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ABSTRAK 

 

Pelayanan pelanggan yang cepat dan akurat menjadi faktor penting bagi penyedia layanan internet, termasuk 

CYB Media, dalam meningkatkan kepuasan pelanggan dan efisiensi operasional. Proses pendaftaran pelanggan 

baru yang masih dilakukan secara manual menyebabkan penumpukan antrean pesan, meningkatnya beban kerja 

staf, serta lambatnya respons layanan. Penelitian ini bertujuan menganalisis keandalan dan efektivitas chatbot 

berbasis Telegram menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan Logistic 

Regression untuk mengklasifikasikan intent pengguna pada proses pendaftaran pelanggan. Model dibangun 

menggunakan representasi fitur TF-IDF dan algoritma Logistic Regression, kemudian dievaluasi menggunakan 

40 data uji dengan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model 

mencapai akurasi sebesar 95,00%, dengan intent register_wifi memperoleh nilai F1-score tertinggi sebesar 0,9714. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa chatbot yang dikembangkan mampu mengklasifikasikan intent pengguna 

dengan baik dan layak diterapkan sebagai sistem otomasi pendaftaran pelanggan berbasis Telegram.  

 

Kata kunci :  automasi, chatbot, layanan pelanggan, TF-IDF, logistic regression. 
 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi dan 

komunikasi telah mendorong perusahaan penyedia 

layanan internet untuk meningkatkan kualitas 

pelayanan pelanggan, khususnya dalam proses 

pendaftaran pelanggan baru. Di era digital, ekspektasi 

pelanggan terhadap kecepatan dan akurasi layanan 

meningkat secara signifikan [1].  

Banyak penyedia layanan masih mengandalkan 

proses manual dalam menangani pesan pendaftaran, 

sehingga menyebabkan penumpukan antrean pesan, 

beban kerja customer service yang tinggi, serta 

penurunan respons layanan secara keseluruhan. 

Ketergantungan pada proses manual juga 

berkontribusi terhadap rendahnya efisiensi operasional 

dan potensi kesalahan manusia dalam pemeriksaan 

data pelanggan [2]. 

Untuk menjawab tantangan tersebut, sejumlah 

studi menunjukkan bahwa teknologi kecerdasan 

buatan (Artificial Intelligence) khususnya chatbot 

dapat menjadi solusi dalam otomasi layanan pelanggan 

[1].  

Chatbot merupakan program atau agen 

percakapan yang dapat berinteraksi dengan pengguna 

secara otomatis melalui bahasa alami (natural 

language), sehingga mampu memberikan respons real 

time, konsisten, dan tanpa batasan jam operasional [3].  

Di Indonesia sendiri, adopsi chatbot oleh 

perusahaan dan organisasi sebagai alat bantu 

pelayanan pelanggan terus berkembang, baik pada 

sektor layanan publik, bisnis, maupun institusi 

pendidikan [4], [5]. 

Salah satu pendekatan yang banyak diterapkan 

dalam pengembangan chatbot generasi dasar adalah 

penggunaan teknik Term Frequency–Inverse 

Document Frequency (TF IDF) dalam pemrosesan 

teks untuk menangkap kata kunci pertanyaan 

pelanggan dan menghubungkannya dengan respons 

yang sesuai dalam basis pengetahuan. Metode TF IDF 

telah diterapkan pada beberapa aplikasi chatbot di 

Indonesia, seperti pada pengembangan chatbot 

layanan akademik di Universitas Nusantara PGRI 

Kediri dengan tingkat akurasi yang menunjukkan 

efektivitas awal dalam klasifikasi pertanyaan [6].  

Selain itu, implementasi chatbot sebagai virtual 

assistant dengan metode TF IDF di Universitas Panca 

Marga Probolinggo menunjukkan bahwa pembobotan 

teks mampu menghasilkan sistem respons otomatis 

yang layak sebagai alat bantu layanan informasi dasar 

kepada pengguna [7].  

Meskipun metode TF IDF terbukti efektif dalam 

mengidentifikasi kata kunci dan memetakan respons 

dasar, metode ini memiliki keterbatasan dalam 

menangkap konteks keseluruhan pesan atau variasi 

bahasa alami yang kompleks [6].  

Permasalahan ini sering muncul ketika chatbot 

dihadapkan pada pertanyaan yang ambigu atau frasa 

yang tidak secara langsung terkait dengan vektor kata 

kunci yang telah dipetakan sebelumnya, sehingga 

akurasi respons dapat menurun secara signifikan. 

