2024)

Tahap terakhir dalam data“preprocessing adalah data.splitting, yaitu proses
pembagian dataset menjadi tiga bagian subset yang independen: data pelatihan
(training set), data validasi (validation set), dan data pengujian (testing set).
Pentingnya pemilihan rasio data splitting yang tepat telah menjadi fokus dalam
berbagai penelitian. Sebagai contoh, penelitian yang dilakukan oleh Atmaja et
al. (2023) dalam analisis sentimen terkait kebijakan Merdeka Belajar Kampus

Merdeka menggunakan pembagian data latih dan data uji dengan rasio 70:30.
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Senada dengan itu, Putri et al. (2023) dalam klasifikasi sentimen ulasan aplikasi
MyTelkomsel juga menerapkan rasio pembagian data sebesar 70% untuk data
latih dan 30% untuk data uji, yang mereka sebut memberikan hasil yang baik.
Merujuk pada temuan tersebut yang mengindikasikan potensi optimalitas rasio
70:30, penelitian ini bertujuan untuk melakukan verifikasi lebih lanjut dan
mengidentifikasi konfigurasi rasio_pembagian data yang paling optimal untuk
kasus Klasifikasi teks yang.sedang ditangani. Oleh karena.itu;.diterapkan dua
skenario pembagian.data. Skenario pertama mengalokasikan 70% dari total
dataset untuk datapelatihan, 15% untuk data.validasi, dan 15% sisanya untuk
data pengujian, yang secara efektif juga menguji proporsi data latih sebesar 70%
terhadap kombinasi validasi dan uji sebesar 30%. Sementara itu, skenario kedua
menerapkan rasio yang berbeda, yaitu 80% untuk data pelatihan, 10% untuk
data validasi, dan 10% untuk data pengujian. Melalui perbandingan hasil dari
kedua skenario ini, diharapkan dapat diperoleh bukti empiris mengenai skema
pembagian data yang paling cocok. Tujuan umum dari data splitting itu sendiri
adalah untuk mengukur kinerja model secara objektif pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya dan sebagai-strategi-untuk memitigasi potensi
terjadinya overfitting selama fase pelatihan model.

5) Pelatihan Model

Dalam penelitian ‘ini Model ,yang..digunakan dalam penelitian ini adalah
DistilBERT Uncased, yaitu versi-ringan. dari. model BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) yang telah dipra-latih pada data
besar dalam bahasa Inggris. Sebelum proses pelatihan, model DistilBERT di-
fine-tune pada dataset yang telah disiapkan, di mana model disesuaikan untuk
menyelesaikan tugas Klasifikasi-berdasarkan teks komunikasi pelanggan dari
media sosial. Proses fine-tuning dilakukandengan mengatur sejumlah
hyperparameter, seperti learning rate dan batch size untuk mencapai hasil
pelatihan yang optimal. Penelitian lain, seperti yang dilakukan oleh (Basbeth &
Fudholi, 2024), juga mengonfirmasi pendekatan ini dengan melakukan fine-
tuning pada parameter yang sama, Yyaitu learning rate dengan optimizer Adam
dan batch size, untuk meningkatkan kinerja model. Melalui proses pelatihan ini,

model belajar mengenali pola dan makna dari teks berdasarkan label kategori
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yang diberikan, sehingga diharapkan mampu melakukan prediksi terhadap data

baru.
6) Evaluasi Hasil

Setelah tahap pelatihan, selanjutnya model dievaluasi menggunakan metrik
seperti akurasi, presisi (precision), dan-recall.pada-set validasi atau uji. Hal ini
membantu menilai sejauh mana.model berhasil mengklasifikasikan teks ke
dalam kategori yang_benar. Sebagai contoh, penelitian yang dilakukan oleh
(Fajri et al., 2022) juga menggunakan kombinasi metrik evaluasi akurasi,
presisi, dan-recall untuk menganalisis performa madel klasifikasi teks mereka
dan menentukan apakah tingkat akurasi yang dicapai sudah.cukup memadai

untuk kasus penggunaan yang diuji.
7) Deployment Model

Setelah tahap evaluasi model. selesai; deployment model adalah proses
mengambil model machine learning yang telah® dilatin dan ‘Kinerjanya
divalidasi, kemudian mengimplementasikannya ke dalam suatu sistem atau
lingkungan operasional. Tujuannya adalah agar model tersebut dapat diakses,
menerima input data baru, dan menghasilkan prediksi secara otomatis untuk

digunakan dalam aplikasi atau kasus penggunaan nyata.
8) Integrasi Dashhoard KPI

Setelah model dievaluasi, langkah' selanjutnya adalah menghitung indeks
analisis ke dalam Dashboard Key Performance Indicators (KPI). Dashboard ini
akan menampilkan metrik Kkinerja utama secara real-time, memungkinkan
perusahaan untuk memantaurdan.mengevaluasi_efektivitas strategi Customer
Relationship Management (CRM) mereka:

9) Penyusunan Dokumen

Tahapan akhir penelitian ini berfokus pada penulisan laporan penelitian yang
sistematis dan sesuai dengan pedoman akademik. Proses ini melibatkan
penyusunan bab-bab utama, seperti pendahuluan, tinjauan pustaka, metodologi
penelitian, hasil dan pembahasan, serta kesimpulan dan saran. Setiap bab ditulis

dengan memperhatikan alur logika yang kohesif dan didukung oleh referensi
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yang relevan. Setelah penulisan selesai, dilakukan revisi dan penyuntingan

untuk memastikan tidak ada kesalahan tata bahasa, ejaan, maupun format

penulisan. Tahap ini juga melibatkan konsultasi dengan dosen pembimbing

A
m
=
8]
S
-+
Y

=
)
x
0
S
~*
Y
3.
;
o
c
L
&
w0
o
=
=
A
1
oL
=.
o
L
2
x
2
™
Q
o
=
L
)
x
o
q
-+
o

untuk mendapatkan masukan dan persetujuan sebelum skripsi diajukan ke

sidang. Dengan demikian, penyusunan dokumen skripsi dilakukan secara teliti
dan memenuhi standar akademik yang ditetapkan.

3.3 Objek Penelitian

Objek dalam penelitian ini adalah teks komplain atau komentar dari customer atau
calon customer yang dikelola'dalam system Customer Relationship Management
(CRM). Objek penelitianini.ditentukan berdasarkan tujuan..penelitian, yaitu
mengembangkan model yang mampu memprediksi: kategori ‘permasalahan
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini menguraikan secara rinci tahapan implementasi penelitian yang telah

:eydid ey

eye)er 1aba NIuxa[od MIL uesnanpyijiw exdid yeH O

dilakukan untuk mencapai tujuan penelitian. Tahapan-tahapan ini merupakan
kelanjutan dari metodologi penelitian yang telah-dipaparkan pada Bab I11. Adapun
tahapan penelitian yang akan dibahas 'meliputi analisis.kebutuhan, persiapan data
(data preparation), pra-pemrosesan data (data preprocessing);.pelatihan model
(model training), evaluasimodel, deployment model, perhitungan Key Perfermance
Indicator (KPI) untuk dasbor, hingga penyusunan dokumen akhir penelitian. Setiap
tahapan akan dijelaskan secara komprehensif, termasuk langkah-langkah spesifik

yang ditempuh dan hasil yang diperoleh pada masing-masing tahapan tersebut.
4.1 Analisis Kebutuhan

Analisis kebutuhan dilakukan untuk mengidentifikasi elemen-elemen penting yang
diperlukan dalam membangun sistem Kklasifikasi-komunikasi pelanggan berbasis
machine learning, serta bagaimana sistem.tersebut dapat mendukung efektivitas
manajemen Customer Relationship Management (CRM). Tahapan analisis ini
dimulai dengan melakukan studi literatur dan diskusi Bersama responden yang
mencakup client atau divisi customer support, adapun dari hasil studi literatur dan

diskusi ini mendapatkan beberapa kebutuhan yang perlu di penuhi dalam sistem ini.

4.1.1 Kebutuhan Pengembangan Model

4.1.1.1 Kebutuhan Dataset
Tabel 1.Detail Dataset

Dataset Spesifikasi Deskripsi

: Jaquins ueyyngakuaw uep uexwnjue>uaw eduey juj sijn} efiey yninjas neje ueibeqas diynbuaw Huese|iqg °|L

(Bitext-customer-support- Tipe Multiclass

lIm-chatbot-training-
dataset., 2023) Baris 9974 Baris

https://tinyurl.com/Dataset-
CustSupport

Class 4 Class

Dataset yang dimanfaatkan dalam penelitian ini adalah Bitext Customer Support

LLM Chatbot Training Dataset yang dipublikasikan pada tahun 2023. Dataset ini


https://tinyurl.com/Dataset-CustSupport
https://tinyurl.com/Dataset-CustSupport
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dikategorikan sebagai data multikelas (multiclass), yang mengindikasikan bahwa
setiap entri data dapat diklasifikasikan ke dalam salah satu dari beberapa kategori
target yang telah ditentukan dan bersifat saling eksklusif. Secara keseluruhan,
dataset ini mencakup 9.974 baris data, di mana setiap baris kemungkinan besar
merepresentasikan satu unit interaksi atau percakapan dalam konteks layanan
pelanggan.

Lebih lanjut, dataset ini terbagi ke dalam 4 kelas target yang. berbeda, yang
memungkinkan klasifikasi input ke dalam kategori-kategori spesifik tersebut. Perlu
dicatat bahwa seluruh konten tekstual dalam dataset ini disajikan dalam Bahasa
Inggris. Dengan Karakteristik:tersebut, dataset ini menyediakan sumber data yang
substansial dan terstruktur dalam Bahasa Inggris, yang sangat relevan untuk melatih
dan mengevaluasi model chatbot atau sistem pemrosesan bahasa alami lainnya
yangdirancang untuk aplikasi layanan pelanggan, khususnya dalam melakukan
klasifikasi pertanyaan atau keluhan pengguna ke dalam salah satu dari empat
kategori yang ada. Deksripsi terkait label-label yang terdapat pada dataset
tercantum pada Tabel 2 dan penyebaran data pada setiap label diilustrasikan pada
Gambar 4.1.

Tabel 2.Deskripsi Class Customer Support issue

No Nama Class Deskripsi
] Customer chat yang dikategorikan sebagai
1 Delivery
delivery issue
Customer chat yang dikategorikan sebagai
2 Order
order issue
Customer chat yang dikategorikan sebagali
3 Payment
payment issue
Customer chat yang dikategorikan sebagai
4 Refund
refund issue

Detail jumlah persebaran data pada tiap class tercantum pada gambar 4.1
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Distribusi Label dalam Dataset

20.0%

(1994)

Label
REFUND
ORDER
PAYMENT
DELIVERY

30.0%
(2992)

30.0%
(2990)

\

G 3 ap.Class
Na untuk mencay , fo alisi bahkan

dengan Kilasifikasi ting gan. Oleh kare 2t yang
sama digunakan kemb un denga )ses pelabelan baru untuk ptakan
tiga kategori urgensi. L PQ!m!TEKNIK
NEGERI

No ama C
\\ IACADTA
) _ " 7| Customer chat yang dil
)
kalimat mengandung kata frustasi (conto
] Customer chat yang dikategorikan dari
2 Medium ]
kategori refund
Customer chat yang dikategorikan dari
3 Low o
kategori delivery

Detail jumlah Detail jumlah persebaran data pada tiap class urgency tercantum pada
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gambar 4.2

Distribusi Label dalam Dataset

Label
B High

34.4%
(978)

4.1.1.2 Kebutuhan P

Dalam konteks penelit il uning_diterapkan elatih

model pendeteksi ka ~secara otome mentar
berbahasa Inggris, pe model pre-trained yang tepat menjadi ki Model
DistilBERT dipilih s p(a)!.m' ‘ hKNHK\ san ini
didasarkan pada peme NEGERi aimana
telah diidentifikasi pac
JAMARTA
Kode Deskrin

KPM-1 Pre-trained model merupakan model yang ,
|_telah dila gounaka Bahasa-ingo

KPM-2 | Kemampuan text- | Pre-trained model mampu melakukan text-

to-label to-label

KPM-3 | Keterbaruan Pre-trained model merupakan model yang

dipublikasikan dalam 5 tahun terakhir

Pertama, terkait kriteria bahasa (KPM-1), DistilBERT, khususnya varian yang telah
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dilatih secara ekstensif pada korpus Bahasa Inggris, sangat sesuai untuk memproses
dan menganalisis dataset percakapan pelanggan yang digunakan dalam penelitian
ini, yang mana keseluruhannya berbahasa Inggris. Hal ini memastikan bahwa
model memiliki pemahaman kontekstual yang baik terhadap input teks dari chat
tersebut. Kedua, berkenaan dengan kemampuan text-to-label (KPM-2), arsitektur
DistilBERT sangat mendukung tugas_klasifikasi teks multikelas. Setelah proses
fine-tuning, model akan mampu memetakan setiap segmen teksdari percakapan
pelanggan ke salah satu.dariiempat label kelas isu yang telah ditetapkan«(Delivery
Issue, Order Issue;Payment Issue, Refund Issue).dan urgency dari masing masing
kelas (High, Medium, Low),/sehingga memungkinkan identifikasi otomatis jenis
keluhan atau pertanyaan yang muncul dalam interaksi chat pelanggan. Ketiga, dari
aspek keterbaruan (KPM-3), DistiIBERT yang diperkenalkan pada tahun 2019 oleh
Hugging Face, memenuhi syarat sebagai model yang dipublikasikan dalam kurun
waktu lima tahun terakhir relatif terhadap periode pelaksanaan penelitian. Ini
menjamin bahwa pendekatan yang digunakan memanfaatkan teknologi pemrosesan
bahasa alami yang relatif modern dan telah teruji efektivitasnya untuk tugas-tugas

klasifikasi serupa pada data tekstual percakapan.
4.1.1.3 Kebutuhan Model

Pengembangan model text classification untuk.mendeteksi permasalahan dan
menjadi ‘fokus produk dalam penelitian ini. Model ini nantinya akan di
impelementasi pada sistem web CRM dan akan digunakan oleh divisi customer
support. Oleh" karena itu model " ini «penting~untuk dikembangkan, Tabel 5
menampilkan kebutuhan model dalam penelitian ini.

