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PENERAPAN ALGORITMA NAIVE BAYES UNTUK KLASIFIKASI
SENTIMEN KEPUASAN MAHASISWA TERHADAP LAYANAN SISTEM
DAN TEKNOLOGI INFORMASI UMSU

ABSTRAK

Perkembangan sistem dan teknologi informasi di perguruan tinggi menuntut
evaluasi layanan yang cepat, objektif, dan terukur. Di UMSU, layanan tersebut
dikelola oleh BSTI dan digunakan secara intensif oleh mahasiswa, sehingga umpan
balik mahasiswa menjadi sumber penting untuk peningkatan kualitas layanan.
Namun, komentar terbuka pada kuesioner bersifat tidak terstruktur sehingga
analisis manual cenderung memakan waktu dan berisiko tidak konsisten. Penelitian
ini  bertujuan menerapkan algoritma Multinomial Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan sentimen kepuasan mahasiswa terhadap layanan sistem dan
teknologi informasi UMSU ke dalam tiga kelas, yaitu positif, netral, dan negatif.
Data diperoleh dari tanggapan tertulis mahasiswa melalui Google Forms dengan
sampel minimum 377 responden menggunakan stratified proportionate sampling.
Tahapan penelitian meliputi pelabelan manual, preprocessing teks, ekstraksi fitur
TF-IDF, dan klasifikasi sentimen. Evaluasi model menggunakan train-test split
80:20 dengan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan Confusion Matrix. Hasil
penelitian ini berupa sistem sederhana yang mampu mengelola data umpan balik,
mengklasifikasikan sentimen, dan menyajikan hasil dalam bentuk Dashboard

ringkas sebagai dasar evaluasi layanan BSTI UMSU.

Kata Kunci: analisis sentiment; Naive Bayes; TF-IDF; kepuasan mahasiswa;

layanan teknologi informasi; BSTI UMSU.



APPLICATION OF NAIVE BAYES ALGORITHM FOR SENTIMENT
CLASSIFICATION OF STUDENT SATISFACTION TOWARD
INFORMATION SYSTEMS AND TECHNOLOGY
SERVICES AT UMSU

ABSTRACT

The development of information systems and technology in higher education
requires service evaluation that is fast, objective, and measurable. At UMSU, these
services are managed by BSTI and are intensively used by students, making student
feedback an important source for service quality improvement. However, open-
ended questionnaire responses are unstructured, so manual analysis tends to be
time-consuming and may lead to inconsistent interpretations. This study aims to
apply the Multinomial Naive Bayes algorithm to classify student satisfaction
sentiment toward information systems and technology services at UMSU into three
categories: positive, neutral, and Negative. The data were collected from students’
written responses through Google Forms, with a minimum sample of 377
respondents selected using stratified proportionate sampling. The research stages
include manual Labeling, text preprocessing, TF-IDF feature extraction, and
sentiment classification. The model is evaluated using an 80:20 stratified train-test
split with accuracy, precision, recall, F1-score, and Confusion Matrix as evaluation
metrics. The output of this study is a simple system capable of managing feedback
data, classifying sentiment, and presenting the results in a concise Dashboard as a

basis for evaluating BSTI UMSU services.

Keywords: sentiment analysis; Naive Bayes; TF-IDF; student satisfaction;

information technology services; BSTI UMSU.



DAFTAR ISI

LEMBAR PENGESAHAN ...ttt i
PERNYATAAN ORISINALITAS. ...ttt ii
PERNYATAAN PERSETUJUAN PUBLIKASI .......cooiiiiiieece e iii
RIWAYAT HIDUP......ctiiiiiie ettt sttt ee e iv
KATA PENGANTAR ...ttt bbbt nbe s %
ABSTRAK .. bbbt nae s [
AB ST RACT e e e e e s a e e e n b e e e rre e e e aareas X
DAFTAR ISI ...ttt sttt e e nteese e s e tesbeareaneetenne s Xi
DAFTAR TABEL ...t e e Xiii
DAFTAR GAMBAR ..ottt s Xiv
BAB | PENDAHULUAN ..ottt 1
1.1. Latar Belakang Masalah............cccccvovveiiiieiic e 1
1.2. RUMUSAN MASAIAN ..o 3
1.3. Batasan Masalah ..........cccoiiiieiiiie e 4
1.4, TUJUAN PENEIITIAN ..o nes 6
1.5. Manfaat PEnelitian............coooiiiiiiiei s 6
BAB 11 LANDASAN TEORI ..ottt 8
2.1. BSTIUMSU ...ttt et e e st e e e e e 8
2.2. Pengguna dan Evaluasi Layanan Tl ..o 8
2.3. Kuesioner dan Data Umpan Balik TekS.........c.cccooiiiiiiiiniiiecseieeeeses 9
24. Text mining dan Natural Language Processing...........cccuvrvererenienienenesnennns 9
2.5. ANALISIS SENTIMEN. ...ttt 10
2.6. Pelabelan SENtIMEN .......cvviie e 10
2.7. TEXE PrEPIOCESSING .. .vivieivieiteeiteeite et eteete et e s e st e staesaeesteesbaesbeesteesteesaeesreenreas 11
2.8. EKStraksi FItUr TE-IDF .........oiiiieie e 11
2.9. AlGOritma NaIVE BAYES. .........civiiiriieieiiiieieiese e 12
2.10. Evaluasi Kinerja Model KIaSIfiKasi...........cccoveiiiiiiieiicic e 13
2.11. Konsep Dashboard dan Penyajian Hasil ............ccccooeiininininneniicecee 14
2.12.  Penelitian terdanUlU...........cccoiiiiiiii s 14
BAB 111 ANALISA DAN PERANCANGAN SISTEM .....cccoviiiiiiiiiene e 18
3.1 ANalisis Permasalanan...........cocoiiiiiiiiiiie e 18
3.1.1. Sumber Data dan Teknik Pengumpulan Data.............c.ccocvereririenrenenenienn 18
3.1.2.  Teknik Penentuan Sampel.........c.ccoeiiiiiiiiiiciie e 19
3.1.3.  Perancangan KUESIONEN .........c.ccvviiieiieieeieeste e sre e ettt reesrae e 22

3.2. AlGOrItMA SISTEIM ... e st ae e srne e 26
3.2.1.  Alur Sistem Klasifikasi SENtIMEN .........c.cceviveiiiiiieii e 26

Xi



3.2.2.  TEXt PrePrOCESSING. . c.veiveerreireiiestresteeste e st esteesteeste e be s e seestbesraesreesreesreeneas 28

3.2.3.  Pembobotan Fitur TF-IDF.........c.ccccoiiiiiiiiiece e 29
3.2.4. Klasifikasi Multinomial Naive Bayes. .........ccccccvveveeiieiiieiiieiie e 30
3.2.5.  EValuasi MOGEL ..........cooiiiiiiiiiice e 32
3.3. Pemodelan dan Perancangan SiStem ..........ccccceeviiiieiieie e 34
3.3.1. ArSITEKLUN SISTEM ...eiiiiiie e 34
3.3.2. PemMOdelan UML.........ccoiiiiiiiiiiiie ettt 34
3.3.3.  Perancangan Basis Data...........ccccuereriiiiiiniinisieeees e 38
3.3.4. Perancangan Antarmuka (User INterface)..........ccovovevieninienin e 40
3.3.5.  Tools dan Teknologi yang Digunakan..............cccevvereninnenencneseeseneeees 43
BAB IV IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM ......coccciiiiiieee e 45
4.1, KeDULUNAN SISTEM......oiiiiiiiiiie e 45
4.1.1. Sumber dan Perolehan Data...........cccceriririiienieniesesienie e 45
4.1.2. Bentuk Data Mentah (Raw Data) ...........ccoecerieeieiiienie e 46
4.1.3. Pembentukan Data Dokumen KOMENTar ...........ccocvvvieieneniieiene e 47
4.1.4. Atribut Data yang Dibutuhkan untuk Pemrosesan ............cccccooeveniiiveiencnnns 48
4.2. IMPIemMENTasi SISTEM .......ooiiiiiiiiii e 48
4.2, ArSITEKEUN SISTEM ....viiieie et nre e 49
4.2.2. Implementasi Modul Pengolahan Data .............cccccovevveieece e 49
4.2.3. Implementasi Modul Labeling Manual ..............cccooieiiiiieienciceeeias 51
4.2.4. Implementasi Preprocessing TeKS .......cocvviviieiieiiicce e 52
4.2.5. Implementasi BasiS Data............ccocuiieiiiiiiiieiese e 56
4.2.6. Implementasi Ekstraksi Fitur (TF-IDF)........cccccooiiiiiiii e 59
4.2.7. Implementasi Klasifikasi (NaIVe BAYES.).......ccccerereriereriiieie e 61
4.2.8. Implementasi tampilan system (UD).........ccocoeiiiniiiiiieeeeeeeeee s 64
4.2.9. Implementasi QUEPUL ...........ooiiireie et 66
4.3, PeNQUJIAN SISTEIM .....ccviiiiic it e st e et e et ree et e e st e e sre e e sreeesraeesnne e 67
4.3.1. SKENArio PENQUJIAN ......coveiiiie ettt s 68
4.3.2. Pengujian Fungsional (BIACK-DOX) ..........cccovririiniiiiiiie e 69
4.3.3. Pengujian Validasi Data............ccceeiveiiiiiiiiiciie et 76
4.3.4. Pengujian Kinerja Model (Naive Bayes.) .......ccccovevvevieiieie e 77
4.3.5. Pengujian Output Laporan (EXPOIT) .......ccceeiveeiieeiiesiieeesneeseessneesneessneeseneens 78
BAB V PENUTUP ...ttt nne e 80
5.1, KESIMPUIAN. ..o e 80
5.2, SAIAN . 81
DAFTAR PUSTAKA ..ottt sttt ne et e ans 83

Xii



DAFTAR TABEL

Tabel 2.1. Penelitian Terdahulu...........ccooiiiiiiiiiee s 14
Tabel 3.1. Perancangan KUESIONET ........cc.ccveiierieiienieeieseesieeeeseesseeeesaesseenennes 22
Tabel 4.1. Atribut Dataset Yang Digunakan Dalam Penelitian .............c...c......... 49
Tabel 4.2. Ringkasan Proses Modul Pengolahan Data...........cccccoceveveneiinienne 52
Tabel 4.3. Pedoman Pelabelan Sentimen............cccoviriiiinincinnccees 53
Tabel 4.4. Tabel Distribusi Label Sentiment (NON-EMPLY) ......cccooeveviniinninnnn 55
Tabel 4.5. Ringkasan Hasil Case Folding Dan Cleaning...........ccccovveveivieivenenne. 55
Tabel 4.6. Ringkasan Hasil TOKENIZING..........cccccviieiieii i 56
Tabel 4.7. Ringkasan Hasil Stopword Removal dan Stemming ...........c.cccceeeue.e. 56
Tabel 4.8. Pemetaan Tabel Basis Data Terhadap File Csv.........cccoovevvviveivenenne. 60
Tabel 4.9. Parameter TH-1af ..o 61
Tabel 4.10. Classification_report ..........cccocceiiereiieieee e 64
Tabel 4.11. Parameter Multinomial Naive Bayes. .........c.ccooeveieneniiiniiiece 65
Tabel 4.12. Skenario Pengujian SIStEM ..........cccooviiiiriniiiieee e 69
Tabel 4.13. Pengujian Fungsional (Black-DoX)..........cc.ceiiiiiiininiiiiicieieee 70
Tabel 4.14. Hasil Pengujian Output Laporan ..........c.ccoceeeeieieneneneseseseeeeeens 80

xiii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 3.1 Alur Sistem Klasifikasi SENtimen ..........ccccoovivviiininiiseeee, 27
Gambar 3.2 Use Case DIAQraM ..........coeieereiieeiieeseeieseeseesieseesiee e seessaessssneesenns 36
Gambar 3.3 ACHIVILY DIAQram ........cccooiiiiiiiiiiene e 37
Gambar 3.4 SeqUENCe DIAgram..........coeiieieerieiieseere e e e e e e see e sreesae e neeas 38
Gambar 3.5 Erd Sistem Klasifikasi Sentimen ..o, 40
Gambar 3.6 Rancangan Halaman Import Data.............ccooveereieneninenenceeeee, 41
Gambar 3.7 Rancangan Halaman Labeling Data ............ccccocvvvevveve e seere e, 42
Gambar 3.8 Rancangan Halaman Training Dan Evaluasi...............cccoccevveieiienen. 42
Gambar 3.9 Rancangan Halaman Dashboard Sentimen............cccccocceviveiieeineenne. 43
Gambar 3.10 Rancangan Haaman EXPOrt ..........cccocveveiieieeieiee s 43
Gambar 4.1 Respon Dari Google FOMS ........c.cocveiieiiiieieee e 47
Gambar 4.2 Hasil Jawaban Diekspor Dalam Format CsV..........ccccoccvvvveiveieiinnnnn, 48
Gambar 4.3 Dataset Format Long (1 Baris =1 Komentar)..........c.cccooevvereiinnenn 49
Gambar 4.4 Diagram Arsitektur Input-Process-OUutput...........cccoevevieiiieieereiininnnn 50
Gambar 4.5 Dataset Hasil Transformasi Wide—Long + Id_Respon..................... 52
Gambar 4.6 Dataset Berlabel ... 53
Gambar 4.7 Output Terminal Saat PreproCessing.........cecvvevveieerveriesiveseesesieesnnns 54
Gambar 4.8 Struktur Folder Data...........cccoeiiiiiiiiiiiieeeeee e 58
Gambar 4.9 Database Struktur Pada Db Browser For Sqlite ..........ccccocoioveviinnenn 58
Gambar 4.10 Browse Data Pada Tabel Thl_Preprocessing ..........c.ccocvevrvreninennnn. 59
Gambar 4.11 Terminal Output TH-IDF........cccoi i 61
Gambar 4.12 ConfuSION MAEIIX..........cviiiiiierieiesie e 63

Xiv



Gambar 4.13 Localhost Dashboard (Https://Localhost:8501) ..........ccccceevevveivennenn 67

Gambar 4.14 Output File Berupa Laporan_Sentimen.XISX..........cccccvvvevivereiiennnnn 68
Gambar 4.15 OULPUL SISTEM .......ccueeieie e 68
Gambar 4.16 Pengujian Fitur Import Data (Unggah Csv Dan Preview Data) ....... 72
Gambar 4.17 Pengujian Fitur Labeling Manual. ..............cccooov e, 73
Gambar 4.18 Pengujian Fitur PreproCessing .......c.ceeeevereeriesieeseesesieeseeseeseeseens 74
Gambar 4.19 Pengujian Training & Evaluasi ...........c.ccccevveveiceieece e, 75
Gambar 4.20 Pengujian Dashboard (Kpi Sentimen Dan Grafik Ringkasan)......... 75
Gambar 4.21 Pengujian Laporan/Export (Opsi Konten Dan Tombol Unduh)....... 76
Gambar 4.22 Pengujian Home dan Reset Pipeline..........cccocovvvevveveiieieecc e, 77
Gambar 4.23 Kode Script Validate_Data.Py............ccccovveviveveiieii e 77
Gambar 4.24 Output Validation_RePOIt...........ccceviveieiiieieeie e 78
Gambar 4.25 Kode Script Evaluate ND.PY ..........cccoiiiiiiiee e 79

XV



BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar belakang masalah

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi mendorong perguruan
tinggi untuk mengoptimalkan layanan akademik maupun non-akademik melalui
pemanfaatan sistem dan teknologi informasi. Dalam konteks keberhasilan sistem
informasi, kualitas sistem, kualitas informasi, dan kualitas layanan (service quality)
berkaitan dengan kepuasan pengguna (user satisfaction) serta manfaat bersih (net
benefits) yang dirasakan, sehingga evaluasi kualitas layanan Tl menjadi aspek
penting bagi institusi pendidikan tinggi (Riady et al., 2023).

Di Universitas Muhammadiyah Sumatera Utara (UMSU), layanan sistem dan
teknologi informasi dikelola oleh Biro Sistem Teknologi Informasi (BSTI) sebagai
biro strategis yang mendukung operasional serta pengembangan TI di lingkungan
universitas (Bsti, 2024). Sebagai layanan yang digunakan secara intens oleh
mahasiswa, keandalan, kemudahan akses, dan responsivitas layanan Tl kampus
menjadi faktor yang memengaruhi kelancaran aktivitas akademik, proses
Administrasi, serta pengalaman layanan secara keseluruhan. Kajian pada layanan
perguruan tinggi menunjukkan bahwa kualitas layanan berhubungan dengan
kepuasan mahasiswa, sehingga institusi perlu memastikan mutu layanan tetap
terjaga dan sesuai ekspektasi pengguna. (Nofrida & Najib, 2023)

Namun, dalam praktiknya layanan Tl pada organisasi sering menghadapi
tantangan operasional, seperti gangguan akses, keterlambatan respons, maupun

masalah teknis pada fitur tertentu, yang dapat memengaruhi persepsi pengguna



terhadap kualitas layanan. Ketika evaluasi layanan masih mengandalkan rekap
manual, proses penilaian menjadi kurang efisien dan berpotensi tidak konsisten,
terutama jika volume umpan balik semakin besar dan bervariasi. (Liu, 2021)

Salah satu sumber informasi penting untuk mengevaluasi layanan adalah
umpan balik mahasiswa melalui survei/kuesioner, khususnya pada bagian komentar
terbuka (teks bebas) yang berisi keluhan, saran, maupun apresiasi. Karakteristik
data teks yang tidak terstruktur menyebabkan analisis manual menjadi sulit,
memerlukan waktu, dan kurang efektif ketika data bertambah, sehingga diperlukan
pendekatan otomatis untuk mengekstraksi kecenderungan opini dari data teks
tersebut. (Liu, 2021)

Meskipun demikian, terdapat beberapa kesenjangan (gap) yang relevan
dengan konteks penelitian ini. Pertama, sebagian penelitian berfokus pada layanan
kampus secara umum atau layanan publik eksternal, sehingga layanan TI internal
kampus seperti BSTI yang memiliki karakteristik masalah teknis dan kosakata
khusus belum banyak dikaji (Azizah et al., 2025);(Ardikaa & Wibawaa, 2022).
Kedua, beberapa studi menggunakan sumber data dari platform publik dengan
pelabelan berbasis rating, sedangkan penelitian ini memanfaatkan komentar terbuka
dari survei internal yang lebih merepresentasikan pengalaman pengguna layanan Tl
kampus (Ardikaa & Wibawaa, 2022). Ketiga, penelitian ini tidak hanya berfokus
pada analisis sentimen, tetapi juga pada pengembangan sistem yang mampu
mengelola umpan balik, melakukan klasifikasi, dan menyajikan hasil secara
terstruktur untuk mendukung evaluasi serta pengambilan keputusan peningkatan

layanan (Riady et al., 2023).



Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini memilih Naive Bayes sebagai metode
klasifikasi sentimen karena efektif untuk klasifikasi teks berdimensi tinggi (sparse),
efisien secara komputasi, dan relatif mudah diimplementasikan dalam sistem
aplikasi. Meskipun menggunakan asumsi independensi fitur, metode ini tetap sering
memberikan performa yang baik pada klasifikasi teks (McCallum & Nigam, 2021);
(Pang et al., 2021). Dalam penelitian ini, fitur teks direpresentasikan menggunakan
TF-1DF untuk menonjolkan kata-kata yang lebih informatif dalam dokumen (Salton
& Buckley, 2021).