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, 

penelitian ini mengembangkan chatbot berbasis 

Telegram yang memanfaatkan TF-IDF sebagai metode 

ekstraksi fitur dan Logistic Regression sebagai 

algoritma klasifikasi intent. Kombinasi kedua metode 

tersebut digunakan untuk mengidentifikasi intent 

pengguna berdasarkan pesan yang dikirimkan, 

sehingga chatbot dapat memberikan respons yang 

sesuai dan mengotomatisasi proses pendaftaran 

pelanggan baru di CYB Media. 
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Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

kemampuan chatbot dalam mengklasifikasikan intent 

pengguna pada proses pendaftaran pelanggan baru, 

mengukur tingkat akurasi model yang dihasilkan, serta 

mengevaluasi fungsionalitas sistem dalam mendukung 

layanan pendaftaran pelanggan secara otomatis 

melalui Telegram. Hasil penelitian diharapkan dapat 

memberikan gambaran mengenai efektivitas 

penerapan TF-IDF dan Logistic Regression dalam 

meningkatkan kualitas layanan pelanggan pada 

penyedia layanan internet. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian terdahulu digunakan sebagai landasan 

dan referensi dalam pengembangan penelitian ini. 

Penelitian terdahulu dikaji untuk memberikan 

gambaran mengenai perkembangan penelitian yang 

berkaitan dengan chatbot Telegram, klasifikasi intent, 

dan penerapan metode pemrosesan teks. Kajian ini 

juga digunakan untuk mengidentifikasi pendekatan 

yang telah digunakan serta menemukan celah 

penelitian yang dapat dikembangkan lebih lanjut. 

Penelitian yang dilakukan oleh Maulana dkk. 

(2024) berjudul Implementasi Pembobotan TF-IDF 

pada Chatbot Telegram untuk Sistem Layanan 

Informasi menerapkan metode TF-IDF pada chatbot 

Telegram menggunakan 94 dokumen dan 300 data uji. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa chatbot 

menghasilkan 268 respons yang relevan dan akurat, 12 

respons tidak relevan, serta 32 respons yang 

seharusnya relevan namun tidak ditemukan. Penelitian 

tersebut membuktikan bahwa TF-IDF mampu 

memberikan respons yang cukup baik pada sistem 

layanan informasi [8]. 

Penelitian oleh Pratama dkk. (2025) berjudul 

Penerapan Metode TF-IDF dan Cosine Similarity pada 

Chatbot Informasi Pilkada Bekasi 2024 Berbasis 

Telegram menggunakan metode TF-IDF dan Cosine 

Similarity untuk memberikan informasi Pilkada 

melalui Telegram. Hasil penelitian menunjukkan 

tingkat akurasi jawaban sebesar 93,33%. Fokus 

penelitian tersebut adalah pencarian jawaban 

berdasarkan kemiripan teks terhadap basis 

pengetahuan yang tersedia [9]. 

Penelitian oleh Aulia dan Purnama (2025) 

berjudul Development of an Intent-Classification 

Chatbot to Support Operational Services at Kadin 

Indonesia mengembangkan chatbot klasifikasi intent 

menggunakan metode Long Short-Term Memory 

(LSTM). Hasil penelitian menunjukkan bahwa chatbot 

mampu mengotomatisasi layanan operasional 

organisasi dan memberikan respons secara otomatis 

kepada pengguna dengan performa yang baik dalam 

mengenali variasi kalimat [10]. 

Berdasarkan penelitian terdahulu, penerapan 

chatbot Telegram terbukti mampu meningkatkan 

efisiensi layanan dan otomatisasi respons pengguna. 

Namun, sebagian besar penelitian masih berfokus pada 

layanan informasi atau menggunakan metode 

klasifikasi yang berbeda. Oleh karena itu, penelitian 

ini menerapkan kombinasi TF-IDF dan Logistic 

Regression untuk mengklasifikasikan intent pengguna 

pada chatbot Telegram yang digunakan dalam proses 

pendaftaran pelanggan layanan internet. 

 

2.2. ChatBot 

Chatbot adalah program komputer yang 

dirancang untuk meniru percakapan manusia dengan 

memanfaatkan kecerdasan buatan (Artificial 

Intelligence) dan pemrosesan bahasa alami (Natural 

Language Processing) [6].  

Chatbot mampu memahami masukan pengguna 

dan memberikan respons yang sesuai dengan konteks. 

Teknologi ini banyak digunakan untuk 

mengotomatisasi layanan pelanggan, sehingga dapat 

meningkatkan efisiensi operasional dan mengurangi 

kebutuhan tenaga kerja manusia [11]. 

 

2.3. Artificial Intellegence (AI) 

Kecerdasan Buatan (Artificial Intelligence) 

merupakan bidang dalam ilmu komputer yang 

berfokus pada pengembangan sistem yang mampu 

menjalankan tugas-tugas yang biasanya memerlukan 

kecerdasan manusia. Kemampuan tersebut diperoleh 

melalui pengetahuan dan pengalaman yang 

ditanamkan ke dalam sistem. Oleh karena itu, AI 

dirancang dengan kemampuan penalaran untuk 

mengolah informasi dan menghasilkan solusi atau 

keputusan secara cerdas. Selain itu, AI juga digunakan 

untuk memodelkan dan menguji teori-teori kecerdasan 

yang dapat diimplementasikan melalui bahasa 

pemrograman dan dijalankan pada komputer [12]. 

 

2.4. Natural Language Processing (NLP) 

Natural Language Processing (NLP) merupakan 

cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus pada 

interaksi antara komputer dan bahasa manusia. 

Teknologi ini bertujuan agar komputer dapat 

memahami, menganalisis, dan mengolah bahasa 

manusia secara otomatis [13].  

