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ABSTRAK

Di era digital, survei menjadi alat penting untuk mengumpulkan data, terutama di Fakultas
Teknologi Industri. Penelitian ini mengusulkan sistem smart survei berbasis teks
menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) untuk meningkatkan efektivitas dan
akurasi analisis data. SVM, sebagai teknik machine learning, dapat menangani data besar,
mengurangi bias, dan memberikan hasil konsisten. Fokus penelitian ini adalah evaluasi
kepuasan mahasiswa, dengan tujuan memberikan rekomendasi untuk meningkatkan
kualitas fasilitas. Implementasi SVM diharapkan dapat memaksimalkan analisis data survei
dan mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik di sektor pendidikan. hasil
evaluasi dengan Akurasi = 0.8000, Presisi = 0.8060, Recall = 0.8000, F1 Score: 0.7998,
hasil nya sistem ini dapat memberikan kinerja yang baik dalam memberikan hasil survei
mengenai Fakultas Teknologi Industri sehingga dapat membantu pihak fakulltas dalam
mendapatkan penilaian dari mahasiswa FTIL.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Support Verctor Machine, Klasifikasi, Machine Learning,

TF-IDF

ABSTRACT

In the digital age, surveys have become an important tool for collecting data, especially at
the Faculty of Industrial Technology. The research proposes a text-based smart survey
system using the Support Vector Machine (SVM) method to improve data analysis efficiency
and accuracy. SVM, as a machine learning technique, can handle big data, reduce bias,
and deliver consistent results. The focus of this research is the evaluation of student
satisfaction, with the aim of providing recommendations for improving the quality of
facilities. The implementation of SVM is expected to maximize analysis of survey data and
support better decision-making in the education sector. Evaluation results with Accuracy
= 0.8000, Precision = 0.8060, Recall = 0,8000, F'1 Score: 0.7998, The results of this system
can provide good performance in providing survey results about the Faculty of Industrial
Technology so that it can help faculty in obtaining assessment from FTI students.

Keywords: Sentiment Analysis, Support Verctor Machine, Classification, Machine

Learning, TF-IDF
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1.1

BAB I
PENDAHULUAN

Latar Belakang

Di dunia digital yang terus berkembang, survei sudah jadi alat yang
sangat berharga guna mengumpulkan data dan mendapatkan wawasan dari
berbagai kelompok, termasuk mahasiswa fakultas teknologi industri. Metode
survei tradisional dan pengumpulan data manual seringkali memakan waktu
dan tenaga, namun kemajuan teknologi informasi menggerakkan metode ini
ke arah sistem yang lebih otomatis. Mendigitalkan penelitian dapat
memproses data dalam jumlah besar dengan lebih efektif, memungkinkan
analisis data lebih cepat dan akurat. Mendistribusikan survei menggunakan
platform atau aplikasi berbasis web memudahkan - responden untuk
menyelesaikan jawabannya kapan saja, di mana saja. Hal ini meningkatkan
tingkat respons dan kualitas data, serta menghemat waktu dan uang.
Teknologi surver baru, seperti analisis sentimen dan penggunaan
pembelajaran mesin untuk prediksi, semakin meningkatkan hasil data survei.
Semua kemajuan ini menunjukkan bagaimana teknologi telah mengubah cara
pengumpulan dan analisis data, sehingga memberikan wawasan yang lebih
mendalam untuk mendukung pengambilan keputusan.

Survei adalah metode riset dengan menggunakan kuesioner sebagai
instrumen pengumpulan datanya. Tujuannya untuk memperoleh informasi
tentang sejumlah responden yang dianggap mewakili populasi. Dalam
penelitian survei, informasi dikumpulkan dari responden dengan
menggunakan kuesioner (Lubis dkk., 2021).

Salah satu inovasi di bidang ini adalah penggunaan sistem smart
survei berbasis teks yang menggunakan metode Support Vector Machine
(SVM). SVM ialah teknik machine learning yang telah terbukti efektif dalam
berbagai tugas klasifikasi dan analisis teks; penggunaan SVM sebagai bagian
dari survei Fakultas Teknologi Industri membolehkan pengumpulan serta

analisis informasi yang lebih efektif serta akurat Beberapa keunggulan



teknologi ini termasuk kemampuan untuk menangani data dalam jumlah
besar, mengurangi bias yang dapat terjadi selama proses analisis manual, dan
memberikan hasil yang lebih konsisten. Selain itu, sistem survei berbasis teks
dapat diintegrasikan ke dalam berbagai platform digital, yang memungkinkan
pendistribusian dan pengumpulan tanggapan survei secara luas.

Support Vector Machine (SVM) memiliki kemampuan untuk
mengkategorikan data langsung dan non-linier. Pertama, ini memasukkan
setiap item data ke dalam ruang titik ndimensi di mana jumlah fitur adalah N.
Selain itu, ini menemukan hyperplane yang membagi informasi menjadi dua
kelas sambil meminimalkan jarak batas antara kedua kelas dan mengurangi
kesalahan klasifikasi. Setiap kelas memiliki jarak antara hyperplane
keputusan dan instance terdekatnya. Dengan cara yang lebih formal, setiap
titik data didefinisikan selaku titik dalam ruang berukuran n, di mana N
merupakan jumlah fitur, dan nilai masing-masing titik dikolusi jadi nilai
koordinat tertentu. Untuk melakukan Klasifikasi, kita perlu menelusuri
hyperplane yang membedakan dua kelas dengan margin maksimum (Uddin
dkk., 2019).

Kepuasan siswa dan kepercayaan siswa sangat penting di fakultas
Teknologi Industri. Kepuasan para mahassiswa dipengaruhi oleh banyak hal.
penelitaian ini  membuat sistem - smart = survey yang bertujuan untuk
memberikan saran tentang cara meningkatkan kualitas fasilitas di fakultas,
serta untuk menentukan fitur yang dapat digunakan untuk mengukur program
di masa depan. Dalam riset ini, metode Support Vector Machine
(SVM) digunakan guna mengetahui dalam menganalisa sentimen positif
ataupun negatif pada jawaban responden (Bagaskara dan Suparto, 2019).

Penggunaan SVM dalam konteks evaluasi kepuasan siswa telah
mendapat perhatian yang meningkat dalam literatur akademis dan industri.
Support Vector Machine (SVM) ialah alat yang umum diterapkan guna
masalah linear dan non-linier. Salah satu manfaatnya ialah penerapan
verifikasi inear pada data masukan non-linier yang besar, yang dapat

dilakukan dengan memakai fungsi kernel yang dibutuhkan. Karakteristik data



1.2

1.3

menentukan jenis fungsi kernel yang diterapkan dan dipilih. Menurut
sejumlah besar penelitian, Support Vector Machine ialah pilihan terbaik untuk
Klasifikasi sentimen (Herlinawati dkk., 2020).

Pada dasarnya, pembuatan sistem ini didasarkan pada kebutuhan akan
hasil yang lebih efektif dalam penanganan survei, terutama dalam skala besar.
Diharapkan, dengan menggunakan sistem SVM, sistem ini akan
memungkinkan menhasilkan analisis yang lebih akurat dan dapat diandalkan,
yang akan membantu fakultas dan peneliti membuat kesimpulan yang lebih
baik dari informasi yang mereka kumpulkan.Implementasi sistem smart
survei berbasis teks ini  mengikuti. tren big data dan Artificial
Intelligence (Al) yang meningkat di banyak bidang kehidupan. Penelitian
ini berupaya memaksimalkan potensi data yang ada dan memberikan manfaat
besar bagi sektor seperti bisnis, pendidikan, dan penelitian dengan
menggunakan teknologi canggih untuk menganalisis data survei.

Dengan demikian, sistem smart survei berbasis teks yang
menggunakan Support Vector Machine untuk survei fasilitas Teknologi
Industri yang berfokus pada kepuasan siswa ialah inovasi yang tidak hanya
dapat diterapkan tetapi juga diperlukan untuk menjawab tantangan dan

kebutuhan pemrosesan data di era digital ini.

Perumusan Masalah
Bagaimana merancang sistem survei berbasis teks memakai metode Support

Vector Machine (SVM)?

Pembatasan Masalah

1. Fokus tehadap data survei berbasis teks, tidak mencakup data survei
berbentuk gambar, suara, atau video.

2. Metode pengumpulan data utama dalam penelitian ini akan berupa
survei. Pembatasan akan diterapkan pada desain dan distribusi survei,

serta penggunaan teknologi survei online atau melalui aplikasi seluler.
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1.6

3. Menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM) selaku algoritma
utama guna Kklasifikasi dan analisis teks, tanpa membandingkannya
dengan metode pembelajaran mesin lainnya secara menyeluruh

4. Penelitian ini akan mengkategorikan hasil survei menjadi lima kategori
sangat positif, positif, netral negative, dan negatif.