Dengan demikian, penelitian ini dilakukan untuk menerapkan algoritma
Multinomial Naive Bayes dalam mengklasifikasikan sentimen kepuasan mahasiswa
terhadap layanan Sistem dan Teknologi Informasi UMSU berdasarkan tanggapan
tertulis (teks) yang dihimpun melalui kuesioner yang akan disebarkan. Klasifikasi
dilakukan dalam tiga kelas (positif, netral, negatif) agar gambaran kepuasan lebih
representatif dan tidak memaksa opini yang ambigu menjadi positif/negatif Hasil
klasifikasi kemudian disajikan dalam Dashboard sederhana berupa proporsi
sentimen, daftar komentar per kategori, dan kata kunci dominan sebagai masukan
berbasis data bagi BSTI dan manajemen UMSU dalam meningkatkan kualitas
layanan T1 secara berkelanjutan. (Liu, 2021);(Riady et al., 2023)

1.2. Rumusan masalah
Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan masalah penelitian ini adalah:
1. Bagaimana merancang instrument kuesioner berbasis Google Forms yang
memuat pertanyaan terbuka untuk menghimpun umpan balik tertulis
mahasiswa mengenai layanan sistem dan teknologi informasi yang dikelola

BSTI UMSU, serta bagaimana prosedur penyebaran dan pengumpulan data



dilakukan agar data yang diperoleh relevan dan layak dianalisis
sentimennya?

2. Bagaimana merancang dan membangun sistem yang dapat mengumpulkan
dan mengelola data opini mahasiswa terkait layanan Sistem dan Teknologi
Informasi UMSU dalam bentuk teks?

3. Bagaimana tahapan penerapan Multinomial Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan sentimen kepuasan mahasiswa terhadap layanan sistem
dan teknologi informasi UMSU ke dalam tiga kelas (positif, netral, negatif)
melalui proses Text preprocessing, pembobotan fitur TF-IDF, pelatihan
model, dan pengujian?

4. Bagaimana performa model Multinomial Naive Bayes pada skema
pembagian data latih dan data uji (train—test split) yang ditetapkan,
berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta ringkasan
kesalahan klasifikasi melalui Confusion Matrix?

5. Bagaimana hasil Klasifikasi sentimen dapat disajikan dalam bentuk
Dashboard sederhana sehingga dapat diinterpretasikan dan dimanfaatkan
sebagai dasar evaluasi serta peningkatan layanan yang dikelola BSTI
UMSU?

1.3. Batasan masalah
Agar penelitian lebih terarah dan tidak melebar, maka ditetapkan beberapa
batasan sebagai berikut:

1. Data penelitian berasal dari kuesioner online (Google Forms) yang
ditujukan kepada mahasiswa UMSU terkait layanan sistem dan teknologi

informasi yang dikelola BSTI.



10.

11.

12.

Data utama yang dianalisis berupa tanggapan tertulis (jawaban teks) dari
responden pada pertanyaan terbuka di kuesioner.

Respon teks yang dianalisis menggunakan Bahasa Indonesia.

Kategori sentimen diklasifikasikan menjadi tiga kelas, yaitu positif, netral,
dan negatif.

Algoritma klasifikasi yang digunakan adalah Multinomial Naive Bayes.
dalam skema supervised learning.

Pelabelan data (positif/netral/negatif) dilakukan secara manual peneliti
berdasarkan pedoman pelabelan sentimen yang disusun peneliti untuk
menjaga konsistensi penilaian.

Proses Text preprocessing dibatasi mencakup Case Folding, Tokenizing,
Stopword Removal, dan Stemming (Bahasa Indonesia)

Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode TF-IDF.

Penelitian ini tidak membahas deteksi sarkasme, ironi atau ambiguitas
semantik yang kompleks.

Data responden dianonimkan dan tidak menampilkan identitas pribadi
responden pada proses pengolahan maupun penyajian hasil.

Evaluasi model menggunakan train—test split 80:20 dengan pembagian
yang mempertahankan proporsi kelas (stratified), serta metrik akurasi,
presisi, recall, dan F1-score, dan dianalisis menggunakan Confusion
Matrix.

Sistem yang dibangun berfokus pada Dashboard sederhana yang
menampilkan ringkasan hasil klasifikasi tanpa pengembangan fitur analitik

lanjutan yang kompleks.



1.4. Tujuan penelitian
Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menyusun dan menerapkan instrumen kuesioner berbasis Google Forms
untuk memperoleh data umpan balik tertulis mahasiswa mengenai layanan
sistem dan teknologi informasi yang dikelola BSTI UMSU.

2. Menghasilkan rancangan dan implementasi sistem untuk pengumpulan
serta pengelolaan data opini mahasiswa terkait layanan Sistem & TI UMSU.

3. Menerapkan metode Multinomial Naive Bayes dengan representasi fitur TF-
IDF untuk mengklasifikasikan sentimen kepuasan mahasiswa ke dalam tiga
kelas (positif, netral, negatif) berdasarkan tanggapan teks dari kuesioner.

4. Mengukur dan menganalisis performa model klasifikasi menggunakan
metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta mengevaluasi pola
kesalahan klasifikasi menggunakan Confusion Matrix.

5. Menghasilkan penyajian hasil klasifikasi dalam bentuk informasi terstruktur
melalui Dashboard sederhana sebagai bahan pertimbangan evaluasi dan

peningkatan kualitas layanan BSTI UMSU.

1.5. Manfaat penelitian
1.5.1. Bagi institusi (UMSU/BSTI)

Penelitian ini diharapkan membantu BSTI dan manajemen UMSU dalam
memahami persepsi serta tingkat kepuasan mahasiswa terhadap layanan Sistem dan
Teknologi Informasi secara lebih objektif dan terukur. Hasil klasifikasi sentimen

dapat digunakan untuk mengidentifikasi layanan yang memiliki proporsi keluhan



tertinggi, menentukan prioritas perbaikan, serta merumuskan strategi peningkatan
layanan T1 berbasis bukti (evidence-based).
1.5.2. Bagi peneliti

Penelitian ini memberikan pengalaman praktis dalam penerapan machine
learning pada data teks, mulai dari pengumpulan data kuesioner, preprocessing,
ekstraksi fitur TF-IDF, pembangunan model Naive Bayes, hingga evaluasi
performa dan implementasi hasil ke dalam sistem Dashboard sederhana.
1.5.3. Bagi masyarakat dan civitas akademika

Penelitian ini menunjukkan bahwa umpan balik mahasiswa tidak berhenti
sebagai data kuesioner, tetapi dapat diolah menjadi informasi strategis untuk
perbaikan layanan Tl kampus. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan
mendorong budaya partisipatif di lingkungan kampus, karena mahasiswa merasa
pendapatnya ditindaklanjuti, dan institusi memiliki dasar data yang lebih jelas untuk

peningkatan layanan secara berkelanjutan.



BAB I1

LANDASAN TEORI

2.1. BSTIUMSU

Biro Sistem Teknologi Informasi (BSTI) Universitas Muhammadiyah
Sumatera Utara merupakan unit yang berperan dalam mendukung operasional dan
pengembangan teknologi informasi di lingkungan universitas. BSTI bertugas
merancang, mengelola, dan mengoptimalkan infrastruktur Tl yang mendukung
aktivitas akademik, Administratif, dan kemahasiswaan. Ruang lingkup layanan
BSTI mencakup beberapa fungsi seperti perencanaan dan pengembangan sistem
informasi, integrasi sistem dan pengolahan data, perawatan dan operasional TI,
serta infrastruktur jaringan. Layanan tersebut juga berkaitan dengan dukungan
pengguna (helpdesk) dan penyelesaian kendala teknis yang dialami civitas

akademika (Bsti, 2024).

2.2. Pengguna dan evaluasi layanan Tl

Evaluasi layanan TI di perguruan tinggi perlu dilakukan untuk memastikan
layanan yang diberikan selaras dengan kebutuhan pengguna dan mendukung proses
akademik maupun Administrasi. Salah satu kerangka yang banyak digunakan untuk
menjelaskan keberhasilan sistem informasi adalah Model Keberhasilan Sistem
Informasi DeLone & McLean. Model tersebut menekankan bahwa kualitas sistem,
kualitas informasi, dan kualitas layanan berhubungan dengan penggunaan/niat
menggunakan, kepuasan pengguna, dan berujung pada manfaat bersih (net benefits)

yang dirasakan. Dengan demikian, kepuasan pengguna menjadi salah satu indikator



penting untuk menilai apakah layanan TI memberi kontribusi positif bagi institusi
(Riady et al., 2023).
2.3. Kuesioner dan data umpan balik teks

Kuesioner merupakan instrumen pengumpulan data yang umum digunakan
untuk memperoleh informasi dari responden dalam skala tertentu. Dalam evaluasi
layanan, kuesioner dapat memuat pertanyaan tertutup (rating) dan pertanyaan
terbuka (komentar teks). Pertanyaan terbuka bersifat fleksibel dan dapat
menangkap alasan, pengalaman, serta masukan yang lebih kaya dibanding jawaban
tertutup. (Zall, 2021)

Data yang menjadi fokus penelitian ini adalah jawaban teks dari pertanyaan
terbuka (open-ended responses). Tantangan dari data teks terbuka adalah variasi
bahasa, panjang jawaban yang beragam, serta potensi adanya istilah teknis,

sehingga dibutuhkan pengolahan teks untuk menjadikannya terstruktur.

2.4. Text mining dan natural language processing

Text mining merupakan cabang dari data mining yang berfokus pada
pengolahan dan penggalian informasi dari dokumen teks tidak terstruktur. Proses
ini bertujuan mengubah teks menjadi representasi terstruktur sehingga dapat
dianalisis secara kuantitatif, melalui kategorisasi atau klasifikasi (Ariyanti &
Iswardani, 2021). Secara umum, proses text mining meliputi tahapan: pengumpulan
data teks, preprocessing, transformasi/representasi fitur, pemodelan (klasifikasi),
serta interpretasi hasil untuk mendukung pengambilan keputusan (Liu, 2021).

Natural Language Processing (NLP) berperan dalam menyiapkan teks agar
dapat diproses oleh komputer, termasuk pada proses tokenisasi, normalisasi, dan

pemetaan teks ke bentuk numerik (Cambria et al., 2022).



10

2.5. Analisis sentimen

Analisis sentimen (sentiment analysis atau opinion mining) adalah bidang
yang menganalisis opini, evaluasi, dan sentimen manusia terhadap suatu entitas
seperti produk, layanan, organisasi, maupun peristiwa, berdasarkan teks yang
dituliskan pengguna. Pada penelitian ini, analisis sentimen dilakukan pada level
dokumen/komentar (document-level), yaitu satu komentar diperlakukan sebagai
satu unit teks yang akan diklasifikasikan ke kategori sentiment (Liu, 2021).

Dalam konteks pendidikan, analisis sentimen digunakan untuk menilai
persepsi mahasiswa terhadap mata kuliah, dosen, maupun layanan akademik. Hasil
analisis sentimen dapat melengkapi evaluasi numerik dengan informasi kualitatif
yang lebih kaya (Baddam et al., 2021).

Pendekatan analisis sentimen secara garis besar terdiri dari :

a. Pendekatan berbasis leksikon (lexicon-based), yang menggunakan kamus
kata berpolaritas positif/negatif untuk menghitung skor sentiment (Alencia
etal., 2021).

b. Pendekatan berbasis pembelajaran mesin (machine learning-based), yang
membangun model klasifikasi dari data berlabel menggunakan algoritma
seperti Naive Bayes., SVM, atau model deep learning (Shaik et al., 2023).

c. Pendekatan hibrida, yang menggabungkan leksikon dan pembelajaran
mesin untuk memanfaatkan kelebihan keduanya (Dalipi et al., 2021).

2.6. Pelabelan sentimen

Pelabelan sentimen (Labeling/annotation) adalah proses pemberian kelas

pada data teks (positif, netral, negatif) sebagai data latih pada metode supervised

learning. Pada penelitian ini, pelabelan dilakukan secara manual. Pelabelan manual
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sentimen pada tanggapan tertulis mahasiswa harus mengikuti pedoman pelabelan
yang konsisten dan terstruktur untuk menghasilkan ground truth yang valid bagi
pembelajaran terawasi. Pedoman tersebut perlu memuat definisi operasional tiap
kelas sentimen, positif (kepuasan/apresiasi), negatif (keluhan/ketidakpuasan), dan
netral (informasi atau pertanyaan tanpa evaluasi tegas), serta aturan pengambilan
keputusan untuk kasus ambigu seperti sentimen campuran dengan label

berdasarkan sentimen dominan (Dai et al., 2025).

2.7. Text preprocessing
Pra-pemrosesan teks merupakan tahap awal yang bertujuan membersihkan

dan menyiapkan data teks sebelum dimasukkan ke algoritma klasifikasi. Kualitas
fitur yang dihasilkan sangat bergantung pada tahapan ini (Shaik et al., 2023). Secara
umum, tahapan preprocessing yang digunakan dalam penelitian ini meliputi:

a. Case Folding: Mengubah huruf dalam dokumen menjadi huruf kecil.

b. Tokenizing: Memecah kalimat menjadi unit-unit kata (token)

c. Stopword Removal: Menghapus kata-kata yang dianggap tidak memiliki

kontribusi besar terhadap makna.

d. Stemming: Mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasar.

2.8. Ekstraksi fitur TF-IDF

Agar teks dapat diproses oleh algoritma Klasifikasi, dokumen perlu
direpresentasikan dalam bentuk numerik. Salah satu representasi yang umum pada
klasifikasi teks adalah TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency),
yaitu pembobotan yang menonjolkan kata yang sering muncul pada suatu dokumen
tetapi tidak terlalu umum di seluruh dokumen. (Qaiser & Ali, 2021)

Secara sederhana:
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a. Term Frequency (TF) menyatakan seberapa sering sebuah kata muncul
dalam suatu dokumen dibandingkan total kata dalam dokumen tersebut.
Semakin sering kata muncul, semakin besar nilai TF (Qaiser & Ali, 2021)..

b. Inverse Document Frequency (IDF) memberikan bobot lebih besar pada
kata yang jarang muncul di banyak dokumen, dan bobot kecil pada kata
yang sangat umum (Dodiya, 2021).

2.9. Algoritma naive bayes.

Naive Bayes. adalah algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang
didasarkan pada penerapan Teorema Bayes dengan asumsi bahwa setiap fitur (kata)
bersifat independen satu sama lain. Meskipun asumsi independensinya sederhana
atau “naive”, algoritma ini terbukti sangat efektif untuk tugas klasifikasi teks,
termasuk analisis sentiment (Berrar, 2021).

Menurut (Zhang, 2004), Naive Bayes. merupakan model yang ringan secara
komputasi, mampu bekerja dengan data berdimensi tinggi, dan menghasilkan
performa yang stabil meskipun dataset mengandung rnoise. Inilah alasan algoritma
ini sangat populer dalam text mining, terutama saat dikombinasikan dengan TF-
IDF.

2.9.1. Teorema bayes

Naive Bayes. didasarkan pada Bayes’ Theorem, formula untuk menghitung
probabilitas suatu kelas berdasarkan bukti yang diamati. Yang menggambarkan
hubungan antara probabilitas prior dan posterior suatu hipotesis C terhadap bukti

X: (Berrar, 2021)

P(C | x) = 2L 2.1)
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Keterangan:

a. P(C|X) = probabilitas kelas C diberikan data fitur X (posterior

probability)

b. P(X | C) = probabilitas data X muncul pada kelas C (likelihood)

c. P(C) = peluang awal suatu kelas sebelum melihat teks (prior probability)

d. P(X) = probabilitas data X secara keseluruhan (evidence)

Dalam konteks klasifikasi teks, C adalah kelas sentimen (positif, negatif, netral)
sedangkan X adalah sekumpulan kata dalam sebuah komentar mahasiswa (Berrar,
2021).

2.9.2. Asumsi independensi (naive assumption)
Asumsi “naive” menyatakan bahwa setiap kata dianggap independen secara
kondisional terhadap kelas sehingga:
PX1C)=P11C)XP(x2 | C) X o X P | €) v (2.2)
Pada klasifikasi teks, salah satu varian Naive Bayes. yang umum digunakan
untuk teks adalah Multinomial Naive Bayes., yang memanfaatkan frekuensi
kemunculan kata dalam dokumen dan cocok dipadukan dengan TF—IDF (Singh et
al., 2019). Model ini relatif ringan secara komputasi, mampu bekerja pada data
berdimensi tinggi, dan memberikan performa yang stabil pada berbagai jenis korpus

teks (Zhang, 2004); (Shaik et al., 2023).

2.10. Evaluasi kinerja model klasifikasi

Evaluasi kinerja model bertujuan menilai sejauh mana model klasifikasi
mampu melakukan prediksi secara benar. Pada klasifikasi sentimen, evaluasi
diperlukan untuk memastikan model tidak hanya baik pada data latih, tetapi juga

memiliki kemampuan generalisasi yang baik pada data baru (Foody, 2023).
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Salah satu alat evaluasi utama adalah Confusion Matrix, yaitu tabel yang
merangkum perbandingan antara kelas aktual dan kelas hasil prediksi. Untuk kasus
biner, Confusion Matrix terdiri dari empat komponen: True Positive (TP), True
Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Pada penelitian ini
yang menggunakan tiga kelas sentimen, Confusion Matrix berbentuk matriks 3x3,
namun prinsip perhitungannya tetap sama (Foody, 2023).

2.11. Konsep dashboard dan penyajian hasil

Dashboard dapat dipahami sebagai tampilan visual informasi paling penting

untuk mencapai satu atau lebih tujuan dan idealnya dapat dipantau secara cepat.

Konsep ini relevan karena hasil klasifikasi sentimen perlu disajikan sebagai

ringkasan yang mudah dipahami pihak pengelola layanan (Baglin, 2024).

Dalam penelitian ini, Dashboard dirancang sederhana agar fokus pada

kebutuhan evaluasi layanan, dengan memuat:

a. Ringkasan jumlah/persentase sentimen positif-netral-negatif,

b. Tabel daftar komentar per kelas (dengan filter), dan

c. Rekap kata dominan/keyword lalu ekspor laporan (CSV).