NLP menggabungkan konsep linguistik dan ilmu 

komputer untuk memungkinkan sistem mengenali 

makna dari teks maupun ucapan. Dengan NLP, 

komputer dapat melakukan berbagai tugas seperti 

penerjemahan bahasa, analisis sentimen, klasifikasi 

teks, pencarian informasi, hingga pengembangan 

chatbot yang mampu berkomunikasi secara lebih alami 

dengan pengguna. 

 

2.5. Machine Learning 

Machine Learning (ML) merupakan cabang 

kecerdasan buatan yang memungkinkan komputer 

belajar dari data dan pengalaman tanpa perlu 

diprogram secara eksplisit untuk setiap tugas. 

Teknologi ini memanfaatkan konsep statistika, 

matematika, dan data mining untuk mengenali pola 

serta menghasilkan prediksi atau keputusan secara 

otomatis. Machine Learning banyak digunakan dalam 
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berbagai aplikasi, seperti klasifikasi data, pengenalan 

pola, sistem rekomendasi, dan analisis prediktif [11]. 

 

2.6. TF-IDF 

TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document 

Frequency) merupakan metode pembobotan kata 

(term weighting) yang digunakan dalam text mining 

dan Natural Language Processing (NLP) untuk 

menentukan tingkat kepentingan suatu kata dalam 

sebuah dokumen relatif terhadap kumpulan dokumen 

[14].  

Metode ini bekerja dengan memberikan bobot 

berdasarkan frekuensi kemunculan kata pada suatu 

dokumen (term frequency) serta mempertimbangkan 

seberapa jarang kata tersebut muncul pada dokumen 

lain (inverse document frequency) [15].  

Dalam proses klasifikasi teks, TF-IDF sering 

digunakan sebagai metode ekstraksi fitur untuk 

mengubah data teks menjadi representasi numerik 

yang dapat diproses oleh algoritma machine learning. 

 

2.7. Logistic Regression 

Logistic Regression merupakan salah satu 

algoritma supervised learning yang digunakan untuk 

menyelesaikan permasalahan klasifikasi [16].  

Algoritma ini bekerja dengan memprediksi 

probabilitas suatu data termasuk ke dalam kelas 

tertentu berdasarkan hubungan antara variabel input 

dan output yang diamati selama proses pelatihan. 

Logistic Regression termasuk metode yang sederhana 

namun efektif sehingga banyak diterapkan dalam 

berbagai bidang, khususnya pada predictive analytics 

dan klasifikasi teks [17]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif eksperimental dengan fokus pada 

pengembangan dan evaluasi sebuah sistem chatbot 

otomatis berbasis Telegram untuk layanan pendaftaran 

pelanggan. Alur metode penelitian dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Alur Metode Penelitian 

 

3.1. Pengumpulan Data Dan Data Labeling 

Tahap awal penelitian bertujuan untuk 

mengumpulkan semua data teks percakapan yang 

relevan sebagai bahan pengembangan chatbot. Dataset 

yang digunakan merupakan data berbahasa Indonesia 

yang telah diberi label intent [18].  

Labeling ini merupakan bagian dari proses 

ground truth, yang menetapkan intent sebenarnya dari 

tiap pesan untuk mendukung metode pembelajaran 

supervised learning. Sumber data mencakup log 

percakapan pelanggan sebelumnya dan log percakapan 

Telegram, yang disimpan dalam bentuk file berformat 

CSV. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

berjumlah 130 yang dibagi menjadi dua subset yaitu 

data training untuk melatih model TF-IDF dan data 

testing untuk mengevaluasi performa model [19]. 

Dalam penelitian ini, intent yang digunakan dijelaskan 

pada tabel berikut. 

 

Tabel 1. Label Intent 
Intent Deskripsi Contoh 

register_wifi Pesan yang bertujuan mendaftar paket wifi “mau daftar wifi”, “daftar paket wifi” 

inquiry 
Pesan yang berisi pertanyaan mengenai paket, harga, atau 

layanan WiFi 

“berapa harga paket wifi?”, “info paket 

wifi terbaru?” 

Greeting Pesan sapaan atau salam dari pengguna “halo”, “hai”, “selamat siang” 

unknown 
Pesan yang tidak termasuk ke dalam intent yang sudah 

ditentukan atau ambigu 
“blah blah”, “ok”, “siap” 

 

Pada tabel label intent menunjukkan tujuan atau 

maksud dari tiap pesan pengguna sehingga model 

dapat belajar memetakan pesan ke kategori yang 

sesuai. 

 

3.2. Tahapan Prepocessing 

Teknik awal dalam data mining yang berfungsi 

mengubah data mentah (raw data) yang diperoleh dari 

berbagai sumber menjadi informasi yang lebih bersih 

dan siap untuk diproses lebih lanjut [7].  