Tabel 5. Spesifikasi Model

No. Nama Deskripsi

Model memiliki performa/akurasi yang setara

1 Performa
dengan penelitian sebelumnya
Model mampu mendeteksi permasalahan
Kemampuan
2 ] customer berdasarkan percakapan customer
deteksi

berdasarkan input

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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Model mampu melakukan prediksi dengan
3 Kecepatan waktu kurang dari satu menit atau 60 detik
per

percakapan customer

Diharapkan dengan terpenuhinya kebutuhan yang tercantum-pada Tabel 4, model
dapat layak digunakan.

4.1.2 KebutuhanDashboard KPI
4.1.1.1 Kebutuhan Fungsional

Sistem _analisis komunikasi pelanggan dan kinerja Customer Relationship
Management (CRM) yang.dikembangkan“dalam penelitian ini.dirancang untuk
menyediakan kapabilitas analitik yang.komprehensif. ‘Untuk mencapai tujuan
tersebut, serangkaian kebutuhan fungsional inti telah diidentifikasi, yang mencakup
analisis performa penjualan, evaluasi.kinerja chatbot, pemahaman dinamika
pelanggan, serta fleksibilitas dalam melakukan perhitungan berbasis Kriteria yang

ditentukan oleh admin.

Dalam 'konteks penelitian ini, implementasi Key..Performance Indicators (KPI)
dilakukan "secara selektif, .mengacu. pada -kerangka . teoretis. namun dengan
penyesuaian yang didikte oleh pertimbangan pragmatis. Dua faktor utama yang
melandasi keputusan ini adalah: pertama, keterbatasan dalam ketersediaan dan
kualitas data aktual yang merupakan prasyarat esensial untuk kalkulasi metrik yang
valid dan reliabel. Kedua, adanya fokus strategis untuk memenuhi kebutuhan
informasi dan prioritas_spesifik yang telah diartikulasikan oleh pengguna atau

pemangku kepentingan terkait.

Oleh karena itu, KPI yang diintegrasikan ke dalam sistem merupakan hasil seleksi
yang memprioritaskan metrik dengan relevansi tertinggi dan kemampuan ukur yang
akurat berdasarkan kondisi data riil, sekaligus secara efektif menjawab kebutuhan
informasi fundamental pengguna sesuai dengan lingkup fungsional sistem yang
dikembangkan. Adapun poin poin dari hasil sleksi yang sudah dilakukan adalah

sebagai berikut:

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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1. Analisis Performa Penjualan

Salah satu fungsionalitas utama sistem adalah kemampuannya untuk mengkalkulasi
dan menyajikan metrik-metrik kunci yang berkaitan dengan performa penjualan.
Secara spesifik, sistem harus mampu menghitung Average Order Value (AQV).
AOV merepresentasikan rata-rata nilai transaksi dari setiap pesanan yang berhasil
diselesaikan oleh pelanggan, memberikan indikasi:-mengenai nilai belanja rata-rata
per transaksi. Selain itu, sisttm«juga diwajibkan untuk..dapat menghitung
Conversion Rate. Metrik ini-mengukur persentase dari total interaksi pelanggan
atau kunjungan (misalnya, pada platform digital)wyang berhasil dikonversi-menjadi
transaksi penjualan aktual. Kemampuan untuk menganalisis kedua metrik ini
memungkinkan organisasi untuk mengevaluasi efektivitas strategi penjualan yang

diterapkan dan mengidentifikasi area potensial untuk peningkatan lebih lanjut.

2. Analisis Performa Chatbot

Guna mengevaluasi efektivitas penggunaan-media_komunikasi otomatis seperti
chatbot, sistem harus dilengkapi dengan.fungsionalitas untuk menghitung berbagai
indikator kinerja terkait. Pertama, sistem harus mampu mengukur Response Time,
yaitu ‘rata-rata waktu yang dibutuhkan oleh chatbot untuk memberikan respons
terhadap pertanyaan atau input yang diajukan oleh pelanggan. Kedua, sistem harus
dapat mengkalkulasi = Conversation Success Rate.  Metrik ini. ‘menunjukkan
persentase dari total percakapan melalui chatbot.yang berhasil diselesaikan atau
mencapai tujuan yang diinginkan-oleh.pelanggan; seperti penyelesaian masalah
atau perolehan informasi yang ‘relevan. ‘Ketiga, sistem juga perlu memiliki
kemampuan untuk melacak dan melaporkan Message Volume, yang
mengindikasikan jumlah total pesan atau percakapan yang ditangani oleh chatbot
dalam periode waktu tertentu. Analisis.volume pesan.ini.berguna untuk memahami

beban kerja chatbot dan mengidentifikasi tren‘interaksi pelanggan.

3. Analisis Dinamika Pelanggan

Pemahaman yang mendalam terhadap akuisisi dan retensi pelanggan merupakan
aspek krusial dalam strategi CRM. Oleh karena itu, sistem harus fungsional dalam
menghitung Customer Acquisition Rate (CAR). CAR mengindikasikan seberapa
efektif upaya perusahaan dalam mendapatkan pelanggan baru selama periode waktu

tertentu. Di sisi lain, sistem juga harus mampu menghitung Retention Rate, yang

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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menunjukkan persentase pelanggan yang berhasil dipertahankan oleh perusahaan
dan terus melakukan transaksi atau interaksi dalam periode waktu yang ditentukan.
Analisis kedua metrik ini dianggap vital untuk menilai kesehatan basis pelanggan,

mengukur loyalitas, dan mengevaluasi keberlanjutan pertumbuhan bisnis.

4. Fleksibilitas Perhitungan Berbasis Kriteria./Administrator

Sebagai fungsionalitas tambahan..yang penting, sistem-harus menyediakan
fleksibilitas bagi administrator atau pengguna dengan hak akses tertentu untuk
melakukan kustomisasi dalam perhitungan, Key Performance Indicators.(KPI).
Kemampuan ini mencakup penyediaan fitur untuk menerapkan filter pada datayang
akan dianalisis: Filter tersebut dapat didasarkan pada berbagai kriteria, seperti
periode waktu tertentu, jenis produk atau layanan, kategori pelanggan, atau segmen
demografis lainnya. Selain.itu, sistem.juga harus memungkinkan administrator
untuk menetapkan target kinerja spesifik untuk setiap KPI yang dipantau.
Fungsionalitas ini memastikan bahwa analisis yang dihasilkan ‘dan KPI yang
ditampilkan dapat disesuaikan secara..dinamis dengan kebutuhan ‘manajerial
spesifik dan tujuan strategis yang ditetapkan oleh pengelola CRM atau pihak

manajemen.

4.1.2.1 Kebutuhan Non-Fungsional

1. Kecepatan pemangggilan model secara realtime yang akan digunakan dalam
proses Klasifikasi di Dashboard CRM

2. Akurasi Perhitungan KPI: Seluruh:metrik KPI'yang dihitung dan ditampilkan
oleh sistem (AOV, conversion rate, metrik chatbot, metrik pelanggan, dll.)
harus akurat, konsisten, dan mencerminkan data sumber dengan benar. untuk
mendukung pengambilan keputusan yang valid:

3. Proses pengaturan filter, penentuan target kinerja, dan kustomisasi tampilan
dashboard harus dapat dilakukan dengan mudah oleh administrator

4. Logika perhitungan KPI dan penambahan metrik baru pada dashboard harus
dapat dimodifikasi atau diperluas dengan usaha yang wajar.

5. Bahasa ataupun currency yang ada pada dashboard KPI mengikuti dengan

region atau negara pengguna
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4.2 Perancangan Sistem

Setelah kebutuhan pada penelitian ini berhasil teridentifikasi dan terpenuhi, proses
selanjutnya dalam penelitian ini adalah melakukan perancangan sistem berdasarkan

kebutuhan tersebut.

4.2.1 Perancangan Model
4.2.1.1 Pelatihan Model Deep Learning

Model deep learning yang-dikembangkan dalam penelitian ini adalah*model yang
dirancang untuk melakukan tugas klasifikasi.teks (text-to-label). Model.iniakan
menerima input <berupa tekspercakapan pelanggan (customer chat)  dan
menghasilkan® prediksi label kategori permasalahan yang “relevan sebagai
outputnya. Mengingat dataset ‘yang digunakan dalam penelitian ‘ini bersifat
multikelas (multiclass), maka hasil keluaran dari model akan berupa salah satu dari
kelas-kelas tersebut. Proses ini-bertujuan untuk mengotomatisasi identifikasi jenis

keluhan atau pertanyaan pelanggan berdasarkan analisis teks percakapan mereka.

Order I=sue (0.9987)

h

N
I am trying to cancel purchase
- MODEL

Gambar 4. 3 Flow Model Prediksi

Payment Izsue (0.7988)

h 4

» Fefund Issue (0.8348)

Berdasarkan pada tlustrast Gambar 4.3, teks percakapan pelanggan dalam Bahasa
Inggris diberikan ‘'sebagai masukan (input) kepada model fine-tuned DistilBERT
uncased. Model kemudian...memproses input tersebut dan..menghasilkan
probabilitas untuk setiap kategori isu yang telah ditentukan (Delivery Issue, Order
Issue, Payment Issue, Refund Issue) dan (High, Medium,Low) . Kategori dengan
probabilitas tertinggi kemudian ditetapkan sebagai hasil klasifikasi akhir dari

percakapan tersebut.

Pengembangan model ini dilakukan dengan menerapkan teknik fine-tuning, yang
mengadaptasi pre-trained model DistilBERT uncased sebagai basis model. Pre-
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trained model merupakan model yang telah dilatih sebelumnya pada dataset umum
berskala besar, sehingga memiliki pemahaman bahasa yang luas. Melalui proses
fine-tuning, model tersebut kemudian dilatih kembali menggunakan dataset yang
lebih spesifik dan relatif lebih kecil, sesuai dengan konteks penelitian ini, yaitu
klasifikasi percakapan pelanggan berbahasa Inggris. Pendekatan fine-tuning ini
dipilih karena secara signifikan dapat.mengurangi-kebutuhan akan volume data
yang masif dan waktu pelatihan”yang panjang jika dibandingkan.dengan melatih

model dari awal.

Pemilihan DistilBERT uncased._sebagai pre-trained model didasarkan pada
pemenuhan Kriteria kebutuhan yang telah diuraikan pada sub_bab sebelumnya
mengenai Kebutuhan Pre-trained Model pada Tabel 3 Kriteria tersebut mencakup
kemampuan model dalam.memproses Bahasa Inggris (KPM-1), kapabilitas untuk
tugas text-to-label (KPM-2), serta aspek keterbaruan model (KPM-3). Dengan
demikian, DistilBERT akan dilatih secara spesifik untuk tugas mengklasifikasikan
teks percakapan pelanggan ke dalam salah satu dari empat kategori isu yang telah
ditetapkan, Spesifikasi mode. | tercantum pada Tabel 6

Tabel 6. Spesifikasi Model

Pre-Trained Spesifikasi Deskripsi

Model

Bahasa Madel itelah. dilatih secara ekstensif pada
korpus Bahasa Inggris (mendukung Bahasa
Inggris).

DistilBERT Kemampuan | Mampu melakukan tugas klasifikasi teks

(uncased) (text-to-label) setelah prosesfine-tuning.

Tahun Rilis | 2019

Sebelum memulai tahap pelatihan model, dataset yang digunakan telah melalui
serangkaian tahapan data preprocessing yang komprehensif, sebagaimana telah
dijelaskan pada bagian sebelumnya. Tahapan ini mencakup data cleaning
(penghapusan kolom tidak relevan, penanganan missing values dan duplicate

values, serta validasi kategori), undersampling untuk menyeimbangkan distribusi
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kelas, normalisasi data (termasuk case folding, penghapusan token spesifik,

penghapusan karakter khusus, dan penghapusan spasi berlebih), serta data splitting

ke dalam data latih, validasi, dan uji dengan dua skenario rasio (70:15:15 dan
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80:10:10). Detial Data processing di ilustrasikan pada gambar 4.4

Data Preparation and Preprocessing Flow

S J - Penanganan missing values
Data Cleaning /I/\j - Penanganan duplicate valuesw

N
Undersampling If—-\‘ Menyeimbangkan distribusi kelas Iﬁ

- Case folding

(Normalisasi Data = - Penghapusan kata spesifik
\ / W - Penghapusan karakter khusus

- Penghapusan spasi berlebih

Y

Data Solittin ’\I{J - Skenario 1: 70% Latih, 15% Validasi, 15% Uji
PITING J™ - Skenario 2: 80% Latih, 10% Validasi, 10% Uji

[Dataset Siap untuk Pelatihan Model/l

®
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Gambar 4. 4 Data Preparation and Preprocessing Flow

Dapat dilihat pada ilustrasi Gambar 4.4, Pada penelitian ini, data splitting tidak
hanya sekadar membagi dataset, melainkan dilakukan melalui dua skenario yang
berbeda guna ‘analisis perbandingan. Langkah pertama setelah memuat dataset

adalah menghapus data-data yang tidak memiliki label secara lengkap atau tidak
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sama sekali. Sebagai gambaran lihat contoh data pada Tabel 7 dan Tabel 8.
Tabel 7. Contoh Data Customer-Support-Classification

Text Label
Is it possible to see your available
PAYMENT
payment methods?
wanna change some items of order
ORDER

{{Order Number}}
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help me check your money hck
P 4 y REFUND

guarantee

how can i get information about the
DELIVERY

options for delivery

Tabel 8. Contoh Data Urgency

Text Label
I have problems.with canceling order Hich
i
{{Order Number}} :
how can l.check your reimbursement 1
] Medium
policy?
help'me to check what delivery methods
) Low
i can choose

Data diatas merupakan contoh data yang memiliki label lengkap, dimana setiap
kolom baris pada kolom teks memiliki kelasnya yaitu pada kolom label, Untuk data
tanpa label yang lengkap akan memiliki nilai “NULL” atau “NAN” dan memiliki
data yang sama dengan baris lain, maka data-data 1tulah yang dihapus.