2.12. Penelitian terdahulu

Tabel 2.1. Penelitian Terdahulu

Peneliti Objek & Data Metode / Evaluasi & Keterbatasan yang Relevansi ke
Fitur Hasil Utama Terlihat Riset
(Xuan & Sentimen Deep Dilaporkan Cenderung lebih Menjadi
Deng, kualitas layanan | Learning melampaui kompleks (butuh pembanding
2023) logistik (ulasan | (LSTM + model attention- | rancangan model bahwa deep
layanan) dengan | deep based lebih rumit, learning kuat
pendekatan attention + | sebelumnya fitur/aspek, dan untuk analisis
topik/aspek. aspect dalam akurasi biasanya detail, namun
embedding | dan stabilitas memerlukan riset memilih
) untuk klasifikasi | data/komputasi pendekatan
sentimen lebih besar). yang lebih
kualitas sederhana dan
layanan. efisien untuk
diimple-
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mentasikan
dalam sistem
kampus (NB +
TF-IDF).
(Amaliah, Sentimen Naive Akurasi Naive Fokus pada evaluasi | Sangat relevan
2025) pengguna Bayes (+ Bayes 81% dan | performa website karena
website sistem PSO) meningkat akademik tertentu menunjukkan
informasi menjadi 82% dan menggunakan Naive Bayes +
akademik setelah optimasi | optimasi; TF-IDF layak
berbasis PSO; memakai konteksnya bukan untuk opini
kuesioner (384 TF-IDF dan unit layanan TI mahasiswa pada
responden). split 80:20. kampus seperti sistem informasi
BSTI. kampus—
mendukung
pilihan metode.
(Azizahet | Komentar SVM Akurasi tinggi Fokus pada 2 kelas | Menjadi
al., 2025) terbuka per layanan: dan penelitian pembanding
mahasiswa pada akademik menyatakan belum | bahwa metode
layanan kampus 95,8%; mendeteksi emosi lain (SVM) bisa
(akademik, beasiswa yang lebih rinci tinggi akurasi,
beasiswa, 95,7%; (mis. bahagia/sedih/ | tetapi riset ini
perpustakaan). perpustakaan marah, dlIl.). berbeda karena
98,4%; total fokus layanan
96,6% (juga Tl internal
melaporkan (BSTI) dan
presisi & menggunakan 3
recall). kelas (positif—
netral-negatif).
(Aliguliyev | Kepuasanwarga | Sentiment | Menghasilkan Fokus pada layanan | Relevan sebagai
& terhadap analysis skor polaritas publik contoh bahwa
Iskandarli, | layanan e- (polarity per komentar e-government dan sentimen bisa
2022) government; scoring + dan menghitung | mekanisme menjadi dasar
komentar warga | pembobota | skor kepuasan pembobotan penilaian
dianalisis untuk | n) rata-rata layanan | pengaruh warga; layanan
menghasilkan serta rating tidak organisasi,
skor kepuasan. instansi; juga menitikberatkan tetapi riset lebih
mem pada klasifikasi spesifik pada
pertimbangkan multi-kelas layanan Tl
bobot “pengaruh | sentimen berbasis internal kampus
warga” dari model ML dan klasifikasi 3
media sosial. sederhana untuk kelas untuk
konteks kampus. Dashboard
evaluasi BSTI.
(Bulu et Komentar Naive Akurasi 82% Fokus hanya 2 Menguatkan
al., 2023) mahasiswa Bayes (ditampilkan kelas (tidak ada bahwa Naive
tentang sistem (tools melalui netral), dan Bayes. layak
informasi RapidMine | Confusion konteksnya sistem untuk teks
akademik r Matrix; akademik kampus umpan balik
(SIAKAD) precision & lain. mahasiswa, tapi
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recall per kelas riset ini bisa
juga dihitung). lebih kuat
dengan 3 kelas
dan objek
layanan BSTI
UMSU.
(Thuraya Sentimen Naive Dilaporkan Data media sosial Membantu
etal., mahasiswa Bayes + akurasi 65%; cenderung bias mengantisipasi
2025) terkait SIMAK | TF-IDF + | recall negatif (yang komplain isu imbalance
UNSRI dari text tinggi dan kelas | lebih vokal). sejak awal
Twitter (web cleaning positif Masalah (stratified split,
scraping) bermasalah ketidakseimbangan | monitoring
karena kelas menyebabkan | distribusi label),
imbalance. performa kelas tapi riset ini
Hasil per kelas positif rendah. berbeda karena
pada Confusion data dari
Matrix kuesioner yang
menunjukkan dibuat oleh
gap performa peneliti.
positif vs
negatif.
(Hanif et Feedback Decision Menjelaskan Tidak memakai Bagus untuk
al., 2025) mahasiswa Tree & data komentar Naive Bayes., memperkuat
(komentar) SVM, TF- | mahasiswa sehingga belum “alternatif
dikategorikan3 | IDF;data | dilabel manual membuktikan Naive | pembanding”
sentimen dilabel dan memakai Bayes. unggul di dan alasan
manual TF-IDF serta setting yang sama. memilih Naive
split 70/30. Bayes.
Kinerja DT vs (kesederhanaan
SVM dilaporkan / efisiensi). Juga
(DT lebih mendukung 3
tinggi) kelas dan label
manual.
(Toresaet | Kepuasan Naive Naive Bayes Fokus “prediksi Relevan untuk
al., 2023) mahasiswa Bayes vs lebih baik dari kepuasan” (bukan menegaskan
terhadap Edlink | C4.5 C4.5: akurasi sentimen dari teks konteks evaluasi
(e-learning) (klasifikasi | Naive Bayes. open-ended), jadi layanan digital
kepuasan) | 70,59%vs C4.5 | alur text mining kampus, tapi
58,82%. tidak dominan. riset ini lebih
spesifik ke
analisis teks
umpan balik
terbuka BSTI.
(Nasution Prediksi tingkat | KNNvs Naive Bayes Fokusnya kepuasan | Bisa dipakai
etal., kepuasan Naive 80,89% dan (bukan sentimen untuk dukung
2023) mahasiswa pada | Bayes KNN 80,25% teks 3 kelas), posisi Naive
pembelajaran (akurasi). sehingga tidak Bayes. sebagai

daring

menekankan
pedoman pelabelan
sentimen.

baseline yang
kuat, tapi tetap
jelaskan
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perbedaan: riset
ini berbasis teks
open-ended dan
3 sentimen.

(Tamrakar
etal.,
2021)

Student
feedback
dataset untuk
web-based
learning system

Bandingka
nFET
(BoW vs
TF-IDF)
dan
beberapa
algoritma
termasuk
Naive
Bayes.

Menekankan
Sentiment
Analysis
sebagai NLP
untuk klasifikasi
polaritas dan
membandingkan
BoW/TF-IDF
serta model
termasuk Naive
Bayes.

Bukan konteks
kampus Indonesia
dan bukan layanan
BSTI, sehingga
adaptasi istilah
lokal masih perlu.

Sangat cocok
untuk
menguatkan
landasan teori
(mengapa TF-
IDF, mengapa
Naive Bayes.
sebagai
baseline)
sebelum masuk
metode
penelitian.
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BAB I11

ANALISA DAN PERANCANGAN SISTEM

3.1. Analisis permasalahan

Evaluasi kepuasan mahasiswa terhadap layanan Sistem dan Teknologi
Informasi yang dikelola BSTI UMSU selama ini berpotensi menghasilkan masukan
dalam bentuk komentar teks (keluhan, saran, dan apresiasi). Namun, data teks
tersebut bersifat tidak terstruktur sehingga proses analisis manual cenderung
memerlukan waktu, kurang efisien ketika jumlah responden meningkat, dan
berisiko menghasilkan interpretasi yang tidak konsisten. Kondisi tersebut dapat
menyebabkan sulitnya pemetaan kecenderungan kepuasan mahasiswa secara cepat
dan terukur, serta menyulitkan penentuan prioritas perbaikan layanan berdasarkan
bukti data.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengusulkan pengolahan umpan
balik mahasiswa menggunakan Klasifikasi sentimen tiga kelas (positif, netral,
negatif) agar komentar dapat diringkas secara terstruktur dan disajikan melalui

sistem yang sederhana untuk kebutuhan evaluasi layanan.

3.1.1. Sumber data dan teknik pengumpulan data

Sumber data penelitian ini berasal dari kuesioner online (Google Forms)
yang ditujukan kepada mahasiswa UMSU sebagai pengguna layanan Sistem dan
Teknologi Informasi yang dikelola BSTI. Data utama dalam penelitian ini adalah
jawaban teks pada pertanyaan terbuka (open-ended) yang berisi opini mahasiswa
terhadap layanan Sistem dan Teknologi Informasi UMSU. Unit analisis pada proses

klasifikasi sentimen ditetapkan pada level komentar (document-level), yaitu satu
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komentar diperlakukan sebagai satu dokumen yang akan diberi label sentimen
positif, netral, atau negatif. Dengan penetapan unit analisis ini, setiap respons teks
dapat diolah secara konsisten melalui tahapan pembersihan data, pelabelan, hingga
pemodelan klasifikasi.

Teknik pengumpulan data dilakukan melalui langkah-langkah berikut:

a. Menyusun kuesioner dan menyiapkan tautan Google Forms.

b. Menyebarkan tautan kuesioner kepada responden melalui media yang
relevan

c. Mengumpulkan tanggapan responden sesuai periode pengisian Yyang
ditetapkan.

d. Mengunduh hasil kuesioner ke format CSV/Excel untuk pengolahan lebih
lanjut.

e. Melakukan seleksi data awal, termasuk menghapus respons kosong/tidak
relevan dan menerapkan anonimisasi agar identitas responden tidak
tersimpan dalam dataset penelitian.

Pengumpulan data utama direncanakan dilakukan setelah seminar proposal

disetujui agar instrumen dan metode yang digunakan telah final. Periode

penyebaran selama 1-2 minggu, dengan target responden mahasiswa aktif umsu.

3.1.2. Teknik penentuan sampel

Populasi penelitian adalah seluruh mahasiswa aktif UMSU (+20.000
mahasiswa). Karena populasi mahasiswa UMSU bersifat heterogen (berbeda
fakultas/angkatan), penelitian ini  menggunakan pendekatan stratified
proportionate sampling berdasarkan strata fakultas. Direncanakan, pengumpulan

dilakukan dengan kuota proporsional per strata, sehingga setiap fakultas tetap
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terwakili dan hasil analisis tidak didominasi oleh kelompok tertentu. Ukuran sampel
minimum survei utama ditentukan menggunakan rumus Cochran dan koreksi
populasi terbatas (Finite Population Correction/FPC). (Ramya et al., 2024)
Rumus Cochran dipakai untuk menentukan ukuran sampel minimum pada

penelitian survei (kuesioner) ketika yang ingin kita estimasi adalah proporsi
(proporsi mahasiswa yang puas/tidak puas, atau distribusi sentimen). Rumus ini
sering dipakai karena sederhana dan cocok untuk populasi besar. Cochran untuk
populasi sangat besar (atau dianggap tak terbatas) — menghasilkan no. Kalau
populasi terbatas (N diketahui), maka no dikoreksi dengan Finite Population
Correction (FPC) — menghasilkan n final.
Perhitungan Cochran (UMSU = 20.000 mahasiswa)

a. Hitung (Cochran “populasi besar”)

Rumus:

Z2p-q
Ro = D 3.1)

Keterangan:
1) Z=nilai z untuk tingkat kepercayaan (confidence level)
o 95% —Z =196
2) p=proporsi kejadian yang diperkirakan (kalau belum tahu, pakai 0,5
agar paling konservatif = sampel terbesar)
3) gq=1—-—p—jikap=0,5makaq = 0,5
4) e=margin of error (galat) yang kamu inginkan

o standar survei umum: 5% — e = 0,05
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Masukkan angka:
e 72=1,962 = 3,8416
e p-q=05-05=0,25

e e2=0,05%2=0,0025

3,8416-0,25 0,9604

= = 384,16
0,0025 0,0025

Nno =

Jadi no =~ 384 responden (biasanya dibulatkan 384 atau 385).
b. Koreksi karena populasi terbatas (N=20.000)

Rumus FPC (Finite Population Correction):

Masukkan angka:

e no = 384,16
e N =20000

38416  _ 38416 _ 38416 _ 38416
n=1+&4@_ —38316 TF0,019158 T,019158

20000 ¥ 20000

~ 376,9 = 377
Untuk survei utama UMSU (N=20.000, 95% CI (Confidence Interval), MoE
(Margin of Error) 5%), minimal respon yang dibutuhkan =~ 377 responden.

Menggunakan stratified proporsional, rumus alokasi strata:

N
np = ( 1\;—‘) I £ TTSRP PRSPPI (3.3
Keterangan:

a. np= minimal sampel untuk strata (mis. FIKTI)
b. Nx=jumlah populasi strata (FIKTI = 1800)

c. N=total populasi (UMSU = 20000)
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d. n=sampel total minimal (377)

Masukkan:

1800
NFIKTI = (—) - 377 = 0,09 - 377 = 33,93 ~ 34
20000

3.1.3. Perancangan kuesioner

Kuesioner disusun untuk menghimpun umpan balik mahasiswa secara
terarah terkait pengalaman penggunaan layanan Sistem dan Teknologi Informasi
yang dikelola BSTI. Struktur kuesioner dirancang sederhana agar mudah diisi,
namun tetap menghasilkan data yang relevan untuk klasifikasi sentimen.

Sebelum kuesioner disebarkan, dilakukan uji kelayakan instrumen untuk
memastikan pertanyaan yang digunakan relevan dengan tujuan penelitian. Uji
kelayakan dilakukan melalui content validity (validitas isi), yaitu meminta masukan
dari pihak yang memahami konteks layanan T1 kampus (dosen pembimbing) guna
menilai keterwakilan indikator layanan, kejelasan redaksi, serta kesesuaian
pertanyaan terbuka dengan kebutuhan analisis sentimen.

Tabel 3.1. Perancangan Kuesioner

No Pertanyaan Jenis Dimensi Model
Pertanyaan (Riady etal.,
2023)
Bagian 1

1 | Nama Jawaban singkat | -

2 | Fakultas Pilihan ganda -

3 | Semester Jawaban singkat | -

4 | Perangkat utama yang digunakan | Pilihan ganda System Quality
untuk mengakses layanan sistem TI
UMSU

5 | Seberapa sering Anda menggunakan | Pilihan ganda Use
layanan sistem teknologi

informasi UMSU (portal akademik,
e-learning, Wi-Fi, dsb.)?




23

6 | Masalah yang paling sering Anda | Kotak centang Service Quality
alami (boleh pilih lebih dari satu)

Bagian 2. Layanan Sistem dan Teknologi Informasi Akademik UMSU

7 | Apakah Anda menggunakan Portal | Pilihan ganda Use
Akademik UMSU (WEB) dalam 1
bulan terakhir?

8 | Portal Akademik mudah dipahami | Skala linier System Quality
dan digunakan.

9 | Portal Akademik mudah diakses saat | Skala linier System Quality
dibutuhkan (ketersediaan baik)

10 | Informasi pada Portal Akademik | Skala linier Information
akurat, jelas, lengkap sesuai Quality
kebutuhan akademik dan mudah
dipahami

11 | Secara keseluruhan, saya puas | Skala linier User
dengan Portal Akademik UMSU dan Satisfaction
memenuhi harapan saya.

12 | Ceritakan pengalaman Anda | Paragraph Komentar
(baik/buruk) saat menggunakan (sentiment)
Portal Akademik (WEB) dan
sebutkan alasannya.

Bagian 3. MyClass UMSU

13 | Apakah Anda menggunakan | Pilihan ganda Use
MyClass UMSU dalam 1 bulan
terakhir?

14 | MyClass mudah dipahami dan | Skala linier System Quality
digunakan, stabil dan jarang
mengalami error.

15 | MyClass mudah diakses saat | Skala linier System Quality
dibutuhkan (ketersediaan baik).

16 | Materi/informasi  pada MyClass | Skala linier Information
disajikan dengan akurat, jelas dan Quality
mudah dipahami.

17 | Secara keseluruhan, saya puas | Skala linier User
dengan MyClass UMSU dan Satisfaction
memenuhi harapan saya .

18 | Ceritakan pengalaman Anda | Paragraph Komentar
(baik/buruk) saat menggunakan (sentiment)
MyClass UMSU dan sebutkan
alasannya.

Bagian 4. Internet/WIFI kampus UMSU
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19 | Apakah Anda menggunakan WiFidi | Pilihan ganda Use
lingkungan kampus UMSU dalam 1
bulan terakhir?

20 | WiFi  kampus mudah terhubung | Skala linier System Quality
(connect) dan digunakan.

21 | Koneksi WiFi kampus stabil (tidak | Skala linier System Quality
sering  putus) dan  memiliki
kecepatan yang memadai untuk
kebutuhan akademik.

22 | Jangkauan WiFi kampus memadai di | Skala linier System Quality
area yang saya gunakan.

23 | Secara keseluruhan, saya puas | Skala linier User
dengan fasilitas WiFi kampus Satisfaction
UMSU dan memenuhi harapan saya
untuk aktivitas perkuliahan.

24 | Ceritakan pengalaman Anda | Paragraph Komentar
(baik/buruk) saat menggunakan (sentiment)
WiFi kampus UMSU dan sebutkan
alasannya.

Bagian 5. Helpdesk/Technical Support IT

25 | Apakah Anda pernah menghubungi | Pilihan ganda Use
layanan bantuan/technical support
IT UMSU (helpdesk, Reset
password, kendala login, live chat,
dsb.) dalam 1 bulan terakhir?

26 | Layanan bantuan/technical support | Skala linier Service Quality
merespons dengan cepat.

27 | Solusi yang diberikan jelas dan | Skala linier Service Quality
membantu. Masalah saya ditangani
sampai tuntas.

28 | Secara keseluruhan, saya puas | Skala linier User
dengan layanan bantuan/technical Satisfaction
support IT UMSU dan memenuhi
harapan saya.

29 | Ceritakan pengalaman Anda | Paragraph Komentar
(baik/buruk) saat menggunakan (sentiment)
helpdesk/technical ~ support IT
UMSU dan sebutkan alasannya.

30 | Saya bersedia terus menggunakan | Pilihan ganda Intention to Use

layanan SI & TI UMSU ke

depannya.
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31 | Saran untuk peningkatan layanan SI | Paragraph User
& TI UMSU Satisfaction  +
Net benefits

Setelah perbaikan redaksi, kuesioner dapat diuji coba terbatas (pilot test)
pada sejumlah responden untuk memastikan pertanyaan dipahami dengan benar.
Apabila kuesioner juga memuat butir tertutup berbasis skala Likert, reliabilitas
internal direncanakan diuji menggunakan Cronbach’s Alpha. Untuk tujuan uji
reliabilitas kuesioner, (Bujang et al., 2024) memberikan justifikasi bahwa minimum
30 responden sudah memadai (dengan allowance nonresponse) untuk menilai
reliabilitas, sehingga pilot test pada penelitian ini direncanakan menggunakan >30
responden dari populasi yang sama (mahasiswa UMSU), tetapi di luar sampel
utama agar tidak mengganggu pengambilan data utama apabila terjadi perubahan
instrumen. Hasil pilot test digunakan untuk memperbaiki redaksi pertanyaan,
menghapus/menyederhanakan butir yang menimbulkan ambiguitas, serta
memastikan pertanyaan terbuka menghasilkan jawaban teks yang cukup informatif
untuk proses klasifikasi sentimen.

Pada tahap pilot test, kuesioner disebarkan kepada 55 target responden
(N_sent = 55) dan menghasilkan 39 respons masuk (N_return = 39) dan respon
valid setelah cleaning 35 respons (N_valid = 35), sehingga:

a. Response rate (tingkat respon)

39
RR = Nreturn 00 = — x 100% = 70,91%

N _sent
b. Valid rate ((proporsi respon yang lolos validasi)

N valid
R J—

35
= x 100% = — X 100% = 89,74%
N _return 39
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c. Effective valid rate (tingkat respon efektif yang valid)

1 35
EVR = — X 100% = — X 100% = 63,64%
ent 55

Temuan pilot menunjukkan sebagian kecil responden memberikan jawaban
sangat singkat (“bagus” atau “tidak ada”), sehingga pada tahap final kuesioner
ditambahkan instruksi pengisian jawaban terbuka minimal 1-2 kalimat disertai
alasan/contoh agar kualitas data teks lebih informatif untuk pelabelan dan
klasifikasi sentimen. Nilai respons efektif valid dari pilot digunakan sebagai dasar
estimasi jumlah sebar survei utama, yaitu sekitar 593 undangan minimal untuk
mencapai target 377 respons valid.

N _sent utama =

~ 592,43 = 593
364

3.2. Algoritma sistem
3.2.1. Alur sistem klasifikasi sentimen

Alur sistem klasifikasi sentimen pada penelitian ini dimulai dari data
kuesioner Google Forms yang diunduh dalam format CSV/Excel, kemudian diolah
menjadi dataset teks berlabel untuk keperluan pelatihan dan pengujian model. Pada
tahap implementasi, pembacaan data CSV dapat dilakukan menggunakan fungsi
pembacaan data tabular sehingga data kuesioner tersusun dalam struktur data yang

mudah dimanipulasi untuk proses berikutnya.
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Pengumpulan Data

Pelabelan Manual

Pre-processing Teks

Case Folding H Tokenizing |—>| Stopword Removal l—>| Stemming |

| Ekstraksi Fitur (TF-IDF) |

!

Pembagian Data

| Data Latih (80%)

| Data Uji (20%)

!