5. Survei ini hanya akan melibatkan mahasiswa dan mahasiswa yang masih
aktif saja dari Fakultas Teknologi Industri.

Tujuan

Studi ini bertujuan untuk membuat sistem smart survei berbasis teks
yang memakai algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk menganalisis
sentiment responden dengan menggunakan survei tentang fasilitas di fakultas
teknologi industri. Penelitian ini juga ingin mengetahui bagaimana SVM
dapat digunakan untuk mengklasifikasikan hasil survei dan menyediakan data
bermanfaat. Pemahaman yang lebih baik tentang sentimen mahasiswa
terhadap fasilitas FTI dapat memberikan manfaat besar dan membantu
meningkatkan layanan serta memenuhi harapan mahasiswa.

Manfaat

1. Memberikan informasi yang akurat dan cepat mengenai kepuasan
mahasiswa terhadap fasilitas yang ada, sehingga dapat menjadi dasar
untuk pengambilan keputusan dalam meningkatkan kualitas fasilitas.

2. Memberikan kesempatan kepada mahasiswa untuk menyampaikan
pendapat mereka tentang fasilitas fakultas secara sistematis dan
terstruktur.

Sistematika Penulisan

Sitematika penulisan berikut akan digunkan oleh penulis saat merka membuat

laoran tugas akhir

BAB1 : PENDAHULUAN

Memperjelas latar belakang penelitian dan fokus utamanya. Tujuan

penelitian, metodologi yang akan digunakan, batasan yang akan ditentukan,

dan sistematisasi proses penulisan yang akan disusun semuanya dibahas

dalam penjelasan. Akibatnya, pembahasan akan dapat menentukan topik



utama dalam daftar topik, pertanyaan yang harus dijawab oleh penelitian,
metode penelitian, teknik analisis data, lingkup dan batasan penelitian, serta
urutan dan struktur daftar penulis secara keseluruhan dalam laporan ini.
Semua yang dibahas di sini bertujuan guna memberikan gambaran yang jelas
serta menyeluruh tentang cara dan tujuan penelitian yang sedang dilakukan.
BAB II : TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

Menguraikan temuan penelitian dari lima tahun terakhir dan teori Support
Vector Machine (SVM). Selain itu, untuk memberikan konteks dan landasan
yang kuat untuk studi ini, analisis literatur ini akan mencakup metode,
pendekatan, dan hasil penelitian - sebelumnya. Dalam penjelasan
ini, membahas bagaimana metode seperti SVM telah digunakan dalam
konteks yang serupa. membahas bagaimana teori-teori ini mendukung atau
membantu kerangka kerja penelitian yang sedang dilakukan

.BAB III : METODE PENELITIAN

Memberikan penjelasan menyeluruh tentang proses penelitian, mulai dari
tahap pengumpulan data hingga tahap klasifikasi data. Pertama, data
dikumpulkan menggunakan metode yang relevan dan sesuai dengan tujuan
penelitian, seperti survei, cksperimen, atau pengambilan data sekunder.
Setelah itu, data diproses melalui tahap pembersihan dan preprocessing untuk
memastikan kualitas dan konsistensi. Setelah data tersedia, langkah
berikutnya adalah analisis data. Ini memerlukan penggunaan metode seperti
analisis statistik atau algoritma pengajaran mesin untuk menemukan pola atau
tren. Terakhir, data akan diklasifikasikan menggunakan metode yang telah
dipilih, seperti algoritma klasifikasi, untuk memberikan hasil akhir yang
menggambarkan temuan penelitian. Tujuan dari seluruh proses ini adalah
untuk menghasilkan informasi yang akurat dan dapat diandalkan selain
memberikan dasar yang kuat untuk menarik kesimpulan dan rekomendasi
yang dihasilkan dari penelitian..

BAB IV : HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Menyajikan hasil penelitian, termasuk analisis sentimen yang dilakukan

dengan menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Dalam



penjelasan ini, studi ini menjelaskan secara rinci bagaimana SVM digunakan
untuk mengevaluasi sentimen dari data yang telah dikumpulkan. Hasil
analisis ini akan menunjukkan pola-pola sentimen yang ditemukan, yang
mencakup pembagian sentimen sangat negatif, negatif, netral, positif dan
sangat positif dalam data. dimana dalam studi ini untuk menganalisis hasil
survei pada fasilitas di Fakultas Teknologi Industri.

BAB YV : KESIMPULAN DAN SARAN

Bab lima penulis menyajikan hasil dan saran dari penelitian yang telah dilakukan.



2.1

BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

Tinjauan Pustaka

Peningkatan mutu layanan maskapai penerbangan sangat penting
untuk memastikan kepuasan pelanggan, Dalam penelitian sebelumnya oleh
Hayadi (2021), menemukan bahwa setelah penerbangan, banyak pelanggan
menilai kepuasan mereka berdasarkan kualitas layanan yang diberikan oleh
maskapai, mulai dari pramugari hingga fasilitas pesawat, karena hal-hal ini
berhubungan langsung dengan pelanggan.

Meningkatkan kualitas layanan dalam penerbangan dapat membantu
maskapai mencapai keberhasilan dalam meningkatkan tingkat kepuasan
konsumen, terutama dengan meningkatkan pelayanan makanan, yang
merupakan komponen utama penilaian maskapai. Guna memahami seberapa
banyak pelanggan yang puas dengan layanan yang diberikan, maskapai harus
melakukan survei untuk menentukan apa yang membuat pelanggan puas
dengan layanan yang mereka berikan (Aditiya dan Latifa, 2023).

Kepuasan pelanggan mendorong loyalitas konsumen terhadap
tawaran yang ditawarkan oleh pihak perusahaan. Loyalitas pelanggan dapat
diartikan sebagai komitmen terus-menerus mereka demi menggunakan jasa
ataupun produk yang ditawarkan perusahaan, yang mendorong mereka untuk
merekomendasikan perusahaan tersebut terhadap orang lain dari mulut ke
mulut (word of mouth) karena reputasinya sebagai mitra yang dapat
diandalkan. Ketika konsumen setia terhadap pelayanan yang ditawarkan oleh
suatu perusahaan, mereka bisa dijamin akan setia, percaya, dan menggunakan
kembali produk atau jasa yang ditawarkan. Mereka bahkan dapat dengan
senang hati berbagi dan menyarankan orang lain untuk membeli produk atau
jasa kita. Sebaliknya, pelanggan akan dengan mudah meninggalkan atau

memberikan umpan balik negatif, karena itu,



bisnis harus terus menyediakan pelayanan berkualitas tinggi (Shyafary dan
Soeprapto, 2022).

Vapnik, Guyon, dan Boser mengembangkan SVM. Pertama kali
ditampilkan pada Annual Workshop on Computational Learning Theory
sekitar tahun 1992. Metode svm menggunakan learning machine guna
mengidentifikasi hyperplane ideal yang memisahkan dua kategori kelas di
ruang input. Mengoptimalkan margin yang menunjukkan hyperplane
pemisahan untuk setiap kelas adalah fungsi pemisahan terbaik. Ketika garis
pemisahan berada di tengah, itu membagi data menjadi kelas negatif, netral,
dan positif (Handayanto dkk., 2019).

Support Vector Machine (SVM) ialah algoritma machine learning
yang digunakan untuk pengklasifikasian dan regresi. SVM mengidentifikasi
hyperplane yang ideal untuk membagi data ke berbagai kelas. Karena
kinerjanya yang jauh lebih baik, terutama dalam kasus nonlinier teknik
Support Vector Machine (SVM) saat ini sangat menarik perhatian para
peneliti dan praktisi (Nugroho dkk., 2023).

Menurut (Tineges dkk., 2020) mengemukakan keyakinan pelanggan
tentang keunggulan rumah indie diukur dengan data tweet Twitter. Studi ini
menggunakan Support Vector Machine (SVM) untuk mengkategorikan
pendapat pelanggan menjadi negative, netral, dan positif. Studi ini
menemukan bahwa strategi SVM dapat memberikan akurasi 87 % dengan
akurasi 86 %, validitas 95 %, kesalahan 13 %, dan skor fl 90 %. Hasil
menunjukkan bahwa pelanggan masih skeptis terhadap Indy Home, dengan
sekitar 81,6 % dari mereka yang melaporkan pengalaman negatif. Studi ini
menemukan bahwa metode SVM dapat digunakan secara efektif untuk
menganalisis jumlah orang yang menggunakan layanan panggilan Indonesia
di Twitter, yang menunjukkan kepuasan tinggi dengan sistem Indihome
(Rismanah dkk., 2024).

