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Abstract

The management data in Information Technology (IT) services at Pertamina Prabumulih requires an analytical
approach to improve handling effectiveness and support data-driven decision-making. This study aims to compare the
performance of several supervised machine learning classification models in IT services for the 2020-2025 period using
the Knowledge discovery approach through data mining techniques on 8,627 initial records. The research stages include
preprocessing, class labeling, handling data imbalance using the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE),
and data splitting scenarios of 70:30, 80:20, and 90:10. The classification process was carried out using Naive Bayes,
Support Vector Machine (SVM), and Random Forest algorithms. Model evaluation was conducted using accuracy,
precision, recall, and F1-score metrics. The results indicate that the 90:10 scenario achieved the best performance, with
Support Vector Machine (SVM) reaching an accuracy of 0.8806, precision of 0.8757, recall of 0.8941, and F1-score of
0.8788, outperforming the other algorithms. The desktop hardware category was identified as the most frequent case
during the study period. These findings can serve as a basic strategy to prioritize service delivery, allocate resources,
and strengthen Knowledge Management to improve IT services in a targeted, effective, and sustainable manner.
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Abstrak

Pengelolaan data layanan Teknologi Informasi (TI) di Pertamina Prabumulih memerlukan pendekatan analitik untuk
meningkatkan efektivitas penanganan dan mendukung pengambilan keputusan berbasis data. Penelitian ini bertujuan
membandingkan performa beberapa model klasifikasi supervised machine learning pada layanan TI periode 2020-2025
menggunakan pendekatan knowledge discovery melalui teknik data mining terhadap 8.627 data awal. Tahapan penelitian
meliputi preprocessing, pelabelan kelas, penanganan ketidakseimbangan data dengan Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), serta pembagian data dengan skenario 70:30, 80:20, dan 90:10. Proses klasifikasi dilakukan
menggunakan algoritma Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest. Evaluasi model
menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan bahwa skenario 90:10 memberikan
performa terbaik, dengan Support Vector Machine (SVM) mencapai accuracy 0,8806, precision 0,8757, recall 0,8941,
dan F1-score 0,8788, melampaui algoritma lainnya. Kategori desktop hardware teridentifikasi sebagai kasus terbanyak
selama periode penelitian. Temuan ini dapat dimanfaatkan sebagai dasar strategis untuk prioritas penanganan layanan,
alokasi sumber daya, serta penguatan Knowledge Management guna peningkatan layanan TI secara terarah, efektif, dan
berkelanjutan.

Kata Kunci: Klasifikasi, Knowledge Discovery, Layanan TI, Supervised Machine Learning
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1. PENDAHULUAN

Keandalan layanan teknologi informasi (TI) menjadi faktor penting dalam keberlangsungan
operasional organisasi modern. Di Indonesia, hasil riset Penggunaan Teknologi Digital dalam
Pengembangan Bisnis yang dilakukan oleh Litbang Kompas bekerja sama dengan Mekari menunjukkan
bahwa 65% perusahaan menilai penerapan teknologi digital mampu meningkatkan efektivitas operasional
bisnis. Temuan ini menegaskan bahwa layanan TI tidak lagi berperan sebagai fungsi pendukung semata,
melainkan telah menjadi bagian integral dalam proses bisnis organisasi. Dalam kondisi tersebut, kemampuan
organisasi dalam menangani gangguan layanan Tl secara konsisten dan berkelanjutan menjadi krusial.
Munculnya gangguan layanan yang berulang pada jenis layanan tertentu sering kali mengindikasikan bahwa
pengetahuan hasil penanganan sebelumnya belum dimanfaatkan secara optimal, yang pada akhirnya dapat
berdampak pada lamanya waktu penyelesaian gangguan, peningkatan beban kerja tim TI, serta penurunan
kualitas layanan yang diterima pengguna [1].

Data tiket layanan TI yang dimiliki organisasi pada dasarnya menyimpan pengetahuan operasional
yang bernilai, seperti pola gangguan, layanan yang paling sering bermasalah, serta efektivitas penyelesaian
yang telah dilakukan. Penelitian yang dilakukan oleh Arientawati, Jumaryadi, dan Wibowo menegaskan
bahwa pengelompokan dan analisis data gangguan layanan TI mampu mengidentifikasi kategori layanan
yang dominan serta pola permasalahan yang berulang, sehingga dapat mendukung perencanaan peningkatan
kualitas layanan secara lebih terarah [2]. Pada Pertamina Prabumulih, data pendukung menunjukkan bahwa
layanan telekomunikasi, jaringan, dan multimedia mendominasi jumlah tiket layanan TI. Kondisi ini
mengindikasikan adanya permasalahan berulang pada kategori layanan tertentu yang berpotensi dianalisis
lebih lanjut untuk menghasilkan pengetahuan yang dapat dimanfaatkan secara sistematis.