Tahap selanjutnya adalah “undersampling: Seperti yang telah dijelaskan
sebelumnya, tahap ini dilakukan dengan tujuan utama untuk menyeimbangkan
jumlah data pada setiap kelas atau kategori isu yang terdapat dalam dataset Anda,
yaitu REFUND (2992 sampel), ORDER (2990 sampel), PAYMENT (1998 sampel),
dan DELIVERY (1994 sampel). Keputusan untuk menerapkan teknik ini diperkuat
oleh uji coba awal yang.dilakukan. Sebelum-implementasi-undersampling;-model
yang dilatih pada dataset yang tidak seimbang hanya mampu mencapai akurasi
sebesar 0,9674. Namun, setelah proses undersampling diterapkan untuk
menyeimbangkan distribusi kelas, terdapat peningkatan performa yang tercatat,
dengan model mampu mencapai akurasi sebesar 0,9727. Peningkatan ini
mengonfirmasi bahwa penanganan ketidakseimbangan kelas merupakan langkah

yang krusial untuk mengoptimalkan kinerja model.
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Epoch 1/2
4ggf499 ==============================] - 15455 BSfStep = 1055:
0.1173 - accuracy: ©.9674 - val loss: 0.0067 - val _accuracy: 1.0000

Gambar 4. 5 Evaluasi sebelum Undersampling

399/399 [

Gambar 4. 6 Evaluasi sesudah-UJndersampling

Proses undersampling ini bekerja.dengan cara mengurangi-secara acak jumlah
sampel dari kelas-kelas yang'memiliki jumlah data lebih banyak (kelas mayoritas),
dalam hal ini adalah REFUND dan ORDER;.agar jumlahnya lebih mendekati atau
setara dengan kelas-kelas yang memiliki jumlah data lebih sedikit (kelas minoritas),
yaitu PAYMENT dan DELIVERY. Berbeda dengan beberapa kasus pada dataset
multilabel dir mana mungkin terdapat ketergantungan antar label (misalnya, sebuah
data tidak bisa memiliki.label. spesifik-tertentu. jika tidak-memiliki.label. umum
lainnya), pada dataset multikelas yang  Anda gunakan untuk Kklasifikasi isu
pelanggan ini, keempat kategori (REFUND, ORDER, PAYMENT, DELIVERY)
bersifat independen dan saling eksklusif..Hal ini berarti setiap percakapan
pelanggan hanya akan masuk ke dalam satu kategoriisu, sehingga proses
penyeimbangan jumlah data pada tiap kelas dapat dilakukan secara lebih langsung
dan merata untuk masing-masing kategori. Dengan demikian, tidak ada
kompleksitas ketergantungan: antar ‘label yang menghalangi. upaya untuk

menyamaratakan jumlah data per kelas.

Pendekatan yang sama kemudian diterapkan pada dataset untuk model klasifikasi
urgensi. Setelah proses pelabelan-ulang berdasarkan aturan yang telah ditetapkan,
distribusi kelas urgensi menjadi tidak seimbang. Kategori High menjadi Kkelas
mayoritas yang sangat.dominan dibandingkan dengan kelas Medium_dan Low.
Proses ini mengurangi jumlah.sampel dari kelas high urgency secara-acak hingga
jumlahnya setara dengan kelas-kelas minoritas. Hasilnya adalah dataset pelatihan
yang seimbang, di mana setiap kelas urgensi memiliki jumlah sampel yang

representatif.

Meskipun tujuan utamanya adalah untuk mengurangi ketidakseimbangan antar
kelas, penerapan teknik undersampling ini juga akan mengakibatkan ukuran dataset

secara keseluruhan menjadi lebih kecil dibandingkan ukuran aslinya. Pengurangan
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ini diharapkan dapat meningkatkan efisiensi waktu pelatihan model dan membantu
model untuk tidak menjadi bias terhadap kelas-kelas yang semula dominan. Detail
jumlah penyebaran data perlabel sebelum dan setelah dilakukan undersampling
diilustrasaikan pada Gambar 4.7, 4.9 sebagai sebelum undersampling dan 4.8, 4.10

eydid yeyH

eyieder Mabap NIwjlIod MIL uesnanryijiw exdid yeH S

sebagai sesudah.

Distribusi Label dalam Dataset

Label
REFUND
ORDER
PAYMENT
DELIVERY

30.0%
(2990)

mbar 4. 7 Pen

DISt‘rIbuSI Label dalam Dataset

Label
DELIVERY
ORDER
PAYMENT
REFUND

25.0%
(1994)

25.0%
(1994)

Jaquins ueyingakuaw uep ueyjwnjueduaw eduey jui sijn} eA1ey Yynanjas neje ueibeqas diynbuaw Buesejiqg L

Gambar 4.8 P
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Distribusi Label dalam Dataset

Label
mm High
. Low
mm Medium

Gambar 4. 9 Peny‘ta urg? s)d‘xﬂﬁripling

Distribusi Label dalam Dataset

JAKARTA

Setelah proses sampling untuk menyeimbangkan distribusi kelas,

selanjutnya dalam pene dalah normalisasi data. Tahap.ini peran

krusial untuk membersihkan da eragamkan-~format teks dari setiap
percakapan pelanggan, sehingga menghasilkan data yang lebih konsisten dan
optimal untuk diproses oleh model klasifikasi. Sejumlah penelitian, seperti yang
dilakukan oleh Prasetija mengenai pengaruh normalisasi teks pada klasifikasi
sentimen ulasan produk kecantikan dan penelitian oleh VVan Der Goot et al. tentang
dampak normalisasi pada part-of-speech tagging, juga mengindikasikan bahwa
normalisasi teks dapat berkontribusi positif terhadap kinerja model, meskipun
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peningkatannya mungkin tidak selalu signifikan.

Dalam penelitian ini, proses normalisasi data diterapkan melalui beberapa langkah
yang dilakukan secara berurutan. Langkah pertama adalah case folding, di mana
seluruh data teks dikonversi menjadi format huruf kecil (lowercase) untuk
memastikan konsistensi. Selanjutnya, dilakukan“penghapusan kata spesifik yang
dinilai tidak relevan atau berpotensi-menimbulkan bias bagi model. Proses ini
dilanjutkan dengan penghapusan karakter dan simbol non-alfabet, seperti angka dan
berbagai tanda baca, Serta diakhiri dengan penghapusan spasi berlebih, untuk

memastikan kerapian dan struktur teks yang baik.

Penting untuk dicatat bahwa dalam penelitian ini tidak diterapkan teknik
lemmatization maupun stopword removal. Keputusan ini didasarkan pada
pertimbangan bahwa model DistiBERT yang digunakan, dengan mekanisme
tokenisasi subword-nya, telah efektif dalam menangkap makna kontekstual kalimat
secara utuh. Berdasarkan Informasi yang dijelaskan pada forum Hugging Face
penerapan lemmatization atau stopword removal justru berpotensi menghilangkan
nuansa makna yang bisa jadi penting bagi pemahaman model. Dengan selesainya
tahap ‘narmalisasi ini, dataset teks percakapan pelanggan.-menjadi lebih bersih,
seragam, dan siap untuk dilanjutkan ke tahap data splitting serta tokenisasi sebelum
memasuki proses pelatihan model..Contoh data hasil data normalization tercantum
pada Tabel 9.

Tabel 9. Contoh Hasil Data Normalisasi

Sebelum Normalization

can you help me cancel order {{Order Number}}?

Sesudah Normalization

can you help me cancel order

Setelah normalisasi data, langkah krusial berikutnya dalam pra-pemrosesan adalah
data splitting atau pembagian dataset. Dalam penelitian ini, data splitting tidak
hanya bertujuan untuk memisahkan data latih dari data uji, tetapi juga untuk

mengeksplorasi dampak rasio pembagian terhadap kinerja model klasifikasi teks.
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Oleh karena itu, diterapkan dua skenario pembagian dataset yang berbeda, yaitu:

1. Skenario pertama mengalokasikan 70% dari total dataset untuk data pelatihan
(training set), 15% untuk data validasi (validation set), dan 15% sisanya untuk

data pengujian (testing set).
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2. Skenario kedua, sebagai pembanding,.menerapkan-rasio pembagian 80% untuk

data pelatihan, 10% untuk data'validasi, dan 10% untuk data pengujian.

Penggunaan dua skenario_ini dimaksudkan untuk melakukan perbandingan secara
empiris dan mengidentifikasi konfigurasi rasio mana yang paling optimal ‘dan
menghasilkan” kinerja model terbaik untuk kasus Kklasifikasi teks komunikasi
pelanggan yang sedang ditangani. Proses data splitting ini memastikan bahwa
model dievaluasi secara objektif pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya,

sekaligus menjadi strategi penting untuk memitigasi potensi terjadinya overfitting

eyieyer 1abap YIuya3|od YL uesning uep uizi eduey

selama fase pelatihan model. Keseluruhan tahapan pra<pemrosesan, termasuk data
splitting dengan kedua skenarionya ini, dijalankan secara sistematis untuk
menjamin kualitas dan kesiapan data dalam_membangun model Kklasifikasi teks

yang efektif. Sebagai gambaran ilustrasi pembagian data tercantum pada Gambar
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4.9.
Skenario 1
70% Training 15% Val | 15% Test
Skenario 2
. . 10% | 10%
0,
80% Training Val Test

Gambar 4. 11 Skenario-Pembagian Data

Setelah dataset selesai melalui proses prerpocessing maka akan dilanjutkan ke

proses training model. Alur pelatihan model ini diilustrasikan pada Gambar 4.11.
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Data Splitting

‘ Data Training ‘ ‘Data Vaidaﬁon‘ ‘ Data Testing

Preprocessing

h 4 h 4

Meodel Training =\£|—n/.\|
4

Gambar 4. 12 'Model Training Flow

Bisa dilihat pada gambar 4.12 Data latih dan data validasi yang telah melalui tahap
pra-pemrosesan selanjutnya diteruskan kepada model DistilBERT sebagai:masukan
untuk proses training atau pelatihan. Selama proses training ini berlangsung, Kinerja
model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya (unseen data) dipantau
secara <berkala melalui metrikvalidation' accuracy. Pemantauan validation
accuracy ini memiliki peran penting, tidak hanya untuk mengukur kemampuan
generalisasi model pada setiap.epoch.pelatihan; tetapi juga sebagai salah satu
indikator untuk membantu mencegah. terjadinya overfitting, di mana model
mungKin berkinerja sangat baik pada data latih namun buruk pada data baru.

Setelah keseluruhan proses training model dianggap selesai dan kenfigurasi model
final diperoleh, dilakukan evaluasi secara komprehensif terhadap performa akhir
model. Evaluasi ini dilakukan'dengan menggunakan data tes yang telah disisinkan
sebelumnya dan belum pernah digunakan selama proses pelatihan maupun validasi.
Metode evaluasi yang diterapkan dalam penelitian.ini untuk mengukur kemampuan
klasifikasi model mencakup penghitungan metrik-metrik standar sebagai berikut:

accuracy, precision, dan recall.