Penelitaian lain yang dilakukan oleh (Wahyudi dkk, 2021) yang
berjudul Analis Sentimmen pada peview Aplikasi Grab di Googole Playstore

menunjukan metode klasifikasi SVM sangat efektif dalam membandingkan



kernel cukup baik. Secara khusus, sistem mampu mengklasifikasikan 1109
ulasan secara keseluruhan, dan ditemukan 89,17% akurasi kernel linier.
Sebaliknya, kernel polinomial menunjukkan klasifikasi yang benar untuk 1.
021 ulasan dan mencapai akurasi 84,38 %. Studi ini juga menunjukkan bahwa
teknik linier dapat digunakan untuk memisahkan data Twitter dari ulasan Go-
Pay.

Sebuah studi tentang deteksi serangan Distribution Denial of Service
(DDoS) dilakukan (Sihombing dkk., 2019) diitemukan bahwa akurasi deteksi
serangan DDoS mencapai 96,08%, 95,66%, 95,66%, Syn Flood, UDP Flood,
dan ICMP Flood. Akurasi 98,76% ditemukan, yang menunjukkan bahwa
jumlah paket serangan yang mencapai host berkurang ketika SDMD
diaktifkan.

Studi klasifikasi kualitas air dilakukan oleh (Putri dkk., 2023)
menemukan bahwa SVM kernel linier mencapai nilai kinerja 60 dengan
parameter optimal C = 1000. SVM kernel RBF memberikan kinerja terbaik
buat menganalisis klasifikasi data QI pada Perumda Tirta Pase dengan
akurasi 100%. Tingkat performa SVM kernel polinomial dengan parameter
optimal C = 1000 dan h = 5 mencapai tingkat kinerja 98%, dan SVM kernel
sigmoid dengan parameter optimal C = 1000 mencapai tingkat kinerja 60%.

Berdasarkan riset yang sudah dilakukan oleh (Baita dkk., 2021),
penelitian tentang analisis sentiment vaksin Sinovac, beberapa kesimpulan
dapat ditarik, Komentar netizen tentang vaksin Smovac dikumpulkan melalui
aplikasi Twitter dengan kata kunci "Sinovac" menghasilkan 1030 ulasan
positif, 388 ulasan negatif, dan 687 ulasan netral. Penelitian ini menggunakan
algoritma SVM dan KNN buat mengklasifikasikan data tweet, dengan tingkat
akurasi rata-rata masing-masing 0,7 untuk SVM dan 0,56 untuk KNN. Dalam
hal akurasi, SVM paling baik bekerja dengan kernel linear, sedangkan KNN
paling baik bekerja dengan jumlah tetangga (k) 7. Untuk penelitian
mendatang, disarankan untuk mencoba pelabelan manual atau menggunakan
TextBlob. Ini karena akurasi SVM dan KNN yang rendah, mungkin karena

proses pelabelan sentimen otomatis menggunakan TextBlob.
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Menurut analisis dan pengujian yang dilakukan (Utami dan Erfina,
2021), studi ini menggunakan algoritma yang dikenal sebagai Support Vector
Machine (SVM), memiliki tingkat akurasi sekitar 62,00% dalam klasifikasi
data yang berkaitan dengan internet. Hasil ini cukup memuaskan mengingat
kompleksitas  data yang digunakan. Analisis sentimen dapat
mengklasifikasikan perasaan masyarakat umum di Twitter yang terkait
dengan komunikasi online dengan bantuan algoritma mesin vektor dukungan
(SVM). Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa perasaan negatif lebih banyak
daripada perasaan positif—59% mengalami perasaan negatif dan 41%
mengalami perasaan positif. Saya ingin memberi tahu Anda bahwa banyak
orang enggan menggunakan pinjaman online karena risikonya yang tinggi,
dan banyak korban yang bergantung pada layanan ini. Sebaliknya, ada
beberapa individu yang menganggap berita internet dapat membantu mereka
memenuhi kebutuhan finansial mereka. Akibatnya, ada dua jenis perspektif
yang sangat bertentangan dengan populasi umum. Meskipun mayoritas orang
agnostik, ada juga orang yang percaya bahwa layanan yang disebutkan di atas
dapat bermanfaat, terutama dalam situasi keuangan yang buruk.
Meningkatkan transparansi dan keamanan sistem layanan pelanggan online
ialah tindakan yang paling penting guna meningkatkan kepercayaan serta
kepercayaan di kalangan masyarakat umum.

Studi lain yang diteliti oleh (Oktavia dkk., 2023), membahas analisis
sentimen penerapan e-tilang menggunakan algoritma Support Vector
Machine (SVM). Studi ini sukses mengklasifikasikan persepsi publik tentang
e-tilang di Twitter. 2999 data dikumpulkan, dan 2827 tersisa setelah proses
Text Mining digunakan. Dari jumlah tersebut, 426 positif, 491 negatif, dan
1910 netral, menunjukkan bahwa opini pengguna Twitter tentang penerapan
e-Tilang cenderung netral. Algoritma SVM dalam penelitian ini mencapai

akurasi sebesar 74,20%, ketepatan sebesar 83,33%, dan recall sebesar 5,28%.
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Dalam penelitian lain yang dilakukan oleh (Radiena dan Nugroho.,
2023) dalam penelitian ini, peneliti menganalisis estimasi aplikasi KAI
Aplikasi periklanan ini ditemukan dengan menghitung Support Vector
Machine (SVM) pada 1.261 data yang sudah diaudit sejak Oktober 2021
hingga April 2022. Penggunaan Support Vector Machine (SVM) bisa
digunakan sebagai alternatif pengujian asumsi tingkat sudut pandang.
Digunakan untuk menilai kepatuhan pelanggan terhadap aplikasi KAI Get.
Disajikan berdasarkan nilai tes dan akurasi yang diperoleh dari sudut pandang
pembelajaran sebesar 94,73%, sudut pandang keefektifan sebesar 94,38%,
sudut kesalahan sebesar 85,13%, dan sudut pencapaian sebesar 87,26%.
Secara keseluruhan, aplikasi KAI Get-to mendapat sambutan baik karena
memungkinkan masyarakat bisa membeli tiket tanpa harus ke stasiun.
Pendapat negatif pada formulir aplikasi KAI Get to terkait dengan kesalahan
revisi aplikasi dan kendala dalam mendapatkan tiket persiapan di tengah libur
Idul Fitri.

Berdasarkan pembahasan sebelumnya, riset ini menggunakan metode
Support Vector Machine (SVM). Hal ini dikarenakan metode SVM memiliki
kemampuan analisis atau investigasi yang unggul serta persentase yang lebih
tinggi. Untuk mengklasifikasikan data, SVM menggunakan metode 7erm
Frequency-Inverse ~ Document —Frequency ~ (TF-IDF) guna melakoni

pembobotan kata atau ekstraksi fitur.
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Dasar Teori
Survei

Survei merupakan cara untuk mengumpulkan data dari banyak orang
selama waktu tertentu (Winarno Surahmad, 1982:141). Survei, menurut
kamus Webster, adalah situasi khusus yang memungkinkan pengumpulan
informasi, terutama dari individu yang tertarik atau ingin tahu. Tujuan dari
survei adalah untuk mengumpulkan dan mengevaluasi data dari subjek
penelitian (Astuti, 2019).

Text Mining

Text mining ialah teknik untuk klasifikasi, pengelompokan, ekstraksi,
dan pengambilan informasi. Data mining menggunakan data dari database
terstruktur, sedangkan Text mining menggunakan data dalam bentuk bahasa
alami yang tidak terstruktur. Text mining ialah bagian dari data mining, yakni
proses mengekstraksi pemahaman dengan memanfaatkan alat guna analisis
yang memungkinkan pengguna memanipulasi kumpulan dokumen dari waktu
kewaktu. Text mining juga berkonsentrasi pada penomoran (pengindeksan)
dan normalisasi data serta menemukan dan mengambil fitur dari sumber data
(Agustina dkk., 2021).

Selain itu, penambangan teks juga digunakan untuk klasifikasi,
ekstraksi, dan pengambilan informasi, klasifikasi mengatur dokumen teks
berdasarkan topik diskusi dengan menggunakan teknik pengolah kata.
Sentimen (sangat negatif, negatif, wajar, positif, sangat positif) diukur dalam
tanggapan survei berbasis teks melalui Text mining. Teknik yang digunakan
antara lain algoritma klasifikasi seperti analisis frekuensi kata, TF-IDF, dan
SVM (Isnain dkk., 2021).