Dalam penelitian ini, proses preprocessing 

dilakukan melalui beberapa tahapan [20], meliputi: 

a. Pembersihan Teks: Tahap cleaning dilakukan 

untuk menghapus elemen teks yang tidak 

relevan, seperti URL, mention, hashtag, 

emotikon, simbol, angka, dan tanda baca yang 

berpotensi mengganggu proses analisis. 

b. lowercase: pada tahap case folding mengubah 

semua kata yang diinputkan oleh pengguna 

menjadi menjadi huruf kecil. Case folding hanya 

memproses huruf dari ‘a’ hingga ‘z’, sedangkan 

karakter selain huruf akan dihapus atau 

diabaikan. 

c. Tokenizing: Proses memecah kalimat menjadi 

satuan kata atau token, agar setiap kata dapat di 

analisis secara individual. 

d. Stopword Removal: menghilangkan kata-kata 

umum yang tidak memberikan pengaruh maupun 

nilai analitis penting dalam proses pengolahan 

data, seperti “dan”, “yang”, “atau”. 

 

3.3. Ekstraksi Fitur TF-IDF 

Tahap ini merupakan langkah penting untuk 

mengalisis teks. Proses ini mengubah kata-kata 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 10 No. 5, Oktober 2026 

 

7739 

menjadi representasi numerik, baik berupa bilangan 

integer maupun float, sesuai dengan algoritma yang 

digunakan dalam pembelajaran mesin [21].  

Proses ekstraksi fitur teks dilakukan 

menggunakan TfidfVectorizer dari scikit-learn untuk 

mengonversi data teks hasil pelabelan intent menjadi 

representasi numerik berdasarkan bobot kata yang 

dihitung menggunakan formula TF-IDF [22].  

Pada tahap ini, setiap kalimat pengguna diubah 

menjadi vektor fitur yang merepresentasikan tingkat 

kepentingan kata atau frasa dalam korpus. Hasil 

representasi numerik tersebut kemudian digunakan 

sebagai input bagi algoritma Logistic Regression 

untuk melakukan klasifikasi intent pengguna. Secara 

umum, TF-IDF dihitung dengan rumus: 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡)        (1) 

Dengan: 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑
        (2) 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔
𝑁

1+𝑛𝑡
  (3) 

Rumus TF-IDF yang digunakan oleh TfidfVectorizer 

scikit-learn secara default menggunakan Smoothed 

IDF sebagai berikut: 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log (
1+𝑁

1+𝑑𝑓(𝑡)
) + 1    (4) 

TfidfVectorizer dari scikit-learn secara default juga 

melakukan normalisasi L2, sehingga nilai akhir TF-

IDF menjadi: 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑡, 𝑑) =  
𝑇𝐹−𝐼𝐷𝐹(𝑡,𝑑)

√∑ 𝑇𝐹−𝐼𝐷𝐹𝑖
2𝑛

𝑖=1

 (5) 

 

3.4. Pemodelan Logistic Regression 

Logistic Regression merupakan salah satu 

algoritma supervised learning yang digunakan untuk 

menyelesaikan permasalahan klasifikasi [16].  

Pemodelan pada penelitian ini dilakukan 

menggunakan algoritma Logistic Regression sebagai 

model klasifikasi intent. Hasil ekstraksi fitur teks 

menggunakan TF-IDF digunakan sebagai input bagi 

model untuk mempelajari pola hubungan antara kata 

atau frasa dalam pesan pengguna dengan label intent 

yang telah ditentukan. Logistic Regression dipilih 

karena efektif digunakan pada data teks berdimensi 

tinggi, relatif ringan secara komputasi, dan banyak 

diterapkan pada tugas klasifikasi teks berbasis TF-IDF 

[23]. 

Karena penelitian ini memiliki lebih dari dua 

kelas intent, Logistic Regression digunakan dalam 

bentuk multiclass classification. Pada skema ini, 

model menghitung skor untuk setiap kelas intent, 

kemudian mengubah skor tersebut menjadi 

probabilitas menggunakan fungsi softmax. Kelas 

dengan probabilitas tertinggi akan dipilih sebagai hasil 

prediksi [24].  

Secara matematis, probabilitas suatu pesan X 

termasuk ke dalam kelas j dapat dituliskan sebagai 

berikut. 

Nilai skor awal atau logit untuk setiap kelas dihitung 

dengan rumus: 

𝒛𝒋 = (𝑋1𝑊1𝑗 + 𝑋2𝑊2𝑗 + ⋯ + (𝑋𝑛1𝑊𝑛𝑗) + 𝑏𝑗   (6) 

 

Setelah logit diperoleh, probabilitas setiap kelas 

dihitung menggunakan fungsi softmax: 

𝑃(𝑦 = 𝑗|𝑋) =
𝑒

𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

  (7) 

 

3.5. Integrasi Bot Telegram 

Setelah model Logistic Regression berhasil 

dilatih menggunakan fitur TF-IDF, model tersebut 

diintegrasikan ke dalam platform Bot Telegram 

sebagai antarmuka komunikasi berbasis percakapan 

(conversational interface). Telegram dipilih sebagai 

platform karena menyediakan Bot API yang bersifat 

terbuka, ringan, dan mendukung komunikasi dua arah 

secara real-time melalui protokol HTTP [11].  