Pelatihan Model Multinomial
Naive Bayes

|

Evaluasi Model

Confusion Matrix| ’ Accuracy ‘ | Precision | | Recall | | F1-score I

Penyajian Hasil

Gambar 3.1. Alur Sistem Klasifikasi Sentimen

Pada tahap pembersihan data awal, dilakukan seleksi respons untuk
memastikan kualitas data teks yang akan diproses. Respons kosong atau hanya
berisi simbol (“-”) dikeluarkan dari dataset karena tidak mengandung informasi
opini yang dapat dianalisis. Respons sangat singkat yang tidak menyatakan
kepuasan/ketidakpuasan secara eksplisit, seperti “tidak ada”, dikategorikan netral,
sedangkan respons singkat yang menyatakan kondisi layanan baik (“lancar”, “tidak
ada masalah”, “bagus”) dikategorikan positif. Aturan ini diterapkan secara
konsisten agar proses pelabelan tiga kelas (positif—netral-negatif) memiliki
pedoman yang jelas sebelum masuk ke tahap Text preprocessing. Dengan

selesainya tahap pengumpulan data dan pelabelan, data berlabel selanjutnya
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diproses melalui tahap Text preprocessing sebagai persiapan pembentukan fitur TF-

IDF sebelum pelatihan model klasifikasi.

3.2.2. Text preprocessing

Preprocessing dilakukan untuk menormalkan dan membersihkan data teks
sehingga variasi penulisan yang tidak relevan dapat dikurangi, serta fitur yang
terbentuk menjadi lebih representatif untuk klasifikasi. Oleh karena itu, proses
preprocessing dibutuhkan untuk meningkatkan kualitas data dan memaksimalkan
performa model klasifikasi, dalam hal ini menggunakan algoritma Naive Bayes..
Untuk itu, dilakukan serangkaian tahapan preprocessing dengan urutan sebagai
berikut:

a. Case Folding: pada tahap ini, seluruh huruf dalam komentar diubah menjadi
huruf kecil (lowercase). Hal ini dilakukan untuk menyamakan format
penulisan, sehingga kata yang sama tetapi berbeda kapitalisasi tidak
dianggap berbeda oleh sistem.

b. Tokenizing: proses memecah komentar menjadi unit-unit kata atau token.
Tahapan ini penting karena model klasifikasi bekerja pada level kata, bukan
kalimat utuh.

c. Stopword Removal: menghapus kata-kata sangat umum yang cenderung
tidak selektif untuk membedakan dokumen, sehingga fitur lebih fokus pada
kata bermakna terhadap sentimen.

d. Stemming Bahasa Indonesia: mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk
dasar agar variasi morfologi tidak memperbesar dimensi fitur secara tidak
perlu. Pada implementasi, Stemming dapat menggunakan pustaka Stemming

Bahasa Indonesia seperti PySastrawi.
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Seluruh proses Preprocessing ini bertujuan untuk mengurangi kompleksitas
data, meningkatkan konsistensi penggunaan kata, serta memperbaiki akurasi dalam
proses pembobotan kata (TF-IDF) dan Kklasifikasi sentimen menggunakan
algoritma Multinomial Naive Bayes.. Dengan data yang lebih bersih dan terstruktur,
Model dapat lebih mudah mengenali pola sentimen dalam komentar-komentar yang

dianalisis.

3.2.3. Pembobotan fitur TF-IDF

Setelah teks dipraproses, dokumen perlu direpresentasikan dalam bentuk
numerik agar dapat diproses oleh algoritma machine learning. Pada penelitian ini
digunakan TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency), Yyaitu
pembobotan yang menilai pentingnya sebuah kata dalam dokumen relatif terhadap
koleksi dokumen. Prinsip TF-IDF dan term-weighting telah lama digunakan dalam
information retrieval dan terbukti efektif sebagai representasi teks untuk berbagai
tugas analisis dokumen.

Secara umum, bobot TF-IDF untuk sebuah term t pada dokumen ddapat
dipahami sebagai kombinasi frekuensi kemunculan term pada dokumen (TF) dan
kebalikan dari frekuensi dokumen yang memuat term tersebut (IDF), sehingga term
yang sering muncul pada satu dokumen tetapi jarang muncul pada dokumen lain
akan memiliki bobot lebih tinggi.

Dalam implementasi sistem, pembentukan matriks TF-IDF dapat dilakukan
menggunakan komponen yang mengubah kumpulan dokumen teks menjadi matriks
fitur TF-IDF. Hasil akhirnya berupa matriks sparse berukuran n x m, di mana
nadalah jumlah dokumen dan m adalah jumlah term dalam vocabulary yang

terbentuk.
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Secara matematis:

a.

3.2.4.

TF untuk kata t pada dokumen d:

TF(t,d) = 4% (3.4)

2k fkd)

Keterangan:

1) TF(t,d) = frekuensi kata t dalam dokumen d

2) f(t,d) =jumlah kemunculan kata t pada dokumen d
3) Xk f(k,d) = jumlah seluruh kata dalam dokumen d

IDF untuk kata t:

IDF(t) = log (%) ............................................................................. (35)

Keterangan:

1) N = jumlah seluruh dokumen

2) df(t) = jumlah dokumen yang mengandung kata t

Bobot TF-IDF:

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF() eoveeoeeeerereeeeoeeeeeeeeeseeeeseeeeeeeeseseeeeens (3.6)
Klasifikasi multinomial naive bayes.

Naive Bayes merupakan pendekatan Klasifikasi probabilistik yang

menggunakan Teorema Bayes dengan asumsi independensi bersyarat antar fitur.

Walaupun asumsi ini “naif”’, Nalve Bayes sering memberikan performa yang

kompetitif pada klasifikasi teks karena fitur teks umumnya berdimensi tinggi dan

bersifat sparse.(McCallum & Nigam, 2021)

Varian yang digunakan pada penelitian ini adalah Multinomial Naive Bayes,

yang memodelkan dokumen sebagai distribusi Multinomial atas term (kata),

sehingga mempertimbangkan informasi frekuensi kemunculan kata dalam
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dokumen. Dalam konteks klasifikasi teks, pendekatan Multinomial ini banyak
digunakan dan dibandingkan dengan model lain pada studi klasik Kklasifikasi teks.
Pada implementasi modern, MultinomialNB umum dipakai untuk fitur diskrit
seperti word counts. Namun dokumentasi scikit-learn juga menjelaskan bahwa
dalam praktik, fitur “pecahan” seperti TF-IDF sering tetap bekerja dengan baik
untuk klasifikasi teks.

Untuk menghindari probabilitas nol pada kata yang tidak muncul di data
latih suatu kelas, MultinomialNB menerapkan smoothing (Laplace/add-one) yang
secara praktis dikontrol oleh parameter a. Smoothing ini penting karena pada
klasifikasi dokumen, satu kata dengan probabilitas nol dapat membuat skor kelas
menjadi nol ketika menggunakan perkalian probabilitas.

(Xu, 2021), Probabilitas dokumen X termasuk kelas C dihitung dengan:
P(CIX) X P(C) XTIy P(Xi | €) crrerrnrrrrerrssereessseesessssessssssneesessssensens (3.7)
Keterangan symbol:
a. C=kelas/label sentimen (positif, netral, negatif).
b. X=dokumen/komentar yang akan diklasifikasi (isi teks).
c. x;= fitur ke-i dari dokumen X(biasanya kata/term). Bisa dipahami sebagai
kata ke-i (token) dalam dokumen, atau fitur kata yang dipakai.
d. n=jumlah fitur yang dihitung pada dokumen (jumlah token, atau jumlah
term yang dipertimbangkan).
Rumus likelihood untuk Multinomial Naive Bayes.:

P 1€) = Noxtl e, (3.8)
t Tk Nex, +1V]
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Keterangan:
a. Ncx= jumlah kemunculan kata x; di selurun dokumen latih yang berlabel

kelas C.
b. ) Ncx,= total semua kemunculan seluruh kata (total token) pada kelas C.
k

c. |V|=ukuran vocabulary (jumlah kata unik dalam kamus).

d. Penambahan +1 adalah teknik Laplace Smoothing untuk menghindari

pembagian nol.

Kalau sebuah kata tidak pernah muncul pada kelas C(jadi Ncx, = 0), tanpa
smoothing maka P(x; | C) = 0 dan seluruh hasil perkalian jadi 0, padahal kata itu
bisa saja muncul di data uji.

3.2.5. Evaluasi model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kemampuan model dalam
mengklasifikasikan sentimen pada data yang tidak digunakan saat pelatihan. Pada
penelitian ini digunakan skema train—test split 80:20 dengan stratify agar distribusi
kelas pada data latih dan data uji tetap proporsional, yang penting pada klasifikasi
multi-kelas ketika jumlah data per kelas berpotensi tidak seimbang.

Kinerja model dianalisis menggunakan Confusion Matrix untuk melihat pola
kesalahan prediksi antarkelas, kemudian dihitung metrik akurasi, presisi, recall, dan
F1-score. Metrik-metrik ini lazim digunakan untuk mengevaluasi model klasifikasi
(termasuk multi-kelas) karena dapat menggambarkan ketepatan prediksi secara
keseluruhan maupun ketepatan per kelas.

Untuk memudahkan pelaporan metrik per kelas (positif, netral, negatif)
beserta ringkasan rata-rata, sistem dapat menghasilkan classification report yang

berisi presisi, recall, F1-score, dan support untuk tiap kelas. Praktik pelaporan ini
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membantu interpretasi kinerja model secara lebih informatif dibanding hanya
melaporkan akurasi tunggal.
Berdasarkan Confusion Matrix, beberapa metrik yang digunakan antara lain
(Chen et al., 2023):
a. Akurasi (Accuracy), Mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap
seluruh data uji. Semakin tinggi akurasi, semakin baik model dalam
memprediksi secara keseluruhan.

TPATIN e
Accuracy =

TP+TN+FP+FN

b. Presisi (Precision), Mengukur ketepatan prediksi positif, yaitu dari seluruh
data yang diprediksi sebagai suatu kelas, berapa banyak yang benar.
Precision penting untuk mengukur kualitas prediksi positif agar tidak
banyak false positive.

.. TP
PreCISION = (3.10)

c. Recall, mengukur kemampuan model menangkap seluruh data yang benar-
benar termasuk dalam suatu kelas tertentu. Dari semua data aktual positif,
berapa banyak yang berhasil diprediksi positif. Recall penting untuk
menghindari false Negative.

Recall = (3.11)

d. F1-score, rata-rata harmonik antara precision dan recall.

Fl=2x PrecisionXReCall...........ooviiiiiiiiiii ettt (3.12)

Precision+Recall

F1-score sangat berguna ketika distribusi kelas tidak seimbang. Berbagai
penelitian analisis sentimen melaporkan nilai akurasi dan F1-score sebagai

indikator utama performa model (Rahmaliyadi & Maridjan, 2025).
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3.3. Pemodelan dan perancangan sistem

3.3.1. Arsitektur sistem

Arsitektur sistem dirancang sederhana agar mudah diimplementasikan dan

dipelihara, namun tetap mencakup seluruh kebutuhan penelitian. Secara

konseptual, sistem terdiri dari tiga komponen utama:

a.

1.3.2.

Lapisan data: penyimpanan dataset kuesioner, label manual, dan hasil
prediksi. Prinsip penyusunan basis data relasional mengacu pada konsep
model relasional untuk menjaga konsistensi dan mengurangi redundansi
data.

Lapisan proses: modul preprocessing, TF-IDF, pelatihan/pengujian
MultinomialNB, serta evaluasi metrik. Implementasi dapat memanfaatkan
pustaka standar yang umum digunakan di klasifikasi teks (pandas dan
scikit-learn).

Lapisan presentasi: antarmuka untuk impor data, pelabelan, menjalankan
pelatihan, melihat metrik evaluasi, dan Dashboard ringkas (proporsi
sentimen + daftar komentar per kelas). Prinsip Dashboard menekankan

penyajian informasi penting secara ringkas dan mudah dipahami.

Pemodelan UML

Pemodelan UML digunakan untuk menggambarkan fungsi sistem dan alur

interaksi pengguna secara formal. UML merupakan standar notasi pemodelan yang

digunakan untuk memvisualisasikan dan mendokumentasikan artefak sistem

perangkat lunak. Diagram UML yang relevan untuk sistem ini meliputi:

a.

Use Case Diagram: Use case diagram digunakan untuk memvisualisasikan

hubungan antara aktor dan fungsionalitas sistem dalam bentuk use case,
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serta menjelaskan ruang lingkup layanan yang disediakan sistem. Pada
sistem  Kklasifikasi ~ sentimen  kuesioner  ini,  aktor  utama
adalah Admin/Peneliti yang berperan mengelola seluruh proses pemrosesan
teks mulai dari impor data hingga evaluasi model. Secara opsional dapat
ditambahkan aktor Viewer/Manajemen yang hanya memiliki hak untuk
melihat Dashboard dan mengunduh laporan. Pendefinisian aktor dan use
case membantu menjelaskan kebutuhan fungsional sistem kepada pengguna
dan pengembang. (Narulita et al., 2024)

Diagram use case menggambarkan bahwa seluruh fungsi teknis (import,
preprocessing, Training, evaluasi) berpusat pada Admin/Peneliti,
sedangkan Viewer/Manajemen hanya berinteraksi dengan fungsi
monitoring (Dashboard, laporan), sejalan dengan praktik perancangan

sistem informasi berbasis UML di berbagai domain.

uc-03
uc-01 Validasi &
Cleaning Data
<>*" aal
uc-02
Import Data

Kuesioner uc-05

Jalankan
Preprocessing
Admin/Peneliti E
uc-04
@Tw/

(3 Kelas)
Uc-06
Ekstraksi Fitur
TF-IDF
uc-09 it v
Dashboard Hasil s
Sentimen 57
“\» ‘,"’ <>
A

uc-08
3, Evaluasi Model
il
Viewer/Manajemen BSTI uc-07 Yo
Train & Test Model
uc-10
Ekspor Laporan

<

{Multinomial NB)

Gambar 3.2. Use Case Diagram
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b. Activity Diagram: Activity diagram merepresentasikan alur aktivitas dari

awal hingga akhir proses di dalam sistem, termasuk keputusan dan

kemungkinan proses parallel.

?

Login
Tidak
Login
valid?
|
Ya
v
Import data kuesioner
(CSVIExcel)
Validasi & cleaning data Preprocessing teks
(hapus kosong/duplikasi, —> (case folding, tokenizing,
anonimisasi) stopword removal, stemming)
Pelabelan manual Ekstraksi fitur TF-IDF

(positif / netral / negatif)

}

Tidak

Split data 80:20
(stratified)
£
o E a3
o Labeling g
£ lengkap? 7 Train model
E Multinomial Naive Bayes
) }
Prediksi data uji
Evaluasi model
(CM, Acc, Prec, Rec, F1)
Melihat dashboard Simpan hasil Siapkan ringkasan
17 prediksi & metrik ; untuk dashboard
Ekspor Tampilkan dashboard
laporan?
\I ‘

Ekspor laporan
(Ccsv)

LS

Tidak

Gambar 3.3. Activity Diagram

c. Sequence Diagram: Sequence Diagram digunakan untuk menggambarkan
urutan interaksi antara aktor dan komponen sistem pada saat proses

klasifikasi sentimen dijalankan. Diagram ini menunjukkan aliran proses
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mulai dari login, impor data kuesioner (CSV/Excel), pembersihan dan
validasi data, pelabelan manual tiga kelas, hingga tahap pemrosesan
otomatis yang meliputi preprocessing teks, ekstraksi fitur TF-1DF, pelatihan
dan pengujian model Multinomial Naive Bayes, serta evaluasi kinerja. Hasil
evaluasi dan prediksi kemudian disimpan dan ditampilkan pada Dashboard,
serta dapat diekspor dalam bentuk laporan untuk kebutuhan dokumentasi

dan evaluasi layanan.
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Pre odel NB + Database
}_. Modul Data processing TE-IDE

Actor

1 legin (uname, password] 1 1 1
I I I 1

. : validasi kréldensial : ..[::I
h >
I

upload CSViexcel kuesioner

1 Pparsing & validasi format
1 »

A
]
]
|
IO
A
1

i
I
I
I
I
I
I
I
I
simpan respon I "L:__|
; >
I
1
I
I
I
I
I
I
I
T
I

I
I
I
e R I e 1
konfirmasi impor ! 1
- -=-=-=-====== - : !
1
1
pelabelan manual {:‘ : 1
» 1
I 1
1 I simpan label manual "D
f [ T *
1 I I
O . L, 4-------------:
1 1 1 ]
jalankan fraining & evaluasi {:I 1 1 1 :
I I I
1
; ! ambil data beriabel ! =m,
! 1 I I
: 1 I I :
1 dataset 1 1
o i il i e e S |
: 1 I
I

< teks bersih 1

I
I

preprocessing feks "[:I 1
T Ll 1

1 I

I

I

I

Y

1
TF-IDF =+ split 80:20 {siratified) |
T T

! train MultinomialNg ! m
1
1

1 1
0 1
prediksi + evaluasi (confusion mairix, akurasi, presisi, recall, F1)

tampnkan dashboard
- - == - - -

Gambar 3.4. Sequence Diagram

1.3.3. Perancangan basis data
Perancangan basis data pada penelitian ini bertujuan menyediakan
penyimpanan terstruktur untuk data respon kuesioner (komentar), label manual

sebagai ground truth untuk metode supervised learning, serta hasil pengolahan teks



39

(preprocessing) yang menjadi input pada tahap ekstraksi fitur dan Klasifikasi
sentimen. Basis data menggunakan pendekatan relasional karena data yang dikelola
bersifat terstruktur, membutuhkan integritas referensial, serta perlu mendukung
keterlacakan (traceability) dari komentar asli hingga data hasil preprocessing.
Pendekatan relasional dipilih karena memodelkan data dalam bentuk relasi/tabel
dengan aturan konsistensi melalui penggunaan primary key (PK) dan foreign key
(FK).

Agar data tidak berulang dan mudah dipelihara, rancangan tabel disusun
dengan prinsip normalisasi dasar untuk meminimalkan redundansi dan mencegah
anomali pembaruan. Selain itu, penelitian ini menerapkan anonimisasi sehingga
basis data tidak menyimpan identitas langsung responden (misalnya nama, email,
atau NIM). Dengan demikian, data yang disimpan berfokus pada opini/umpan balik
terkait layanan SI/TI dan identitas teknis dokumen berupa id_respon dan
id_pengisian.

tbl_label_manual
tbl_pengisian PK/FK: id_respon
PK: id_pengisian

timestamp

label_manual
catatan_label
tanggal_label

tbl_komentar
PK: id_respon
FK: id_pengisian
FK: id_layanan
urut_komentar
komentar_teks

1.1 tbl_preprocessing
PK/FK: id_respon
teks_casefold
tokens
tokens_nostop
tokens_stem
teks_bersih

tbl_layanan
PK: id_layanan
nama_layanan

tbl_prediksi (opsional)
PK: id_prediksi

FK: id_respon
FK:id_run
label_prediksi
prediction_at

tbl_model_run (opsional)
PK: id_run
metode

parameter_tfidf
parameter_nb
tanggal_run

tbl_evaluasi (opsional)
PK: id_eval

FK:id_run

accuracy

precision

recall

f1

Gambar 3.5. ERD Sistem Klasifikasi Sentimen
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Gambar 3.5 ERD Sistem Klasifikasi Sentimen menampilkan rancangan
ERD (Entity Relationship Diagram) sistem yang digunakan. ERD ini
menggambarkan entitas utama dan hubungan antar entitas yang menjadi dasar
pembentukan skema relasional pada tahap implementasi. Model ER digunakan
untuk memetakan entitas dan relasinya sebelum diimplementasikan menjadi tabel

dalam DBMS.