4.2.2 Perancangan Dashboard KPI
4.2.2.1 Perhitungan Response Time Chatbot

RT=TFR-TLC

Rumus Response Time

Rumus di atas mengilustrasikan metodologi yang fundamental dalam evaluasi
Kinerja chatbot, yaitu perhitungan response time atau waktu tanggap. Metrik ini
memiliki peran krusial dalam menentukan seberapa efisien dan cepat sebuah

chatbot dapat memberikan respons terhadap inisiasi interaksi oleh pengguna. Pada
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rumus response time menampilkan formula dasar untuk “R” atau Response Time,
yang secara eksplisit dinyatakan sebagai selisih antara "TFR" dan "TLC". TFR
merujuk pada titik waktu ketika chatbot berhasil menghasilkan dan mengirimkan
tanggapan awalnya kepada pengguna. Sebaliknya, TLC menandakan momen ketika
pengguna pertama kali mengirimkan pesan, pertanyaan, atau input lain yang
memicu kebutuhan akan respons dari.sistem chatbot. Selisih antara kedua titik
waktu ini menghasilkan durasi _yang dibutuhkan chatbot.untuk memberikan
tanggapan perdananya.

if (userDate && assistantDate) {
responseTime = Math.round(

(assistantDate.getTime() - userDate.getTime()) / 1lee@
);

11

Gambar 413 Implementasi Kede pada Backend

Gambar 4.13 menyajikan cuplikan_kode, yang bertugas mengimplementasikan
kalkulasi response time secara terprogram. Kode ini diawali dengan sebuah struktur
kondisional if (userDate && assistantDate), yang berfungsi sebagai mekanisme
validasli. Kondisi ini memastikan bahwa kedua variabel, userDate yang
merepresentasikan waktu inisiasi interaksi oleh pengguna (setara dengan “TLC")
dan assistantDate yang merepresentasikan waktu respons pertama dari chatbot
(setara dengan "TFR™), telah memiliki_nilai yang valid dan terdefinisi sebelum
proses Kkalkulasi dilanjutkan. ‘Selisih- antara  assistantDate.getTime() dan
userDate.getTime() kemudian dihitung, menghasilkan durasi respons dalam
milidetik. Nilai ini selanjutnya dibagi dengan 1000 untuk dikonversi ke satuan detik,
dan fungsi Math.round() diterapkan untuk membulatkan hasil ke bilangan bulat

terdekat, yang kemudian disimpan dalam variabel responseTime.
4.2.2.2 Perhitungan Conversation Chatbot Success Rate

SR=SC/TC *100
Rumus Perhitungan Success Rate Chatbot

Rumus di atas menyajikan metodologi perhitungan “SR” sebagai Success Rate atau
Tingkat Keberhasilan, sebuah metrik yang esensial untuk mengevaluasi performa

dalam berbagai konteks, terutama yang berkaitan dengan penyelesaian tugas atau

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta



eyieyer 1abap YIuya3|od YL uesning uep uizi eduey

S
o
(1]
3
Q
c
=4
T
Q
=]
=
Q.
-]
=
=
o
=
c
-
=
Q
=]
=
(1)
T
(]
=
=
=
Q
o
=]
<
Q
=
Q
3
Q)
N—
Q
=
]
=
=
m
==
=4
==
2
[
Q
(1]
=
—
-
==
o
=
o~
Q

N
=0 - 2 Y
5oy
Q =
5 2 @
Q =
152
=) =
§2g
3 23
c Q
=X c
= 2
(=
g— =
3 o
g =
T D3
%5
S o
5 m
2 -
) =
~ o
w
D < B
oe3
e a P
Q =
=] o
o =
o
= E
w
o
=33
S xc
= 7
= o
5 =
3 3
5% <
-~ Q
£ o=
a2 3
-— o
3.5 7
°
52
S c
3 g
g0 5
= 2
= 3
Q
'g 2
S B
c =
=] =
=
o
=
-~
=
=
~
o
-,
Q
=
o
.
Q
c
Q
=
w
=
S
~
[
3
o
w
=
Q
=3

—
o
o
-
o
3
Q
3
(]
=
Q
c
o,
T
)
o
o
o
o
o
=
o
-
o
c
7
o
c
=
c
=
=
o
-
<
o
-
<
T
3
-
o
=
T
o
3
(]
=}
n
Q
3>
-
c
3
=
o
=
Q.
o
3
2
(]
=3
<
()
o
c
-
~
o
=]
(7}
c
3
o
m
-

X
o
=
8]
T
-+
8

= 5
)
.
0
S
-+
o
3.
=
o
c
*
e
w0
o
=)
=
A
1
=L
=
™
L
=
.
2
®
Q
o
=,
b
)
x
)
‘
-+
o

42

interaksi. Contohnya adalah dalam sistem layanan pelanggan, chatbot, atau proses
lainnya di mana keberhasilan interaksi perlu diukur. Dalam formula ini, "SC"
merujuk pada jumlah total percakapan atau interaksi yang berhasil mencapai tujuan
atau kriteria keberhasilan yang telah ditetapkan. Sementara itu, "TC" adalah jumlah
keseluruhan percakapan atau interaksi yang terjadi dalam periode atau lingkup
evaluasi yang sama. Dengan membagi-jumlah percakapan yang berhasil dengan
total percakapan, kemudian mengalikannya dengan 100, diperoleh nilai tingkat

keberhasilan dalam bentuk persentase.

const su ulC ions = conversations.filter(

const su
(successfulConversations.length f conversations.length) * 108;

Gambar 4. 14 Implementasi Perhitungan Success Rate pada Kode

Gambar 4.14 menampilkan cuplikan® Kkode; yang berfungsi = untuk
mengimplementasikan perhitungan Success Rate Secara terprogram. Secara garis
besar, langkah pertama dalam kode tersebut adalah.mengidentifikasi dan
menghitung jumlah percakapan yang dianggap berhasil. Hal ini dilakukan dengan
menyaring (mem-filter) sekumpulan data percakapan (conversations) untuk
mendapatkan hanya percakapan. yang memenuhi Kriteria keberhasilan tertentu,
dalam contoh ini ditandai dengan-properti“resolved yang bernilai true. Jumlah
percakapan yang berhasil ini kemudian disimpan. Selanjutnya, tingkat keberhasilan
dihitung dengan membagi jumlah percakapan yang berhasil
(successfulConversations.length) dengan jumlah total percakapan
(conversations.length). Hasil dari pembagian ini, yang merupakan  rasio
keberhasilan, kemudian.dikalikan dengan'100-untuk-mengubahnya menjadi-format

persentase, yang kemudian disimpan sebagai successRate.

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta



eyieyer 1abap YIuya3|od YL uesning uep uizi eduey

-
v
=
0
o
-+
V)

= 5
)
.
0
S
-+
o
3.
=
o
c
*
e
w0
o
=)
=
A
v
=L
=
o
=
=
=
2
®
Q
o
=,
b
o
-
)
*
-+
o

S
o
o
3
Q
c
=4
T
o
=]
=
Q.
o
=
=
(1
=
c
-
=
Q
=]
=
(1)
T
(]
=
=
=
Q
o
=]
<
Q
=
Q
g
o
N—
Q
=
]
=
=
m
==
=4
==
2
[
Q
(1]
=
—
-
=
o
=
o~
Q

N
Ooo
B3
o 5
-] @
Qe s
35S
=) =
22
5
3 <
c Q
s c
= =
c
g— =
3 o
o =
352
2 o
= 5
o T
= ®
= ]
) =
~ o
w
D < B
T HE
o
Q o
o 5
=] o
8 =
o
= ]
e &
o
=83
S xc
= 7
=2 o
z -
= 03
5% <
= o
<} =
w23
-— o
3. =7
©
5" 8
g c
3 g
o E
= 2
£ 3
o
g 2
S B
c 5
=] S
=
Q
5
~
)
=3
~
Q
-,
Q
c
o
3.
)
c
o
5
w
c
Q
~
c
3
o
w
=
Q
2

—
o
o
=
o
S
Q
3
o
=
Q
c
o,
T
)
o
o
o
o
o
=]
9
-
Q
c
7
o
c
=
c
=
==
o
-
<
o
-
<
T
3
-
o
=
T
o
3
(]
=
n
Q
=3
-
c
3
=
Q
=
Q.
-]
=]
3
(]
=
<
()
o
c
-
~
o
=]
(%)
c
3
o
m
-

43

4.2.2.3 Perhitungan Message VVolume

Lis

= new Map<string, number[]>();

recentConversations.forEach((conv) => {
const dateStr = new Date(conv.created_at).toISOString().split("T")[0];

if (!dateMap.has(dateStr)) {
dateMap.set(dateStr, [1);
¥

let messageCount = ©;

const conversationData = conv.conversation;

if (conversationData) {
if (Array.isArray(conversationData)) {
messageCount = conversationData.length;
} else if
conversationData.messages &&
Array.isArray(conversationData.me s)

messageCount = conversationData.messages.l
} else if (typeof conversationData === "obje
messageCount = Object.keys(conversationData).length;

if (messageCount === @ && conversationData) {
messageCount = Math.round(avgMessagesPerConvo);

b

dateMap.get(dateStr)!.push(messageCount);

Gambar 4. 15 Implementasi Perhitungan Message Volume

Gambar 4.15 bertujuan untuk-mengolah data percakapan guna mengelompokkan
jumlah pesan berdasarkan frekuensi.harian, yang.nantinya dapat digunakan untuk
analisis tren. Proses utama melibatkan.iterasi.melalui setiap percakapan, di mana
tanggal percakapan tersebut diidentifikasi. Selanjutnya, kode menghitung jumlah
pesan dalam setiap percakapan individual, dengan dilengkapi logika untuk
menyesuaikan diri terhadap berbagai format data percakapan yang mungkin ada,
serta menerapkan nilai rata-rata'sebagai.estimasi_jika penghitungan langsung tidak
memungkinkan. Pada akhirnya, jumlah pesan yangtelah dihitung atau diestimasi
dari setiap percakapan dikumpulkan dan diasosiasikan dengan tanggal terjadinya,
menghasilkan sebuah agregasi data yang menunjukkan volume pesan per hari.
Struktur data hasil olahan ini kemudian siap digunakan untuk keperluan analisis

tren lebih lanjut.
4.2.2.4 Perhitungan Average Order Value
AOV =TR/NoS
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Rumus Perhitungan AOV/(Average Order Value)

Rumus di atas menyajikan visualisasi metodologi yang digunakan untuk
menghitung Average Order Value (AOV) atau Nilai Pesanan Rata-Rata.
Perhitungan AOV merupakan salah satu metrik penting dalam analisis kinerja
penjualan, khususnya dalam konteks e-commerce atau sistem penjualan lainnya,
karena memberikan gambaran mengenai nilai rata-rata transaksi yang dilakukan
oleh pelanggan. Pada rumus perhitungan AQOV dijelaskan, "AOV" merujuk pada
Nilai Penjualan Rata-Rataatau AOV. "TR" adalah total pendapatan yang dihasilkan
dari seluruh transaksi penjualan.dalam periode tertentu, sedangkan "NoS" adalah
jumlah total transaksi penjualan yang terjadi dalam periode yang sama. Dengan
demikian, formula ini secara matematis mendefinisikan AOV sebagai hasil bagi
antara total pendapatan-denganjumlah penjualan:

const totalValue = completedOrders.reduce
(sum, order) =
8

» sum + parseFloat{order.total),

const overallAverage = totalValue f completedDrders.lengthj

Gambar 4. 16 Implementasi Kode Rumus AOV

Gambar' 4.16 menunjukkan implementasi praktis “dari formula tersebut
menggunakan cuplikan kode. Tahap-pertama-dalam kode adalah perhitungan total
nilai dari seluruh pesanan yang berhasil (completed orders). Hal ini dilakukan
dengan menggunakan metode reduce pada array  completedOrders. Kode const
totalValue = ° completedOrders.reduce((sum, order) => sum . +
parseFloat(order.total), 0); mengiterasi setiap elemen order dalam ‘array
completedOrders. Untuk setiap order; nilai.dari.properti-order.total diambil,
dikonversi menjadi tipe data float menggunakan fungsi parseFloat() untuk
memastikan akurasi dalam operasi aritmatika, dan kemudian ditambahkan ke
variabel akumulator sum. Hasil akhir dari operasi reduce ini, yang

merepresentasikan total pendapatan, disimpan dalam konstanta totalValue.

Tahap selanjutnya adalah perhitungan AQOV itu sendiri, seperti yang ditunjukkan

oleh kode const overallAverage = totalVValue / completedOrders.length;. Di sini,
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totalVValue (total pendapatan) dibagi dengan completedOrders.length (yang
merepresentasikan jumlah total penjualan atau "NoS"). Hasil pembagian ini, yang

merupakan nilai AOV, disimpan dalam konstanta overall Average.

4.2.2.5 Perhitungan Conversion Rate

LCR =NoC /TNL *.100
Rumus-Perhitungan Conversion Rate

Rumus di atas menguraikan metodologi yang digunakan untuk menghitung
Conversion Rate atau TingkatsKonversi. Metrik ini merupakan indikator Kinerja
fundamental yang digunakan secara luas untuk mengukur efektivitas suatu proses
dalam mengubah prospek atauleads menjadi hasil yang diinginkan, misalnya
pelanggan atau penjualan. Rumus menampilkan formula dasar untuk “TCR” atau
Lead Conversion Rate. Dalam.formula int, "NoC" merujuk pada jumlah total
prospek yang berhasil dikonversi menjadi hasil yang ditargetkan (misalnya,
menjadi pelanggan). "TNL" adalah jumlah keseluruhan prospek atau kontak awal
yang diperoleh dalam periode atau lingkup yang sama. Hasil bagi antara jumlah
konversi dan jumlah total prospek kemudian dikalikan.dengan 100 untuk

menyatakan tingkat konversi dalam format persentase.

const conversionRate =

totalContacts > @

? Math.round((convertedCustomers / totalContacts) * 188)
1 8;

Gambar 4. 17 Implementasi Kode Perhitungan Conversion Rate

Gambar 4.17 memperlihatkan “cuplikan.. kode...yang-=mengimplementasikan
perhitungan conversion rate. Secara garis besar, kode tersebut mengambil dua nilai
input utama, yaitu jumlah pelanggan yang berhasil  dikonversi
(convertedCustomers) dan jumlah total kontak atau prospek (totalContacts). Kode
ini kemudian melakukan perhitungan untuk menghasilkan persentase tingkat
konversi. Sebuah logika penting yang diterapkan dalam kode ini adalah adanya
pemeriksaan terhadap jumlah total kontak; jika tidak ada kontak sama sekali (nilai
totalContacts adalah nol atau kurang), maka tingkat konversi akan secara otomatis
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dianggap nol. Hal ini bertujuan untuk menghindari kesalahan perhitungan
matematis, seperti pembagian dengan nol, dan memastikan bahwa hasil yang
ditampilkan selalu valid. Nilai persentase yang dihasilkan kemudian dibulatkan
untuk penyajian yang lebih ringkas.
4.2.2.6 Perhitungan Customer Acquisition Rate