Namun, keberadaan data dalam jumlah besar tidak serta-merta menghasilkan nilai tambah tanpa
pengelolaan yang tepat. Knowledge Management (KM) berperan dalam mengelola pengetahuan agar dapat
dimanfaatkan kembali secara efektif untuk meningkatkan kualitas layanan TI. Penelitian Prihartono
menunjukkan bahwa penerapan KM mampu meningkatkan kualitas layanan melalui pengelolaan
pengetahuan yang lebih terstruktur [3]. Selain itu, penelitian Bahri dan Tania menunjukkan bahwa
pendekatan knowledge discovery dengan model machine learning seperti LSTM, Random Forest, dan
Support Vector Regression dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat pada data historis [22].

Seiring meningkatnya volume dan kompleksitas data operasional, diperlukan pendekatan analitis
untuk mengekstraksi pengetahuan dari data historis. Penelitian oleh Alifia Ayu Zahrothul Ain dan Cutifa
Safitri menunjukkan bahwa penerapan machine learning pada pengelolaan layanan Tl berbasis ITIL mampu
membantu proses klasifikasi dan prioritisasi insiden sehingga meningkatkan efektivitas penanganan
gangguan layanan [4]. Selain itu, studi oleh Fachrozi dan Tania yang membandingkan beberapa algoritma
machine learning seperti Naive Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Decision Tree, dan
Random Forest menunjukkan bahwa setiap algoritma memiliki performa yang berbeda tergantung pada
karakteristik data yang digunakan [23].

Kebaruan penelitian ini terletak pada tiga aspek utama. Pertama, penelitian ini menerapkan
pendekatan knowledge discovery secara spesifik pada data tiket layanan TI di sektor industri hulu migas
Indonesia yang masih jarang diteliti. Kedua, hasil Klasifikasi diintegrasikan ke dalam kerangka Knowledge
Management sebagai dasar pengambilan keputusan strategis. Ketiga, kombinasi SMOTE dengan tiga
skenario pembagian data (70:30, 80:20, 90:10) memberikan evaluasi performa yang lebih komprehensif
dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang umumnya hanya menggunakan satu skenario.

Pemilihan tiga algoritma didasarkan pada pertimbangan teoritis dan empiris yang kuat. Naive Bayes
dipilih karena kemampuannya menangani data teks berdimensi tinggi secara efisien dengan kompleksitas
komputasi rendah, serta terbukti memberikan baseline yang kuat dalam klasifikasi dokumen [26]. SVM
dipilih karena secara teoritis unggul dalam menemukan hyperplane optimal pada ruang fitur TF-IDF yang
berdimensi tinggi dan sparse [27][28]. Random Forest dipilih karena mekanisme ensemble berbasis bagging
yang mampu mengurangi varians dan risiko overfitting pada data klasifikasi multikelas yang kompleks [29].
Perbandingan ketiganya memberikan gambaran yang representatif tentang spektrum kemampuan model
machine learning pada data layanan TI.

2. METODE PENELITIAN
2.1  Data Collection

Tahapan data collection merupakan tahapan yang menentukan kualitas serta kelengkapan data yang
akan dianalisis. Proses pengumpulan data yang sistematis dan terdokumentasi dengan baik berpengaruh
terhadap validitas serta keandalan hasil penelitian, karena kualitas hasil sangat ditentukan oleh ketepatan
prosedur dan transparansi dalam pelaporan metode [5] [6]. Data penelitian diperoleh dari sistem manajemen
tiket milik Pertamina Prabumulih. Data yang digunakan mencakup seluruh tiket layanan teknologi informasi
yang tercatat selama periode 2020-2025, terdiri dari 8.627 entri, sehingga analisis dilakukan berdasarkan data
historis secara menyeluruh.
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2.2 Text - Preprocessing
Tahap text-preprocessing data merupakan proses persiapan data sebelum analisis dan pemodelan
dilakukan, yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas, konsistensi, dan kesiapan data sehingga mampu
mendukung performa model serta validitas hasil penelitian [7][8]. Tahap text-preprocessing data dilakukan
untuk menyiapkan data teks sebelum dilakukan proses analisis dan pemodelan. langkah langkah yang
dilakukan diantaranya:
1. Cleaning
Cleaning merupakan tahap untuk mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil
(lowercase), serta menghapus karakter yang tidak relevan seperti angka, simbol, tautan, dan tanda
baca.