1.3.4. Perancangan antarmuka (user interface)

Perancangan antarmuka (User Interface/Ul) pada penelitian ini bertujuan
menyediakan tampilan sistem yang sederhana namun mampu mendukung seluruh
proses penelitian, mulai dari impor data kuesioner, pelabelan manual, pelatihan dan
evaluasi model, hingga penyajian hasil klasifikasi sentimen dalam bentuk
Dashboard. Ul dirancang berorientasi tugas (task-oriented) sehingga pengguna
(Admin/Peneliti) dapat menjalankan alur kerja penelitian dengan langkah minimal
dan navigasi yang jelas. Prinsip perancangan antarmuka mengacu pada konsep
usability seperti konsistensi, visibilitas status sistem, dan pencegahan kesalahan
agar sistem mudah digunakan dan mengurangi kesalahan input selama proses
penelitian.

Sistem menggunakan dua peran: Admin/Peneliti sebagai pengguna utama
yang dapat mengelola data dan menjalankan proses Klasifikasi, serta
Viewer/Manajemen yang hanya dapat melihat hasil Dashboard dan laporan.
Pembatasan hak akses bertujuan menjaga integritas data, khususnya data pelabelan
manual dan hasil run model.

Rancangan Halaman dan Komponen Utama
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a. Impor Data: Halaman ini digunakan untuk memasukkan data hasil

kuesioner Google Forms ke dalam sistem.

User: Admin/Peneliti

Sistem Klasifikasi Sentimen BSTI UMSU

Menu Halaman Import Data

Import Data Upload File CSV/Excel (Google Forms)

Labeling | Pilih file... I | Upload

Training & Evaluasi Kolom komenta r:| komentar_asli ¥ |

Dashboard Preview Data (10 baris pertama)

id submitted_at fakultas prodi semester komentar (cuplikan)

il

Laporan/Export

Status: invalid=0 | duplikat=0 | masuk=0

| Import & Simpan | Reset |

Gambar 3.6. Rancangan Halaman Import Data

b. Labeling Data: menampilkan daftar komentar dan dropdown label

(positif/netral/negatif).

User: Admin/Peneliti

Sistem Klasifikasi Sentimen BSTI UMSU

Menu Halaman Labeling Manual

Import Data Filter & Pencarian Progres: 0/0 dilabeli

[ Cari kata kunci... ] [[Belum dilabeli ¥

Labeling

Training & Evaluasi Daftar Komentar & Label

id_respon komentar_asli label_manual

Dashboard [ positiffnetralinegatif ¥

| positif/netral/negatif ¥

Wl

Laporan/Export

[ positifinetralimegatit ¥

[ positifinetralimegatit ¥

[ positifinetralimegatit ¥

[ positifinetraliegatif ¥

[_positimetralnegatii v

| Simpan | ‘ Simpan & Next ‘

Gambar 3.7. Rancangan Halaman Labeling Data

c. Training & Evaluasi: tombol jalankan proses (preprocessing — TF-IDF —

split — Train — evaluasi) dan menampilkan metrik serta Confusion Matrix.
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Sistem Klasifikasi Sentimen BSTI UMSU User: Admin/Peneliti

Menu Halaman Training & Evaluasi

Import Data Parameter & Aksi

Labeling alpha: random_state Jalankan Proses

Training & Evaluasi . L. .
° Hasil Training & Evaluasi

Dashboard Confusion Matrix Metrik Evaluasi

Kelas Precision Recall Fl-score Support

Laporan/Export

i

Ringkasan: accuracy, macro avg, weightdd avg

Kelas: Positif f Netral / Negatif

Gambar 3.8. Rancangan Halaman Training dan Evaluasi

d. Dashboard Sentimen:
1) grafik proporsi sentimen (positif/netral/negatif),
2) filter sederhana (fakultas/semester/layanan jika tersedia),

3) daftar komentar per kelas untuk membantu interpretasi.

Sistem Klasifikasi Sentimen BSTI UMSU User: Admin/Peneliti
Menu Halaman Dashboard Sentimen
Import Data Filter Run terakhir: #1 (tanggal)
| Fakultas ¥ | | Prodi ¥ | | Semester ¥ |
Labeling
Training & Evaluasi Positif Netral Negatif
Jumlah: n Jumlah: n Jumlah: n
I Dashboard Ringkasan Sentimen
Top kata per kelas (opsional)
Laporan/Export ~Posit: .
[Grafik proporsi placeholder] - Netral:
Negatif: ...

Daftar Komentar (per kelas)

Filter kelas: Positif | Netral | Negatif

id_respon | komentar_asli | label_prediksi

Gambar 3.9. Rancangan Halaman Dashboard Sentiment

e. Ekspor Laporan: unduh ringkasan metrik dan rekap sentimen.
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Sistem Klasifikasi Sentimen BSTI UMSU User: Admin/Peneliti

Menu Halaman Laporan / Export

Import Data Opsi Ekspor Laporan

Format:[ csv | [Excerv |

Unduh Laporan

Training & Evaluasi

Dashboard

Konten yang Diekspor

[] Rekap proporsi sentimen (positif/netral/negatif)

i

Laporan/Export

[ Metrik evaluasi (accuracy, predision, recall, 1)
[ Data komentar + label_prediksi
[T Topsionall Data Komentar + Tabel_manual

Preview Laporan

id_respon komentar_asli (cuplikan) label_prediksi rob,

Gambar 3.10. Rancangan Halaman Export

1.3.5. Tools dan teknologi yang digunakan

Perangkat yang digunakan disesuaikan dengan kebutuhan implementasi
sistem dan pemodelan klasifikasi, dengan fokus pada tool yang stabil dan umum
dipakai untuk text classification:

a. Bahasa Pemrograman: Sistem dikembangkan menggunakan Python
sebagai bahasa utama untuk proses data preparation, Text preprocessing,
ekstraksi fitur, pelatihan model, evaluasi, dan penyajian hasil.

b. Library/Framework Utama

1) Pandas digunakan untuk membaca file CSV/Excel, melakukan
pembersihan data awal (duplikasi/kosong), serta menyiapkan struktur
data tabular sebelum diproses lebih lanjut.

2) Scikit-learn digunakan untuk implementasi pemrosesan fitur dan
model Klasifikasi. TF-IDF melalui TfidfVectorizer untuk mengubah
teks menjadi representasi numerik, Multinomial Naive Bayes. melalui

MultinomialNB untuk Kklasifikasi sentimen tiga kelas.
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Sastrawi (stemmer Bahasa Indonesia) digunakan untuk proses
Stemming agar kata berimbuhan direduksi ke bentuk dasar, sehingga
fitur teks lebih konsisten.

Matplotlib digunakan untuk visualisasi sederhana (grafik proporsi
sentimen) yang ditampilkan pada Dashboard dan/atau laporan.
Streamlit digunakan sebagai kerangka kerja antarmuka/Dashboard
karena memungkinkan pembuatan aplikasi dan Dashboard berbasis

Python dengan implementasi yang relatif ringkas dan cepat.

c. Tools pendukung Pengembangan

1)

2)

3)

Visual Studio Code digunakan sebagai editor/IDE untuk
pengembangan program Python dan pengelolaan proyek.

Jupyter Notebook/JupyterLab digunakan untuk eksperimen awal (uji
preprocessing, uji TF-IDF, dan uji model) sebelum diintegrasikan ke
sistem.

Draw.io digunakan untuk penyusunan diagram perancangan (Use
Case, Activity Diagram, dan ERD) sebagai dokumentasi desain

sistem.
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BAB IV

IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM

4.1. Kebutuhan sistem

Kebutuhan sistem pada penelitian ini dirumuskan sebagai spesifikasi
minimal yang harus dipenuhi agar sistem analisis sentimen dapat dibangun,
dijalankan, dan dievaluasi secara terukur berdasarkan data kepuasan layanan Sistem
Informasi yang dikumpulkan. Perumusan kebutuhan difokuskan pada aspek data
karena kualitas dan struktur data akan secara langsung menentukan keberhasilan
tahapan proses.
4.1.1. Sumber dan perolehan data

Data penelitian diperoleh melalui penyebaran kuesioner kepuasan layanan
Sistem Informasi kepada responden mahasiswa. Berdasarkan perhitungan
kebutuhan sampel pada Bab IlI, jumlah responden ideal yang diharapkan adalah
377 responden dengan sebaran minimal per fakultas. Namun, pada pelaksanaan
pengumpulan data terdapat keterbatasan waktu dan kesulitan memperoleh
responden sesuai target, sehingga penyebaran kuesioner dilakukan kepada 200
responden yang dapat dijangkau. Dari penyebaran tersebut diperoleh 124 responden
yang mengisi kuesioner dan dinyatakan valid untuk diolah. Oleh karena itu, hasil
penelitian ini difokuskan pada implementasi dan pengujian sistem analisis sentimen
berdasarkan data yang terkumpul, dengan catatan bahwa representasi per fakultas
tidak sepenuhnya memenuhi target ideal sehingga generalisasi hasil survei per

fakultas bersifat terbatas.
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Kepada 200 target responden (N_sent = 200) dan menghasilkan 124 respons
masuk (N_return = 124), sehingga Response rate (tingkat respon):

RR = N 00% = 2%« 100% = 62%
B N_sent °T 200 0~ 0

Dengan demikian, tingkat respon kuesioner pada penelitian ini adalah 62%,
dan seluruh respons yang masuk telah diseleksi sehingga 124 data dinyatakan valid
untuk diproses pada tahap analisis sentimen. Kuesioner dikumpulkan menggunakan

Google Forms dan diekspor dalam format CSV sebagai data mentah.

E Survey Kepuasan Layanan Si D o @ 2 pp i .Q,’
Pertanyaan  Jawaban @ Setelan

nabila putri

Muhammad agung rizki satria
Tasya

Muhammad Fauzan Azhimi
Atha Luthfi murtadha pohan

MUHAMMAD ZULKARNAIN FAJAR

Asal IO saiin diagram
124 jawsban

=S

" N

Gambar 4.1. Respon dari Google Forms

4.1.2. Bentuk data mentah (raw data)

Data mentah masih berbentuk format wide, vyaitu satu baris
merepresentasikan satu responden dengan beberapa kolom jawaban. Dataset
mentah berisi kolom Timestamp serta kolom-kolom pertanyaan kuesioner,

termasuk pertanyaan terbuka (komentar teks) yang menjadi fokus analisis sentimen.
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Survey Kepuasan Layanan Sistem Informasi UMSU (Jawaban) # m & o 4
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|
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>
B
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-
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112

4 2 Android

#5 | 05/02/202616:11:27 Muhammadag Fakul Android
05/02/2026 1622:36  Alifia Fakultas Agar 2 Android

05/02/2026 16:26:06 2 Android

05/02/2026 16:58:26 2 Android
05/02/202617:37:48  Tenang Tariger Fakultas Agam 2 Android

120 | 05/02/202619:23:18 7 Android

05/02/2026 20:04:23 6 i0s
12 | 05/02/202620:28:20 2 Android
123 06/02/2026 7:12:11 2 Android
2¢ | 06/02/2026231228 Daraayudhia Fakult 8 Android o
125 08/02/2026 0:41:57  Kavita Ashana Fakultas limu b 4 Android eberapa kali ¢ Ser Ya 3 3 salsh satunya perlu beberapa k Tidak
26

Gambar 4.2. Hasil Jawaban Diekspor Dalam Format CSV

4.1.3. Pembentukan data dokumen komentar

Fokus data yang digunakan pada analisis sentimen adalah jawaban
komentar teks pada lima layanan, yaitu Portal Akademik, MyClass, WiFi Kampus,
Helpdesk/Technical Support, serta Saran Peningkatan. Setiap responden
memberikan jawaban komentar untuk kelima layanan tersebut, sehingga jumlah
dokumen teks yang diperoleh adalah:

124 responden X 5 komentar = 620 dokumen komentar

Agar setiap komentar dapat diproses sebagai satu dokumen teks, data diubah
dari format wide menjadi format long. Transformasi ini dilakukan dengan memecah
setiap baris responden menjadi 5 baris komentar sesuai layanan, sehingga satu baris
hanya berisi satu komentar. Pada format long, setiap baris memuat informasi
layanan dan komentar yang sesuai. Pada tahap ini juga ditambahkan kolom layanan

untuk menandai asal komentar (Portal, MyClass, WiFi, Helpdesk, atau Saran).
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57 05/02/2026 20:04 Portal Akademik terkadang etika lagi ramai mahasiswa yg menggunakan portal menjadi lelet dan sering eror
55 05/02/2026 20:04 MyClass UMSU sejauh ini saya tidak pernah mengalami masalah di my class umsu
05/02/2026 20:04 WiFi Kampus i isip sering sekali lelet dan ketika sudah terhudup sering kali terputus
0 05/02/2026 20:04 Helpdesk/Techni saya belum pemah menggunakannya
501 05/02/2026 20:04 Saran Peningkal lebih baik saja kedepannya
%2 05/02/2026 20:28 Portal Akademik Pengalaman saya lumayan buruk, di bagian pembayaran uang kuliah yang di mana itu gak bisa langsung dari apk nya harus dari link google dulu dan di ubah dari situ, seandainya bisa langsung dari aplikasin
05/02/2026 20:28 MyClass UMSU Pengalaman saya baik, karena sejauh ini untuk pengumpulan tugas atau absensi itu mudah
05/02/2026 20:28 WiFi Kampus  Sejauh ini baik, karena jika paket data saya habis bisa menggunakan wifi umsu dan bisa untuk kirim pesan mau itu di wafig
05/02/2026 20:28 Helpdesk/Techni Untuk sekarang belom ada menggunakan itu, tapi kawan saya ada dan sangat sigap untuk membantu
05/02/2026 20:28 Saran Peningkal Untuk lebih ketat terhadap mahasiswa yang merokok, mau itu di depan kantin/di lorongA A2 koridor dan di kamar mandi. Karena itu sangat menganggu untuk saya yg tidak merokok
06/02/2026 7:12 Portal Akademik Server sering down .yh saya menggunakan e leaming sering keluar masuk sendiri contohnya saat nengok tugas di leaming linknya sering g bisa dipencet semoga makin gapang digunakan
06/02/2026 7:12 MyClass UMSU Kalau my class sih bisa saya gunakan dengan baik kama gampang dimengerti TP1 ada satu yg kurang kadang mau absen sering g bisa sampai lama kii. Contohnya saat saya mau absen di my class pelajarar

06/02/2026 7:12 WiFi Kampus  Kalau wifi nya emg gampang dipakai jaringan pun lancar aj TPI pemah wifi g bisa di konek contohnya saat mau saya mau pakai wifi nya sering kali g bisa konek ke hp saya
06/02/2026 7:12 Helpdesk/Techni Yh saya g bisa bnyk ya kama saya jarang menggunakan itu dan saya fokus cuman di my classd

06/02/2026 7:12 Saran Peningkal Semoga makin berkembang lah. Contohnya semoga makin bisa digunakan lah

512 06/02/2026 23:12 Portal Akademik tampilan bagus membuat informasi mudah dipahami. tetapi website sering logout sendiri ataupun error saat terlalu lama di akses
51 06/02/2026 23:12 MyClass UMSU tampilannya bikin bingung, proses loading sistem juga lama

814 06/02/2026 23:12 WiFi Kampus  kualitas wifi di sefiap lantai berbeda, selain itu performanya lebih sering buruk

515 06/02/2026 23:12 Helpdesk/Techni responnya lama, sekalinya ngerespon ga menjawab pertanyaan

§15 06/02/2026 23:12 Saran Peningkal untuk pelayanan baiknya lebih sigap lagi kama tingkat urgensi orang beda', lebin informatif lagi

§17 | 0810212026 0:41 Portal Akademik salah satunya periu beberapa kali login ke portal, terkadang keluar sendiri

o1 | 08/02/2026 0:41 MyClass UMSU ya begitulah

o1 08/02/2026 0:41 WiFi Kampus  cukup bermanfaat saat dibutuhkan

0 08/02/2026 0:41 Helpdesk/Techni tidak ada pengalaman

&1 08/02/2026 0:41 Saran Peningkal lebih baik lagi

Gambar 4.3. Dataset Format Long (1 Baris = 1 Komentar)

o0
610

4.1.4. Atribut data yang dibutuhkan untuk pemrosesan
Dataset yang digunakan dalam pemrosesan dan pengujian system
memerlukan atribut-atribut utama sebagai berikut:

Tabel 4.1. Atribut Dataset yang Digunakan Dalam Penelitian

No Atribut Deskripsi

id_respon Identitas unik untuk setiap dokumen komentar

timestamp Waktu responden mengisi kuesioner

layanan Kategori layanan (Portal/MyClass/WiFi/Helpdesk/Saran)

komentar_teks | Teks komentar yang dianalisis

label_manual | Kelas sentimen (positif/netral/negatif)

catatan_label | Catatan opsional jika komentar ambigu

N OO B WDN

id_pengisian ID responden (untuk pelacakan internal)

Setelah dataset long terbentuk, dilakukan pelabelan sentimen untuk
membentuk dataset supervised learning. Pelabelan menggunakan tiga kelas, yaitu
positif, netral, dan negatif. Hasil pelabelan menghasilkan dataset yang siap masuk
ke tahap preprocessing dan pembentukan model.

4.2. Implementasi Sistem
Implementasi sistem pada penelitian ini merealisasikan rancangan

kebutuhan data ke dalam sebuah alur pengolahan yang dapat dijalankan secara

komputasional untuk menghasilkan dataset siap pemodelan.
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4.2.1. Arsitektur sistem

Arsitektur sistem pada penelitian ini dirancang untuk memproses data
komentar kuesioner secara terstruktur mulai dari input data hingga menghasilkan
output dataset yang siap digunakan pada tahap pemodelan. Secara umum, sistem
mengikuti alur Input-Process—Output (IPO). Input berupa file dataset berformat
CSV (mengacu pada kebutuhan data pada Subbab 4.1). Pada bagian proses, sistem
menjalankan beberapa tahapan utama, yaitu validasi kolom, transformasi data,
pembuatan identitas data (id_respon), pelabelan (label_manual), serta
preprocessing teks hingga menghasilkan teks bersih (teks_bersih). Output dari
sistem berupa dataset terolah yang siap digunakan untuk tahapan ekstraksi fitur

(TF-IDF) dan klasifikasi.

Process
(Validasi, Transform, >
Labeling, Preprocessing)

Input
(CSV Dataset)

Output
(CSV siap TF-IDF)

L4

Gambar 4.4. Diagram Arsitektur Input-Process-Output

4.2.2. Implementasi modul pengolahan data

Modul pengolahan data diimplementasikan untuk melakukan impor dataset,
pemeriksaan format, serta transformasi data agar siap digunakan pada tahap
pelabelan dan pemodelan. Input modul berupa berkas CSV hasil ekspor kuesioner
Google Forms yang diseragamkan penamaannya menjadi raw_gform.csv dan
digunakan sebagai sumber data mentah. Implementasi dilakukan menggunakan
bahasa pemrograman Python dengan pustaka pandas pada lingkungan
pengembangan Visual Studio Code.

Pada tahap impor, sistem membaca berkas menggunakan fungsi read_csv()

dengan encoding UTF-8-SIG untuk menjaga kompatibilitas terhadap format CSV



50

Google Forms. Selanjutnya, sistem melakukan validasi kolom untuk memastikan
variabel kunci tersedia, mencakup Timestamp serta kolom komentar terbuka yang
merepresentasikan layanan (Portal Akademik/Web, MyClass UMSU, WiFi
Kampus, Helpdesk/Technical Support, dan Saran Peningkatan). Karena penamaan
kolom Google Forms cenderung panjang dan bervariasi, sistem menerapkan
mekanisme auto-detect berbasis kata kunci untuk mengidentifikasi kolom komentar
secara otomatis.

