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ABSTRACT 

 

SITTI RACHMAH PUSPITA SARI JAN. T3118091. APPLICATION OF 

NAÏVE BAYES ALGORITHM ON SENTIMENT ANALYSIS OF 

LECTURERS' EVALUATION QUESTIONNAIRE DATA OF 

UNIVERSITAS ICHSAN GORONTALO 

 

Students' satisfaction with the quality of lecturers' way of teaching is one of 

the important things in higher education institutions. Universitas Ichsan 

Gorontalo has implemented an online questionnaire as student feedback to 

determine and evaluate the performance of lecturers. The Faculty of 

Computer Science is one of the faculties that has implemented the 

questionnaire filling system. The questionnaire is mandatory for all students 

as a requirement to join a course contract at the beginning of the semester. 

The evaluation of the performance of lecturers during lectures has a very 

important role. It improves the quality of learning and academic 

standardization. This study aims to determine the level of student satisfaction 

with the services of lecturers when teaching. This study applies sentiment 

analysis using the Naïve Bayes Classifier classification method. It also 

employs the weighting method using the Term Frequency- Inverse Document 

Frequency (TF-IDF). The results of this study have determined the 

classification of the lecturer service questionnaire data. The results are easy 

to read. The results of the survey on the level of student satisfaction with 

lecturer services from 1,989 data indicate that 1,946 data have positive 

sentiments and 43 data have negative sentiments. The results gained from the 

Naïve Bayes accuracy is 97% accuracy. 

 

Keywords: lecturer evaluation, sentiment analysis, Naïve Bayes Classifier, 

TF-IDF 
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ABSTRAK 

 

SITTI RACHMAH PUSPITA SARI JAN. T3118091. PENERAPAN 

ALGORITMA NAÏVE BAYES PADA ANALISIS SENTIMEN 

TERHADAP DATA KUISIONER EVALUASI DOSEN 

UNIVERSITAS ICHSAN GORONTALO 

 

Kepuasan seorang mahasiswa terhadap kualitas dari cara dosen mengajar 

merupakan salah satu hal penting dalam lembaga perguruan tinggi. 

Universitas Ichsan Gorontalo telah menerapkan pengisian kuisioner online 

sebagai umpan balik mahasiswa untuk mengetahui dan mengevaluasi kinerja 

dosen. Fakultas Ilmu Komputer merupakan salah satu fakultas yang telah 

menerapkan sistem pengisian kuisioner tersebut, kuisioner ini bersifat wajib 

diisi oleh segenap mahasiswa sebagai persyaratan untuk melakukan kontrak 

mata kuliah di awal semester. Evaluasi kinerja dosen selama perkuliahan 

memiliki peranan yang sangat penting untuk meningkatkan kualitas dalam 

dalam pembelajaran dan dan standarisasi akademik. Oleh karena itu 

dilakukan penelitian bertujuan untuk mengetahui tingkat kepuasan 

mahasiswa terhadap layanan dosen saat mengajar. Penelitian ini dilakukan 

dengan analisis sentimen menggunakan metode klasifikasi Naïve Bayes 

Classifier dan pembobotan menggunakan Term Frequency-Invers 

Document Frequency (TF-IDF). Hasil penelitian ini untuk menentukan 

klasifikasi dari data kuisioner layanan dosen sehingga hasilnya mudah 

dibaca. Hasil survei tingkat kepuasan mahasiswa terhadap layanan dosen 

dari 1.989 data terdapat 1.946 sentimen positif dan 43 sentimen negatif. 

Hasil yang didapatkan dari akurasi Naïve Bayes memperoleh ketepatan 97%. 

 

Kata kunci: evaluasi dosen, analisis sentimen, Naïve Bayes Classifier, TF-IDF 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1. 1. Latar Belakang 

Perguruan tinggi di Indonesia saat ini telah memasuki era kompetitif yang penuh 

dengan tantangan dan persaingan yang menuntut adanya kualitas sumberdaya manusia 

yang kompeten untuk bisa memanfaatkan peluang yang ada [1]. Oleh karena itu peran 

dan tanggung jawab dosen sangat penting untuk dapat menghasilkan orang-orang yang 

memiliki kualitas untuk bisa bersaing di era global saat ini. Dosen di perguruan tinggi 

harus senantiasa meningkatkan pengetahuan dan cara mengajar yang lebih efektif dan 

efisien agar dapat di terima dengan baik oleh mahasiswa [2]. Kepuasan seorang 

mahasiswa terhadap kualitas dari cara dosen mengajar merupakan salah satu hal 

penting dalam lembaga perguruan tinggi [3]. Opini mahasiswa merupakan salah satu 

hal penting yang bisa dijadikan bahan evaluasi kinerja dosen. Opini ini berdasarkan 

persepsi selama berinteraksi antara dosen dan mahasiswa [4].  