Analisis Sentimen

Sentiment analysis, juga diketahui sebagai mining opinion,
merupakan kombinasi penambangan data dan teks yang menganalisis opini,
perasaan, penilaian, sikap, dan emosi orang, baik peneliti ataupun pembicara
yang berbicara tentang suatu subjek, teknik menganalisis emosi, layanan,

organisasi, individu, atau kegiatan tertentu. Ini memungkinkan
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unuk memahami apak konten teks bersifat positif atau negatif. Suasana hati
mengacu pada keadaan konsentrasi. Sebelum analisis sentimen dimulai,
pernyataan yang berkaitan dengan suatu subjek dapat memiliki makna yang
berbeda dari pernyataan yang berkaitan dengan subjek lain. Analisis sentimen
dapat dilakukan oleh banyak algoritma, beberapa diantaranya ialah algoritma
suport vector machine (SVM). SVM memiliki kemampuan trik kernel untuk
mengubah data menjadi ruang kernel, yang lebih baik, dari pada metode
klasifikasi lainya (Romadoni dkk., 2020).
2.2.4 Support Vector Machine

Diciptakan oleh Vladimir Vapnik, Support Vector Machine (SVM)
adalah metode klasifikasi yang menggunakan machine learning (supervised
learning) ntuk memilih kelas berdasarkan hasil proses pelatihan (Normah
dkk., 2022).

Metode ini menggunakan hipotesis berdasarkan fungsi linear di ruang
yang luas, serta bias pembelajaran yang berasal dari teori statistik. Akurasi
model yang akan diperoleh melalui proses SVM adalah tinggi. SVM bekerja
dengan mencari hyperplane yang ideal yang menggabungkan data dari
banyak sumber. Hyperplane dibangun sedemikian rupa sehingga jarak
(margin) antara titik data dari masing-masing kelas ke hyperplane sesingkat
mungkin. SVM ialah sistem pembelajaran yang menggunakan fungsi linier
berbasis hipotesis dalam ruang fitur yang besar. Ini didasarkan pada teori
optimalisasi dan menggunakan bias pembelajaran, yang dosasarkan dari teori
pembelajaran statistic (Lumbanraja dkk., 2020)

Dalam konteks system smart survey berbasis teks ini ada komponen-
komponen SVM yang berperan dalam mengolah dan menalisis data survey
untuk klasifikasi sentiment. Untuk komponen-komponen svm meliputi :

1. Penggunaan Hyperplane
Hyperplane digunakan untuk memisahkan jawaban survei yang
diklasifikasikan sebagai sentimen positif dan negatif berdasarkan fitur
teks yang diekstrak.

2. ldentifikasi Support Vectors
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Jawaban survei yang paling dekat dengan hyperplane (support vectors)
digunakan untuk mengkalibrasi model sehingga dapat membedakan
dengan baik antara berbagai kategori sentimen.

3.  Optimasi Margin
Dengan memaksimalkan margin antara kategori sentimen yang berbeda,
sistem survei dapat meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasikan
opini responden.

4. Penerapan Kernel Trick
Menggunakan fungsi kernel seperti RBF untuk menangani data survei
yang mungkin tidak dapat dipisahkan secara linear, sehingga
memungkinkan analisis sentimen yang lebih akurat.
2.2.5 Preprocessing Data

Preprocessing data adalah langkah penting sebelum analisis yang
melibatkan validasi, pembersihan, dan penyiapan data untuk menganalisis
lebih lanjut. Ini termasuk langkah-langkah seperti mengatasi nilai yang
hilang, menghapus outliers, normalisasi data, dan transformasi data sesuai
kebutuhan analisis. Preprocessing data membantu memastikan keakuratan,
kebersihan, dan konsistensi data sebelum digunakan untuk analisis.

Salah satu langkah dalam preprocessing yang dilakukan pada aplikasi
survei cerdas ini yakni Case Folding, yang mengubah semua huruf ka[ital
menjadi kecil. Pembersihan data adalah proses menghilangkan kebisingan
atau mengubah semua karakter non-huruf. Sesudah itu, penghapusan
stopword dipakai guna mengurangi jumlah kata yang tidak relevan dalam
dokumen, dengan kata yang dipilih atas dasar lembar jawaban survei.
Stemming digunakan untuk mengidentifikasi dasar kata dan
menyesuaikannya dengan struktur yang tepat dari bahasa Indonesia.
Tokenisasi adalah langkah berikutnya, yang digunakan untuk mengkonversi
dokumen menjadi token. Proses tokenisasi melibatkan menghitung nilai
berdasarkan karakteristik spasial (Oktaviana dkk., 2022).

2.2.6 TF-IDF
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TF-IDF ialah suatu metode integrasi antara term frequency (TF), dan
inverse document frequency (IDF). Metode TF-IDF menghubungkan
frekuensi sinyal (TF) dengan frekuensinya sendiri di dalam IDF dan
menghasilkan vektor antara dokumen dan kata kunci, yang berfungsi sebagai
representasi nilai setiap dokumen dalam koleksi data besar. Mengacu pada
persamaan (1), rumus TF dibandingkan dengan frekuensi ke-i, yang
merupakan rumus untuk menciptakan ke-I dalam dokumen ke-j. Tabel (2)
menunjukkan bahwa IDF adalah rasio dari total dokumen dalam koleksi
terhadap total dokumen yang cukup rinci. guna menilai rasio TF-IDF, dividen
kedua harus dibagi, yang dapat dilihat dalam kombinasi 3.. (Umar dkk., 2020)

freq(d)) 1)

= Frea(@)
% @)
4fi= Tt edy]
(¢ef —idf)i; =(d;) * idf; 3)
Keterangan :
tfi = term frequency
fi = frequency
dj = document
ti = term
dfi = inverse document frequency
ed = himpunan dokumen

D = jumlah semua dokumen



BAB 111
METODE PENELITIAN
3.1 Study Literatur
Studi ini meneliti sejumlah artikel, jurnal, e-book, tesi. Penelitian ini
bertujuan untuk mendapatkan pemahaman tentang cara menggunakan metode
untuk menganalisis sentiment pada respon mahasiswa terhadap fasilitas yang

ada di fakultas teknologi industri.

3.2 Rancangan Sistem
3.2.1 Analisis Kebutuhan Sistem
Aplikasi web ini dibangun menggunakan Flask, sebuah micro-
framework untuk pengembangan web di Python. Beberapa teknologi yang
digunakan antara lain:
e Flask: Untuk pengembangan backend dan routing aplikasi.
e HTML/CSS: Untuk desain antarmuka pengguna.
o Pickle: Untuk memuat model, vectorizer, dan label encoder yang telah
dilatih.
3.2.2 Arsitektur Aplikasi
Aplikasi web ini memiliki dua halaman utama:
e Halaman Survei: Halaman ini berisi form survei dengan lima
pertanyaan yang dapat diisi oleh pengguna.
e Halaman Hasil: Halaman ini menampilkan hasil analisis sentimen dari

tanggapan yang diberikan oleh pengguna.

17
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3.2.3 Flowchart Sistem

Input Teks

h 4
Praproses
Teks

v

Vektorisasi
Teks

v

menganalisis
sentimen

Hitung Metrik
Sentimen

zelasai

Gambar 3. 1 Flowchart Sistem

3.3 Pengumpulan Data
Karena kualitas data yang digunakan memengaruhi hasil akhir dari
model, pengumpulan data merupakan langkah penting didalam studi ini. Data
guna riset ini dikumpulkan serta dibuat secara manual menggunakan Google
Colab. Kemudian, dataset diekspor dan diproses dalam format data CSV.
Selain itu, data yang digunakan untuk analisis berasal dari jawaban responden

untuk analisis sentimen, yang diambil langsung dari responden.
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3.4 Preprocessing Data
Setelah data set terkumpul data, kemudian data set di preprocessing
untuk membersihkan dan meniyiapkan data sebelum melanjulan analisis,
untuk membersihkan data meliputi :

1. Data Cleaning : digunakan untuk menghilangkan suara atau
menghapus seluruh karakter kecuali huruf seperti emoticon, tanda
baca, angka dan lainya.

2. Tokenisasi : Tokenisasi digunakan untuk melakukan proses mengubah
sebuah kalimat menjadi kata-kata atau token.

3. Lowercasing : lowercasing merupakan proses mengubah semuat teks
menjadi huruf kecil.

4. Stopward Removal : Penghapusan stopword ialah proses penghapusan
kata umum yang tidak mempunyai banyak arti dalam analisis teks,
seperti "dan", "atau", "ke" dan"di".