Setelah validasi berhasil, data yang semula berbentuk wide (satu baris per
responden) ditransformasikan menjadi long (satu baris per komentar) sehingga
setiap komentar diperlakukan sebagai satu dokumen teks. Untuk memastikan
keterlacakan, sistem menambahkan identitas unik berupa id_respon dengan format
tiga digit nomor pengisian dan dua digit urutan layanan (misalnya 001-01), serta
mempertahankan atribut waktu pengisian (timestamp) pada setiap dokumen hasil
transformasi. Output tahap ini disimpan sebagai dataset hasil transformasi pada file
dataset_long_620.csv, yang selanjutnya digunakan sebagai input pada proses

pelabelan manual, preprocessing, dan pelatihan model.

EXPLORER ng.p H dataset long 620.csv X

> OPEN EDITORS data o v> [ data
SENTIMEN-UMSU B id_pengisian,urut_komentar
Portal Akademik (WEB),
MyClass UMSU,
WiFi Kampus,
Helpdesk/Technical Support,
Saran Peningkatan,
7,Portal Akademik (WEB),
MyClass UMSU,
WiFi Kampus,
Helpdesk/Technical Support,
Saran Peningkatan,
Portal Akademik (WEB),
MyClass UMSU,
WiFi Kampus,
snlndnck/Technical Support,
Col 2: timestamp eningkatan,
9,Portal Akademik (WEB),
MyClass UMSU,
WiFi Kampus,
Helpdesk/Technical Support, -,004
Saran Peningkatan,
Portal Akademik (WEB),




o1

Tabel 4.2. Ringkasan Proses Modul Pengolahan Data

Tahap Deskripsi Output
Impor data Membaca CSV mentah dari DataFrame raw
data/raw/raw_gform.csv (wide)
Validasi kolom | Memastikan kolom Timestamp dan 5 | Daftar  kolom
kolom komentar tersedia (auto-detect) tervalidasi

Transform wide

Memecah per responden menjadi baris per

Dataset long

— long layanan
Generate Membuat, id_pengisian, urut_komentar, | Dataset long
identitas id_respon (001-01 dst) ber-1D

Simpan output

Menyimpan file hasil ke
Folder data/processed/

dataset_long_62
0.csv

4.2.3. Implementasi modul labeling manual

Modul Labeling manual digunakan untuk memberikan kelas sentimen pada

setiap dokumen komentar hasil transformasi data. Tahap pelabelan diperlukan

karena metode klasifikasi yang digunakan termasuk supervised learning, sehingga

model membutuhkan data latih yang memiliki label sebagai kelas target. Penelitian

ini menggunakan tiga kategori label sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif.

Tabel 4.3. Pedoman Pelabelan Sentimen

Label Kriteria Umum Contoh Indikasi
Positif Pujian/kepuasan terhadap layanan | bagus, mudah, membantu,
cepat, responsif
Netral Informasi/saran tanpa emosi kuat | tidak ada, saran ditingkatkan,
atau jawaban sangat singkat biasa saja
Negatif Keluhan/masalah/ketidakpuasan lambat, error, gabisa login,
terhadap layanan down, susah konek

Pada implementasinya, dataset ditambahkan dua atribut, yaitu label_manual

sebagai label kelas target dan catatan_label sebagai keterangan tambahan untuk

menandai komentar yang ambigu atau membutuhkan interpretasi khusus (misalnya

komentar campuran, jawaban sangat singkat, komentar tanpa ekspresi sentimen
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yang jelas, atau adanya negasi pada kata bernada positif). Pedoman ringkas
pelabelan disusun untuk menjaga konsistensi pemberian label antar data.

Hasil akhir tahap ini berupa dataset berlabel yang disimpan sebagai file
dataset_long_620 labeled.csv dan digunakan pada tahap preprocessing, ekstraksi

fitur, serta pelatihan dan evaluasi model.

8 c D £ F 5 H
timestamp layanan komentar_teks label_manual catatan_label id_pengisian urut_komentar
08/01/2026 22:22 Portal Akademik terkadang bisa logout otomatis, jdi harus mengulang login sebanyak 2x negatif 1 1

3 08/01/2026 22:22 MyClass UMSU informasi penggunaannya sangat mudah dipahami, good! positif 1 2

4 08/01/2026 22:22 \WiFi Kampus  wifi biasa, kadang cepat kadang lambat. positif 1 3

5 08/01/2026 22:22 Helpdesk/Techni IT helpdesk ini bener bener ngebantu banget sih. good positit 1 4

8 08/01/2026 22:22 Saran Peningkal tidak ada netral Jawaban singkat 1 5

7 08/01/2026 22:24 Portal Akademik Server down, gabisa login negatif 2 1

8 08/01/2026 22:24 MyClass UMSU Ul friendly, mudah digunakan positit 2 2

° 08/01/2026 22:24 WiFi Kampus  Sejauh ini wifinya sudah bagus posilif 2 3

10 08/01/2026 22:24 Helpdesk/Techni Respon lumayan cepat positif 2 4

v 08/01/2026 22:24 Saran Peningkal Servemya diingkatkan lagi negatit 2 5

12 08/01/2026 22:34 Portal Akademik Yaa mungkin paling kadang server nya pemah down juga jadi gabisa di akses negatif 3 1

13 08/01/2026 22:34 MyClass UMSU Munglkin di hp saya download materi nya gabisa di aplikasi harus dri web negatif 3 2

" 08/01/2026 22:34 WiFi Kampus  Terkadang lemot wifinya tpi kadang juga kencang kecepatan wifinya positif 3 3

15 08/01/2026 22:34 Helpdesk/Techni Bagus sih positif 3 4

18 08/01/2026 22:34 Saran Peningkal Sudah cukup bagus positif 3 5

17 08/01/2026 22:34 Portal Akademik syukaaa positif tanpa kata sentimen 4 1

1] 08/01/2026 22:34 MyClass UMSU baik deh pokoknya positif 4 2

"% 08/01/2026 22:34 WiFi Kampus  agak |ag, terus sering disconnect tbib negatif 4 3

2 08/01/2026 22:34 Helpdesk/Techni- netral jawaban singkat 4 4

2 08/01/2026 2234 Saran Peningkal tetaplah berkembang positit tanpa kata sentimen 4 5

2 08/01/2026 22:36 Portal Akademik kalau di web lumayan lengkap, dan fidak terlalu ribet dibandingkan dengan aplikasinya, apala posilif 5 1

2 08/01/2026 22:36 MyClass UMSU lumayan ribet ya kalau aplikasi nya, ga terlalu asik negatif 5 2

2 08/01/2026 22:36 WiFi Kampus  wifi di fikti terkadang lola, pliss adain kayak dulu lagi aja, di mana tiap lantai jaringannya bedaz negatif 5 3

% 08/01/2026 22:36 Helpdesk/Techni - netral jawaban singkat 5 4

L] 08/01/2026 22:36 Saran Peninakal semoca kedepannva bisa lebih baik hehe posilif 5 5

Gambar 4.6. Dataset Berlabel

4.2.4. Implementasi preprocessing teks

Preprocessing teks merupakan tahapan untuk menyiapkan data komentar
agar lebih bersih, konsisten, dan siap diproses pada tahap ekstraksi fitur (TF-IDF)
serta klasifikasi. Pada penelitian ini, preprocessing dilakukan secara otomatis
menggunakan skrip Python sehingga seluruh dokumen diproses dengan aturan yang
sama. Dataset yang digunakan adalah  hasil pelabelan  manual
(dataset_long_620_labeled.csv) yang memuat komentar_teks sebagai masukan dan
label_manual sebagai kelas target.

Tahapan preprocessing yang diterapkan meliputi case folding, cleaning,
tokenizing, Stopword removal, serta Stemming (opsional). Output preprocessing
menghasilkan beberapa kolom turunan, yaitu teks_casefold (hasil case folding dan

cleaning), tokens (hasil tokenisasi), dan teks_bersih sebagai teks akhir setelah
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penghapusan Stopword dan/atau stemming. Kolom teks_bersih digunakan sebagai

input utama pada pembentukan fitur TF-IDF.

> OPEN EDITORS
SENTIMEN-UMSU »id | 5 t f tokens_nostop, teks_bersih
negatif,,1,1, ) I
pos £,:1,2,
tral, campuran/ambigu,1,3,wif
sitif,,1,4,it eban
Sl ek o terdn tidak ada
Col 10: tokens
“[‘respon’, ‘lumayan’, ‘cepat®
"['servernya’, 'di

X bagus sih
t " “[*cukup®, ‘bagus']",
ata sentimen, 4,1, syuk ['syukaaa'], syukaaa
"['baik’, 'deh’, pokoknya']",

singkat,4,4,
tanpa kata sentimen,4,5, v 5 "["tetaplah’, ‘berkembang’]

u> python src/preprocess.py
>»
Selesai M
Total data: 620
Non-empty: 586
ROUIE: Distribusi label (non-empty):
> TIMELINE label manual

Gambar 4.7. Output Terminal Saat Preprocessing

Hasil preprocessing disimpan dalam dua berkas keluaran vyaitu
dataset_preprocessing_all.csv yang memuat seluruh dokumen (620 baris) dan
dataset_preprocessing_non_empty.csv yang hanya memuat dokumen dengan teks
akhir tidak kosong (586 baris). Sebanyak 34 dokumen tidak disertakan pada dataset
non-empty karena teks hasil preprocessing menjadi kosong, umumnya disebabkan
jawaban berupa tanda “-”, jawaban kosong, atau input yang tidak mengandung kata
bermakna setelah proses pembersihan.

Tabel 4.4. Tabel Distribusi Label Sentiment (Non-Empty)

Label Jumlah
Positif 314
Negatif 203
Netral 103

Tabel 4.5. Ringkasan Hasil Case Folding dan Cleaning

id_respon | layanan | label komentar_teks teks_casefold
122-03 WiFi positif | Kalau wifi nya emg | kalau wifi nya emg
Kampus gampang dipakai gampang dipakai
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jaringan pun lancar
aj TPI pernah wifi
g bisa di konek
contohnya saat mau
saya mau pakai
wifi nya sering kali
g bisa konek k...

jaringan pun lancar aj
tpi pernah wifi g bisa
di konek contohnya
saat mau saya mau
pakai wifi nya sering
kali g bisa konek k...

029-02 MyClass | positif | saya suka dengan saya suka dengan ui
UMSU Ul (user interface) | user interface dari
dari MyClass myclass terbaru lebih
terbaru, lebih clean | clean dan informatif
dan informatif. UX | ux user experience
(User Experience) | nya juga mudah
nya juga mudah dipahami walaupun
dipahami walaupun | sedikit lebih kompleks
sedikit lebih d...
komp...
060-05 Saran netral | Meningkatkan meningkatkan
Peningka stabilitas dan stabilitas dan
tan kecepatan sistem S| | kecepatan sistem si ti
& TI, terutama saat | terutama saat jam
jam sibuk seperti sibuk seperti
pengisian KRS atau | pengisian krs atau
akses portal akses portal akademik
akademik, karena karena sering terjadi
sering terjadi lambat error ...
lambat/er...
106-01 Portal negati | Sering minta login | sering minta login
Akademi | f akun padahal baru | akun padahal baru di
k (WEB) di loginkan. loginkan contoh saya
Contoh: Saya sudah login akun di
sudah login akun di | portal terus saya buka
portal terus saya wa setelah buka wa
buka wa,setelah saya masuk lagi ke
buka wa saya portal dan di sur...
masuk lagi ke
portal dan di s...
044-03 WiFi negati | untuk wifi FIKTI untuk wifi fikti
Kampus | f gedung G udah gedung g udah cukup

cukup mumpuni
untuk kebutuhan
akademik, mungkin

mumpuni untuk
kebutuhan akademik
mungkin ketika terlalu




55

ketika terlalu
banyak yang pakai
bisa lag. Untuk
WiFi FAI gedung F
agak di ganti...

banyak yang pakai
bisa lag untuk wifi fai
gedung f agak di ganti
l..

Tabel 4.6. Ringkasan Hasil Tokenizing

id_respon

tokens (ringkas)

122-03

kalau, wifi, nya, emg, gampang, dipakai, jaringan, pun, lancar, aj

029-02 saya, suka, dengan, ui, user, interface, dari, myclass, terbaru,
lebih

060-05 meningkatkan, stabilitas, dan, kecepatan, sistem, si, ti, terutama,
saat, jam,

106-01 sering, minta, login, akun, padahal, baru, di, loginkan, contoh,
saya,

044-03 untuk, wifi, fikti, gedung, udah, cukup, mumpuni, untuk,

kebutuhan, akademik, ...

Tabel 4.7. Ringkasan Hasil Stopword Removal dan Stemming

id_respon tokens_nostop tokens_stem teks_bersih
122-03 kalau, wifi, emg, kalau, wifi, emg, | kalau wifi emg gampang
gampang, dipakai, | gampang, pakai, | pakai jaring lancar aj tpi
jaringan, lancar, aj, | jaring, lancar, aj, | pernah wifi konek
tpi, pernah, ... tpi, pernah, ... contoh saat mau mau
pakai wifi sering kali
konek hp
029-02 suka, ui, user, suka, ui, user, suka ui user interface
interface, myclass, | interface, myclass baru clean
terbaru, clean, myclass, baru, informatif ux user
informatif, ux, clean, informatif, | experience mudah
user, ... UX, USEr, ... paham kompleks
myclass belum
060-05 meningkatkan, tingkat, stabilitas, | tingkat stabilitas cepat
stabilitas, cepat, sistem, si, | sistem si ti utama saat
kecepatan, sistem, | ti, utama, saat, jam sibuk isi krs akses
si, ti, terutama, jam, sibuk, ... portal akademik sering
saat, jam, sibuk, ... jadi lambat error hambat
aktivitas mahasiswa
106-01 sering, minta, sering, minta, sering minta login akun
login, akun, login, akun, padahal baru loginkan

padahal, baru,

padahal, baru,

contoh login akun portal
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loginkan, contoh,

loginkan, contoh,

terus buka wa telah buka

login, akun, ... login, akun, ... wa masuk portal suruh
login
044-03 wifi, fikti, gedung, | wifi, fikti, wifi fikti gedung udah

udah, cukup, gedung, udah, cukup mumpuni butuh
mumpuni, cukup, mumpuni, | akademik mungkin
kebutuhan, butuh, akademik, | ketika terlalu pakai lag
akademik, mungkin, ketika, | wifi fai gedung agak

mungkin, ketika, ganti la

4.2.5. Implementasi basis data

Implementasi basis data pada penelitian ini mengikuti rancangan Entity
Relationship Diagram (ERD) yang telah dijelaskan pada Bab Ill. Basis data
dirancang untuk menyimpan data komentar secara terstruktur, mudah ditelusuri

(traceable), serta mendukung proses lanjutan seperti pelabelan manual,

preprocessing teks, hingga ekstraksi fitur dan klasifikasi. Berdasarkan kebutuhan
tersebut, penelitian ini menggunakan DBMS SQL.ite sebagai media penyimpanan
karena bersifat ringan (file-based), mudah digunakan, serta memudahkan

pengambilan bukti implementasi melalui aplikasi DB Browser for SQL.ite.

~ data
~ processed
B dataset_long_620 labeled.csv
BE dataset_long_620.csv
B dataset_preprocessing_all.csv
B dataset_preprocessing_non_empty.csv

~ raw

B raw_gform.csv

Gambar 4.8. Struktur Folder Data

File basis data sentimen_umsu.sqglite dibentuk dengan cara mengimpor
dataset hasil pengolahan dan preprocessing yang tersimpan pada Folder
data/processed, khususnya file dataset preprocessing_all.csv. Dataset tersebut

kemudian dipetakan ke tabel-tabel sesuai ERD, yaitu tbl_pengisian, tbl_layanan,
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tbl_komentar, tbl_label _manual, dan tbl_preprocessing. Dengan demikian, setiap

komentar tetap memiliki identitas id_respon dan relasi yang konsisten dari data

mentah hingga hasil preprocessing, serta dapat ditampilkan sebagai bukti

implementasi melalui DB Browser for SQL.ite.

5 DB Browser for SQLite - CAUsers\acer\Downloads\sentimen_umsusglite

Fie Edit View Tools Help

ANewDatabase [ Open Database , frite Changes Revert Changes Undo 5 Open Proj
Datsbase Structure  BrowseData  EditPragmas  Execute SQL
JCreate Table gCreate Index [ |Modify Table [ gDeleteTable | (ZiPrint | 2 Refresh
Name Type Schema
~ o Tables (9)
> 1 sqlite_sequence CREATE TABLE sqlite_sequen
> thl_evaluasi CREATE TABLE tbl_evaluasi ( i
~ . thl_komentar CREATE TABLE tbl_komentar
- id_respon TEXT "id_respon" TEXT
id_pengisian TEXT *id_pengisian" TEXT
id_layanan INTEGER "id_layanan" INTEGER
© urut_komentar TEXT "urut_komentar" TEXT
! timestamp TEXT “timestamp" TEXT
! komentar_teks TEXT "komentar_teks" TEXT

| tbl_label_manual

thl_layanan
tbl_model_run
thl_pengisian
thl_prediksi
thl_preprocessing

Indices (0)

Views (0)

] Triggers (0)

CREATE TABLE tbl_label_man
CREATE TABLE tbl_layanan ( i
CREATE TABLE tbl_model_run
CREATE TABLE tbl_pengisian

CREATE TABLE tbl_prediksi ( i
CREATE TABLE thl_preprocess

Gambar 4.9. Database Struktur pada DB Browser for SQL.ite

Gambar 4.9 menunjukkan struktur basis data SQL.ite yang digunakan untuk

menyimpan hasil transformasi

dan pengolahan, di mana setiap tabel

merepresentasikan tahapan utama pipeline (komentar, pelabelan, preprocessing,

hingga prediksi) sehingga data dapat ditelusuri secara terstruktur.

2 DB Browser for SQlite - DAKulish\Skripshisentimen_umsu.sqlite

Fle Edt View Toos Hep

BMNew Database [ Open Database , | [ [jwrit= Changes | f5Revert Changes ) Open Prc
DatsbaseStructure  BrowseData  EditPragmas  ExecuteSQL
Table: O tipreprocessing v g B ER B A

drespon  teks casefold tokens  tokens_nostop _tokens_stem teks_bersh |

[Frer e Fit= Fit= F |
| 001-01 terkadang . ['terkad. ['terkad. ['terkad. terkadang ..
2 001-02 informasi .. ['inform. ['Inform. ['inform. informasi gun
3 001-03 wifi biasa. ['Wifi’,.. ['Wifi®,. ['Wifi®,. wifi biasa
4 001-04 1t helpdes.. ['it’, .. ['it’, [*it’, .. it helpdesk ..
§ 001-05 tidak ada ['tidak'. ['tidak'. ['tidak'. tidak ada
6 002-01 server dow. ['server. ['server. ['server. server down .
7 002-02 ui friendl. ['ui’, .. ['ui’, [*uit, ui friendly ..
5 002-03 sejauh ini. ['sejauh. ['sejauh. ['jauh',. jauh wifinya ..
3 002-04 respon ..  ['respon. ['respon. ['respon. respon lumaya
10 002-05 servernya .. ['server. ['server. ['server. servernya ..
11 003-01 yaa mungki. ['vaa', .. ['yaa’, . ['yaa’', .. yaa mungkin .
12 003-02 mungkin i ['mungki. ['mungki. ['mungki. mungkin hp
13 003-03 cterkadang . ['terkad. ['terkad. ['terkad. terkadang lot
14 003-04 bagus sih  ['bagus'. ['bagus'.. ['bagus'.. bagus sih
15 003-05 sudah cuku. ['sudah'. ['cwkup'. ['cwkup'. cukup bagus
16 004-01 syukaaa ['syukaa. ['syukaa. ['syukaa. syukaaa
M4 1-170f620 b | M Goto: 1

Gambar 4.10. Browse Data pada Tabel tbl_preprocessing
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Struktur basis data disusun mengacu pada atribut yang digunakan pada
pipeline penelitian. Data utama disimpan pada tabel tbl komentar yang
merepresentasikan satu dokumen komentar per layanan. Setiap data komentar
diidentifikasi menggunakan id_respon sebagai primary key, serta memiliki relasi ke
data pengisian kuesioner melalui id_pengisian dan relasi ke kategori layanan
melalui id_layanan. Informasi waktu pengisian juga tersimpan pada atribut
timestamp, sehingga setiap komentar tetap dapat dilacak berdasarkan waktu
responden mengisi kuesioner.