Ada beberapa cara yang dapat digunakan untuk mengumpulkan opini tersebut, 

salah satunya yaitu dengan mengisi kuisioner. Kuisioner berisikan tanggapan yang 

bernilai positif, negatif atau netral [5]. Universitas Ichsan Gorontalo telah menerapkan 

pengisian kuisioner online sebagai umpan balik mahasiswa untuk mengetahui dan 

mengevaluasi kinerja dosen. Fakultas Ilmu Komputer merupakan salah satu fakultas 

yang telah menerapkan sistem pengisian kuisioner tersebut, kuisioner ini bersifat wajib 

diisi oleh segenap mahasiswa sebagai persyaratan untuk melakukan kontrak mata 

kuliah di awal semester. Kuisioner yang diisi terdiri dari tingkat kepuasan dan saran 

terhadap fasilitas mengajar dari dosen pengampuh mata kuliah yang bersangkutan. 

Sementara data kuisioner yang terkumpul tidak dimaksimalkan untuk diolah sehingga 

tidak diketahui hasil dari data rekaman kuisioner mahasiswa bahwa seberapa besar 

hasil dari masing-masing tanggapan antara tanggapan positif dan negatif. 
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Tabel 1. 1 : Sampel Data Kuisioner Mahasiswa 

  
Sumber: Siakun Universitas Ichsan Gorontalo, 2019/2020 

 

Tabel diatas menampilkan tanggapan dalam kuisioner dari setiap mahasiswa 

kepada dosen pengampuh mata kuliah. Berdasarkan tanggapan yang telah terkumpul, 

maka akan diketahui hasil dari kinerja dosen. Untuk mengetahui hasil klasifikasi dari 

kuisioner,  masih banyak yang mengklasifikasinya secara manual dengan mengecek 

tiap tanggapannya [2]. Sehingga akan sulit untuk menentukan persentase tanggapan 

positif, negatif atau netral serta adanya kalimat ambigu [4]. Selain itu klasifikasi manual 

akan membutuhkan banyak waktu dan juga tenaga [6]. Klasifikasi adalah suatu proses 

untuk menilai objek data dari beberapa kelas yang tersedia untuk dikelompokkan ke 
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dalam kelas tertentu. Dalam klasifikasi terdapat dua tugas utama yakni (1) 

pembentukkan suatu  model sebagai prototipe yang akan disimpan sebagai memori, (2) 

Menggunakan model yang telah dibentuk untuk melakukan klasifikasi pada sebuah 

objek data lainnya sehingga dapat diketahui di kelas mana objek data tersebut dalam 

model yang telah tersimpan [7]. Salah satu solusi untuk menentukan dan 

mengklasifikasi tanggapan positif dan negatif secara otomatis adalah dengan teknik  

analisis sentimen [8]. 

Analisis sentimen adalah bidang studi komputasi dari opini, sentimen dan evaluasi 

yang ditampilkan dalam bentuk teks [4]. Analisis sentimen atau Opinion mining 

merupakan suatu proses mengekstrak, memahami dan mengolah data teks yang 

bertujuan untuk mengetahui informasi sentimen yang terdapat  di dalam suatu kalimat 

opini [9]. Analisis sentimen memiliki tugas yaitu mengelompokkan polaritas dari teks 

dalam dokumen, kalimat maupun pendapat sehingga polaritas tanggapan tersebut 

diklasifikasikan ke dalam aspek positif atau negatif. Salah satu metode klasifikasi yang 

efektif untuk analisis sentimen adalah Naïve Bayes Classifier [10]. 

Naïve Bayes Classifier digunakan untuk mengklasifikasikan opini yang memiliki 

aspek positif atau negatif [9]. Naïve Bayes Classifier merupakan metode 

pengklasifikasian sederhana yang memiliki akurasi dan performansi yang tinggi untuk 

teks [11]. Kelebihan dari Naïve Bayes adalah proses klasifikasinya bisa disesuaikan 

berdasarkan sifat dan kebutuhannya masing-masing [12]. 