5. Stemming/Lemmatization : proses yang mengubah kata-kata menjadi
bentuk dasar.

6. Vectorization : merupakan proses mengubah teks menjadi
represenstasi angka menggunakan metode TF-IDF ( Term Frequency-

Inverse Document Frequency).

3.5 Representasi Teks Menggunakan TF-IDF
TF-IDF digunakan untuk mengekstrak fitur penting dari teks. TF-IDF
akan memberi bobot untuk setiap kata berdasarkan frekuensi yang muncul di

dokumen dan berapa kali muncul di seluruh koleksi dokumen.

fta 4)
D = o
IDF (t,D) = log< N ) )
14+|{d € D :t ed}
TF - IDF (t,d,D) = TF (t,d) (6)
x IDF (t,D)

Keterangan :

t :Term (kata) yang sedang dihitung frekuensinya.
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: Dokumen di mana term ttt muncul.

: Setiap term (kata) yang berbeda dalam dokumen d.

: Simbol sigma menunjukkan jumlah atau penjumlahan semua
frekuensi kata dalam dokumen d

: Kumpulan semua dokumen

: Total jumlah dokumen dalam kumpulan D

Pembagian Data ( Spliting)

Sebelum melatih model, data harus dibagi menjadi dua subset. Set

pelatihan (training set) dan set pengujian (festing set). Pembagian ini guna

menguji kinerja model pada data yang tidak dipergunakan selama pelatihan.

Untuk melakukan pembagian data melitputi.

1.

Pembagian Data : Memecah dataset menjadi dua bagian, masing-masing
memiliki set pelatihan dan pengujian
Rasio pembagian :Memilih rasio pembagian yang sesuai, misalnya, 70%

data untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian.

. Randomization : Memastikan pembagian data dilakukan secara acak

untuk mencegah bias.

Pelatihan Model SVM

Melatih model svm untuk klasifikasi sentiment dari jawaban survey

teks. Model ini dilatih menggunakan data yag telah di proses dan

ditasformasikan dengan TF-IDF. Untuk melatih model svm meliputi :

1.

Label Data: pada tahap ini memberi label pada data teks sesuai dengan
kategori sentimen (sangat negatif, negatif, cukup, positif, sangat
positif).

Pembagian Data: Data dipecah jadi set uji dan set latih.

Pelatihan Model: Melatih model SVM menggunakan set latih. Fungsi
kernel yang sesuai (misalnya, kernel RBF) dipilih berdasarkan
karakteristik data.
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4. Parameter Tuning: Mengoptimalkan parameter SVM (misalnya,
parameter C dan gamma) guna meningkatkan kinerja model.

3.8 Kilasifikasi dan Penentuan nilai Sentimen
Setelah melatih model SVM, model ini untuk memprediksi sentiment dari

jawaban survey baru. Untuk prediksi sentiment ini jawaban dikategorikan
menjadi sangat negatif, negatif, cukup, positif, atau sangat positif, dan untuk
penentuan nilai sentiment sebagai berikut :

1) Sangat negatif: 1

2) Negatif: 2

3) Cukup: 3

4) Positif: 4

5) Sangat positif: 5

3.9 Rekapitulasi Nilai
Setelah malakukan penentuan nilai kemudian semua jawaban surevei
direkap untuk mendapakan gambaran keseluruhan dari jawaban responden.
Untuk melakukan reputalisasi Nilai meliputi :
1. Menghitung nilai sentimen untuk setiap jawaban.
2. Menjumlahkan dan menhitung rata-rata nilai sentiment dari seluruh

jawaban untuk mendapatkan nilai dari keseluruhan jawaban

3.10 Evaluasi dan Validasi Model
Setelah pelatihan model, perlu dievaluasi dan divalidasi menggunakan
data pengujian yang terpisah. Langkah ini untuk mengukur seberapa baik
model bekerja dan memastikan generalisasi yang baik ke data baru.
Untuk melakukan eveluasi dan vaidasi model meliputi :
1. Evaluasi Model: Kinerja model SVM dievaluasi menggunakan set
pengujian yang telah dipisahkan sebelumnya. Ini membantu guna
mengetahui seberapa baik kemampuan model untuk memprediksi

sentimen pada data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya.
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2. Metrik Evaluasi: Metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score digunakan untuk menilai kinerja model. Akurasi
menunjukkan persentase prediksi yang benar, presisi menunjukkan
proporsi prediksi yang benar di antara semua prediksi untuk kelas
tertentu, recall menunjukkan proporsi prediksi yang benar di antara
semua contoh yang benar-benar termasuk dalam kelas tersebut, dan
F1-score adalah harmonisasi antara presisi dan recall.

3. Cross-Validation: Cross-validation adalah teknik Validasi di mana
data dibagi menjadi subset dan model diuji dan dipilih berulang kali
menggunakan subset yang berbeda. Teknik ini membantu memastikan
bahwa model tidak berlebihan dan bahwa perilakunya konsisten di
berbagai subsct data.

3.11 Pembuatan Penggunaan Interface
3.11.1 Interface Home

Sentiment Analysis Survey

Question 1 : Lorem Ipsum

Question 2 : Lorem |psum

Question 3 : Lorem Ipsum

Question 4 : Lorem |psum

Question 5 Lorem Ipsum

Gambar 3. 2 Tampilan Halaman Home

Gambar 3.2 ialah antarmuka tata letak pertama, yang menampilkan sebuah
form survey dari sistem. Menggunakan framework python yaitu Flask untuk
membuat tampilan frontend pada sistem.

Berikut penjeleasan lengkap mengenai rancangan system nya :
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1. Desain Formulir Survei: Formulir survei terdiri dari beberapa kolom
data yang ditampilkan secara vertikal. Setiap kolom input memiliki
tampilan persegi panjang dengan warna latar abu-abu terang untuk
menunjukkan bahwa pengguna dapat mengubah atau memasukkan
data di dalamnya. Ini memungkinkan kolom ini untuk mengumpulkan
data dan informasi.

2. Tombol Kirim: Teks "Kirim™ ditampilkan di bagian bawah formulir.
Tombol ini digunakan untuk mengirimkan data pengguna ke server
untuk diproses lebih lanjut.

3. Menggunakan Kerangka Flask: Pernyataan bahwa sistem ini
menggunakan kerangka Flask Python menunjukkan bahwa backend
aplikasi ini mungkin dikembangkan menggunakan Flask. Flask adalah
mikroframework web yang terkenal karena kemudahan dan
fleksibilitasnya, yang memudahkan pengembang dalam membangun
aplikasi web.

4. Antarmuka Pengguna Sederhana: Desain sederhana dan minimal
memungkinkan pengguna berkonsentrasi saat mengisi formulir. Hal ini
penting untuk pengalaman pengguna (UX), terutama dalam penelitian,
di mana kemudahan dan kejelasan penting sekali untuk mendapatkan
data yang akurat dan lengkap

5. Potensi Penggunaan: Formulir survei ini dapat digunakan untuk
berbagat tujuan, seperti untuk penelitian, mengumpulkan umpan balik
pengguna, atau untuk pendaftaran acara.

Dengan demikian, diagram ini menunjukkan formulir survei dasar yang
dirancang untuk menjadi mudah digunakan dan memiliki fungsi yang lebih
baik dengan menggunakan teknologi backend Flask. Desain yang
ditunjukkan menekankan kemudahan penggunaan dan efisiensi pengumpulan
data.
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3.11.2 Interface Result

Sentiment Analysis Result

Sentiment Summary
Sentiment Counts
Sangat Negatif
Negatif

| Netral

‘ Positif
Sangat Positif

| Total Sentiment Value
‘ Average Sentiment

Overall Sentiment

Gambar 3. 3 Tampilan Halaman Result
Gambar 3.3 Merupakan antarmuka dari halaman result, yang menampilkan
hasil dari analisis. Menggunakan framework python yaitu Flask untuk
membuat tampilan frontend pada sistem

Berikut penjelasan lengkapnya :

1. Hasil desain halaman: Menampilkan lima kolom input abu-abu muda
secara vertikal. Kolom-kolom ini lebih cenderung menampilkan hasil
analisis atau proses yang telah dilakukan, berbeda dengan bentuk
survei yang ditunjukkan pada gambar sebelumnya. Meskipun tidak
dapat diubah, Kolom ini hanya digunakan untuk menampilkan data
atau informasi saat ini.

2. Tombol Kembali: Tombol merah bertuliskan "Kembali" di kanan
bawah halaman biasanya digunakan untuk mengembalikan pengguna
ke halaman sebelumnya dan memberikan mereka kemampuan untuk
melakukan tindakan tambahan, seperti mengedit input atau memulai
ulang proses.