Selanjutnya, hasil pelabelan manual disimpan pada tabel tbl_label _manual
yang terhubung ke tbl_komentar melalui id_respon. Tabel ini menyimpan kelas
sentimen pada kolom label manual serta catatan tambahan pada kolom
catatan_label (jika diperlukan). Adapun hasil preprocessing teks disimpan pada
tabel tbl preprocessing, yang juga berelasi dengan thl _komentar melalui
id_respon. Tabel preprocessing menyimpan keluaran tiap tahap seperti
teks_casefold, tokens, tokens_nostop, tokens_stem, hingga teks_bersih sebagai teks
final yang siap digunakan pada proses TF-IDF.

Selain tabel utama tersebut, terdapat tabel pendukung untuk pengembangan
tahap pemodelan dan evaluasi (misalnya tbl_model run, tbl evaluasi, dan
tbl_prediksi) agar sistem dapat menyimpan informasi konfigurasi model, nilai
evaluasi, serta hasil prediksi apabila proses tersebut diaktifkan pada tahap

berikutnya.
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Tabel 4.8. Pemetaan Tabel Basis Data Terhadap File CSV

Tabel Kolom Utama Implementasi Penyimpanan
(Logis) (CSV)
tbl_pengisian | id_pengisian (PK), timestamp | berasal dari raw_gform.csv /
diturunkan saat wide—long
tbl_layanan id_layanan (PK), | nilai layanan pada kolom

nama_layanan

'layanan’ (5 layanan)

tbl_komentar

id_respon (PK), id_pengisian
(FK), id_layanan  (FK),
urut_komentar,
komentar_teks, timestamp

dataset_long_620.csv

tbl_label_ma | id_respon (PK/FK), | dataset_long_620_labeled.csv
nual label_manual, catatan_label,

tanggal_label
tbl_preproces | id_respon (PK/FK), | dataset_preprocessing_all.csv
sing teks_casefold, tokens, | /

tokens_nostop, tokens_stem,

dataset_preprocessing_non_e

teks_bersih mpty.csv
tbl_model ru | id_run  (PK), parameter, | disimpan jika model
n (opsional) | tanggal_run diserialisasi
tbl_evaluasi id_eval (PK), id_run (FK), | disimpan jika evaluasi dicatat
(opsional) accuracy, precision, recall, f1
tbl_prediksi id_prediksi (PK), id_respon | disimpan jika prediksi
(opsional) (FK), id_run (FK), | disimpan

label_prediksi

4.2.6. Implementasi ekstraksi fitur (TF-1DF)

Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode Term Frequency-Inverse

Document Frequency (TF-IDF) untuk mengubah teks hasil preprocessing

(teks_bersih) menjadi representasi numerik berbentuk vektor. Proses ini bertujuan

agar setiap dokumen komentar dapat diproses oleh algoritma Klasifikasi.

Implementasi TF-IDF dilakukan menggunakan pustaka scikit-learn pada Python

dengan membangun objek TfidfVectorizer. Proses fitting dilakukan hanya pada

data latih (Training set) untuk membentuk kosakata (vocabulary) dan bobot IDF,
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kemudian data uji ditransformasikan menggunakan vectorizer yang sama untuk
menghindari data leakage. Hasil TF-IDF berupa matriks fitur berdimensi (jumlah
dokumen x jumlah fitur) yang selanjutnya digunakan pada tahap klasifikasi Naive

Bayes..

Jumlah dokumen total: 586
Train: 462 Test: 118
Jumlah fitur (vocabulary size): 443

Shape X train tfidf: (468, 443)
Shape X test tfidf: (118, 443)
Gambar 4.11. Terminal Output TF-IDF

Pada tahap ekstraksi fitur, dataset dibagi menjadi data latih dan data uji
dengan rasio 80:20 menggunakan train_test split dengan stratify berdasarkan
label_manual agar proporsi kelas tetap seimbang. Proses fitting TF-IDF dilakukan
hanya pada data latih, sedangkan data uji ditransformasikan menggunakan model
TF-IDF yang sama untuk menghindari data leakage.

586 X 20% = 117,2 = 118 oleh train_test_split

Karena input TF-IDF pakai dataset preprocessing_non_empty.csv yang

jumlahnya 586 dokumen, dan test size = 0.20. Maka, pembagian data

menghasilkan 468 dokumen sebagai data latih dan 118 dokumen sebagai data uji.

Tabel 4.9. Parameter TF-1DF

Parameter Nilai Keterangan
ngram_range | (1,1) Menggunakan unigram (kata tunggal)
min_df 2 Fitur muncul minimal di 2 dokumen
max_df 0.90 Fitur yang terlalu umum (>90% dokumen)
dihapus
max_features | 5000 Batas maksimal jumlah fitur
split data 80:20 Pembagian data latih dan data uji
stratify label_manual | Distribusi kelas dijaga seimbang

Tabel 4.9 menunjukkan konfigurasi parameter pada proses pembentukan

fitur menggunakan TF-IDF yang diterapkan terhadap teks hasil preprocessing
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sebelum dilakukan klasifikasi sentimen. Parameter ngram_range (1,1) menetapkan
bahwa fitur dibangun dari unigram sehingga setiap kata diperlakukan sebagai unit
representasi, sedangkan min_df = 2 digunakan untuk menghapus istilah yang sangat
jarang muncul (kurang dari dua dokumen) agar mengurangi noise. Selanjutnya,
max_df = 0,90 membatasi istilah yang terlalu umum karena kata yang muncul pada
lebih dari 90% dokumen cenderung tidak memiliki daya pembeda terhadap kelas
sentimen, sementara max_features = 5000 diterapkan untuk membatasi ukuran
ruang fitur sehingga komputasi lebih efisien dan risiko overfitting dapat ditekan.
Setelah vektorisasi terbentuk, data dibagi menjadi data latih dan data uji dengan
rasio 80:20 (test_size = 0,20), dan opsi stratify = label _manual digunakan untuk
memastikan proporsi kelas sentimen pada data latih dan data uji tetap seimbang,
sehingga hasil evaluasi model merefleksikan performa yang lebih representatif.
4.2.7. Implementasi klasifikasi (naive bayes.)

Klasifikasi sentimen pada penelitian ini diimplementasikan menggunakan
algoritma Naive Bayes, yaitu Multinomial Naive Bayes, karena sesuai untuk data
teks yang direpresentasikan dalam bentuk fitur TF-IDF. Implementasi dilakukan
dengan memanfaatkan matriks TF-IDF hasil tahap ekstraksi fitur, kemudian model
dilatih menggunakan data latih dan menghasilkan model klasifikasi yang mampu
memprediksi kelas sentimen pada data uji. Untuk mengukur kinerja model,
dilakukan evaluasi menggunakan metrik accuracy serta ringkasan performa per
kelas melalui precision, recall, dan F1-score, yang ditampilkan dalam bentuk
classification report dan Confusion Matrix. Model yang telah dilatih kemudian
disimpan (serialisasi) agar dapat digunakan kembali pada tahap prediksi tanpa perlu

melatih ulang.
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Confusion Matrix (Test Set)
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Gambar 4.12. Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar 4.12, prediksi yang benar ditunjukkan oleh nilai
diagonal, yaitu 48 data negatif, 43 data netral, dan 61 data positif yang berhasil
diklasifikasikan dengan tepat (total benar 152 dari 235 data uji), sehingga akurasi
pengujian sebesar 64,7%. Kesalahan Kklasifikasi paling menonjol terjadi pada kelas
netral, karena dari 83 data netral, sebanyak 20 salah diprediksi sebagai negatif dan
20 sebagai positif; hal ini mengindikasikan bahwa karakteristik bahasa pada
komentar netral cenderung beririsan dengan kata-kata bernuansa keluhan maupun
apresiasi. Pada kelas negatif, model masih keliru memprediksi 15 data sebagai
netral dan 11 sebagai positif, sedangkan pada kelas positif kesalahan relatif lebih
kecil, yaitu 11 diprediksi netral dan 6 diprediksi negatif. Secara keseluruhan,
matriks ini menunjukkan bahwa model lebih stabil pada kelas positif dibandingkan
kelas netral, sehingga perbaikan biasanya difokuskan pada pemurnian label netral

dan penguatan fitur pembeda antar kelas.
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Tabel 4.10. Classification Report

precision | recall | Fl-score | support
Negative 0.8846 0.5610 | 0.6866 41
Netral 1.0000 0.1429 | 0.2500 14
Positif 0.6667 0.9524 | 0.7843 63
Accuracy 0.7203 118
Macro avg 0.8504 0.5521 | 0.5736 118
Weighted avg 0.7819 0.7203 | 0.6870 118

Berdasarkan pengujian terhadap 118 dokumen pada data uji, model
mencapai akurasi 0,7203. Hasil classification report menunjukkan bahwa kelas
positif memiliki performa paling kuat dari sisi recall (0,9524) dan F1-score
(0,7843), yang mengindikasikan sebagian besar komentar positif berhasil
teridentifikasi, meskipun precision kelas ini masih moderat (0,6667) sehingga
masih terdapat sejumlah prediksi positif yang berasal dari kelas lain. Pada kelas
negatif, model menunjukkan precision tinggi (0,8846) namun recall sedang
(0,5610), yang berarti prediksi negatif relatif tepat ketika diberikan, tetapi masih
ada bagian komentar negatif yang belum tertangkap dengan baik. Sebaliknya, kelas
netral menjadi kelas paling sulit, terlihat dari F1-score yang rendah (0,2500)
terutama karena recall sangat kecil (0,1429) walaupun precision bernilai 1,0000;
pola ini menunjukkan model cenderung sangat jarang memprediksi netral
(konservatif), sehingga banyak data netral bergeser ke prediksi positif atau negatif.
Kondisi tersebut juga tercermin pada nilai macro average F1 = 0,5736, yang
menegaskan adanya ketimpangan performa antar kelas dan bahwa kelemahan
utama model berada pada pemisahan kelas netral yang secara linguistik cenderung

lebih ambigu.
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Tabel 4.11. Parameter Multinomial Naive Bayes.

Parameter | Nilai Keterangan

Algoritma MultinomialNB | Cocok untuk fitur berbasis frekuensi/TF-IDF

alpha 1.0 Smoothing  Laplace untuk  menghindari
probabilitas nol

Input TF-IDF Menggunakan matriks TF-IDF dari tahap
sebelumnya

Output Label sentimen | positif / netral / negatif

Tabel 4.12 menunjukkan konfigurasi algoritma klasifikasi yang digunakan
pada penelitian ini, yaitu Multinomial Naive Bayes (MultinomialNB), yang umum
diterapkan pada tugas klasifikasi teks karena sesuai untuk representasi fitur berbasis
frekuensi maupun bobot seperti TF-IDF. Parameter alpha = 1.0 diterapkan sebagali
Laplace smoothing untuk mengatasi permasalahan probabilitas nol, yaitu kondisi
ketika suatu fitur tidak muncul pada data latih di salah satu kelas sehingga dapat
menyebabkan nilai peluang kelas menjadi tidak stabil. Pada implementasi ini,
masukan model berupa matriks TF-IDF yang dihasilkan pada tahap ekstraksi fitur,
sehingga setiap dokumen komentar direpresentasikan dalam bentuk vektor
numerik. Dengan konfigurasi tersebut, sistem menghasilkan keluaran berupa label
sentimen (positif, netral, atau negatif) untuk setiap dokumen pada data uji maupun
data yang diprediksi, sehingga dapat digunakan pada tahap evaluasi performa
model dan penyusunan laporan hasil.

4.2.8. Implementasi tampilan system (Ul)

Tampilan sistem diimplementasikan dalam bentuk web app lokal
menggunakan framework Streamlit berbasis Python. Aplikasi dijalankan pada
lingkungan lokal (localhost) sehingga tidak memerlukan hosting maupun domain.
Antarmuka dirancang untuk memudahkan pengguna menjalankan alur kerja sistem

secara terstruktur, mulai dari pemuatan data hingga evaluasi model dan prediksi.
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Ul menyediakan menu navigasi pada sidebar untuk mengakses modul
utama, yaitu unggah dataset, preprocessing teks, ekstraksi fitur TF-IDF, pelatihan
dan evaluasi model Multinomial Naive Bayes, serta prediksi sentimen untuk
masukan komentar baru. Pada setiap modul, sistem menampilkan ringkasan hasil
proses (misalnya jumlah data yang diproses, ringkasan distribusi label, atau metrik
evaluasi), serta menyediakan fitur unduh output seperti dataset hasil preprocessing,
contoh bobot TF-IDF, Confusion Matrix, dan classification report. Penyediaan
ringkasan dan output unduhan ini berfungsi sebagai bukti bahwa setiap tahap
pemrosesan berjalan sesuai alur input—process—output.

Untuk mendukung konsistensi tampilan, antarmuka dikonfigurasikan
melalui pengaturan tema Streamlit serta penambahan CSS kustom, sehingga desain

sistem lebih modern dan mudah dibaca.

v © Sstem KishiasiSentimen BSTIU X S

Sistem Klasifikasi Sentimen BSTI UMSU

uuuuuuuu

Halaman Import Data

Gambar 4.13. Localhost Dashboard (https://localhost:8501)

Gambar 4.13 menampilkan antarmuka sistem yang dijalankan secara lokal
pada alamat https://localhost:8501, dengan halaman Import Data sebagai pintu
masuk untuk mengunggah dataset kuesioner (CSV) sebelum diproses ke tahap

pelabelan dan preprocessing.


https://localhost:8501/
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4.2.9. Implementasi output

Pada tahap implementasi output, sistem menghasilkan keluaran berupa file
laporan berformat Microsoft Excel (.xIsx) yang berfungsi sebagai media
dokumentasi dan rekapitulasi hasil analisis sentimen secara terstruktur. Output ini
dibangkitkan langsung dari Dashboard setelah seluruh tahapan pemrosesan selesai
(Import data, pelabelan, preprocessing, ekstraksi fitur, dan klasifikasi), kemudian
sistem melakukan penyusunan hasil ke dalam beberapa sheet agar mudah dibaca
dan ditelusuri. Dengan keluaran berbentuk file laporan, pengguna dapat melakukan
pemeriksaan ulang (traceability) terhadap proses dan hasil, sekaligus
memanfaatkan laporan sebagai lampiran analisis pada kebutuhan pelaporan

penelitian.

A 8 c D E F G H 1 J K L M N o P Q R s
1 [id_ L d layanan |mentar_tdbel_manujtatan_labjl isialit_komenfks_casefo| tokens kens_nostbkens_stefeks_bersih

2 [001-01  08/01/202 Portal Ake terkadang negatif 1 terkadang ['terkadar ['terkadar ['terkadar terkadang logout otomatis jdi ulang login banyak

3 /001-02  08/01/202 MyClass Uinformasi positif 2 informasi ['informas ['informas ['informas informasi guna mudah paham good

4 /00103 08/01/202 WiFi Kamj wifi biasa,netral  campuran 3 wifi biasa [} 'biz wifi biasa kadang cepat kadang lambat

5 001-04  08/01/202 Helpdesk, IT helpdes positif , 'helptit helpdesk bener bener ngebantu banget sih good

6 |001-05  08/01/202Saran Pentidak ada netral  jawabans ‘ai['tidak', 'artidak ada

1 server do\['server', ' ['server', ' ['server’, ' server down gabisa login

2 ui friendly ['ui’, 'frien ['ui', frien ['ui', frien ui friendly mudah guna

3 sejauh ini ['sejauh’, '['sejauh’, '['jauh’, 'wijauh wifinya bagus

4 respon lur ['respon’, ['respon’, ['respon’, respon lumayan cepat

5 servernya ['serverny ['serverny ['serverny servernya tingkat

1 yaa mung|['yaa', 'mu['yaa', 'mu['yaa', 'muyaa mungkin paling kadang server pernah down jadi gabisa akses
2 mungkin ¢ ['mungkin ['mungkin ['mungkin mungkin hp download materi gabisa aplikasi dri web

3 terkadang ['terkadar ['terkadar ['terkadar terkadang lot wifinya tpi kadang kencang cepat wifinya

4 bagussih ['bagus', ' ['bagus’, ' ['bagus’, 's bagus sih

5 sudah cuk ['sudah’, '« ['cukup!, 't ['cukup!, 't cukup bagus

1syukaaa ['syukaaa' ['syukaaa' ['syukaaa’ syukaaa

7 002-01  08/01/202 Portal Ak Server do negatif

8 (002-02  08/01/202 MyClass U Ul friendl positif

9 1002-03  08/01/202 WiFi Kamj Sejauh ini positif

10(002-04  08/01/202 Helpdesk; Respon lu positif

11 002-05  08/01/202 Saran Pen Servernya negatif

12(003-01  08/01/202 Portal Ake Yaa munglnegatif

13 /003-02  08/01/202 MyClass UMungkin ¢ negatif

14(003-03  08/01/202 WiFi KamjTerkadangnetral  campuran

15/003-04  08/01/202 Helpdesk, Bagus sih positif

16 (003-05  08/01/202 Saran Pen Sudah cuk positif

17 004-01  08/01/202 Portal Ake syukaaa netral tanpa katz

18(004-02  08/01/202 MyClass Ubaik deh r positif 2 baik deh ¢ ['baik’, 'de ['baik’, 'de ['baik’, 'de baik deh pokok
ringkasan_sentimen  confusion_matrix ication_report  data_prep! ing_non_empty data_labeled_sample +

Gambar 4.14. Output File

BEW W WO WNNNNN R R R e

Gambar 4.14 menunjukkan output sistem berupa file laporan_sentimen.xlIsx
yang dihasilkan melalui Dashboard sentiment, berisi ringkasan sentimen, hasil
evaluasi (Confusion Matrix dan classification report), serta data hasil

preprocessing dan pelabelan.
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Gambar 4.15 memperlihatkan struktur keluaran sistem pada direktori
data/processed, yang memisahkan output berdasarkan tahapan dan metode
(misalnya naive_bayes dan tfidf), meliputi laporan evaluasi, matriks konfusi, model
tersimpan, serta dataset hasil preprocessing yang siap digunakan pada analisis

lanjutan.

4.3. Pengujian sistem
Pengujian system dilakukan untuk memastikan bahwa setiap modul pada

system klasifikasi sentiment dappat berjalan sesuai dengan rancangan, mulai dari
proses Import data, pelabelan manual, preprocessing, ekstraksi fitur TF-IDF,
pelatihan Naive Bayes., hingga penyajian ringkasan pada Dashboard dan
pembuatan output laporan. Pengujian dilakukan pada aplikasi web berbasis
streamlit yang dijalankan secara local (localhost) melalui VS Code.
Langkah menjalankan apliksi pada VS Code (digunakan pada seluruh pengujian):

a. Buka VS Code — File — Open Folder... lalu pilih Folder project (mis.

D:\Kuliah\Skripsi\sentimen-umsu).



Buka Terminal baru: Terminal — New Terminal.

Aktifkan virtual environment: .venv\Scripts\activate

Jalankan aplikasi: streamlit run Home.py --server.port 8502

Buka

browser

pada

http://localhost:8502).

4.3.1. Skenario pengujian

alamat Local

URL vyang muncul
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(mis.