Pada penelitian [2] dengan judul Analisis Sentimen Pada Data Kuesioner Evaluasi 

Dosen Oleh Mahasiswa Menggunakan Algoritma Support Vector Machine 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 75%. Penelitian serupa [4] tentang evaluasi dosen  

menggunakan TF- IDF dan Algoritma Support Vector Machine menghasilkan rata-rata 

akurasi 82% dan penelitian [13] menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbor 

menghasilkan hasil akurasi 80%.. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan bisa 

disimpulkan bahwa analisis sentimen dengan menggunakan metode klasifikasi Support 

Vector Machine dan K-Nearest Neighbor bisa dikatakan efektif dengan tingkat akurasi 

yang dihasilkan termasuk kategori baik sehingga metode ini dapat membantu  
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mengetahui hasil tanggapan mahasiswa terhadap evaluasi kinerja dosen dan dapat 

membantu mengklasifikasi secara otomatis untuk menghasilkan data yang efektif pada 

evaluasi dosen sehingga tidak menggunakan perhitungan manual dalam 

mengklasifikasikan opini positif dan negatif, maka pada penelitian ini tahap klasifikasi 

akan menggunakan metode Naïve Bayes Classifier. Pemilihan metode Naïve Bayes 

Classifier karena metode ini menggunakan teknik pembelajaran berbasis probabilistik 

yaitu mengumpulkan, merencanakan, menganalisis dan mempresentasikan data atau 

dengan melihat suatu peluang kejadian [11].  

Berdasarkan berbagai pemaparan diatas, maka peneliti tertarik untuk melakukan 

penelitian dengan judul “Penerapan Algoritma Naïve Bayes Pada Analisis 

Sentimen Terhadap Data Kuisioner Evaluasi Dosen Universitas Ichsan 

Gorontalo.” Penelitian ini berfokus pada langkah penerapan perhitungan Algoritma 

Naïve Bayes pada analisis data teks dan mencari tingkat akurasi yang akan 

dihasilkan.Tujuan peneliti menggunakan metode Naïve Bayes Classifier ini agar 

peneliti mudah melakukan teknik analisis sentimen untuk mengklasifikasikan data 

opini dengan mendapatkan efektifitas dan tingkat akurasi yang tinggi. Sehingga dapat 

menghasilkan pengolahan dan analisis yang bertujuan mengetahui umpan balik dari 

mahasiswa terhadap kinerja dosen sehingga dapat menjadi evaluasi untuk pengambilan 

langkah dalam perbaikan serta dapat meningkatkan cara mengajar yang lebih efektif. 

 

1. 2. Identifikasi Masalah 

1. Proses klasifikasi tanggapan mahasiswa yang telah terkumpul jika 

dilakukan secara manual dengan membaca satu persatu dari tiap 

tanggapan maka akan membutuhkan waktu yang lama dan tenaga yang 

banyak. Sehingga diperlukan metode komputasi yang dapat membantu 

memudahkan proses klasifikasi. 

2. Teknik komputasi yang digunakan dalam menyelesaikan masalah 

klasifikasi data teks membutuhkan teknik pembelajaran mesin yang 

dapat memberikan hasil akurasi yang cepat dan tinggi. 
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1. 3. Rumusan Masalah 

1. Bagaimana hasil klasifikasi data teks dalam Analisis Sentimen Terhadap 

Data Kuisioner Evaluasi Dosen ? 

2. Bagaimana hasil uji coba Algoritma Naïve Bayes Classifier yang paling  

tinggi akurasinya untuk Analisis Sentimen Terhadap Data Kuisioner 

Evaluasi Dosen ?  

 

1. 4. Batasan Masalah 

1. Dataset yang digunakan adalah data kuisioner evaluasi dosen Fakultas Ilmu 

Komputer. 

2. Data yang terdapat dalam kolom saran merupakan data yang akan diolah. 

3. Penentuan kelas opini dalam penelitian ini terdiri dari opini positif dan 

negatif.  

 

1. 5. Tujuan Penelitian 

1. Memperoleh hasil analisis sentimen dalam mengklasifikasikan Data 

Kuisioner Evaluasi Dosen. 

2. Menguji coba perhitungan Algoritma Naïve Bayes Classifier untuk 

memperoleh akurasi yang terbaik pada Analisis Sentimen Terhadap Data 

Kuisioner Evaluasi Dosen. 

 

1. 6. Manfaat Penelitian 

1. Manfaat Teoritis : Memberikan masukan bagi perkembangan ilmu 

pengetahuan dan teknologi, khususnya pada bidang ilmu komputer, yaitu 

berupa pemutakhiran metode analisis sentimen dan uji coba metode 

Naïve Bayes Classifier. 