3. Framework Flask Python: Seperti yang disebutkan sebelumnya,

frontend ini dibangun menggunakan framework Flask Python untuk
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membangun antarmuka pengguna, mengelola rute, dan mengelola
logika backend. Dalam situasi seperti ini, Anda dapat menggunakan
Flask untuk mengambil data analitis dari server Anda dan
menampilkannya di halaman ini.

4. Kegunaan data hasil analisis: Halaman ini dapat digunakan untuk
menampilkan data hasil dari proses analisis. Data ini dapat berasal dari
berbagai jenis analisis, seperti analisis data survei, hasil perhitungan,
statistik, dan informasi lainnya yang relevan. Desain ini dapat
digunakan untuk menyampaikan informasi kepada pengguna dalam
bentuk yang mudah dipahami dan mudah dipahami.

5. Desain sederhana dan berpusat pada informasi: Desain sederhana yang
berpusat pada teks dan analisis menunjukkan bahwa halaman ini
dirancang untuk menyampaikan informasi dengan baik tanpa
mengganggu visual. Untuk membuat informasi yang ditampilkan lebih
mudah dibaca; warna abu-abu pada kolom hasil memberikan kontras

yang cukup terhadap latar belakang putih.

Dalam desain, Flask digunakan sebagai kerangka Kkerja untuk
pengembangan antarmuka pengguna dan pengelolaan data backend, dan
termasuk halaman yang dimaksudkan untuk menampilkan hasil yang mudah

dipahami dan digunakan



BAB IV
HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

4.1 Cara Kerja Sistem

Aplikasi web ini dirancang untuk memberikan pengalaman pengguna yang

mudah dalam melakukan survei dan mendapatkan hasil analisis sentimen

secara otomatis. Berikut adalah alur kerja aplikasi secara lebih rinci:

1. Pengguna Mengisi Survei:

Pengguna mengakses halaman survei di aplikasi web.

Halaman survei berisi lima pertanyaan terbuka mengenai fasilitas di
fakultas.

Pengguna mengisi  tanggapan mereka pada masing-masing
pertanyaan.

Setelah selesai mengisi survei, pengguna menekan tombol "Kirim"

untuk mengirimkan tanggapan mereka.

2. Pengambilan Tanggapan Pengguna:

Aplikasi menerima tanggapan. yang dikirimkan oleh pengguna
melalui form survei.
Tanggapan yang diterima disimpan dalam variabel untuk diproses

lebih lanjut.

3. Preprocessing Data Baru:

Tanggapan yang diberikan oleh pengguna diproses melalui beberapa

langkah preprocessing:

a. Konversi Teks ke Huruf Kecil: Seluruh teks diubah menjadi
huruf kecil untuk menghindari perbedaan antara huruf kapital
dan huruf kecil.

b. Penghapusan Angka: Angka yang terdapat dalam teks dihapus.

c. Penghapusan Spasi Ekstra: Spasi tambahan yang tidak perlu
dihapus.

d. Tokenisasi: Teks dipecah menjadi kata-kata (token)

menggunakan metode tokenisasi dari NLTK.
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e. Penghapusan Stopwords: Dengan menggunakan stopwords
NLTK, kata umum yang tidak penting dihapus.
f. Penggabungan Kembali Token: Token vyang tersisa

digabungkan kembali menjadi string untuk setiap tanggapan.

4. Vectorisasi Input Pengguna:

Vectorizer TF-IDF yang telah dilatih sebelumnya digunakan untuk
mengubah tanggapan yang telah diproses menjadi representasi
numerik..

Proses ini menghasilkan matriks fitur yang siap untuk dimasukkan
ke dalam model SVM.

5. Prediksi Sentimen:

Tanggapan yang telah diubah menjadi matriks fitur dimasukkan ke
dalam model SVM yang telah dilatih untuk memprediksi sentimen.
Model - SVM menghasilkan - prediksi sentimen untuk setiap
tanggapan yang diberikan pengguna.

Prediksi sentimen dikonversi dari bentuk numerik kembali ke
kategori sentimen asli menggunakan Label Encoder yang telah
dilatih sebelumnya.

6. Menghitung dan Menampilkan Hasil:

Hasil prediksi sentimen ditampilkan kepada pengguna dalam
halaman hasil.

Halaman hasil menampilkan kategori sentimen untuk setiap
tanggapan yang diberikan, yakni "sangat negatif’, "negatif”,
"netral”, "positif", atau "sangat positif".

Selain hal itu, halaman result menampilkan statistik ringkasan
seperti jumlah tanggapan untuk setiap kategori sentimen, total nilai

sentimen, rata-rata nilai sentimen, dan sentimen keseluruhan.
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4.2 Tampilan Aplikasi
4.2.1 Beranda Aplikasi

Sentiment Analysis Survey

Question 1: Bagalmana kualitas fasllitas tollet di fakultas menurut Anda?

Question 2: Bagaimana pendapat Anda tentang fasilitas yang ada di ruang
kelas?

Question 3: Apakah fasilitas parkir di fakultas mencukupi?

-"-
"__;:,'l'\\
TN
: Apakah j | bahwa fasilitas laboratorium di fakultas
n kademik Anda?

erh et

an. Di halaman ini

emudian nanti di

W
UNISSULA
el ol oL sincla




4.2.2 Result

Sentiment Analysis Result

Response 1: fuilsinya kolor dan tidak ada ai
Predicted Sentiment: sangai negaiif

Response 2: fasilitas ruang kelas kurang
Pradicted Sentiment: nzgall

Response 3: parkiranya cukup luas dan nyaman
Predicted Sentiment: positif

Response 4: laboratorium bagus dan lengkap
Predicted Sentiment: positif

Response §: laboralorium sudah sangal bagus dan lengkap
Predicted Sentiment: sangal posil

Sentiment Summary

Sentiment Counts:

Sangat Negatif 1
Nagati. 1
Neiral J
Fasif 2
Sangat Posiif- 1

Total Sentiment Value: 16
Average Sentiment: 3 2
Overall Sentiment: ne' 4l

Harmbl kd Sudy

Gambar 4. 2 Halaman Hasil
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Gambar 4.2 ialah halaman yang menujukan hasil dari anlisis yang

dilakukan, seperti hasil dari prediksi sentiment dari responden dan hasil dari

kesulurhan sentimen dari jawaban yang dilakukan apakah jawaban itu

sangat negatif, negatif, netral, positif, dan sangat positif.

4.3 Pengujian Sistem

Tabel 4. 1 Tabel Pengujian Black Box

pertanyaan

untuk melengkapi

semua pertanyaan

Skenario Pengujian Kasus Pengujian Hassil Pengujian Kesimpulan
Pengguna mengisi | Jawaban valid untuk | Tanggapan Berhasil
seluruh pertanyaan | semua pertanyaan diterima, halaman

survei hasil ditampilkan

Pengguna tidak | Jawaban kosong untuk | Pesan kesalahan | Berhasil
mengisi salah satu | satu pertanyaan atau  permintaan
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Menampilkam hasil | Jawaban  menampilkan | Halaman Berhasil
sentimen sentimen: sangat negatif, | menampilkan
negatif, netral, positif, | hasil sentimen nya
dan sangat positif berdasarkan teks
yang dimasukan
Menampilkan hasil | Tanggapan lengkap dari | Halaman Berhasil
prediksi sentimen pengguna menampilkan
kategori sentimen
dan statistik
ringkasan
Menampilkan hasil | Menghitung rata rata dari | Halaman hasil | Berhasil
dari  rata  rata | keseluruhan nilai | menampilkan rata
sentimen sentimen sata dari sentiment
Menekan  tombol | Masuk ke halaman hasil /| Tampilan . pindah | Berhasil
submit ke halaman hasil
Menekan  tombol | Kembali kehalaman | Tampilan berhasil | Berhasil
Kembali di halaman |-home pindah kehalaman

hasil

home

4.4 Hasil Dan Analis

4.4.1 Proses Prediksi Sentimen

Langkah — langkah utama untuk prediksi sentimen sebagai berikut:

1.

Preprocessing Teks:

a. Mengubah teks menjadi huruf kecil.
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Tahap 1: Preprocessing teks

1.