Berikut merupakan alur integrasi aplikasi 

Telegram dengan sistem chatbot menggunakan 

Telegram Bot API. 

 

 
Gambar 2. Alur integrasi telegram 

 

Gambar di atas menggambarkan alur proses 

chatbot Telegram yang dimulai dari penerimaan pesan, 

preprocessing teks, ekstraksi fitur TF-IDF, hingga 

klasifikasi intent menggunakan Logistic Regression. 

Jika intent yang terdeteksi adalah pendaftaran WiFi, 

sistem akan mengumpulkan data pengguna, 

melakukan validasi, menyimpan data ke Google Sheet, 

dan mengirimkan konfirmasi secara otomatis. 
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3.6. Evaluasi Model 

Tahap Evaluasi bertujuan mengukur kinerja 

model yang dikembangkan, untuk memastikan 

kesesuaiannya dengan tujuan penelitian serta 

relevansinya terhadap permasalahan bisnis yang telah 

ditetapkan [25].  

Evaluasi sistem chatbot dilakukan dengan 

memanfaatkan Confusion Matrix, yang menyediakan 

metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1 Score. 

Confusion Matrix sendiri adalah alat evaluasi 

berbentuk matriks yang menampilkan jumlah prediksi 

yang benar maupun salah untuk setiap kelas dalam 

sistem klasifikasi [26].  

Ground truth ditetapkan secara manual oleh 

peneliti untuk memberi relevansi terhadap hasil 

pencarian. Tujuan evaluasi ini adalah untuk mengukur 

kemampuan sistem dalam mengklasifikasikan serta 

merespons query pengguna secara tepat, sekaligus 

menemukan aspek yang masih perlu diperbaiki agar 

akurasi dan relevansi sistem dapat meningkat pada 

pengembangan berikutnya [6].  

Perhitungan dari Confusion Matrix dijelaskan 

pada bagian berikut. 

a. Accuracy 

Akurasi (Accuracy) adalah metrik yang 

menunjukkan proporsi jumlah prediksi yang benar 

terhadap keseluruhan prediksi yang dilakukan oleh 

model [27]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (8) 

b. Precision 

Presisi (Precision) mencerminkan sejauh mana 

prediksi positif yang dihasilkan model benar-benar 

sesuai dengan kasus positif sebenarnya. 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (9) 

c. Recall 

Recall (Sensitivitas) mengukur kemampuan model 

dalam menemukan semua kasus positif yang 

sebenarnya ada dalam dataset. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                 (10) 

d. F1 Score 

F1-Score adalah rata-rata harmonik antara presisi 

dan recall, yang menyatukan kedua metrik tersebut 

ke dalam satu nilai tunggal [28]. 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∙𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (11) 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Integrasi Bot Telegram 

Telegram dipilih sebagai platform karena 

menyediakan Bot API yang bersifat terbuka, ringan, 

dan mendukung komunikasi dua arah secara real-time 

melalui protokol HTTP Sistem chatbot ini 

mengotomatisasi pendaftaran pelanggan baru melalui 

Telegram. Proses dimulai dengan bot menerima pesan 

dari pengguna, yang kemudian diproses melalui tahap 

preprocessing teks untuk menghapus simbol dan 

stopwords. Selanjutnya, fitur teks yang telah diproses 

dikonversi ke representasi numerik menggunakan TF-

IDF, yang mengukur relevansi kata dalam konteks 

data. Model Logistic Regression kemudian digunakan 

untuk mengklasifikasikan intent dari pesan, seperti 

pendaftaran WiFi. Jika intent terdeteksi sebagai 

“Daftar WiFi”, bot meminta data pendaftaran dari 

pengguna. Setelah data valid, informasi tersebut 

disimpan dan bot mengirimkan konfirmasi 

pendaftaran, menyelesaikan proses secara otomatis. 

Berikut adalah tampilan sistem chatbot yang telah 

terintegrasi dengan aplikasi Telegram menggunakan 

Telegram Bot API. 

 

  
Gambar 3. Integrasi telegram 

 

Gambar tersebut menunjukkan implementasi 

chatbot Telegram yang digunakan untuk 

mengotomatisasi proses pendaftaran pelanggan baru. 

Sistem mampu melakukan interaksi, validasi data, dan 

penyampaian konfirmasi secara otomatis sehingga 

mendukung efisiensi layanan pelanggan. 

 

4.2. Contoh Perhitungan TF-IDF Dan 

Pembobotan Logistic Regression 

a. Data awal dan Hasil Prepocessing 

Tahap awal dilakukan dengan membersihkan teks 

melalui proses lowercase, penghapusan tanda baca, 

penghapusan stopword, normalisasi spasi, dan 

tokenisasi. Hasil preprocessing ditunjukkan pada tabel 

berikut. 

 

Tabel 2. Contoh Dataset Untuk Perhitungan 

Dokumen 
Teks 

Asli 

Hasil 

Preprocessing 

Ground 

Truth 

D1 

Mau 

daftar 

wifi 

dong 

“daftar”, 

“wifi” 
register_wifi 

D2 

Mau 

nanya 

paket 

wifi 

yang 

tersedia? 