2.  Manfaat Praktis : Sumbangan pemikiran, karya, bahan pertimbangan, 

atau solusi guna mendukung pengambilan keputusan dalam rangka 

menghasilkan hasil analisis yang akurat dan efektif sehingga dapat 
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memberikan kontribusi untuk peneliti selanjutnya dalam pengembangan 

sistem dari metode ini. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2. 1  Tinjauan Studi 

Ada beberapa penelitian yang terkait tentang analisis sentimen dan 

penggunaan metode Naïve Bayes, seperti di bawah ini : 

Tabel 2. 1: State of The Art 

NO

.  
PENELITI JUDUL TAHUN METODE HASIL 

1. Indah Nur 

Fitri 

Astuti, 

Irfan 

Darmawan

, Dita 

Pramesti 

Analisis 

Sentimen 

Pada Data 

Kuesioner 

Evaluasi 

Dosen Oleh 

Mahasiswa 

(EDOM) 

Prodi Sistem 

Informasi 

Telkom 

University 

Menggunaka

n Algoritma 

Support 

Vector 

Machine 

2020 Support 

Vector 

Machine, 

Pembobota

n Term 

Frequency-

Inverse 

Document 

Frequency 

Tingkat 

akurasi yang 

diperoleh 

menggunaka

n metode 

SVM yaitu 

sebesar 75%, 

precision 

sebesar 75%, 

recall sebesar 

75%, dan f-1 

score sebesar 

74% dengan 

jumlah data 

yang 

diklasifikasi 

sebanyak 

2.465. 

2. Elfrida 

Cristella, 

Analisis 

Sentimen 

2018 Naive 

Bayes 

Penelitian ini 

memperoleh 
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Yuliant 

Sibaroni 

Tentang 

Kasus 

Layanan 

Akademik di 

Perguruan 

Tinggi 

(Kasus : 

Telkom 

University) 

Classsifier,

10 Fold 

Cross 

Validation 

rata-rata nilai 

recall positif 

keseluruhan 

data adalah 

79%, rata-

rata nilai 

recall 

negative 

adalah 38%, 

dan rata-rata 

akurasi 

keseluruhan 

76% dari 

skala 0%-

100%. 

3. Didik 

Garbian 

Nugroho, 

Yulison 

Herry 

Chrisnanto

, Agung 

Wahana 

Analisis 

Sentimen 

Pada Jasa 

Ojek Online 

Menggunaka

n Metode 

Naïve Bayes  

2016 Naïve 

Bayes 

Classifier 

Pada 

penelitian ini 

pengujian 

dilakukan 

dengan 

menggunaka

n data 

sebanyak 300 

data latih dan   

hasil yang 

didapatkan 

dari akurasi 

naïve bayes 
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memperoleh 

ketepatan 

80%. 

 

2. 2 Tinjauan Pustaka 

2.2.1 Kinerja Dosen 

Kinerja adalah sebuah hasil pencapaian seseorang baik dalam hal 

kuantitas maupun kualitas dalam suatu organisasi baik secara individu 

maupun kelompok yang memiliki tujuan untuk menilai karakteristik, 

perilaku, dan hasil kerja yang telah tercapai sesuai dengan tujuan dari 

suatu organisasi [14]. Pengukuran kinerja dosen dilakukan dengan 

mengevaluasi tingkat penguasaan kompetensi, profesional serta 

pernyataan kontribusi [1]. Sehingga evaluasi kinerja dosen perlu 

dilakukan untuk meningkatkan kualitas mengajar dan standarisasi 

akademik agar tujuan dari pengajaran dapat tercapai [4]. Evaluasi dosen 

merupakan suatu proses analitis dalam kegiatan pengajaran yang baik 

untuk membantu mahasiswa dalam mencapai suatu proses pembelajaran 

yang berkualitas [1]. 

 

2.2.2 Data Mining 

Data Mining  merupakan proses ekstraksi pada informasi baru dari 

sejumlah data untuk membantu dalam pengambilan keputusan dengan 

menggunakan salah satu teknik yang telah dikembangkan yaitu mencari 

data yang ada, membangun model, dan menggunakan data tersebut 

untuk mengidentifikasi pola data lainnya yang tidak ada dalam database 

yang tersimpan [7]. Data Mining meliputi pencarian pola dalam sebuah 

database yang bertujuan untuk membantu pengambilan keputusan di 
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masa depan dan pola-pola ini akan dikenali oleh perangkat khusus yang 

memberikan analisa terhadap suatu data yang bisa dipelajari [15]. 

 

2.2.3 Text  Mining 

Text Mining adalah bagian dari Data Mining, tetapi karena data 

teks berisi data yang tidak terstruktur, maka terdapat lebih banyak tahapan 

proses pada Text Mining daripada tahapan proses pada Data Mining yang 

memerlukan beberapa tahap agar data menjadi terstruktur [16]. 