%3]

Original: Teiletnyz Kotor dan tidak ada Air
Preprocessed: toiletnya kotor dan tidak ada air

. Original: Fasilitas ruang kelas banyak yang mati
Preprocessed: fasilitas ruang kelas banyak yang mati

. Original: Parkiranya Cukup Luas dan nyaman
Preprocessed: parkiranya cukup Luas dan nyaman

. Original: Laboratorium Bagus dan Lengkap
Preprocessed: laboratorium bagus dan lengkap

. Original: Laboratorium sudah sangat bagus dan lengkap
Preprocessed: laboratorium sudah sangat bagus dan lengkap

Gambar 4. 3 Preprocessing Teks

Gambar 4.3 memperlihatkan bahwa preprocessing teks dilakukan untuk

mengubah teks menjadi bentuk yang lebih mudah diproses oleh komputer.

teks "Toiletnya Kotor dan tidak ada Air" di preprocess menjadi "toiletnya

kotor dan tidak ada air". Perubahan ini meliputi:

AW N =

4. Tokens: ['laboratorium', 'bagus’,

Penghilangan huruf kapital: Semua kata diubah menjadi huruf kecil.
Pemindahan spasi: Spasi tambahan dihilangkan.

Penggantian kata: "Air" diganti menjadi "air".

Preprocessing teks ini adalah bagian penting dalam berbagai aplikasi
pemrosesan bahasa alami, seperti pencarian informasi, terjemahan
mesin, dan analisis sentimen.

Melakukan tokenisasi (menguraikan teks menjadi kata-kata

individu).

Tahap 2: Tokenisasi
1. Tokens: ['toiletnya', 'kotor', ‘dan', 'tidak', 'ada', 'air']

2. Tokens: ['fasilitas', 'ruang’, "kelas®, "banyak’, 'yang', 'mati’]
3. Tokens: ['parkiranya’, 'cukup', 'luas’, "dan’, 'nyaman']

dan', 'lengkap']

5. Tokens: ['laboratorium', 'sudah', 'sangat', 'bagus’, 'dan’, "lengkap']

Gambar 4. 4 Tokenisasi

Gambar 4.4 menunjukkan hasil proses tokenisasi dari beberapa kalimat

dalam bahasa Indonesia. Tokenisasi adalah proses pemisahan kalimat

menjadi kata-kata atau bagian-bagian kalimat yang lebih kecil (token).
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Dalam gambar, setiap baris menunjukkan satu kalimat dan token-token yang

dihasilkan dari kalimat tersebut.

c. Menghapus stopwords (kata-kata umum yang tidak berkontribusi
banyak pada makna).
Tahap 3: Stopword Removal
1. After Stopword Removal: toiletnya kotor air
2. After Stopword Removal: fasilitas ruang kelas mati
3. After Stopword Removal: parkiranya luas nyaman
4. After Stopword Removal: laboratorium bagus lengkap

5. After Stopword Removal: laboratcrium bagus lengkap

Gambar 4. 5 Menghapus Stopword

Gambar 4.5 menunjukan proses penghapusan stopword pada kalimat bahasa
Indonesia. Stopword adalah kata-kata yang umum digunakan dalam bahasa
seperti "di", "dan", "pada", "yang", dan lain sebagainya. Kata-kata ini tidak
memiliki makna yang signifikan dalam analisis teks dan biasanya
dihilangkan untuk mempermudah proses analisis.
2. Vectorisasi dengan TF-IDF: Merubah teks yang sudah dipreproses
menjadi representasi angka menggunakan TF-IDF.
Rumus TF-IDF:

Term Frequency (TF): Mengukur seberapa sering sebuah kata muncul

dalam dokumen.

jumlah kemunculan kata t dalam dokumen d (7
TF (t,d)=log( : )
jumlah total kata dalam dokumen d

Inverse Document Frequency (IDF): Mengukur seberapa penting sebuah

kata dalam korpus.

jumlah total dokumen ) (®)

IDF (t) =1 <
(©) = log jumlah dokumen yang mengandung kata t
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TF-IDF: Kombinasi dari TF dan IDF.

TF — IDF = (t,d) = TF(t,d) X IDF (t) ©)

Perhitungan TF-IDF

1. Response I:

a.
b.

C.

d.

c.

f.

"toiletnya": TF-IDF = (TF toiletnya) * (IDF toiletnya)
"kotor": TF-IDF = (TF kotor) * (IDF kotor)

"dan": TF-IDF = (TF dan) * (IDF dan)

"tidak": TF-IDF = (TF tidak) * (IDF tidak)

"ada": TF-IDF = (TF ada) * (IDF ada)

"air": TE-IDF = (TF air) * (IDF air)

2. Response 2:

"parkiranya": TF-IDF = (TF parkiranya) * (IDF parkiranya)
"cukup": TF-IDF = (TF cukup) * (IDF cukup)

"luas": TF-IDF = (TF luas) * (IDF luas)

3. Prediksi dengan Model SVM:

Menggunakan model SVM yang telah dilatih untuk memprediksi

sentimen berdasarkan vektor TF-IDF dari teks.

1.

Response 1:

a

b

. Vektor TF-IDF dihitung untuk kalimat ini.

. Model SVM menggunakan vektor ini dan memprediksi bahwa
kalimat ini bersifat "sangat negatif' karena kata-kata seperti
"kotor", "tidak ada air" sering muncul dalam kalimat negatif

dalam data pelatihan.

2. Response 2:

a.
b.

Vektor TF-IDF dihitung untuk kalimat ini.
Model SVM menggunakan vektor ini dan memprediksi bahwa
kalimat ini bersifat "positif" karena kata-kata seperti "cukup luas"

sering muncul dalam kalimat positif dalam data pelatihan.

4.4.2 Hasil Prediksi
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1. Analisis Sentimen
Setelah prediksi dilakukan pada tanggapan yang diberikan oleh
responden, hasil analisis sentimen untuk setiap tanggapan ditampilkan.
Setiap tanggapan dilengkapi dengan prediksi sentimen dan kategori

sentimen yang teridentifikasi.

Sentiment Analysis Result

Response 1: toiletnya kotor dan tidak ada air
Predicted Sentiment: sangat negatif

Response 2: fasilitas ruang kelas kurang
Predicted Sentiment: neqatif

Response 3: parkiranya cukup [uas dan nyaman
Predicted Sentiment: posiif

Response 4: laboratorium bagus dan lengkap
Predicted Sentiment: positif

Response b: laboratonum sudah sangat bagus dan lengkap
Predicted Sentiment: sangat positif

Sentiment Summary

Sentiment Counts:

Sangat Negatif: 1
Negatif: 1
Netral: O
Positif 2
Sangat Positif 1

Total Sentiment Value: 16
Average Sentiment: 3 2

Qverall Sentiment: netral

Kembal ke Survay

Gambar 4. 6 Hasil Prediksi Seentimen

Gambar 4.3 merupakan halaman hasil yang menampilkan hasil dari
menganalisis yang sudah dilakukan.
2. Menghitunng sentimen keseluruhan

a. Mengkonversi label sentimen menjadi nilai numerik
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Gambar 4. 7 Program Sentiemen Mapping
Gambar 4.4 merupakan program untuk mengkonversi sentimen
menjadi nilai numerik.

b. Menghitung jumlah setiap kategori sentimen

Sentiment Summary

Sentiment Counts:

Sangat Negatif: 1
Negatif: 1
Netral- 0
Fositif: 2
Sangat Positif: 1

Total Sentiment Value: 16

Gambar 4. 8 Jumlah Sentimen
Gambar diatas merupakan jumalah dari setiap kategori sentimen,
jumlah dari keseluruhan nya adalah 16, seperti yang bisa dilihat pada
gambar nilaii dari kategori setiap sentimen nya sebagai berikut:

1. Sangat Negatif: 1

2. Negatif 2
3. Netral :3
4. Positif 4
5. Sangat Positif : 5

Jadi dari nilai tersebut bisa dihitung sangat negatif ada satu dengan
nilai(1), negatif ada satu nilai (3), netral tidak ada jadi nilainya (0),

kategori positif ada dua dengan nilainya (8), dan dengan kategori sangat
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positif ada satu nilainya (5), jadi dari nilai setiap kategori di jumlahkan 1
+ 2 + 8 + 5 = 16 maka hasil dari keseluruhan sentimen nya adalah 16.
3. Menghitung rata-rata senimen
Setelah menghitung total dari sentimen slanjutnya sistem menghitung
rata-rata dari nilai sentimenya. Rata-rata nilai sentimen = Total nilai

sentimen/jumlah kalimat =16 /5= 3,2

Sentiment Summary

Sentiment Counts:

Sangat Negatif: 1
Neqgatif: 1
Netral: 0
Positif: 2
Sangat Positif: 1

Total Sentiment Value: 16

Average Sentiment: 3.2

Gambar 4. 9 Hasil Rata-Rata Sentimen
Gambar 4.6 merupakan hasil nilai rata rata yang sudah dihitung
dengan menghitung total nilai sentimen dibagi jumlah kalimat
yang ada.
4. Menenetukan kategori sentimen dari rata-rata nilai sentimen
Setelah menghitung nilai rata-rata kemudian menentukan kategori

dari rata-rata nilai sentimen :

if average_sentiment <

| overall sentiment = °
elif average_sentiment <
| overall sentiment = °
elif average_sentiment <

| overall sentiment = ‘netral’
elif average_sentiment < 4.5:

overall sentiment = ‘positif’
else:

overall sentiment = ‘sangat positif’

Gambar 4. 10 Kategori Nilai-Rata Sentimen
Gambar 4.7 merupakan program untuk mengkategorikan
sentimen dari rata-rata nilai sentimen.