“nanya”, 

“paket”, 

“wifi”, 

“tersedia” 

inquiry 
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D3 

Selamat 

siang 

min 

“selamat”, 

“siang” 
greeting 

 
Pada tahap ini, kata seperti “mau”, “dong”, dan 

“yang” dihapus karena dianggap sebagai stopword. 

Dengan demikian, model hanya memproses kata yang 

lebih relevan terhadap intent, seperti daftar, wifi, 

nanya, paket, tersedia, selamat, dan siang. 

 

b. Perhitungan TF-IDF 

Tabel 3. Perhitungan Nilai IDF Pada Term 
Term df(t) Rumus IDF Nilai IDF 

daftar 1 log 
1 + 3

1 + 1
+ 1 1.693 

wifi 2 log 
1 + 3

1 + 2
+ 1 1.288 

nanya 1 log 
1 + 3

1 + 1
+ 1 1.693 

paket 1 log 
1 + 3

1 + 1
+ 1 1.693 

tersedia 1 log 
1 + 3

1 + 1
+ 1 1.693 

selamat 1 log 
1 + 3

1 + 1
+ 1 1.693 

siang 1 log 
1 + 3

1 + 1
+ 1 1.693 

 

Pada Tabel 3 menunjukkan bahwa kata wifi 

memiliki nilai IDF lebih rendah karena muncul pada 

dua dokumen, yaitu D1 dan D2. Sementara itu, kata 

seperti daftar, nanya, paket, tersedia, selamat, dan 

siang hanya muncul pada satu dokumen sehingga nilai 

IDF-nya lebih tinggi. Setelah perhitungan IDF, 

Langkah berikutnya adalah menghitung nilai TF-IDF 

untuk mendapatkan bobot masing-masing term yang 

terdapat pada ketiga dokumen dalam dataset. 

 

Tabel 4. Perhitungan nilai TF-IDF Pada Dokumen 1 

Term TF IDF 
TF-

IDF(TFxIDF) 

TF-IDF 

Normalized 

daftar 1 1.693 1.693 0.796 

wifi 1 1.288 1.288 0.605 

 

Tabel 5. Perhitungan nilai TF-IDF Pada Dokumen 2 

Term TF IDF 
TF-

IDF(TFxIDF) 

TF-IDF 

Normalized 

nanya 1 1.693 1.693 0.529 

paket 1 1.693 1.693 0.529 

tersedia 1 1.693 1.693 0.529 

wifi 1 1.288 1.288 0.402 

 

Tabel 6. Perhitungan Nilai TF-IDF Pada 

Dokumen 3 

Term TF IDF 
TF-

IDF(TFxIDF) 

TF-IDF 

Normalized 

selamat 1 1.693 1.693 0.707 

siang 1 1.693 1.693 0.707 

 

Kolom TF-IDF normalisasi menunjukkan nilai 

akhir dari pembobotan TF-IDF setelah dilakukan 

normalisasi L2. Normalisasi ini bertujuan untuk 

menyamakan skala representasi setiap dokumen, 

sehingga dokumen yang lebih panjang tidak secara 

otomatis memiliki bobot lebih besar dibandingkan 

dokumen yang lebih pendek. Dalam implementasi 

TfidfVectorizer, nilai TF-IDF awal dihitung dari hasil 

perkalian TF dan IDF, kemudian setiap nilai pada 

vektor dokumen dibagi dengan panjang vektor 

tersebut. Nilai hasil normalisasi inilah yang digunakan 

sebagai fitur masukan pada model Logistic Regression 

untuk melakukan klasifikasi intent. 
 

c. Pembobotan Logistic Regression 

Pada tahap ini nilai hasil vektorisasi TF-IDF 

digunakan sebagai masukan pada model Logistic 

Regression untuk melakukan klasifikasi intent. Model 

menghitung nilai logit untuk setiap kelas intent.Nilai 

logit tersebut selanjutnya dikonversi menjadi 

probabilitas menggunakan fungsi softmax. Kelas yang 

memiliki probabilitas paling tinggi ditetapkan sebagai 

hasil prediksi akhir. Bobot model yang dihasilkan 

adalah sebagai berikut. 

 

Tabel 7. Perhitungan Nilai Probabilitas Dokumen 1 

Kelas 

Logit 

𝒛𝒋

= (𝑿𝟏𝑾𝟏𝒋

+ 𝑿𝟐𝑾𝟐𝒋 + 

… + (𝑿𝒏𝟏𝑾𝒏𝒋) + 𝒃𝒋 

Probabilitas 

𝑃(𝑦 = 𝑗|𝑋)

=
𝑒𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

 

greeting -0.273 0.2412 

inquiry -0.159 0.2703 

Register_wifi 0.432 0.4885 

 

Tabel 8. Perhitungan Nilai Probabilitas Dokumen 2 

Kelas 

Logit 

𝒛𝒋

= (𝑿𝟏𝑾𝟏𝒋

+ 𝑿𝟐𝑾𝟐𝒋 + 

… + (𝑿𝒏𝟏𝑾𝒏𝒋) + 𝒃𝒋 

Probabilitas 

𝑃(𝑦 = 𝑗|𝑋)