2. Tokenizing
Tokenizing adalah proses pemecahan teks menjadi unit-unit yang lebih kecil berupa kata-kata, yang
selanjutnya disebut sebagai token.

3. Filtering
Pada tahap filtering, dilakukan proses penyaringan terhadap kata-kata hasil tokenisasi dengan
menghilangkan kata-kata yang dianggap tidak memiliki makna penting. Kata-kata umum yang sering
muncul dan tidak memberikan informasi signifikan disebut sebagai stopword, seperti “dan”, “yang”,
“serta”, dan “setelah”. Penghapusan stopword ini dapat membantu mengurangi ukuran data serta
meningkatkan efisiensi proses pengolahan.

4, Stemming
Stemming merupakan proses untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya dengan cara menghilangkan
imbuhan seperti awalan (prefix) dan akhiran (suffix). Proses ini bertujuan untuk menyederhanakan
variasi kata sehingga kata-kata yang memiliki akar yang sama dapat dikelompokkan dalam satu
kategori, meskipun memiliki bentuk yang berbeda.

2.3 Data Labeling

Pada tahap pelabelan data, setiap tiket Layanan TI diberi label berdasarkan kategori layanan teknologi
informasi menggunakan rule-based classification [9][10] . Label tersebut merepresentasikan jenis layanan
atau permasalahan yang ditangani, seperti layanan desktop, jaringan dan internet, multimedia,
telekomunikasi, serta layanan pendukung lainnya.

2.4 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Untuk mengatasi ketidakseimbangan jumlah data pada setiap kategori layanan TI, penelitian ini
menerapkan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) sebelum proses pelatihan model.
SMOTE diterapkan untuk menyeimbangkan proporsi kelas dengan menciptakan data sintesis di kelas yang
kurang terwakili, sehingga dapat meningkatkan efektivitas model Klasifikasi [11].

Secara teknis, SMOTE bekerja dengan cara memilih sampel dari kelas minoritas, kemudian membuat
titik data sintetis baru di sepanjang garis yang menghubungkan sampel tersebut dengan k-nearest neighbor-
nya. Proses ini diulang hingga setiap kelas memiliki jumlah sampel yang seimbang. Dalam penelitian ini,
SMOTE diterapkan hanya pada data training untuk menghindari kebocoran data (data leakage) ke data
testing.

2.5  Ekstraksi Fitur (TF-1DF)

Pada tahapan ini, teks yang telah melalui hasil preprocessing dikonversi ke dalam bentuk numerik
menggunakan metode Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) [12]. Representasi TF-IDF
tersebut selanjutnya digunakan sebagai input pada model Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan
Random Forest untuk menilai tingkat kepentingan kata dalam setiap tiket [13]. Selanjutnya, data dibagi ke
dalam tiga skenario pengujian, yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10 antara data training dan data testing guna
mengevaluasi kinerja model dalam mengenali data baru.

2.6 Algoritma Klasifikasi
Pemilihan algoritma klasifikasi didasarkan pada karakteristik data teks layanan TI serta tinjauan
literatur.

2.6.1 Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi probabilistik yang didasarkan pada Teorema Bayes dan
mengasumsikan bahwa setiap fitur bersifat independen terhadap fitur lainnya [26]. Fitur yang digunakan
berasal dari hasil ekstraksi TF-IDF pada teks tiket layanan TI. Naive Bayes dipilih karena memiliki proses
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komputasi yang cepat, sederhana, serta mampu menangani data teks berdimensi tinggi dengan jumlah fitur
yang besar [26]. Probabilitas suatu dokumen d termasuk ke dalam kelas ¢ dihitung menggunakan Teorema
Bayes, yang ditunjukkan pada Persamaan 1.