AR =NA/TC*100

Rumus Perhitungan Acquisition Rate
Rumus Acquisition.rate menyajikan metodologi perhitungan “AR™ Customer
Acquisition Rate’ (CAR) atau Tingkat Akuisisi Pelanggan. Metrik AR adalah salah
satu indikator Kinerja kunci yang digunakan untuk mengevaluasi.efektivitas upaya
dan strategi suatu entitas bisnis‘dalam memperoleh pelanggan baru melalui channel
atau saluran tertentu. Dalam konteks formula ini, “*NA" merujuk pada jumlah
pelanggan baru yang berhasil.diperoleh: Sementara itu, “TC'" merepresentasikan
jumlah total prospek atau leads yang-dihasilkan atau dijangkau melalui saluran
spesifik yang sedang dievaluasi. Hasil bagi-antara jumlah akuisisi baru dengan total
leads dari channel tersebut kemudian dikalikan dengan.100 untuk menyatakan

tingkat akuisisi dalam format persentase.

const acquisitionRate =
channelData.length > @

* Math.round(({acquiredCount / channelData.length) * 188)
: 8;
Gambar 4. 18 Implemntasi Perhitungan Acquisiton Rate pada Kode

Gambar 4.18 ° menampilkan. cuplikan = kode, = yang berfungsi untuk
mengimplementasikan perhitungan Tingkat Akuisisi Pelanggan secara terprogram.
Secara garis besar, kode tersebut menghitung acquisitionRate berdasarkan jumlah
pelanggan baru yang berhasil didapatkan-(acquiredCount)-relatif terhadap total data
atau leads yang berasal dari suatu channel spesifik (dalam contoh ini
direpresentasikan oleh channellData.length). Perhitungan ini melibatkan
pembagian jumlah akuisisi baru dengan total data channel, yang hasilnya kemudian
dikonversi menjadi persentase dengan dikalikan 100 dan dibulatkan menggunakan
fungsi Math.round() untuk mendapatkan nilai bilangan bulat. Sangat penting untuk

dicatat bahwa kode ini juga menyertakan logika kondisional: jika tidak ada data
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atau leads dari channel tersebut (channellData.length adalah 0), maka
acquisitionRate akan secara otomatis diatur menjadi 0. Langkah ini krusial untuk
mencegah terjadinya kesalahan pembagian dengan nol dan memastikan bahwa hasil

yang ditampilkan selalu akurat dan valid.
4.2.2.7 Perhitungan Retention Rate
CRR = ((E€—NC)/'S) *100

Rumus Perhitungan Retention Rate

Rumus di atas mengilustrasikan metodologi yang digunakan untuk menghitung
“CRR” Customer Retention Rate atau Tingkat Retensi ‘Pelanggan. Metrik “ini
merupakan salah satu indikator kunci dalam analisis bisnis dan pemasaran yang
bertujuan untuk mengukur kemampuan . perusahaan dalam mempertahankan
pelanggan selama periode waktu tertentu. - Dalam formula ini, 'EC'
merepresentasikan jumlah total pelanggan pada akhir periode, ‘NC' adalah jumlah
pelanggan baru yang diperoleh selama periode tersebut, dan 'S' adalah jumlah
pelanggan pada awal periode. Selisih antara 'EC*.dan 'NC' menghasilkan jumlah
pelanggan dari awal periode yang berhasil dipertahankan, yang-kemudian dibagi
dengan jumlah pelanggan awal ('S") dan dikalikan 100 untuk mendapatkan

persentase tingkat retensi.

if (olderCustomerEmails.size > @) {

const returnedFromO0lder = Array.from{olderCustomerEmails).filter(
(email: string) =* recentCustomerEmails.has(email)

)-length;

retentionRate = Math.round(
(returnedfrom0lder / olderCustomerEmails.size) * 108

bH

Gambar 4. 19 Implementasi Kode Perhitungan Retention Rate

Gambar 4.19 mengimplementasikan logika perhitungan tingkat retensi. Secara
garis besar, kode ini pertama-tama melakukan pengecekan untuk memastikan
bahwa ada data pelanggan dari periode awal (olderCustomerEmails.size > 0)
sebelum melakukan perhitungan, guna menghindari kesalahan atau hasil yang tidak
valid. Selanjutnya, kode tersebut mengidentifikasi dan menghitung jumlah
pelanggan yang ada pada periode awal (olderCustomerEmails) dan juga masih
tercatat sebagai pelanggan aktif pada periode terkini atau akhir
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(recentCustomerEmails). Jumlah pelanggan yang berhasil dipertahankan dari kohor
awal ini disimpan dalam variabel returnedFromOlder. Nilai returnedFromOlder ini
secara konseptual sejalan dengan komponen (EC — NC) pada formula umum, yang
merepresentasikan pelanggan lama yang tetap bertahan. Akhirnya, tingkat retensi
(retentionRate) dihitung dengan membagi jumlah pelanggan yang berhasil
dipertahankan (returnedFromOlder) dengan jumlah.total-pelanggan pada periode
awal (olderCustomerEmails.size, yang analog dengan 'S' pada.formula), kemudian

hasilnya dikalikan 100 untuk dikonversi menjadi persentase dan dibulatkan.
4.3 Implementasi Sistem

4.3.1 Implementasi Model Deep Learning

Seluruh dokumentasi kode implementasi pengembangan model deep learning dapat
diakses melalui tautan berikut: https://github.com/SyahrulRay/Thesis

4.3.1.1 Pelatinhan Model

Setelah dataset melalui tahap preprocess yang telah dijelaskan, selanjutnya adalah
melatihh model menggunakan dataset tersebut. Proses pelatihan .model pada
penelitian inipun mengikuti rancangan alur pelatihan-model yang telah dijelaskan
sebelumnya. Dataset akan dilatin menggunakan model distilbert dengan beberapa
scenario fine tuning. Detail scenario pelatihan tercantum pada Tabel 10.

Tabel 10. Skenario Hyperparameter Tuning

Kode : :
Pre-Trained Model Skenario
Skenario

e 70:30 Data Splitting
DB-S1 Distil-BERT e 8:16 Batch

e 3e-5Learning Rate

e 80:20 Data Splitting
DB-S2 Distil-BERT e 816 Batch

e 3e-5Learning Rate
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Kode

Skenario

Pre-Trained Model

Skenario

DB-S3

Distil-BERT

70:30 Data Splitting
16:8 Batch

3e-5 Learning Rate

DB-34

Distil-BERT

80:20 Data Splitting
16:8 Batch

3e-5 Learning Rate

DB-S5

Distil-BERT

70:30 Data Splitting
8:16 Batch

5e-5 Learning Rate

DB-S6

Distil-BERT

80:20 Data Splitting
8:16 Batch

5e-5 Learning Rate

DB-S7

Distil-BERT

70:30 Data Splitting
16:8 Batch

5e-5 Learning Rate

DB-S8

Distil-BERT

80:20 Data Splitting
16:8 Batch

5e-5 Learning.Rate

Setelah pemaparan mengenai delapan skenario hyperparameter tuning yang

tercantum pada Tabel 10 dan penegasan bahwa alur pelatihan untuk setiap skenario

tersebut adalah identik mengikuti rancangan yang telah ditetapkan, pembahasan

pada bagian selanjutnya akan difokuskan pada penyajian dan analisis mendalam

terhadap hasil evaluasi yang diperoleh dari masing-masing skenario fine-tuning

tersebut. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi konfigurasi hyperparameter
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yang menghasilkan performa model DistilBERT paling optimal dalam tugas

klasifikasi teks percakapan pelanggan.

eyieyer 1abap YIuya3|od YL uesning uep uizi eduey

Berdasarkan data hasil evaluasi dari delapan skenario fine-tuning model
DistilBERT yang disajikan pada Tabel 11 dapat dilakukan analisis mendalam
terhadap kinerja model dan pengaruh variasi hyperparameter.

o
)
0

> off8

98 x 9o Tabel 11. Hasil Evaluasi Skenario

s 35S0 3

22383% =

Q Elﬂ — _ _ — -

3 ég’% - & | Kode Skenario | Accura | Validat | Precisi | Recall Dokumentasi

0 53 [ =

‘E 5, 5E e cy ion on

2835 § A

S xcw ccura

8338 3

- a

35%a = 0.9988 | 1.0000 | 1.0000+| 1.0000 | https://tinyurl.com/

e327 B DB-S1

353 = :

g;_ BB g B erparameterTuningl

3 3

3 §§ 5 ,Er 0.9982"| 0.9960 | 0.9966 | 0.9953 | https://tinyurl.com/

;‘5 §§ = DB-S2

f,’.é §§ (.‘: erparameter Tuning2

E‘; E;—, = . 0.9994 | 0.9940.1 0.9940 | 0.9947 | https://tinyurl.com/

D == b -

8 'y =3 o

e ;w': 3 g’ n’f erparameterTuning3

W =TT =

% g §§ Y 0.9989 | 1.0000 { 1.0000 [ 1.0000 | https://tinyurl.com/

= §§ DB-54 |

5 zx9 erparameterTuning4

<@g ¥z

Z- z ?,5 0.9975 | 0.9994 | 0.9992 | 0.9996 | https://bit.ly/Hyper

5 i gg’,’ DB-S5 -

5852 arameterTunings

Q9 T3

e 22 0.9997 ,|' 0.9982/ [0.9980 |.0.9981 | https://bit.ly/Hyper

3_ g'% DB-S6

5 59 arameterTuning6

= T =

:’T §§ DB.S7 0.9978 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | https://tinyurl.com/

T S % -

5 2% erparameterTuning?
g . 0.9979 [70:9991|-.0.9994_|_0.9987|-https:/bit.ly/Hyper
= -

% aramaterTuning8
c
%
E
c
3
@
S
=

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model DistilBERT mampu
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mencapai Kinerja yang sangat tinggi di semua delapan skenario eksperimen. Nilai
accuracy pelatihan untuk semua skenario berada di atas 0.9975, dan yang lebih
penting, validation accuracy, precision, serta recall pada data validasi juga
menunjukkan angka yang sangat mendekati sempurna, yaitu 0.9940 atau lebih
tinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi
yang sangat baik dan efektif dalam.melakukan. klasifikasi teks percakapan

pelanggan ke dalam kategori isu'yang telah ditentukan.

Dari kedelapan skenario tersebut, beberapa konfigurasi menunjukkan. performa
yang optimal pada data validasi. Skenario DB-S1 (70:30 Data Splitting, 8:16 Batch,
3e-5 Learning Rate), DB-S4 (80:20 Data Splitting, 16:8 Batch, 3e-5 Learning
Rate), dan DB-S7 (70:30 Data Splitting, 16:8 Batch, 5e-5 Learning Rate) berhasil
mencapai nilai sempurna.(1.0000) untuk validation accuracy, precision, dan recall.
Skenario lain seperti DB-S5 dan DB-S8 juga menunjukkan hasil yang sangat
kompetitif dengan nilai metrik di-atas 0.9980.

Analisis terhadap pengaruh masing-masing hyperparameter menunjukkan beberapa

observasi:

e Rasio Pembagian Data: Perbandingan antara rasio 70:15:15 (misalnya DB-
S1 vs DB-S2 jika parameter lain sama, atau DB-S1, DB-S3, DB-S5, DB-
S7) ‘dan 80:10:10 (DB-S2, DB-S4, DB-S6, DB-S8) tidak menunjukkan
perbedaan kinerja yang drastis. Kedua pendekatan rasio pembagian data
mampu menghasilkan model dengan performa sangat tinggi. Misalnya, DB-
S1 (70:15:15) dan DB-S4 (80:10:10) keduanya mencapai skor validasi
sempurna, meskipun dengan konfigurasi batch size dan learning rate yang
sedikit berbeda.

e Konfigurasi Batch Size: Variasi batchsize-untuk data latih dan validasi (8:16
vs 16:8) juga tidak memberikan dampak perbedaan yang sangat signifikan
secara konsisten di semua metrik. Sebagai contoh, pada learning rate 3e-5,
skenario DB-S1 (8:16 batch) dan DB-S4 (16:8 batch) keduanya mencapai
hasil validasi sempurna, meskipun dengan rasio split yang berbeda.
Demikian pula pada learning rate 5e-5, skenario DB-S7 (16:8 batch)

mencapai skor validasi sempurna.
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e Learning Rate: Penggunaan learning rate 3e-5 dan 5e-5 keduanya mampu
menghasilkan model dengan kinerja sangat baik. Skenario DB-S1, DB-S4
(keduanya dengan LR 3e-5) dan DB-S7 (LR 5e-5) mencapai skor validasi
sempurna. Ini mengindikasikan bahwa model DistilBERT cukup robust
terhadap variasi kecil pada learning rate dalam rentang ini untuk dataset

yang digunakan.

Lebih lanjut, kedekatan antara.nilai accuracy pada data latih-(misalnya, DB-S6
dengan 0.9997) dan validation accuracy (DB-S6 dengan 0.9982) di semua Skenario
menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting yang signifikan. Nilai
precision dan_recall yang tinggi secara konsisten juga mengindikasikan bahwa
model memiliki kemampuan yang baik dalam meminimalkan kesalahan klasifikasi,

baikitufalse positives maupun false negatives, untuk setiap kategort isu pelanggan.

Kesimpulannya, eksperimen hyperparameter tuning ini menunjukkan bahwa model
DistilBERT sangat cocok dan handal untuk tugas klasifikasi teks pada dataset
percakapan pelanggan ini. Meskipun terdapat variasi minor. dalam hasil antar
skenario, performa secara umum tetap sangat tinggi. Skenario DB-S1, DB-S4, dan
DB-S7 dapat dianggap sebagai konfigurasi yang paling menonjol karena mencapai
nilai evaluasi tertinggl pada data-validasi. Tingginya angka pada semua metrik
kunci int. memberikan keyakinanbahwa: modelyang dikembangkan memiliki

akurasi dan keandalan yang baik.