=
𝑒𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

 

 

greeting -0.273 0.2412 

inquiry 0.432 0.4885 

Register_wifi -0.159 0.2703 

 

Tabel 9. Perhitungan Nilai Probabilitas Dokumen 3 

Kelas 

Logit 

𝒛𝒋

= (𝑿𝟏𝑾𝟏𝒋

+ 𝑿𝟐𝑾𝟐𝒋 + 

… + (𝑿𝒏𝟏𝑾𝒏𝒋)

+ 𝒃𝒋 

Probabilitas 

𝑃(𝑦 = 𝑗|𝑋)

=
𝑒𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

 

 

greeting 0.509 0.5177 

inquiry -0.255 0.2412 

Register_wifi -0.255 0.2412 

 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa Dokumen 1 

diklasifikasikan sebagai register_wifi dengan 

probabilitas 0.4885, Dokumen 2 diklasifikasikan 

sebagai inquiry dengan probabilitas 0.4885, dan 

Dokumen 3 diklasifikasikan sebagai greeting dengan 

probabilitas 0.5177. Meskipun semua dokumen 

diklasifikasikan dengan tingkat kepercayaan yang 
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baik, hasil ini mengindikasikan adanya variasi dalam 

tingkat probabilitas untuk setiap kelas intent yang 

diuji. Hal ini memberikan gambaran bahwa model 

memiliki kemampuan untuk menangani variasi dalam 

cara pengguna menyampaikan pesan, meskipun masih 

ada ruang untuk perbaikan, terutama dalam menangani 

kalimat yang ambigu atau dengan konteks yang mirip. 

 

4.3. Pengujian Model  

Pengujian model dilakukan menggunakan data 

log percakapan Telegram yang telah diberi label 

ground truth. Data uji terdiri dari 40 pesan pengguna 

yang terbagi ke dalam tiga kelas intent, yaitu greeting, 

inquiry, dan register_wifi. Model yang diuji 

merupakan kombinasi ekstraksi fitur TF-IDF dan 

algoritma Logistic Regression. Setiap pesan pengguna 

diproses melalui tahap text cleaning, stopword 

removal, pembobotan TF-IDF, kemudian 

diklasifikasikan menggunakan Logistic Regression 

untuk memperoleh prediksi intent.  

 

4.4. Evaluasi Confusion Matrix  

Confusion matrix digunakan untuk melihat pola 

kesalahan klasifikasi antar kelas intent. Hasil 

confusion matrix menunjukkan bahwa model berhasil 

mengklasifikasikan 11 data greeting, 10 data inquiry, 

dan 17 data register_wifi secara benar. Hasil evaluasi 

menggunakan diagram Confusion Matrix dapat dilihat 

pada gambar 3 berikut.  

 

 
Gambar 3. Diagram Confusion Matrix 

 

Berdasarkan diagram confusion matrix tersebut, 

diperoleh nilai evaluasi model yang mencakup metrik 

accuracy, precision, recall, dan F1-score sebagai 

berikut. 

 

Tabel 11. Perhitungan Confusion Matrix  

Intent Precision Recall 
F1-

Score 
Support 

greeting 0.9167 1.0000 0.9565 11 

inquiry 1.0000 0.8333 0.9091 12 

register_wifi 0.9444 1.0000 0.9714 17 

Accuracy   0.9500 40 

 

Berdasarkan hasil confusion matrix, model 

berhasil mengklasifikasikan 38 dari 40 data uji dengan 

benar, sehingga diperoleh nilai akurasi sebesar 95%. 

Pada kelas greeting, terdapat 11 data yang seluruhnya 

berhasil dikenali dengan benar. Namun, terdapat satu 

data dari kelas inquiry yang salah diprediksi sebagai 

greeting, sehingga precision kelas greeting sebesar 

0,9167, sedangkan recall mencapai 1,0000. 

Pada kelas inquiry, model berhasil 

mengklasifikasikan 10 dari 12 data dengan benar. Dua 

data lainnya mengalami kesalahan klasifikasi, yaitu 

satu data diprediksi sebagai greeting dan satu data 

diprediksi sebagai register_wifi. Hal ini menyebabkan 

recall kelas inquiry menjadi 0,8333, meskipun 

precision-nya mencapai 1,0000 karena seluruh data 

yang diprediksi sebagai inquiry benar-benar berasal 

dari kelas tersebut. 

Sementara itu, kelas register_wifi menunjukkan 

performa yang sangat baik dengan 17 data berhasil 

diklasifikasikan secara benar dan tidak terdapat data 

register_wifi yang salah diklasifikasikan ke kelas lain. 

Nilai precision kelas ini sebesar 0,9444 karena terdapat 

satu data dari kelas inquiry yang salah diprediksi 

sebagai register_wifi, sedangkan nilai recall mencapai 

1,0000. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan 

bahwa model TF-IDF dan Logistic Regression mampu 

melakukan klasifikasi intent dengan baik dan layak 

digunakan sebagai dasar sistem chatbot pendaftaran 

pelanggan baru melalui Telegram, meskipun masih 

terdapat kesalahan pada intent inquiry yang memiliki 

variasi kalimat lebih beragam. 