P(c) P(d|c)

P(cld) = “9X

@

Karena nilai P(d) bersifat konstan untuk seluruh kelas, maka proses Klasifikasi dilakukan dengan
memilih probabilitas posterior terbesar, ditunjukkan pada Persamaan 2.

ewap = arg ceC T1, MP(xlc) ()

2.6.2 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma klasifikasi yang bekerja dengan mencari
hyperplane terbaik untuk memisahkan data antarkelas secara optimal [27][28]. Hyperplane terbaik dipilih
berdasarkan margin terbesar antara dua kelas, sehingga model mampu melakukan Klasifikasi dengan lebih
akurat [2]. Setiap tiket layanan TI direpresentasikan ke dalam bentuk vektor TF-IDF. SVM kemudian
digunakan untuk memisahkan kategori layanan berdasarkan pola kata yang muncul pada masing-masing tiket
[27]]28]. Persamaan hyperplane pada SVM dituliskan pada Persamaan 3.

fx)=w-x +b ?3)

Untuk memperoleh hyperplane terbaik, SVM melakukan optimasi dengan meminimalkan nilai
(Persamaan 4):

.1
min —|jw]||? (4)
dengan syarat (Persamaan 5):
yiw - -x; +b) =21 (5)

SVM dipilih karena memiliki kemampuan yang baik dalam menangani data teks yang sparse dan
berdimensi tinggi [2][3]. Selain itu, SVM juga mampu menghasilkan performa Klasifikasi yang tinggi pada
data layanan Tl yang memiliki kemiripan kata antarkategori. Hal ini sesuai dengan hasil penelitian, di mana
SVM memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score tertinggi dibandingkan dengan algoritma
lainnya [2][3].

2.6.3 Random Forest

Random Forest merupakan metode ensemble berbasis bagging yang menggabungkan banyak pohon
keputusan yang dibangun secara independen untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan stabil [29].
Setiap pohon dibangun menggunakan subset data dan fitur yang berbeda, sehingga mampu mengurangi
varians serta meminimalkan risiko overfitting. Algoritma ini efektif dalam menangani data kompleks dan
hubungan nonlinier, sehingga banyak digunakan dalam berbagai permasalahan klasifikasi [29].

Berdasarkan Ho et al. [29], setiap pohon dalam Random Forest menghasilkan prediksi terhadap data,
kemudian hasil akhir diperoleh melalui agregasi berupa rata-rata dari seluruh output pohon. Persamaan
prediksi Random Forest ditunjukkan pada Persamaan 6

h(X) = <25 My (X) (6)

Dimana h(X) merupakan hasil prediksi akhir, K adalah jumlah pohon, dan h, (X) adalah output dari
pohon ke-k.

2.7  Evaluasi

Tahapan evaluasi dilaksanakan untuk mengukur efektivitas dari model Naive Bayes, Support Vector
Machine (SVM), dan Random Forest dalam mengelompokkan kategori layanan teknologi informasi.
Penilaian kinerja model memanfaatkan Confusion Matrix yang menghasilkan berbagai metrik seperti
accuracy, precision, recall, dan F1-score sebagai landasan untuk membandingkan keefektifan model dalam
mendukung proses penemuan pengetahuan [14]. Dalam proses evaluasi tersebut, peneliti dapat memeriksa
jenis kesalahan prediksi serta menghitung berbagai metrik evaluasi, seperti accuracy, precision, recall, dan
F1-score [15]. Perhitungan metrik ini didasarkan pada Persamaan 7 - 10 [16].
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TP + FN

Accuracy = “
Precision = ki ®
TP + FP
Recall = —2£ ©)
TP + FN
F1 Score = Z*M (10

Precision + Recall

2.8 Knowledge Discovery

Tahap knowledge discovery dilakukan untuk menggali pengetahuan dari hasil klasifikasi dan evaluasi
data layanan TI [17][18]. Pengetahuan yang dihasilkan berupa pola permasalahan dan kecenderungan
layanan Tl yang sering terjadi, yang selanjutnya dimanfaatkan sebagai bagian dari Knowledge Management
untuk mendukung optimalisasi efektivitas penanganan layanan TI di Pertamina Prabumulih.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini membahas proses analisis data layanan Tl pada Pertamina Prabumulih yang diawali dengan
tahap preprocessing, penyeimbangan data menggunakan SMOTE, serta ekstraksi fitur TF-IDF. Selanjutnya
dilakukan pemodelan klasifikasi menggunakan Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Random
Forest, disertai perbandingan kinerja untuk menentukan model terbaik berdasarkan metrik accuracy,
precision, recall, dan F1-score melalui confusion matrix. Hasil analisis kemudian dimanfaatkan dalam tahap
knowledge discovery untuk mengidentifikasi pola permasalahan layanan Tl guna mendukung peningkatan
efektivitas penanganan layanan.