Pelatihan madel klasifikasi urgensi dilakukan“dengan mengadopsi konfigurasi
hyperparameter terbaik yang telah diidentifikasi dari hasil evaluasi ekstensif pada
model Kklasifikasi topik sebelumnya. Berdasarkan temuan pada Tabel 11, skenario
DB-S4 terbukti menunjukkan kinerja.optimal dengan skor validasissempurna. Oleh
karena itu, konfigurasi tersebut rasiopembagian-data-80:20, batch size 16 untuk
pelatihan dan 8 untuk validasi, serta learning rate 3e-5 diterapkan kembali untuk

melatih model urgensi pada dataset yang telah dilabeli ulang.

Setelah dilatih pada dataset urgensi, model dievaluasi pada data uji untuk mengukur
kinerjanya. Hasil evaluasi menunjukkan performa yang sangat tinggi. Akurasi akhir
yang dicapai oleh model klasifikasi urgensi adalah 96% dan akurasi validasi sebesar
100%, yang mengindikasikan bahwa model mampu mengklasifikasikan setiap
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tingkat urgensi (high, medium, low) secara seimbang dan andal. Kinerja yang kuat
ini memvalidasi bahwa pendekatan fine-tuning dengan hyperparameter yang telah
terbukti efektif mampu menghasilkan model Klasifikasi urgensi yang akurat dan

siap untuk implementasi praktis.

4.3.1.2 Deployment Model
Untuk keperluan deployment model dalampenelitian«ini, peneliti menggunakan

platform Hugging Face Spaces..Platform ini peneliti pilih-karena kemudahannya
dalam meng-host aplikasi‘machine learning, integrasi yang sangat baik dengan
model-model dari Hugging Face Hub, serta.penyediaan lingkungan yang sudah

terkonfigurasi untuk menjalankan aplikasi berbasis Python secara cepat.

Secara spesifik, antarmuka ‘pengguna interaktif untuk demo model.ini peneliti
bangun menggunakan framework Gradio. Gradio memungkinkan pembuatan demo
aplikasi machine learning dengan kode Python yang minimal, sehingga
memudahkan pengguna untuk berinteraksi langsung dengan model. Model yang
telah peneliti fine-tuning beserta skrip aplikasi_Gradio (app.py) yang menangani
pemuatan model dan logika inferensi peneliti_host.pada Hugging Face Spaces dan

dapat diakses melalui

URL : https://huggingface.co/spaces/SyahrulRay/CustomerSupportClass.

Pengguna dapat berinteraksi dengan‘maodel yang telah di deploy melalui antarmuka
Gradio yang tersedia pada URL Hugging Face Spaces tersebut. Alur kerjanya
adalah sebagai berikut:

1. Input Pengguna: Pengguna memasukkan teks yang berasal dari keluhan atau
percakapan layananpelanggan ke dalam kolom input teks yang disediakan oleh
antarmuka Gradio.

2. Proses Model: Setelah pengguna mengirimkan input, maka tahap selanjutnya
pra-pemrosesan pada teks input, kemudian memuat model DistilBERT yang
telah peneliti latih untuk melakukan inferensi dan memprediksi kelas atau
kategori dari keluhan tersebut.

3. Output Hasil: Hasil prediksi berupa kelas atau kategori dari teks keluhan

pelanggan, yaitu salah satu dari "delivery issue"”, "order issue", "payment issue",
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atau "refund issue", kemudian ditampilkan kembali kepada pengguna secara

langsung melalui antarmuka Gradio.

Dengan menggunakan Hugging Face Spaces dan Gradio, model klasifikasi keluhan
pelanggan yang peneliti kembangkan ini dapat didemonstrasikan dan diakses
dengan mudah, sehingga memungkinkan .validasi fungsionalitasnya secara
interaktif.

4.3.2 Implementasi Dashbeard KPI
4.3.2.1 Response Time Chatbot Section

@ Response Time ¥

Average time to respond to
customer messages

6 seconds A 18.2%
Target: 5 seconds

Progress 100%

Gambar 4. 20 Tampilan Section Response Time

Gambar 4.20 menampilkan widget KPI Waktu Respons.Chathot yang menyajikan
rata-rata ‘waktu respons chatbot terhadap pesan pelanggan, beserta persentase
perubahan tren dan perbandingan-dengan target. yang ditetapkan. Nilai-nilai ini
dihasilkan “dari proses kalkulasi yang .mengambil data percakapan,
mengurutkannya, menghitung. selisih. waktu antara pesan pengguna dan respons
asisten untuk setiap interaksi, dan kemudian merata-ratakannya serta menganalisis

trennya.

4.3.2.2 Conversation Chatbot Success.Rate Section
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Conversation 4

" Success Rate

> of resolved

50 %
Target: 95 %

Progress 53%
i

Gambar 4. 21. Tampilan Section Success Rate

Widget KPI'pada gambar 4.21 ini menunjukkan Tingkat Keberhasilan Percakapan
Chatbot, ~yang merepresentasikan persentase percakapan yang berhasil
diselesaikan. Informasi ini disertai dengan data tren perubahan dan perbandingan
terhadap target yang diinginkan. Perhitungan metrik ini melibatkan pengambilan
data percakapan, identifikasi percakapan Yyang .memenuhi kriteria berhasil
(misalnya, resolved === true), dan kemudian kalkulasi.rasio keberhasilan terhadap

total percakapan, yang juga dianalisis trennya dart waktu ke waktu.

4.3.2.3 Message Volume Section

@ Message 4
Volume

.ﬂ\'-«er'age messages per day
16 msgs/day - 652%

Target: 50 msgs/day

Progress 32%
o—

Gambar 4. 22 Tampilan Section Message Volume

Gambar 4.22 menampilkan widget KPI VVolume Pesan, yang mengindikasikan rata-
rata jumlah pesan per hari yang ditangani. Widget ini juga menyertakan informasi
tren perubahan dan perbandingan dengan target volume pesan harian. Logika di
baliknya melibatkan akuisisi data percakapan, penghitungan jumlah pesan dalam
setiap percakapan (dengan penanganan berbagai struktur data), perhitungan rata-
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rata pesan per percakapan, dan agregasi volume pesan harian untuk analisis tren.

4.3.2.4 Average Order Value Section
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Gambar 4. 23 Tampilan Section Average Order Value

Gambar 4.23 menyajikan Average Order Value (AOV) atau Nilal Pesanan Rata-
Rata, yang menunjukkan nilai moneter rata-rata dari-setiap transaksi pelanggan.
Tampilan ini dilengkapi dengan persentase. perubahan tren dan perbandingan
dengan target AOV yang telah ditentukan. Sesuai rancangan kebutuhan fungsional

dashboard, AOV dihitung dari total pendapatan- dibagi jumlah pesanan, dan
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hasilnya ditampilkan beserta-analisis trennya.

4.3.2.5 Conversion Rate Section

Conversion 4
Rate
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Gambar 4. 24 Tampilan Section Conversion Rate

Gambar 4.24 menampilkan Conversion Rate atau Tingkat Konversi, yang
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mengukur persentase interaksi atau kunjungan yang berhasil menjadi transaksi.
Data ini disajikan bersama dengan indikator tren perubahan dan perbandingan
terhadap target tingkat konversi. Berdasarkan kebutuhan fungsional dashboard,

tingkat konversi dihitung dengan membagi jumlah konversi dengan jumlah total
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pengunjung atau prospek, kemudian hasilnya ditampilkan dengan analisis tren.

4.3.2.6 Customer Acquisition Rate Seetion

@ Customer 4
Acquisition Rate
Rate of new customer
acquisition

eyieyer Labap NIuya3|od YL uesninr Liep uizi edue)

50 % “ 100%
Target: 30 %
Progress 100%

Gambar 4. 25 Tampilan Section Customer Acquisition

Gambar 4.25 menunjukkan Customer Acquisition Rate (CAR) atau Tingkat
Akuisisi Pelanggan, yang merefleksikan efektivitas dalam memperoleh pelanggan

baru. Tampilan ini mencakup nilai CAR, persentase perubahan tren, dan
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perbandingan dengan target  yang ditetapkan:* Sesuai kebutuhan fungsional
dashboard,  CAR dihitung dari jumlah pelanggan baru dibagi dengan jumlah

prospek atau target audiens tertentu, dengan hasil.dan analisis tren yang ditampilkan

4.3.2.7 Retention Rate Section
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Gambar 4. 26 Tampilan Section Retention Rate

Gambar 4.26 menampilkan widget KPI untuk Retention Rate atau Tingkat Retensi
Pelanggan, yang menunjukkan persentase pelanggan yang berhasil dipertahankan
oleh perusahaan selama periode waktu tertentu. Disajikan pula data tren perubahan
dan perbandingan dengan target retensi yang diinginkan. Berdasarkan kebutuhan
fungsional dashboard, tingkat retensi-dihitung dengan formula yang melibatkan
jumlah pelanggan di awal dan"akhir periode serta pelanggan: baru, dan hasilnya

beserta analisis trennya.ditampilkan pada widget.
4.4 Pengujian

Tahap pengujian model merupakan fase krusial untuk mengevaluasi. kinerja dan
reliabilitas model klasifikasi teks DistilBERT yang telah dilatih. Pengujian ini
bertujuan untuk mengetahui sejauh mana model mampu melakukan prediksi secara
akurat pada berbagai jenis input teks, baik yang relevan-maupun yang tidak relevan

dengan konteks komunikasi pelanggan.

4.4.1 Deskripsi Pengujian

Pengujian model dalam penelitian ini dilakukan melalui dua skenario utama untuk
memberikan evaluasi yang komprehensif terhadap kemampuan model:

4.4.1.1 Real Case Testing (Pengujian Kasus Nyata)

Pengujian‘ini dirancang untuk mensimulasikan penggunaan model dalam skenario
operasional " sehari-hari dan memberikan evaluasi akhir yang paling objektif
terhadap kinerjanya. Berbeda dari.pengujian. sampel terbatas, evaluasi ini dilakukan
secara komprehensif pada seluruh data uji (test set) yang telah disisihkan, yang
mana data ini belum pernah dilihat oleh model selama proses pelatihan atau

validasi.

Tujuan dari pengujian ini adalah untuk mengukur performa model secara kuantitatif
dalam mengklasifikasikan teks yang relevan dengan kasus-kasus komunikasi
pelanggan, seperti isu pengiriman, pesanan, pembayaran, dan pengembalian dana.

Untuk mencapai tujuan ini, evaluasi akan berfokus pada tiga hasil utama:

1. Confusion Matrix: Digunakan untuk menganalisis secara visual dan rinci

ketepatan prediksi model. Matriks ini akan menunjukkan jumlah prediksi yang
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benar dan jenis-jenis kesalahan klasifikasi yang mungkin terjadi antar kelas.

o

Classification Report: Digunakan untuk mengukur metrik kinerja standar secara
kuantitatif, yang mencakup akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk setiap
kelas.

3.

Kappa Cohen Score: mempertimbangkankemungkinan kesepakatan yang
terjadi secara kebetulan (chance.agreement). Ini membuatnya menjadi metrik
yang lebih kuat dan dapat diandalkan, terutama dalam skenario di mana kelas-

kelas tidak seimbang.

Dengan menggunakan seluruh data uji, hasil dari Real Case Testing ini akan
memberikan gambaran yang andal dan tidak bias mengenai seberapa baik model

dapat diharapkan untuk berkinerja saat diimplementasikan di dunia nyata.
4.4.1.2 Out of Context Testing (Pengujian di Luar Konteks)

Pengujian ini bertujuan untuk menguji.kemampuan.model dalam mengenali dan
menangani input teks yang tidak relevan atau berada di luar lingkup permasalahan
customer support yang menjadi fokus pelatihan. Dengan adanya  implementasi
mekanisme threshold dan penggunaan label “Other", skenario ini secara khusus
mengevaluasi efektivitas model dalam mengidentifikasi teks-teks tersebut dan
mengklasifikasikannya ke dalam kategori "Other", sehingga " tidak salah

dikategorikan sebagai salah satu isu-layanan pelanggan utama.

4.4.1.3 Pengujian Fungsional Sistem Analisis Komunikasi Pelanggan dan
Kinerja CRM

Pengujian fungsional dilakukan untuk memastikan bahwa setiap kapabilitas analitik
yang dirancang untuk sistem analisis komunikasi pelanggan dan kinerja Customer
Relationship Management (CRM)..dapat _berjalan sesuai.~dengan spesifikasi
kebutuhan yang telah ditetapkan. Pengujian-ini~berfokus pada verifikasi output
sistem berdasarkan input dan kondisi tertentu, tanpa memperhatikan struktur

internal kode (black-box testing).

4.4.2 Prosedur Pengujian
4.4.2.1 Prosedur Pengujian Model

Prosedur pengujian untuk kedua skenario tersebut dirinci dalam Tabel 12
Tabel 12. Prosedur Pengujian Model
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Tahapan

Real Case Testing
(Pengujian Kasus

Nyata)

Out of Context Testing
(Pengujian di Luar
Konteks)

Persiapan Data Uji

e  Menggunakan

seluruh data uji (test set)
yang telah™ dipisahkan
pada tahap data splitting
(10% dari dataset).

e Data uji ini berisi
yang
belum pernah dilihat

ratusan . sampel

oleh  model . selama
proses pelatihan  atau

validasi.

e  Menyiapkan 10
sampel teks atau kalimat
yang berbeda- beda

e Setiap.sampel teks
dibuat
tidak berkaitan dengan

sengaja agar

isu pengiriman,
pesanan, . pembayaran,
atau

pengembalian

dana © (misalnya,
kalimat umum,
pertanyaan tentang

topik acak, lirik lagu, dll
e  Menetapkan

ground truth (kebenaran
dasar) untuk setiap
sampel teks ini sebagai

"Others".