Berikut adalah pensjelasanya:
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5.
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Jika rata-rata nilai sentimen < 1.5 -> sangat negatif
Jika rata-rata nilai sentimen < 2.5 -> negatif

Jika rata-rata nilai sentimen < 3.5 -> netral

Jika rata-rata nilai sentimen < 4.5 -> positif

Jika rata-rata nilai sentimen >= 4.5 -> sangat positif

Jadi kategori sentimen nya adalah netral karena nilai rata-rata kurang

dari 3.5 dimana jika nilai kurang dari 3.5 maka hasilnya netral.

Sentiment Summary

Sentiment Counts:

Sangat Negatif: 1
Negatif: 1

Netral. 0

Fositif: 2

Sangat Positif. 1

Total Sentiment Value: 16
Average Sentiment: .2

Overall Sentiment: netral

Gambar 4. 11 Hasil Nilaii Rata-Rata Sentimen

Gambar 4.11 merupakan hasil dari nilai kategori dari analisis

sentimen.

Berdasarkan analisis yang dilakukan, model SVM berhasil dalam

mengklasifikasikan sentimen dari tanggapan survei. output analisis

menunjukkan bahwa mayoritas orang yang menjawab mempunyai sentimen

netral tentang fasilitas di fakultas. Studi ini sangat penting bagi pihak pengelola

fakultas yang ingin meningkatkan kualita pelayanan berdasarkan pengajuan

masukan dari mahasiswa.
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4.4.3 Testing Analisis sentimen lainya

1. Halaman awal

Sentiment Analysis Survey

Question 1: Bagaimana kualitas fasilitas toilet di fakultas menurut Anda?

tolletnys kotor dan buruk

Question 2: Bagaimana pendapat Anda tentang fasilitas yang ada di reang
kelas?

ruangan kelosnya bagus dan bersib

Question 3: Apakah fesiiitas parkir di fakultas mencukupl?

parkirargs cukop Juas das barsih

Quastion 4: Apakah Anda maraea batwa fesilitas laboratorium di fakultas
sudah memadai uniuk kebutuhan akademik Anda?

razilitas laboratoriaenys cokup lemgkap

Question & Apakah Anda merasa bahwa fasilifas laboratorium di fakultas
audah memadal untuk kebutuhan akadeinlk Anda?

Fanilitas laboratosivinys sarang lengkap

Gambar 4. 12 Tampilan Halaman Awal

Gambar 4.12 ialah tampilan home yang berguna untuk mengisi
responden  untuk dianalisis, untuk menganalisis pertama, pengguna
memasukan teks di dalam kolom, pastikan diisi semua tanpa mengkosongkan

isi kolom, dan kemudian klik submit untuk memprediksi sentimen.
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2. Halaman hasil

Sentiment Analysis Result

Response 1: toiletnya kotar dan buruk
Pradicted Sentiment: sangat negatf

Response 2: ruangan kelasnya bagus dan bersih
Predicted Sentiment: sangat positif

Response 3: parkiranya cukup luas dan barsin
Predicted Sentiment: positif

Response 4: fasilitas laboratoriumnya cu leup Yena
Predicted Sentiment: natral

?? proses dan
sebelumnya, dan

.‘{, bersifat sangat
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Sentiment Summary

Sentiment Counts:

Sangat Negatif: 1
Negatif: 1

Netral: 1

Positif: 1

Sangat Positif: 1

Total Sentiment Value: 15
Average Sentiment: 3.0

Overall Sentiment: netral

Kembal Ke Survey

Gambar 4. 14 Hasil Prediksi Sentiment

Gambar 4.14 merupakan hasil dari prediksi keseluhan sentimen,
dihalaman hasil selain menampilkan hasil dari sentimen per kalimat nya juga
menampilkan hasil dari keselurahan dari hasil sentimen, yang dimana setiap
sentimen memiliki nilai dan kemudian dihitung nilainya untuk mengetahui
hasil sentimen keseluruhanya.

Kesimpulan yang dapat diambil dari hasil survei ini menunjukkan
bahwa terdapat keunggulan signifikan dalam beberapa fasilitas, seperti
laboratorium, yang mendapat respon positif dari pengguna. Namun, survei ini
juga mengidentifikasi kelemahan yang perlu diperbaiki, terutama dalam hal
kebersihan dan pemeliharaan fasilitas yang telah dikeluhkan oleh beberapa
responden. Temuan ini menegaskan pentingnya umpan balik dari pengguna
sebagai bagian dari proses evaluasi. Tindakan perbaikan yang tepat dan
berbasis data dapat meningkatkan kepuasan pengguna secara keseluruhan dan
mendorong peningkatan kualitas layanan institusi. Oleh karena itu,
rekomendasi yang jelas, yang didasarkan pada hasil survei ini, harus
dipertimbangkan secara serius dalam rencana perbaikan fasilitas ke depan,

untuk memastikan bahwa kebutuhan dan harapan pengguna dapat terpenuhi.
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4.4.4 Hasil Evaluasi
Tabel 4. 2 Evalusi model

Metriks Nilai
Akurasi 0.8000 (80%)
Presisi 0.8060 (80.6%)
Recall 0.8000 (80%)
F1 Score 0.7998 (79.98%)

Penjelasan Tabel:

1. Akurasi (Accuracy): 0.8000 (80%)

Akurasi adalah proporsi prediksi yang benar dari total prediksi yang dibuat
oleh model. Dengan akurasi sebesar 80%, ini menunjukkan bahwa model
SVM dapat mempredikst kelas yang benar pada 80% dari data uji.

2. Presisi (Precision): 0.8060 (80.6%)

Presisi menunjukkan seberapa sering model SVM memberikan prediksi yang
benar ketika memprediksi kelas tertentu. Nilai presisi sebesar 80.6%
menunjukkan bahwa, ketika model memprediksi suatu kelas sebagai positif,
80.6% dari prediksi tersebut benar.

3. Recall: 0.8000 (80%)

Recall mengukur kemampuan model untuk menemukan semua contoh positif
yang benar dalam data. Dengan nilai recall sebesar 80%, model ini berhasil
mengidentifikasi 80% dari semua contoh positif yang benar dalam data uji.
4. F1 Score: 0.7998 (79.98%)

F1 Score adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall, memberikan
keseimbangan antara keduanya. Dengan F1 Score sebesar 79.98%, ini
menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang baik antara presisi
dan recall, dengan kinerja yang hampir sama baiknya di kedua metrik

tersebut.
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5.2

BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Kesimpulan studi ini menghasilkan sistem survei berbasis teks dengan

mrnggunakan metode Support Vector Machine (SVM) memiliki kinerja yang

baik yang bisa dilihat dari hasil evaluasi dengan Akurasi = 0.8000, Presisi =
0.8060, Recall = 0.8000, F1 Score: 0.7998, hasil nya sistem ini dapat

memberikan kinerja yang baik dalam memberikan hasil survei mengenai

Fakultas Teknologi Industri sehingga dapat membantu pihak fakulltas dalam

mendapatkan penilaian dari mahasiswa FTI.

Saran

Berikut ialah saran yang dapat diberikan penulis dari laporan ini kepada

peneliti selanjutnya:

1.

Memperluas dataset dengan mengumpulkan lebih banyak tanggapan
survei dari berbagai sumber. Selain itu, data dart domain lain juga dapat
ditambahkan untuk membuat model lebih robust terhadap berbagai jenis
teks.

Penambahan langkah preprocessing lainnya, seperti penggunaan
stemming atau lemmatization, dapat diimplementasikan untuk menguji
apakah dapat meningkatkan kinerja model lebih lanjut. Selain itu,
penanganan khusus untuk kata-kata slang atau singkatan yang sering
digunakan dalam tanggapan survei dapat dipertimbangkan.

Aplikasi web dapat ditingkatkan lebih lanjut dengan menambahkan fitur-
fitur tambahan seperti dashboard analitik yang menampilkan statistik dan
tren sentimen dari tanggapan survei secara real-time. Fitur ini dapat
membantu pihak fakultas dalam memilih keputusan yang lebih baik

berdasarkan data yang terkumpul.

4
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