3.1. Preprocessing

Proses preprocessing mencakup sejumlah proses penting yang bertujuan untuk membersihkan dan
menyiapkan data teks sebelum dianalisis lebih lanjut. Tahapan yang dilakukan meliputi cleaning untuk
menghilangkan karakter tidak relevan, tokenizing untuk memecah teks menjadi unit kata, filtering untuk
menghapus stopword, serta stemming untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya. Contoh hasil setiap tahapan
preprocessing pada sampel data tiket layanan TI disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Tahapan Pre-processing (Sampel Data Tiket Layanan T Pertamina Prabumulih)

Tahapan Hasil
Setting Fasilitas sound system 1 set speaker dan microphone 2 1 tv display beserta kelengkapan kabel 1
Data Awal laptop beserta kelengkapan kabel 2 kabel extension panjang utk semua alat elektronik Pada hari kamis

20 November 2025 standby selama Acara berlangsung pkl 07.00 Wib
setting fasilitas sound system 1 set speaker dan microphone 2 1 tv display beserta kelengkapan kabel 1
Cleaning laptop beserta kelengkapan kabel 2 kabel extension panjang utk semua alat elektronik pada hari kamis
20 november 2025 standby selama acara berlangsung pkl 07.00 wib
Tokenizing 'kabel', '1', 'laptop’, 'kelengkapan’, 'kabel', '2', 'kabel', 'extension’, ‘panjang’, 'alat', ‘elektronik’, 'kamis', ‘20,
‘november’, '2025', 'standby’, ‘acara’, 'berlangsung', ‘pukul’, '07.00', 'wib']
['aplikasi', 'bagus', ‘cicilan', ‘ansur', 'kecewa', 'lunas', 'minjem’, 'limit’, 'kunci', '‘pembayaran’, ‘jatuh’,
‘tempo’, 'bayar’, ‘jatuh’, '‘tempo’, 'nunggak’, ‘cicilan’, ‘tolong’, 'diperbaiki', 'sistim’, ‘alasan’, 'limit’, 'kunci']
Stemming ['aplikasi', 'bagus', ‘cicil', ‘ansur’, 'kecevxllal', _'IL_Jrllals', 'minjem’, 'limit', 'kunci’, 'bayar’, 'jatuh’, ‘tempo’, 'bayar’,

Filtering

Catatan: Hasil olah data pada tabel hanya merupakan sampel dari data tiket layanan Tl Pertamina Prabumulih

3.2. SMOTE

Penerapan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) membantu menyeimbangkan
distribusi data latih pada setiap kategori layanan yang sebelumnya tidak merata. Sebelum dilakukan
oversampling, jumlah data pada masing-masing kategori masih timpang, seperti Business Apps (231), Data
Management (8), Multimedia (155), Network & Internet (1392), Printer & Scanner (553), dan User Access
(110), sementara Desktop & Hardware memiliki jumlah paling tinggi yaitu 4452 data, sehingga berpotensi
menimbulkan bias pada model terhadap kategori mayoritas. Setelah diterapkan SMOTE, seluruh kategori
layanan memiliki jumlah data yang sama, yaitu 4452 sampel, melalui proses pembangkitan data sintetis pada
kategori minoritas hingga setara dengan kategori mayoritas, sehingga model diharapkan mampu mengenali
pola setiap kategori secara lebih seimbang dan meningkatkan performa klasifikasi. Gambar 1 merupakan
perbandingan SMOTE.

MALCOM - Vol. 6 Iss. 2 April 2026, pp: 705-715 709



MALCOM-06(02): 705-715
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Gambar 1. Perbandingan SMOTE
3.3.  Split Data

Data yang telah melalui preprocessing dan penyeimbangan kemudian dipisahkan ke dalam dataset
pelatihan (training) dan dataset pengujian (testing). Dalam penelitian ini, diterapkan tiga variasi skema
pembagian data untuk menguji konsistensi performa model. Rincian jumlah data pada masing-masing
skenario ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil split data

Skenario 70:30 80:20 90:10
Data Training 6038 6901 7764
Data testing 2589 1726 863

3.4.  Model Testing

Tahap pengujian model dilakukan untuk mengevaluasi performa klasifikasi melalui pengukuran
dengan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score sebagai indikator evaluasi. Selain itu,
ditetapkan berbagai skema pembagian data, yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10, untuk mengevaluasi konsistensi
dan kestabilan performa model pada proporsi data latih dan data uji yang berbeda.