Pelaksanaan Pengujian

e Menjalankan
selurun data uji ke
dalam.model yang telah
dilatih

mendapatkan

untuk
prediksi
bagi setiap sampel.

o Membandingkan
hasil prediksi model
label

(ground truth) dari data

dengan asli

e  Menginputkan
ke-10 sampel teks
tersebut.satu per satu ke
dalam model klasifikasi
DistilBERT yang telah

dilengkapi dengan
mekanisme
threshold dan
kemampuan untuk
memprediksi label
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Tahapan

Real Case Testing
(Pengujian Kasus

Nyata)

Out of Context Testing
(Pengujian di Luar
Konteks)

uji.

"Others

prediksi

untuk
teks.

° Mencatat

setiap

hasil

label yang

diberikan*.olen model

sampel

4.4.2.2 Prosedur Pengujian Fungsional

Berikut adalah detail skenario pengujian untuk masing-masing kebutuhan

fungsional:
Tabel 13.. Prosedur Pengujian Fungsional
Kod (Fitur yang [Skenario L angkah-langkah Hasil yang
Diuji Pengujian Eksekusi Diharapka n
FU-1[Perhitungan  |Menguji 1. Siapkan data Sistem
Average kemampuan sistem dummy beberapa menampilka n
Order Value |menghitung AOV ' transaksi pesanan nilai AOV
(AOV) berdasarkan dengan nilai yang lyang benar,
sekumpulan  data berbeda. sesuai dengan
transaksi pesanan. 2. Input data |perhitungan
transaksi ke |manual (Total
sistem (jika ada fitur |Pendapatan /
input) atau _pastikan-Jdumlah
data Pesanan) dari
tersedia di data
database. dummy.
3. Jalankan  fungsi
kalkulasi AOV.
FU-2Perhitungan  [Menguiji 1. Siapkan data [Sistem
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Kod (Fituryang  [Skenario Langkah-langkah Hasil yang
Diuji Pengujian Eksekusi Diharapkan
Conversion  kemampuan sistem dummy jumlah menampilkan
Rate menghitung interaksi/kunjungan dannilai

Conversion  Rate |jumlah transaksi Conversion
berdasarkan  data“|penjualanyang berhasil. Rate yang
interaksi/kunjung 2.  Input data tersebut fbenar dalam
an dan  data |ke sistem. bentuk
transaksi penjualan. 3. "Jalankan fungsi |persentase,
kalkulasi Conversion [sesuai dengan
Rate. perhitungan
manual
((Qumlah
Transaksi /
Jumlah
Interaksi) *
100%) dari
data dummy.

FU-3Pengukuran  [Menguji 1. Siapkan data |Sistem
Response kemampuan sistem ([dummy log {menampilkan
Time menghitung rata- percakapan chatbot nilai rata- rata
Chatbot rata waktu respons yang Response Time

chatbot.

mencakup waktu
pesan pengguna
dan waktu respons
chatbot.

2. Input data log ke
sistem.

3. Jalankan  fungsi
kalkulasi Response

Time.

yang
akurat
berdasarkan
selisih waktu
antara pesan
pengguna dan
respons chatbot
dari data

dummy.
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Kod (Fituryang  [Skenario Langkah-langkah Hasil yang
Diuji Pengujian Eksekusi Diharapkan
FU-4|Pengukuran  |Menguji 1. Siapkan data [Sistem
Conversatio  kemampuan dummy log /menampilkan
n Success sistem percakapan chatbot, nilai
Rate Chatbot |menghitung beberapa ditandai Conversatio n
tingkat sebagal Success
keberhasilan ‘berhasil’ (misal, Rate. " yang
percakapan masalah.terselesaikan) [benar dalam
chatbot. dan beberapa . ‘tidak bentuk
berhasil'. persentase,
2.. Input data log ke sesuai dengan
sistem. perhitungan
3. Jalankan® fungsi manual
kalkulasi'Success Rate. (((Jumlah
Percakapan
Berhasil / Total
Percakapan)
" 100%0)
FU-5|Pelaporan Menguji 1. Siapkan data [Sistem
Message kemampuan sistem-{dummy log {menampilkan
\Volume melacak jpercakapan chatbot jumlah
Chatbot dan  melaporkan dengan ftotal  pesan
jumlah total pesan stempel waktu [atau percakapan
ataupercakapan yang beragam. yang akurat
yang ditangani..2..... Tentukan..periode sesual dengan
chatbot dalam waktu untuk analisis.  |data dummy
periode waktu 3. Jalankan  fungsi [dalam periode
tertentu. pelaporan Message waktu yang

Volume untuk periode

tersebut.

ditentukan.
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Kod (Fituryang  [Skenario Langkah-langkah Hasil yang
Diuji Pengujian Eksekusi Diharapkan
FU-6|Perhitungan  |Menguji 1. Siapkan data |Sistem
Customer kemampuan sistem dummy jumlah menampilkan
Acquisition  menghitung CAR. |pelanggan baru yang |nilai CAR yang
Rate (CAR) diakuisisidan“jumlah [penar dalam
total prospek (atau jbentuk
basis data lain yang [persentase,
relevan) sesuai dengan
dalam periode tertentu. perhitungan
2. ‘Input data = ke jmanual
sistem. (Qumlah
3. Jalankan fungsi [Pelanggan Baru
kalkulasi CAR. Jumlah Total
Prospek) *
100%) dari
data dummy.
FU-7Perhitungan  [Menguji 1. Siapkan data Sistem
Retention kemampuan dummy jumlah menampilkan
Rate sistem pelanggan di awal nilai Retention
menghitung periode; jumlah Rate yang
Retention Rate. pelangganbaru yang  [benar dalam
diakuisisi selama bentuk
periode, dan  jumlah |persentase,

pelanggan di akhir

periode.
2. Input data ke
sistem.
Jalankan fungsi
kalkulasi Retention
Rate.

sesuai dengan
perhitungan
manual
(((Pelanggan
Akhir -
Pelanggan
Baru)/
Pelanggan
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Kod (Fituryang  [Skenario Langkah-langkah Hasil yang
Diuji Pengujian Eksekusi Diharapka n
Awal) * 100%)
dari
datadummy.

4.4.3 Analisis Hasil Pengujian

Setelah pelaksanaan.pengujian, dilakukan analisis terhadap hasil yang diperoleh

untuk masing-masing scenario.
4.4.3.1 Analisis Hasil Real Case Testing

Pengujian kasus nyata (Real Case Testing) dilakukan untuk mengevaluasi kinerja
final dari model DistilBERT yang telah dilatih dalam mengklasifikasikan teks
komunikasi pelanggan. Berbeda dari pendekatan spot-checking, pengujian ini
menerapkan evaluasi yang komprehensif pada seluruh data uji (testset), yang terdiri
dari 798 sampel yang belum pernah dilihat oleh model selama proses pelatihan
maupun validasi. Kinerja model dianalisis secara kuantitatif melalui tiga alat
evaluasi utama: Confusion Matrix, Classification Report, dan'Cohen's Kappa Score.

Hasil evaluasi dapat di lihat pada gambar

1 - 34s 639ms/step - loss: 8.8113 - accuracy: 8.9975

Gambar 4. 27 Hasil Accuracy Testing pada data test

lassification Report for Test Set:
precision recall fl-score support

DELIVERY .9 1. 1.8@ 192
ORDER 1. 1. 1.88 215
PAYMENT 1. .9 @8.99 208
REFUND .9 1. 1.8 191

accuracy 1.28 798
macro avg 115 1. 1.ea8 798
weighted avg 1. 1.88 JOB

Gambar 4. 28 Hasil Classification Report
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Confusion Matrix - Test Set

200

DELIVERY

175

150

ORDER

- 125

- 100

Actual Labels

PAYMENT

- 75

- 50

- 25

REFUND

i i
ORDER PAYMENT REFUND
Predicted Labels

[
DELIVERY

Gambar 4. 29 Hasil Confusion Matrix

3~ (Cohen's Kappa Score: ©.9967

Gambar 4.30 Hasil Kappa Score

Hasil evaluasi akhir pada 798 data uji menunjukkan kinerja model yang cukup baik.
Berdasarkan confusion matrix yangdihasilkan; dapat terlihat bahwa sebagian besar
prediksi jatuh tepat di sepanjang, garis.diagonal, dengan nilai-nilai: DELIVERY
(192), ORDER (215), PAYMENT (198); dan REFUND (191). Ini menunjukkan
bahwa model berhasil mengklasifikasikan sebagian besar sampel uji ke dalam

kategori yang benar.

Meskipun menunjukkan kinerja yang mendekati sempurna, confusion matrix juga
memperlihatkan dua kesalahan klasifikasi minor pada sel off-diagonal. Secara
spesifik, terdapat satu sampel aktual PAYMENT yang keliru diklasifikasikan
sebagai DELIVERY, dan satu sampel aktual PAYMENT lainnya yang salah
diklasifikasikan sebagai REFUND.

Temuan ini diperkuat secara kuantitatif oleh classification report, yang mencatat
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skor akurasi 0.9975 (atau 1.00 jika dibulatkan) pada seluruh test set. Untuk metrik
per kelas, model mencapai skor presisi, recall, dan F1-score yang cukup baik,
sebagian besar mencapai 1.00, dan beberapa di antaranya sedikit di bawah 1.00
(contohnya precision untuk DELIVERY dan REFUND 0.99, serta recall dan f1-
score untuk PAYMENT 0.99). Nilai presisi yang cukup menandakan bahwa model
tepat dalam sebagian besar prediksi.-yangdibuat. (minimal false positives),
sementara recall yang cukup menunjukkan kemampuannya untuk mengidentifikasi
hampir seluruh kasus relevan untuk setiap kategori tanpa ada yang.terlewat

(minimal false negatives).

Selain itu, evaluasi juga mencakup perhitungan Cohen's. Kappa Score, yang
memberikan nilai 0.9967. Nilai Kappa ini mengindikasikan kesepakatan yang
hampirsempurna antara prediksi-model.dan label aktual, setelah.memperhitungkan
kemungkinan kesepakatan yang terjadi secara kebetulan. Nilai yang mendekati 1.0
ini semakin memvalidasi Kinerja.model yang konsisten dan andal, bahkan pada
dataset yang mungkin memiliki ketidakseimbangan Kkelas:

Secara keseluruhan, analisis ini memvalidasi-bahwa model DistilBERT yang telah
di-fine-tune memiliki tingkat keandalan dan robustitas.yang cukup untuk tugas
klasifikasi komunikasi pelanggan pada domaindata-yang digunakan, dengan hanya
menampakkan kesalahan yang sangat minimal.

4.4.3.2 Analisis Hasil Out of Context Testing

Pengujian di luar konteks (Out of Context Testing) dilaksanakan untuk menilai
kemampuan model DistilBERT dalam mengidentifikasi dan menangani input teks
yang tidak relevan dengan lingkup permasalahan customer support yang_ telah
ditentukan (yaitu, di luarkategori Delivery Issue, Order Issue, Payment:Issue, dan
Refund Issue). Pengujian ini sangat-penting.untuk memastikan-bahwa model tidak
hanya akurat dalam mengklasifikasikan kasus yang relevan, tetapi juga robust atau
tangguh terhadap input yang bersifat noise atau di luar domain yang diharapkan.
Sebanyak 10 sampel teks yang sengaja dirancang agar tidak memiliki kaitan dengan
isu-isu layanan pelanggan tersebut diujikan kepada model. Ground truth untuk
semua sampel ini adalah kategori "Other", yang diharapkan dapat diprediksi oleh

model melalui mekanisme threshold yang telah diimplementasikan.
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Selain evaluasi performa secara umum, perlu dipertimbangkan pula strategi untuk
menangani situasi di mana model menghasilkan prediksi dengan tingkat
kepercayaan (confidence value) yang rendah atau ambigu antar kelas. Ambiguitas

semacam ini dapat mengurangi keandalan prediksi dalam skenario praktis. Untuk
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mengatasi hal tersebut, beberapa penelitian telah mengadopsi penggunaan nilai
ambang batas (threshold) pada confidence score. klasifikasi. Sebagai contoh,
penelitian yang dilakukan oleh”(Shen & Kejriwal, 2023) menunjukkan bahwa
penerapan threshold dapat-membantu dalam mengidentifikasi dan mengelola
prediksi yang memiliki tingkat kepercayaan di bawah batas tertentu.

Tabel 144 Hasil Pengujian Out of Context

Kode Teks Input Prediksi | Ground | Status
Testing Model Truth

OC-1 | “Ko syahrul ganteng pisan ya?” Other Other | Benar

QC-2 | "Siapa si syahrul tuh?" Other Other - | Benar

OC-3 | "kenapa kambing makan rumput?” Other Other | Benar

OC-4 | "Aparesep membuat nasi goreng yang Other Other | Benar

enak?"

OC-5 | "Film yang lagi tayangdi bioskop other other | Benar

bagus tidak ya?"