Skenario pengujian disusun untuk mencakup kebutuhan utama penelitian,

yaitu pengujian fungsional (black-box) terhadap fitur antarmuka, pengujian validasi

data untuk memastikan konsistensi dataset pada setiap tahap, pengujian kinerja

model Multinomial Naive Bayes sebagai inti klasifikasi sentimen, serta pengujian

keluaran laporan (export) sebagai output akhir sistem. Pengujian dilakukan secara

end-to-end mengikuti alur penggunaan sistem oleh Admin/Peneliti, mulai dari

Import data hingga pembuatan laporan.

Tabel 4.12. Skenario Pengujian Sistem

Kode | Jenis Uji Modul/Fitur Input Output Status
SC- Black- Import Data raw_gform.csv / | Data terbaca  + | Berhasil
01 box dataset long preview tampil +
dapat disimpan
sebagai dataset long
SC- Black- Labeling dataset long Komentar tampil dan | Berhasil
02 box Manual label dapat disimpan
SC - | Black- Preprocessing | Dataset berlabel teks_bersih berhasil
03 box terbentuk, output
preprocessing
tersimpan (all & non-
empty)
SC- Black- Training & parameter TF-IDF + | Model tersimpan, | Berhasil
04 box Evaluasi NB metrik evaluasi +
Confusion Matrix +
classification report
terbentuk
SC- Black- Dashboard hasil preprocessing + | KPI, grafik | Berhasil
05 box hasil evaluasi distribusi,  evaluasi
model, dan ringkasan
tampil
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SC- Black- Laporan/ pilihan konten | File laporan (.xIsx) | Berhasil
06 box Export laporan dapat diunduh
SC- Validasi Cek skema & | dataset Kolom wajib ada, | Berhasil
07 Data konsistensi preprocessing_ id_respon unik, label

all/non_empty.csv valid, timestamp

valid
SC- Uji Naive Bayes dataset non-empty Nilai accuracy + | Berhasil
08 Kinerja Confusion Matrix +
Model precision/recall/f1

4.3.2. Pengujian fungsional (black-box)

Pengujian fungsional dilakukan menggunakan metode black-box, yaitu

pengujian berdasarkan masukan (input) dan keluaran (output tanpa meninjau detail

implementasi internal. Pengujian dilakukan dengan mencoba setiap menu pada

sistem sesuai alur kerja pengguna (Admin/Peneliti), lalu membandingkan hasil

aktual dengan output yang diharapkan.

Tabel 4.13. Pengujian Fungsional (Black-box)

ID Fitur Langkah Uji Input Output Hasil Aktual Status
Uji
BB- | Upload Menu Import | raw_gfor | Info file | File terbaca: 124 | Berhasil
01 | Csv Data — Upload | m.csv terbaca  dan | baris, 32 kolom;
raw_gform.csv preview preview tampil
tampil
BB- | Import & | Klik Import | raw_gfor | Dataset long | Terbentuk Berhasil
02 | Simpan Sekarang m.csv tersimpan di | dataset _long_620.
data/processe | csv pada Folder
d data/processed
BB- | Tampil Menu Labeling | dataset Tabel Tabel tampil Berhasil
03 | Labeling | — status | long komentar berisi id_respon
'‘Belum dilabel' tampil dengan | dan
label kosong komentar_teks
BB- | Simpan Pilih label pada | label € | Perubahan File Berhasil
04 | Label beberapa baris | {positif,ne | label dataset_long_620
— klik Simpan | tral, tersimpan _labeled.csv
negatif} tersimpan/terbarui
BB- | Preproce | Menu dataset teks_bersih dataset_preproces | Berhasil
05 | ssing Preprocessing berlabel terbentuk & | sing_non_empty.c
— klik output sv terbentuk
Jalankan tersimpan
Preprocessing
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BB- | Jalankan | Menu Training | alpha=1.0, | Akurasi + | Akurasi=0.7203; Berhasil
06 Training | & Evaluasi — | random_st | Confusion Confusion Matrix
klik Train | ate=42 Matrix + | terbentuk
Model metrik
evaluasi
tampil
BB- | Tampil Menu hasil KPI sentimen | KPI  + grafik | Berhasil
07 Dashboa | Dashboard preproces | dan grafik | tampil
rd sing + | tampil
evaluasi
BB- | Unduh Menu pilihan File laporan_sentimen. | Berhasil
08 Laporan Laporan/Export | konten laporan .xIsx xlsx terunduh
— klik Unduh | laporan terunduh melalui browser
Laporan
BB- | Reset Klik tombol - Session Folder processed | Berhasil
09 Reset kembali ke | bersih & state
kondisi awal Reset
Bukti pengujian fungsional ditunjukkan melalui screenshot tampilan system
berikut:

a. Halaman Import Data

Pada tahap ini dilakukan pengujian kemampuan sistem membaca input CSV

(baik RAW/WIDE Google Forms maupun dataset long), menampilkan

preview, serta menyimpan dataset menjadi format long. Screenshot

menunjukkan tombol Upload CSV, tombol Pakai File Default, dan tombol

Import Sekarang. Selain itu, sistem menampilkan tabel Dataset Aktif

Terakhir yang berisi metadata hasil Import (sumber file, nama file, waktu

import, format RAW/WIDE—LONG, jumlah baris, dan status label).

Informasi ini menjadi bukti bahwa proses Import berhasil dilakukan dan

dataset aktif tercatat pada sistem.




71

v B # import Data x [ = a %
& G | © localhost:8501/import_Data =8 - O
Deploy
Home
Import Data
Upload CSV
A Drag and drop file here
Sancidiops Browse files
Export
Pakai File Default Import Sekarang
Dataset Aktif Terakhir
Sumber upload
Nama file raw_gform.csv
Waktu import 2026-03-06 09:02:49
Format RAW/WIDE - LONG
Jumlah baris 620
0 20 - O .. - @ - - 1052
_ ot 2R Q search A u = ® e a&le e NN e

Gambar 4.16. Pengujian Fitur Import Data

Halaman Labeling Manual

Halaman ini membuktikan fitur pelabelan manual berjalan sesuai
kebutuhan. Screenshot menunjukkan adanya ringkasan jumlah data (Total,
Sudah dilabel, Belum dilabel) serta fasilitas filter Filter label, Layanan,
Cari, dan pengaturan Baris/halaman. Proses pelabelan dilakukan langsung
pada tabel melalui kolom label_manual berbasis dropdown sehingga
pengguna dapat memilih kelas sentimen positif/netral/negatif tanpa
mengetik. Selain itu, tombol Prev/Next menunjukkan dukungan navigasi

data untuk mempercepat pelabelan.
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Labeling

620 Sudah dilabel: 43 | Belum dilabel: 577

Filter label Layanan Cari Baris/halaman

Semua v Semua v contoh: error, lemot, bagus. 50 v
1/6 11
«Prev Next >
Halaman
1 +

Daftar Komentar (edit label langsung di tabel)

001-01 Portal Akademik (WEB) terkadang bisa logout otomatis, jdi harus mengulang login sebi negatif
001-02 MyClass UMSU informasi penggunaannya sangat mudah dipahami, good! positif
00103 WiFi Kampus wifi biasa, kadang cepat kadang lambat. netral

Gambar 4.17. Pengujian Fitur Labeling Manual

Halaman Preprocessing

Pengujian preprocessing dibuktikan melalui screenshot yang menunjukkan
opsi preprocessing berupa Stopword removal, Stemming (lebih berat), dan
Hapus angka, serta tombol Jalankan Preprocessing. Setelah proses
dilakukan, sistem menampilkan notifikasi bahwa hasil preprocessing
tersedia dan menampilkan tabel output berisi kolom id_respon, teks_bersih,
dan label_manual. Hal ini membuktikan bahwa sistem berhasil
menghasilkan teks bersih dan menyimpannya sebagai dataset

preprocessing.



73

"

Preprocessing

Stopword removal Stemming (lebih berat) Hapus angka

Jalankan Preprocessing

Hasil preprocessing sudah ada (586 baris). Kamu bisa lanjut ke Training & Evaluasi

001-01 terkadang logout otomatis jdi mengulang login sebanyak negatif
1 001-02 informasi penggunaannya mudah dipahami good positif
2 00103 wifi biasa kadang cepat kadang lambat netral
3 00104 it helpdesk bener bener ngebantu banget sih good positif
4 001-05 tidak ada netral
002-01 server down gabisa login negatif
6 002-02 ui friendly mudah digunakan positif

Gambar 4.18. Pengujian Fitur Preprocessing

Halaman Training & evaluasi

Halaman ini menjadi bukti pengujian proses pemodelan. Screenshot
menunjukkan parameter TF-IDF (misalnya ngram_range, min_df, max_df,
max_features, test size) serta parameter Naive Bayes (alpha dan
random_state). Tombol Train Model membuktikan eksekusi pelatihan
dijalankan dari antarmuka. Setelah proses selesai, sistem menampilkan
notifikasi “hasil Training tersedia” dan menyimpan artefak evaluasi ke
Folder hasil (misalnya metrics.json, classification_report.csv, dan
confusion_matrix.png), sehingga hasil dapat digunakan ulang pada

Dashboard tanpa menjalankan ulang Training.



€.

74

Deploy

max_df max_features

(1,1) v 2 - 0,90 % 5000 -

Training Evaluasi
)
Dadhiioand test — alpha (NB) random_state
020
—_— = =
Export 1,00 + @ +
Simpan matriks TF-IDF (npz) Export contoh TF-IDF (10 dokumen)
Train Model

Hasil training terakhir sudah tersedia

Gambar 4.19. Pengujian Training & Evaluasi

Halaman Dashboard

Dashboard membuktikan sistem mampu menampilkan ringkasan analisis
dan evaluasi model. Screenshot menunjukkan KPI evaluasi berupa
Accuracy, Macro F1, Weighted F1, N data uji, serta informasi Terakhir
Training. Selain itu, sistem menampilkan grafik Distribusi Sentimen (Data
Non-Empty) sebagai ringkasan jumlah komentar per kelas sentimen setelah
preprocessing. Fitur ini membuktikan output pemodelan dan data
preprocessing terintegrasi ke dalam visualisasi Dashboard.

Deploy

Dashboard

Accurac Macro F1 Veighted F1 N data uji Terakhir training
0.9322 0.2412 0.8995 118 06-03-2026

ng: 06-03-2026 10:07:08 WIB
> [ Lokasi output (folder artefak)

Distribusi Sentimen (Data Non-Empty)

h data per kelas setelah preproces

Gambar 4.20. Pengujian Dashboard
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f. Halaman laporan/export
Halaman export membuktikan sistem dapat menghasilkan laporan akhir.
Screenshot menunjukkan tombol Generate laporan_sentimen.xIsx, yang
digunakan untuk membuat file laporan berdasarkan hasil Training terakhir.
Keberhasilan pengujian export ditentukan apabila file laporan dapat
diunduh dan dibuka di Microsoft Excel, serta memuat ringkasan metrik,
distribusi label, classification report, dan Confusion Matrix sesuai

rancangan output laporan.

Gambar 4.21. Pengujian Laporan/Export

g. Halaman Home dan Reset Pipeline
Screenshot pada halaman Home menunjukkan status pipeline melalui
indikator (ceklist) serta tabel Dataset Aktif Terakhir. Selain itu terdapat
bagian Reset Pipeline yang berfungsi menghapus hasil proses lama (Folder
data/processed/) agar pengujian dapat diulang dari kondisi awal.
Keberadaan fitur Reset ini mendukung pengujian fungsional karena
memungkinkan verifikasi ulang sistem tanpa terpengaruh data/artefak

sebelumnya.
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&« C localhost:850 &) 1=

o
-]

Deploy

Home 2 Waktuimport 2026-03-06 09:02:49
3 Format RAW/WIDE 5 LONG
Jumlah baris 620

5 Label sebelu

0/620

Label setelah normalisasi 0/620

Reset Pipeline

Saya paham. Saya ingin menghapus semua hasil proses lama.

Ketik: RESET untuk konfirmasi

Gambar 4.22. Pengujian Home dan Reset Pipeline

4.3.3. Pengujian validasi data

Pengujian validasi data bertujuan memastikan dataset yang diproses sesuai
kebutuhan pipeline dan konsisten terhadap aturan penelitian. Validasi dilakukan
terhadap keberadaan kolom wajib, keunikan id_respon, format id_respon (###-##),
konsistensi timestamp, serta validitas label sentimen. Pengujian ini membantu
mencegah kesalahan pada tahap TF-IDF dan pelatihan model.
Langkah menjalankan validasi data di VS Code:

a. Buat file baru: src/validate_data.py

b. Buat kode script untuk validate_data.py

Gambar 4.23. Kode Script validate_data.py
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c. Jalankan perintah di terminal: python src/validate_data.py
d. Cek output terminal dan file laporan validasi pada Folder

data/processed/validation/

Jumlah d
Jumlah d

Dibuang (teks kosong/NaN},
Jumlah labe N
Jumlah label netral,
Jumlah label negatif,

Gambar 4.24. Output validation_report

4.3.4. Pengujian kinerja model (naive bayes.)

Pengujian kinerja model dilakukan untuk menilai performa klasifikasi
sentimen menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Data yang digunakan
adalah dataset hasil preprocessing non-empty sebanyak 586 dokumen, kemudian
dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan skema train-test split 80:20
(random_state=42). Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan TF-IDF dengan
konfigurasi ngram_range=(1,1), min_df=2, max_df=0,90, dan
max_features=5000. Parameter Naive Bayes menggunakan alpha=1,0 sebagai
smoothing.

Langkah menjalankan evaluasi model di VS Code:
a. Buat file baru: src/evaluate_nb.py
b. Buat kode script evaluate_nb.py

c. Jalankan perintah: python src/evaluate_nb.py
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B

Gambar 4.25. Kode Script evaluate_nb.py

d. Periksa hasil pada terminal dan file keluaran pada Folder
data/processed/naive_bayes_test/

Evaluasi performa dilakukan menggunakan accuracy sebagai metrik global,
serta precision, recall, dan F1-score pada tiap kelas melalui classification report,
dan analisis kesalahan prediksi menggunakan Confusion Matrix. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa model menghasilkan akurasi sebesar 0,7203 pada data uji
sebanyak 118 dokumen. Confusion Matrix dan classification report digunakan
untuk mengidentifikasi kelas yang paling sering tertukar dan menilai kestabilan
performa pada tiap kelas sentimen.

4.3.5. Pengujian output laporan (export)

Pengujian output laporan dilakukan untuk memastikan sistem mampu
menghasilkan file laporan sesuai pilihan pengguna. Pada menu Export, pengguna
menekan tombol Generate/unduh laporan, kemudian sistem menghasilkan file
laporan_sentimen.xlsx yang berisi ringkasan metrik, distribusi sentimen,
classification report, cuplikan data, serta Confusion Matrix (jika tersedia).

Keberhasilan pengujian ditentukan apabila file dapat diunduh melalui browser,
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dapat dibuka menggunakan Microsoft Excel tanpa error, dan konten sheet sesuai
pilihan pengguna.
Langkah pengujian export laporan:
a. Buka menu Laporan/Export pada aplikasi.
b. Centang konten yang akan diekspor (contoh: ringkasan sentimen, Confusion
Matrix, classification report).

c. Klik tombol Unduh Laporan untuk mengunduh file laporan_sentimen.xIsx.

d. Buka file Excel dan pastikan sheet yang dihasilkan sesuai pilihan.

Tabel 4.14. Hasil Pengujian Output Laporan

ID Uji | Langkah Uji Output Hasil Aktual Status
EX-01 | Klik File File terunduh Berhasil
Generate/ laporan_sentimen. melalui browser

Unduh xIsx terunduh ke Folder
Laporan Downloads
EX-02 | Bukafile Sheet Ringkasan Berhasil
Excel ringkasan_sentimen | berisi:
terbentuk netral=103,
positif=314,
negatif=203
EX-03 | Cek konten Jika dicentang: Sheet terbentuk | Berhasil
tambahan confusion_matrix sesuai pilihan
dan pada checkbox
classification_report
ikut terbentuk
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil implementasi sistem dan pengujian yang telah dilakukan,

dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut:

1.

Sistem klasifikasi sentimen layanan SI/T1 UMSU berhasil dibangun dalam
bentuk web application berbasis Streamlit dan dapat dijalankan secara lokal
(localhost) tanpa hosting maupun domain. Sistem menyediakan modul
Import Data, Labeling Manual, Training & Evaluasi, Dashboard, serta
Laporan/Export.

Dataset penelitian diperoleh dari kuesioner yang menghasilkan 620
dokumen komentar (format long). Setelah preprocessing, data non-empty
berjumlah 586 dokumen dan 34 dokumen dihapus karena teks bersih
kosong. Distribusi label pada data non-empty adalah positif=314,
netral=103, dan negatif=203.

Proses pengolahan data teks berhasil dilakukan melalui tahapan case
folding, cleaning, tokenizing, stopword removal, dan Stemming sehingga
menghasilkan teks_bersih yang siap digunakan pada tahap ekstraksi fitur.
Ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF (unigram) berhasil mengubah
dokumen teks menjadi representasi numerik yang dapat digunakan oleh
algoritma Klasifikasi.

Model klasifikasi Multinomial Naive Bayes yang dibangun menggunakan

skema train-test split 80:20 menghasilkan accuracy sebesar 0.7203 pada
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data uji. Nilai Weighted average F1-score sebesar 0,6870 menunjukkan
performa model cukup baik ketika mempertimbangkan proporsi data per
kelas.

6. Berdasarkan classification report, performa model berbeda pada tiap kelas.
Kelas positif memiliki recall tinggi (0,9524) yang menunjukkan sebagian
besar data positif berhasil dikenali dengan baik, sementara kelas netral
memiliki F1-score terendah (0,2500) sehingga menjadi kelas yang paling
sulit diprediksi secara konsisten. Hal ini juga terlihat pada Confusion
Matrix, di mana data netral cenderung tertukar dengan kelas positif maupun
negatif.

7. Sistem mampu menyajikan keluaran berupa evaluasi model (Confusion
Matrix dan classification report), ringkasan pada Dashboard, serta

menghasilkan file laporan dalam format Excel melalui fitur export.

5.2. Saran
Berdasarkan keterbatasan penelitian dan hasil yang diperoleh, saran untuk
pengembangan selanjutnya adalah sebagai berikut:

1. Menambah jumlah responden dan memperluas variasi data komentar agar
model memperoleh lebih banyak pola bahasa (termasuk slang, singkatan,
dan typo) sehingga performa klasifikasi dapat meningkat.

2. Melakukan uji reliabilitas pelabelan manual, misalnya dengan melibatkan
lebih dari satu penilai dan menghitung tingkat kesepakatan (inter-annotator

agreement), agar kualitas ground truth lebih terukur.
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Mencoba konfigurasi fitur yang lebih kaya seperti penggunaan bigram
(ngram_range=(1,2)), penyesuaian daftar stopword, serta normalisasi kata
tidak baku untuk meningkatkan kemampuan model membedakan konteks.

Melakukan optimasi parameter dan evaluasi yang lebih kuat, misalnya
melalui grid search untuk parameter alpha serta menggunakan k-fold cross-
validation agar hasil evaluasi lebih stabil.

Membandingkan Naive Bayes dengan algoritma lain seperti Logistic
Regression, SVM, Random Forest, maupun pendekatan deep learning
(misalnya IndoBERT) untuk memperoleh model dengan akurasi lebih
tinggi.

Mengembangkan fitur sistem, misalnya menambahkan autentikasi
pengguna (login), penyimpanan hasil prediksi ke database, serta Dashboard
yang lebih informatif (filter periode waktu, rekap per layanan, dan fitur
export yang lebih fleksibel).

. Jika diperlukan untuk penggunaan operasional, sistem dapat dikembangkan
agar dapat berjalan pada server internal kampus (intranet) sehingga bisa

diakses oleh pihak terkait tanpa instalasi di setiap komputer.
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