3.4.1 Naive Bayes

Tabel 3 merupakan hasil pengujian performa model dengan berbagai skenario pembagian data yang
berbeda menunjukkan bahwa Naive Bayes mencapai hasil terbaik pada skenario 90:10 dengan akurasi
82,97%, precision 71,63%, recall 84,86%, dan F1-score 75,66%, yang mengindikasikan kinerja yang lebih
optimal dibandingkan dengan skenario 70:30 dan 80:20.

Tabel 3. Hasil skenario Naive Bayes

Skenario 70:30 80:20 90:10
Accuracy 0.8227 0.8262 0.8297
Precision 0.6651 0.6641 0.7163

Recall 0.8477 0.8484 0.8486
F1-score 0.7186 0.7200 0.7566

342 SVM

Berdasarkan hasil pengujian pada beberapa skenario pembagian data (lihat Tabel 4), algoritma
Support Vector Machine (SVM) menunjukkan kinerja paling optimal pada rasio 90:10. Pada skenario
tersebut, model memperoleh nilai akurasi sebesar 88,06%, dengan precision 87,57%, recall 89,41%, serta
F1-score 87,88%. Nilai-nilai ini merupakan capaian tertinggi dibandingkan dengan rasio 70:30 dan 80:20,
sehingga dapat disimpulkan bahwa semakin besar proporsi data latih, semakin meningkat kinerja model
Support Vector Machine (SVM).
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Tabel 4. Hasil skenario Support Vector Machine (SVM)

Skenario 70:30 80:20 90:10
Accuracy 0.8687 0.8691 0.8806
Precision 0.8243 0.7865 0.8757

Recall 0.8639 0.8626 0.8941
F1-score 0.8310 0.8051 0.8788

3.4.3 Random Forest

Pada Tabel 5 hasil pengujian performa model dengan beberapa skenario pembagian data menunjukkan
bahwa Random Forest mencapai hasil terbaik pada skenario 90:10 dengan akurasi 87,95%, precision
75,80%, recall 73,27%, dan F1-score 73,85%, yang mengindikasikan kinerja yang lebih optimal
dibandingkan dengan skenario 70:30 dan 80:20. Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan proporsi data latih
berkontribusi terhadap peningkatan performa model Random Forest.

Tabel 5. Hasil skenario Random Forest

Skenario 70:30 80:20 90:10
Accuracy 0.8637 0.8667 0.8795
Precision 0.8798 0.7382 0.7580

Recall 0.7544 0.6970 0.7327
F1-score 0.7970 0.7106 0.7385

3.5.  Hasil Evaluasi

Hasil pengujian menunjukkan bahwa pembagian data dengan rasio 90:10 memberikan performa yang
lebih optimal dibandingkan rasio 70:30 dan 80:20. Pada skenario ini, model Support Vector Machine (SVM)
mencapai akurasi sebesar 88,06%, precision 87,57%, recall 89,41%, dan F1-score 87,88%, diikuti Random
Forest dengan akurasi 87,95% dan Naive Bayes sebesar 82,97%. Tingginya nilai recall SVM pada skenario
90:10 menunjukkan bahwa model mampu mengenali sebagian besar data uji dengan benar, yang merupakan
indikator penting dalam konteks klasifikasi layanan Tl di mana kesalahan pengenalan kategori dapat
berdampak pada keterlambatan penanganan insiden. Grafik perbandingan akurasi, recall, precision dan F1-
score dari ketiga model dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2. Grafik Perbandingan Akurasi, recall, precision dan F1-score dari Ketiga Model

3.5.1 Analisis Keunggulan SVM pada Data Teks TF-IDF

SVM unggul karena bekerja optimal pada data TF-IDF yang berdimensi tinggi dan sparse, di mana
kompleksitas klasifikasinya bergantung pada jumlah support vector, bukan dimensionalitas ruang fitur
[27][28]. Naive Bayes memperoleh performa lebih rendah karena asumsi independensi antar fitur tidak
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terpenuhi pada teks tiket yang memiliki korelasi kata kuat, seperti 'reset-password’' pada kategori User
Access atau 'kabel-koneksi' pada Network & Internet [26]. Adapun Random Forest, meskipun kompetitif,
memperoleh precision dan F1-score lebih rendah karena sebagian pohon keputusan dibangun berdasarkan
fitur tidak informatif pada ruang fitur TF-IDF yang sangat besar, meskipun mekanisme majority voting tetap
membantu menstabilkan hasil akhir [29].