 

4.5. Pengujian Sistem  

Pengujian sistem menggunakan metode Black 

Box Testing dilakukan untuk memverifikasi 

fungsionalitas chatbot Telegram berdasarkan 

kesesuaian antara input yang diberikan dan output 

yang dihasilkan. Pengujian ini bertujuan memastikan 

seluruh fitur sistem dapat beroperasi sesuai dengan 

kebutuhan yang telah ditetapkan. 

 

Tebel 12. Pengujian Sistem 
Skenario Pengujian Hasil yang diharapkan Hasil Pengujian Status 

Memulai chatbot 
Bot menampilkan pesan pembuka 

dan menu layanan 

Bot menampilkan pesan pembuka dan 

menu layanan 
Berhasil 

Identifikasi intent pengguna 
Bot memberikan respons sesuai 

dengan intent pengguna 
Bot memberikan respons yang sesuai Berhasil 

Pengiriman pesan di luar 

intent yang tersedia 
Bot memberikan respons default Respons diberikan dengan benar Berhasil 
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Skenario Pengujian Hasil yang diharapkan Hasil Pengujian Status 

Memilih layanan pendaftaran 

WiFi 

Bot memulai proses pendaftaran 

pelanggan baru 

Bot memulai proses pendaftaran 

pelanggan baru 
Berhasil 

Mengisi data pelanggan 

lengkap 

Bot menerima dan menyimpan 

data pendaftaran 
Data berhasil diterima dan diproses Berhasil 

Validasi data pendaftaran 
Bot menampilkan ringkasan data 

untuk konfirmasi 
Ringkasan data ditampilkan dengan benar Berhasil 

Konfirmasi pendaftaran 
Bot mengirimkan pesan bahwa 

pendaftaran berhasil 

Bot menampilkan pesan konfirmasi 

bahwa pendaftaran berhasil dikirim 
Berhasil 

Pembatalan pendaftaran 
Bot membatalkan proses 

pendaftaran 
Proses pendaftaran dibatalkan Berhasil 

Pengulangan proses 

pendaftaran 

Bot memulai proses pendaftaran 

baru 

Proses pendaftaran baru berhasil 

dijalankan 
Berhasil 

Penyimpanan data pendaftaran 

ke Google Sheets 

Data pelanggan tersimpan pada 

Google Sheets 

Data berhasil tersimpan pada Google 

Sheets 
Berhasil 

 

Berdasarkan hasil Black Box Testing, seluruh 

fungsi chatbot berjalan sesuai dengan hasil yang 

diharapkan. Sistem mampu mengidentifikasi intent 

pengguna, memproses pendaftaran pelanggan baru, 

serta menyimpan data pendaftaran ke Google Sheets 

tanpa ditemukan kesalahan fungsional. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa chatbot telah memenuhi 

kebutuhan fungsional sistem dan layak digunakan 

sebagai media otomasi pendaftaran pelanggan melalui 

Telegram. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dilakukan, dapat disimpulkan bahwa kombinasi TF-

IDF dan Logistic Regression telah berhasil 

menghasilkan model dengan akurasi tinggi sebesar 

95,00%. Model ini mampu mengklasifikasikan intent 

pengguna dengan baik, khususnya pada kelas 

register_wifi yang menunjukkan performa terbaik 

dengan F1-score sebesar 0,9714. Kelas greeting juga 

memberikan hasil yang sangat baik dengan F1-score 

sebesar 0,9565, sedangkan kelas inquiry memiliki 

sedikit penurunan performa dengan F1-score sebesar 

0,9091. Meskipun model menunjukkan performa yang 

memuaskan secara keseluruhan, kesalahan klasifikasi 

terutama terjadi pada kelas inquiry, yang menunjukkan 

bahwa variasi data latih pada kelas ini perlu 

ditingkatkan. Selain itu, penggunaan bahasa informal 

dan variasi kalimat dalam kelas inquiry 

mengindikasikan perlunya normalisasi bahasa untuk 

meningkatkan kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan pertanyaan pengguna dengan 

lebih akurat. Secara keseluruhan, model yang 

dihasilkan telah cukup andal dalam mengidentifikasi 

intent pengguna dan dapat digunakan sebagai dasar 

untuk sistem chatbot pendaftaran pelanggan baru 

melalui Telegram. Pengembangan lebih lanjut pada 

data latih dan preprocessing di kelas inquiry dapat 

lebih menyempurnakan performa sistem chatbot ini, 

khususnya dalam menghadapi variasi kalimat dan 

bahasa yang lebih kompleks. Selain itu, metode-

metode lain yang dapat digunakan untuk ekstraksi fitur 

berdimensi tinggi dan mengatasi imbalance class, 

seperti penerapan BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) dan ADASYN 

(Adaptive Synthetic Sampling), dapat membantu 

meningkatkan kualitas model dalam klasifikasi pesan 

dengan lebih baik. 
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