OC-6 | '"Siapa yangakan memenangkan Other Other | Benar

pertandingan bola malam ini?*

OC-7 Harga emas hari ini naik atau turun Other Other | Benar

ya?"
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0C-8 Menurutmu; warna apa yang cocok Other oter | Benar

untuk dinding kamar tidur?*

0C-9 Kucing saya dari kemarin tidak mau Other Other | Benar

makan, kenapa ya?"

OC-10 | "Saya sedang mencari rekomendasi Other Other | Benar

tempat wisata di Bali."

Berdasarkan hasil pengujian yang disajikan pada Tabel 14, model menunjukkan
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kinerja yang sangat baik. Dari total 10 sampel teks out of context yang diinputkan,
keseluruhan sampel (OC-1 hingga OC-10) berhasil diprediksi dengan benar oleh
model sebagai kategori "Other", sehingga tingkat akurasi model dalam skenario

Out of Context Testing ini mencapai 100%.

Hasil akurasi sempurna pada pengujian ini mengindikasikan efektivitas mekanisme
threshold dan penggunaan label” “Other”. Keberhasilan model dalam
mengklasifikasikan semua_input yang tidak relevan ke dalam kategori "Other"
menunjukkan bahwa mekanisme threshold yang diterapkan telah berfungsi.secara
optimal, mampu.membedakan antara teks yang memiliki ciri-ciri kuat dari salah
satu kategori isu utama dengan teks yang tidak menunjukkan, keterkaitan yang
cukup. Selain itu, hasil ini juga menunjukkan kemampuan generalisasi.model dan
kemampuannya untuk.menolak. input. asing, artinya. model tidak memaksakan
klasifikasi input tersebut ke dalam kategori-kategori yang telah dipelajarinya secara
spesifik, melainkan mengarahkannya ke kategori residual "Other". Kemampuan
untuk menangani input out of context secara tepat ini meningkatkan reliabilitas atau
keandalan model secara keseluruhan, karena dalam tmplementasi nyata, hal ini
mencegah model memberikan respons atau klasifikasi yang. tidak relevan atau
bahkan keliru terhadap pertanyaan atau pernyataan pengguna yang tidak berkaitan

dengan layanan pelanggan yang ditangani.

Kesimpulannya, hasil Out of Context Testing .ini menunjukkan bahwa model
DistilBERT yang dikembangkan tidak hanya berfokus pada akurasi klasifikasi
untuk kasus-kasus relevan, tetapi-juga memiliki kemampuan yang sangat baik
dalam menyaring dan mengkategorikan input yang tidak relevan. Performa
sempurna dalam skenario ini memberikan keyakinan tambahan terhadap robustness
dan kepraktisan model untuk.diimplementasikan dalam sistem_customer support

yang sesungguhnya, di mana variasi input dari pengguna sangat mungkin terjadi.

4.4.3.3 Analisis Hasil Pengujian Fungsional

Pengujian fungsional telah dilaksanakan untuk setiap skenario yang dirancang pada

Tabel 13. Hasil dari pengujian tersebut dirangkum dalam tabel di bawah ini.
Tabel 15 Hasil Pengujian Fungsional
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Kode Fitur yang Hasil yang Hasil Observasi Status
Diuji Diharapkan
FU-1 | Perhitungan | Sistem menghitung | Sistem
Average nilai  AOV  yang'| menghitung nilai
Order Value | benar, sesuai.dengan | AOV yang benar
(AOV) perhitungan manual | dan sesuai dengan
(Total Pendapatan®/ | perhitungan Berhasil
JumlahPesanan) dari | manual dari data
data dummy. dummy
FU-2 | Perhitungan | Sistem menghitung | Sistem
Conversion ¢{nilai Conversion [\menghitung nilai
Rate Rate..yang .benar | Conversion Rate
dalam bentuk | yang benar dalam
persentase,  sesuai | bentuk persentase
dengan perhitungan | dan sesuai dengan
manual ((Qumlah | perhitungan _
Transaksi / Jumlah | manual dari data "
Interaksi) * 100%) | dummy.
dari data dummy:.
FU-3 | Pengukuran | Sistem menghitung | Sistem
Response nilai rata-rata | menghitung nilai
Time Chatbot | Response Time yang | rata-rata Response
akurat berdasarkan | Time yang akurat, §
Berhasil

selisihwaktu antara
pesan pengguna dan
respons chatbot dari

data dummy.

sesuai dengan

data log
percakapan

dummy.
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Kode

Fitur yang

Diuji

Hasil yang

Diharapkan

Hasil Observasi

Status

FU-4

Pengukuran
Conversation
Success Rate
Chatbot

Sistem  menghitung
nilai  Conversation
Success Rate yang
benar dalam” bentuk
persentase,  sesuai
dengan perhitungan
(Qumlah

Percakapan Berhasil

manual

/ Total Percakapan) *
100%) data
dummy.

dari

Sistem
menghitung nilai
Conversation
Success Rate:yang
benar dalam
bentuk persentase
dan sesuai dengan
perhitungan
manual dari data

dummy.

Berhasil

FU-5

Pelaporan
Message
Volume
Chatbot

Sistem menghitung
jumlah total pesan
atau percakapan yang
akurat sesuai dengan
data dummy dalam
periode waktu yang

ditentukan.

Sistem
menghitung
jumlah total pesan
atau percakapan
yang akurat untuk
periode waktu
yang ditentukan,
sesuai dengan

data dummy.

Berhasil

FU-6

Perhitungan
Customer

Acquisition
Rate (CAR)

Sistem  menghitung
CAR vang

benar dalam:bentuk

nilai
persentase,  sesuai
dengan perhitungan
(Qumlah
Baru /
Total

100%)

dari data dummy.

manual
Pelanggan
Jumlah

Prospek) *

Sistem
menghitung nilai
CAR yang benar
dalam bentuk
persentase dan
sesuai dengan
perhitungan
manual dari data

dummy

Berhasil
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Kode Fitur yang Hasil yang Hasil Observasi Status
Diuji Diharapkan
FU-7 | Perhitungan | Sistem menghitung | Sistem
Retention nilai Retention Rate | menghitung nilai
Rate yang benar dalam.{-Retention  Rate

bentuk _persentase, | yang benar dalam
sesuali dengan | bentuk persentase
perhitungan manual | dan sesuai dengan
(((Pelanggan Akhir - | perhitungan

Pelanggan Baru) /| manual dari data Berhasil
Pelanggan Awal) * | dummy.
100%)  dari . data

dummy.

Berdasarkan hasil pengujian fungsional yang tercatat pada Tabel 14, dapat
disimpulkan bahwa fungsi-fungsi inti sistem yang berkaitan dengan kalkulasi
metrik performa penjualan, performa chatbot, dan dinamika pelanggan telah
berjalan ‘sesuai dengan spesifikasi dan kebutuhan 'yang diharapkan. Seluruh
skenario uji dari FU-001 hingga FU-007-menunjukkan status."Berhasil". Hasil ini

menujukan bahwa persentase keberhasil dari pengujian ini adalah 100%.

Keberhasilan seluruh skenario pengujian hingga FU-007,ini menunjukkan bahwa
fungsionalitas dasar terkait perhitungan dan penyajian indikator kinerja utama telah
diimplementasikan dengan baik dan sesuai dengan rancangan. Tidak ditemukannya
kegagalan pada pengujian-fungsi-fungsi ini memberikan indikasi-bahwa sistem
memiliki fondasi yang solid untuk analisis-data-pelanggan-dan CRM.

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil menjawab rumusan.masalah dengan membangun
sebuah model klasifikasi dan perhitungan dashboard. KPI.. Sistem ini berhasil
memudahkan pengelola CRM dalam mengekategorikan permasalahan customer
menggunakan model teks klasifikasi dengan DistilBERT sebagai pretrained.model.
Sistem ini berhasil-membantu perusahaan dalam melihat perhitungan kinerga
straegis padasystem yang sudah ada menggunakan perhitungan.indeks dashboard

KPI untuk melakukan analisis komunikasi pelanggan secara real-time.

Secara keseluruhan, sistem yang dibangun tidak hanya valid secara teknis tetapi
juga efektif dari sisi pengguna. Sistem ini berhasil mengklasifikasi permasalahan
customer, sekaligus menyediakan perhitungan untuk mengetahui Kinerja strategis
yang ' berpotensi besar untuk meningkatkan efisiensi < operasional dan

kepuasan pelanggan.
5.2 Saran

Berdasarkan kesimpulan yang telah diuraikan serta keseluruhan proses penelitian
yang telah' dilakukan, terdapat™ beberapa saran konstruktif yang dapat
dipertimbangkan untuk pengembangan lebih lanjut dari sistem yang telah dibangun,

serta sebagai arahan untuk penelitian selanjutnya.di bidang ini.

1. Pengembangan Model Klasifikasi Teks, disarankan agar penelitian selanjutnya
dapat mengeksplorasi.dan membandingkan kinerja model DistilBERT dengan
model pre-trained lainnya“yang.mungkin lebih baru atau-memiliki arsitektur
berbeda, guna melihat potensi peningkatan performa. Selain itu, sangat penting
untuk melakukan pengujian model menggunakan dataset yang lebih beragam
dan spesifik untuk konteks industri atau perusahaan di Indonesia, termasuk

memperkaya data latih dengan variasi bahasa sehari-hari, slang, atau singkatan yang

umum digunakan oleh pelanggan Indonesia, khususnya di platform WhatsApp.
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ction dan customer churn rate.

POLITEKNIK

NEGERI
JAKARTA

analitik yang lebih advanced guna memperkaya wawasan yang dapat diperoleh
pengguna. Misalnya, menambahkan indeks indeks lain yang dapat membantu

2. Pengembangan Dashboard KPI, direkomendasikan untuk menambahkan fitur
tim customer support seperti customer satis

Hak Cipta:

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber :
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penulisan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar Politeknik Negeri Jakarta

2. Dilarang mengumukan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun
tanpa izin dariJurusan TIK Politeknik Negeri Jakarta
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LAMPIRAN
Lampiran 1. Transkrip wawancara untuk pengembangan model dan dashboard
KPI
Narasumber: Mas Ale

Jabatan Narasumber:*CEO Purple Box Pewawancara: Syahrul Rayhansyah
Tanggal Wawancara: 7 November2024 Waktu Wawaneara: Siang Hari

Lokasi Wawancara: Google Meet

Syahrul: Selamat siang, Mas Ale. Terima kasih banyak atas kesediaan Mas Ale
untuk berdiskusi dengan saya pada siang hari ini.

Mas Ale: Selamat siang juga, Syahrul. Tentu, dengan senang hati. Ada yang
bisa saya bantu?

Syahrul: Baik, Mas Ale. Sesual pembicaraan Kita sebelumnya, saya.ingin menggali
lebih dalam mengenai rencana pengembangan sistem CRM . di perusahaan. Bisa
Mas Ale jelaskan lebih detail mengenai rencana tersebut?

Mas Ale: Tentu. Jadi, kami memang memiliki rencana untuk melakukan
beberapa peningkatan signifikan pada sistem CRM yang ada. Fokus
utamanya adalah untuk meng-improve atau mengembangkan CRM dengan
menambahkan fungsionalitas berbasis Al (Artificial Intelligence), atau
setidaknya fitur yang mampu secara otomatis melakukan klasifikasi atau
kategorisasi terhadap berbagai jenis permasalahan yang masuk melalui
layanan customer support=lni.diharapkan dapat meningkatkan.efisiensi dan
responsivitas tim kami.

Syahrul: Itu terdengar sangat strategis, Mas Ale. Untuk fitur klasifikasi otomatis
tersebut, apakah sudah ada pembagian kategori permasalahan yang akan
diimplementasikan?

Mas Ale: Ya, untuk tahap awal, kami akan membatasi pada kategori-kategori
yang paling sering kami jumpai. Jadi, pembagian kelasnya akan difokuskan

pada empat kategori utama, yaitu delivery (pengiriman), order (pesanan),
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payment (pembayaran), dan refund (pengembalian dana/barang). Ini untuk
memastikan implementasi awal bisa lebih terarah.

Syahrul: Saya paham. Selain peningkatan pada CRM, saya juga mendapat
informasi mengenai pengembangan chatbot. Apakah ada aspek analisis atau
pengukuran tertentu yang ingin Mas Ale implementasikan terkait chatbot tersebut?
Mas Ale: Benar sekali, Syahrul. Seiring dengan pengembangan chatbot, kami
juga sangat berkepentingan untuk dapat mengimplementasikan analisis
perhitungan terkait performanya. Beberapa metrik kunci yang kami.ingin
pantau antara lain‘adalah response time chatbot dalam menanggapi
pengguna, sertatingkat suceess conversation atau keberhasilan interaksi yang
dilakukan oleh chatbot. Ini penting untuk evaluasi berkelanjutan:
Syahrul:Jadi, poin utamanya adalah pengembangan CRM dengan Al untuk
klasifikasi masalah dan implementasi analisis performa chatbot ya, Mas. Apakah
ada aspek lain atau mungkin harapan khusus dari implementasi kedua hal ini?
Mas Ale: Secara garis besar, itu adalah dua poin utamayang menjadi fokus
kami saat ini. Harapannya tentu saja agar operasional customer support
menjadi lebih streamlined, kualitas layanan.meningkat, dan pada akhirnya
kepuasan pelanggan juga semakin baik.

Syahrul; Baik, Mas Ale. Penjelasannya sangat jelas'dan memberikan gambaran
yang baik. Informasi ini akan sangat berguna. Sekali lagi, terima kasih banyak atas
waktu dan wawasannya.

Mas Ale: Sama-sama, Syahrul. Semoga berhasil dengan penelitian atau
proyeknya. Jika ada pertanyaan lebih lanjut, jangan ragu untuk menghubungi

saya kembali.
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