3.5.2 Analisis Pengaruh Skenario Pembagian Data

Skenario 90:10 menghasilkan performa terbaik karena model dilatih dengan 7.764 data, memberikan
representasi pola yang lebih kaya dibandingkan skenario 70:30 (6.038 data) dan 80:20 (6.901 data).
Peningkatan performa yang konsisten dari skenario 70:30 ke 90:10 juga mengindikasikan model belum
mengalami overfitting, yang berarti data tiket Pertamina Prabumulih masih memiliki variasi yang cukup
untuk terus dipelajari seiring bertambahnya proporsi data latih [29].

3.5.3 Perbandingan dengan Penelitian Sejenis

Performa SVM dalam penelitian ini kompetitif dibandingkan studi serupa. Nowak-Brzezinska dan
Drabek (2025) menggunakan pendekatan hybrid knowledge-based ML namun tanpa variasi skenario data
splitting [20], sementara Zangari et al. (2023) menunjukkan bahwa contextual embedding dapat
meningkatkan akurasi klasifikasi tiket lebih lanjut [21]. Meskipun demikian, pendekatan TF-IDF tetap
memberikan keseimbangan yang baik antara akurasi, interpretabilitas, dan efisiensi komputasi untuk
penerapan praktis di Pertamina Prabumulih, sejalan dengan temuan bahwa model machine learning
konvensional seperti SVM mampu memberikan performa dasar yang solid sebelum dipertimbangkan
penggunaan model transformer yang lebih kompleks [30].

3.6. Hasil Confusion Matrix

Confusion Matrix - Naive Bayes Confusion Matrix - SVM Confusion Matrix - Random Forest
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Gambar 3. Hasil Confusion Matrix

Hasil confusion matrix dari ketiga model disajikan pada Gambar 3. Ketiga model menunjukkan
kemampuan klasifikasi yang baik pada kategori Desktop & Hardware dan Network & Internet sebagai dua
kategori dengan data terbanyak Naive Bayes mengklasifikasikan 1.014 dan 200 data dengan benar, Random
Forest 1.094 dan 193 data, sementara SVM 1.079 dan 204 data. Meskipun demikian, ketiga model
menunjukkan tingkat misklasifikasi yang lebih tinggi pada kategori minoritas seperti Data Management,
Multimedia, dan User Access. Hal ini disebabkan kemiripan leksikal antar kategori  misalnya tiket
Multimedia dan Desktop & Hardware sama-sama mengandung kata seperti 'monitor’, 'speaker’, dan ‘display’
sehingga model kesulitan membedakan keduanya secara tepat.

Di antara ketiga model, SVM menunjukkan distribusi prediksi paling konsisten lintas kategori dengan
nilai false negative lebih rendah, memperkuat posisinya sebagai model terbaik tidak hanya dari metrik
agregat tetapi juga kemampuan mengenali setiap kategori secara merata. Kategori dengan misklasifikasi
tinggi seperti Data Management dan User Access perlu mendapat perhatian khusus ke depan, misalnya
melalui penambahan fitur domain-specific atau teknik oversampling yang lebih adaptif.

3.7.  Knowledge Discovery

Hasil knowledge discovery pada data Layanan Tl menunjukkan bahwa kategori layanan Desktop &
Hardware memiliki jumlah laporan tertinggi dibandingkan kategori lainnya, diikuti oleh kategori Network &
Internet serta Printer & Scanner, sedangkan kategori Business Apps, Multimedia, User Access, dan Data
Management memiliki jumlah laporan yang relatif lebih rendah. Pola ini mengindikasikan bahwa
permasalahan yang berkaitan dengan perangkat kerja pengguna dan infrastruktur jaringan masih menjadi
sumber utama gangguan layanan TIl. Temuan ini sejalan dengan penelitian yang menyatakan bahwa proses
pengelompokan dan visualisasi tiket layanan mampu mengidentifikasi kategori masalah dominan secara
otomatis sehingga membantu organisasi dalam menentukan prioritas perbaikan layanan [19], serta
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mengungkap pola data tersembunyi dengan pendekatan knowledge discovery berbasis analisis teks dan
machine learning [20]. Hal ini selaras dengan penelitian yang menunjukkan bahwa penerapan knowledge
discovery berbasis machine learning yang interpretatif mampu menghasilkan wawasan yang lebih transparan
dan mendukung pengambilan keputusan berbasis data secara strategis [21].

Selain itu, hasil pengujian model klasifikasi menunjukkan bahwa Support Vector Machine (SVM)
memiliki performa terbaik dibandingkan Naive Bayes dan Random Forest. Hal ini memperkuat temuan
bahwa metode Klasifikasi berbasis teks yang dikombinasikan dengan pengetahuan domain dapat
meningkatkan ketepatan pengelompokan tiket layanan T1 [20]. Studi lain juga menegaskan bahwa penerapan
klasifikasi bertingkat dan pemanfaatan contextual embedding mampu meningkatkan akurasi pengenalan
kategori tiket dan mempercepat proses penanganan insiden [21].

Temuan ini memiliki implikasi praktis yang signifikan bagi pengelola layanan TI Pertamina
Prabumulih. Tingginya volume tiket pada kategori Desktop & Hardware mengindikasikan perlunya alokasi
sumber daya teknis yang lebih besar pada kategori ini, misalnya melalui penambahan tenaga teknisi,
penyediaan stok suku cadang, atau penerapan jadwal perawatan preventif. Untuk kategori Network &
Internet yang menduduki posisi kedua, diperlukan strategi monitoring infrastruktur jaringan yang lebih
proaktif. Pengetahuan yang dihasilkan dari klasifikasi ini dapat diintegrasikan ke dalam sistem Knowledge
Management organisasi untuk mempercepat waktu penanganan insiden di masa mendatang. Distribusi
kategori layanan T1 dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4. Distribusi Kategori Layanan TI

Dengan demikian, penerapan knowledge discovery pada data historis Layanan TI tidak hanya mampu
mengungkap pola permasalahan layanan Tl yang dominan, tetapi juga menyediakan dasar pengetahuan yang
dapat dimanfaatkan dalam Knowledge Management untuk mendukung pengambilan keputusan strategis dan
peningkatan kualitas layanan T secara berkelanjutan.

4, KESIMPULAN

Penelitian ini menganalisis Klasifikasi kategori layanan TI di Pertamina Prabumulih dengan
mengimplementasikan tiga algoritma klasifikasi, diantaranya Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM),
dan Random Forest. Analisis dilakukan terhadap data historis tiket periode 2020-2025 yang telah melalui
tahapan preprocessing, penyeimbangan data menggunakan SMOTE, serta ekstraksi fitur TF-IDF. Model
testing dilakukan menggunakan beberapa skenario pembagian data, dan rasio 90:10 terbukti memberikan
performa paling optimal dalam menjaga akurasi dan kestabilan model.

Berdasarkan hasil evaluasi, Support Vector Machine (SVM) menunjukan performa paling optimal
dengan akurasi sebesar 0,8806, precision 0,8757, recall 0,8941, dan F1-score 0,8788, dibandingkan dengan
model lainnya yaitu Naive Bayes dan Random Forest. Selain itu, analisis confusion matrix menunjukkan
bahwa SVM memiliki kemampuan klasifikasi yang lebih konsisten dalam memprediksi kategori layanan Tl
secara tepat. Oleh karena itu, Support Vector Machine direkomendasikan sebagai model terbaik untuk
klasifikasi layanan T1 untuk mendukung proses pengambilan keputusan strategis dalam peningkatan kualitas
layanan TI. Untuk pengembangan lebih lanjut, penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada optimasi
hiperparameter secara komprehensif, pemanfaatan representasi teks berbasis contextual embedding seperti
IndoBERT, serta integrasi model ke dalam sistem dashboard monitoring atau decision support system
berbasis real-time agar hasil knowledge discovery dapat dimanfaatkan secara lebih efektif dan berkelanjutan.
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Hasil penelitian ini memiliki implikasi praktis yang signifikan bagi pengelola layanan Tl Pertamina

Prabumulih. Model SVM vyang telah divalidasi dapat diintegrasikan ke dalam sistem Knowledge
Management organisasi untuk mengotomatisasi kategorisasi tiket secara real-time, sehingga mempercepat
penanganan insiden dan meningkatkan akurasi alokasi sumber daya teknis. Dominasi kategori Desktop &
Hardware mengindikasikan perlunya penambahan tenaga teknisi dan jadwal perawatan preventif, sementara
kategori Network & Internet memerlukan strategi monitoring infrastruktur yang lebih proaktif. Pengetahuan
yang dihasilkan dapat menjadi basis keputusan strategis dalam perencanaan kapasitas layanan TI serta
penguatan Knowledge Management organisasi untuk mendukung peningkatan kualitas layanan Tl secara
terarah dan berkelanjutan.
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