Text Mining merupakan kegiatan pencarian informasi pada sebuah 

koleksi teks dalam jumlah yang besar dan termasuk dalam bagian studi 

dari penggabungan teknik Data Mining, Machine Learning, Natural 

Language Processing (NLP), Information Retrieval dan Knowledge 

Management yang memiliki tujuan yang serupa dengan Data Mining 

yaitu mendapatkan informasi/pengetahuan yang berguna dalam sebuah 

data teks pada skala besar dengan mengidentifikasi dan melakukan 

penemuan informasi dari sumber data [4].  

 

2.2.4 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan suatu metode dalam data mining 

yang memiliki fungsi untuk mengubah data, mengolah data serta 

mengkajinya dari sebuah entitas [2]. Analisis sentimen merupakan suatu 

proses memahami, mengekstrak dan mengolah data teks secara otomatis 

yang bertujuan untuk mendapatkan sebuah informasi sentimen yang 

terkandung dalam sebuah opini dan untuk mengetahui kecenderungan 

dari sebuah opini atau pendapat terhadap suatu objek atau masalah [9]. 
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2.2.5 Preprocessing 

Preprocessing merupakan tahap awal yang dilakukan sebelum 

melakukan proses klasifikasi. Sehingga fitur yang dihasilkan akan 

digunakan sebagai data pembelajaran mesin oleh Naïve Bayes Classifier 

[11]. Berikut tahapan yang dilakukan pada preprocessing yaitu : terdiri 

dari proses case folding, tokenization, filtering stopword, dan stemming. 

a. Case Folding 

Proses ini merubah huruf besar menjadi huruf kecil dan 

menghilangkan seluruh tanda baca pada kalimat. 

b. Tokenization 

Proses pemisahan kalimat dalam satu dokumen menjadi kata-

kata, frase, atau simbol yang kemudian akan digunakan 

sebagai input data pada proses selanjutnya. 

c. Filtering Stopword 

Proses menghilangkan data dari karakter-karakter atau kata 

yang tidak berguna, seperti tanda baca dan preposisi. 

d. Stemming 

Proses merubah kata berimbuhan menjadi kata dasar. 

 

2.2.6 Algoritma Naïve Bayes 

Naïve Bayes merupakan sebuah teknik pengklasifikasian 

probabilistik sederhana yang menghitung sekumpulan probabilitas 

dengan menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai yang diberikan [14]. 

Metode Naïve Bayes merupakan suatu proses pengujian sebuah teks yang 

belum pernah diketahui kategorinya berdasarkan pengetahuan yang 

dimiliki [11]. Keuntungan  menggunakan metode Naïve Bayes yaitu 

dalam proses mengklasifikasi metode ini hanya membutuhkan data latih 
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yang kecil dalam menentukan estimasi parameter yang diperlukan [17]. 

Tahapan dari algoritma Naïve Bayes adalah : 

1. Menghitung jumlah kelas/label 

2. Menghitung jumlah kasus perkelas 

3. Kalikan semua variabel kelas 

4. Bandingkan hasil perkelas  

Pada proses klasifikasi, algoritma akan mencari probabilitas dengan nilai 

tertinggi pada semua kategori dokumen yang diuji [18]. Persamaannya 

adalah : 

𝑃(𝐻│𝑋) =  
𝑃(𝑋│𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
                                                                     

( 1 ) 

Dimana : 

H  = Prediksi 

X  = Aktual 

P(H)  = Peluang Prediksi 

P(X)  = Peluang Aktual 

P(X|H)  = Peluang kelas Aktual untuk kelas Prediksi 

 

Persamaan kedua Metode Naïve Bayes : 

𝑃(𝐶|𝐹1, … , 𝐹𝑛) =  
𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1 … 𝐹𝑛|𝐶

𝑃(𝐹1 … 𝐹𝑛)
 

                                                                      

                                                                           

( 2 ) 

Pada persamaan (2) variabel C adalah sebuah kelas, sedangkan 

F1…Fn adalah karakteristik dari petunjuk yang diperlukan dalam 

proses klasifikasi. 
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Persamaan ketiga Metode Naïve Bayes : 

𝑃𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 =  
𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑥 𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝑒𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒
  

( 3 ) 

 

Dimana nilai evidence akan selalu bernilai tetap untuk 

setiap kelas pada satu sampel [18]. Nilai yang dihasilkan dari 

posterior kemudian akan dibandingkan dengan nilai-nilai 

posterior kelas lainnya untuk ke kelas apa suatu sampel akan 

diklasifikasikan. 

 Persamaan keempat Metode Naive Bayes : 

𝑃(𝐻|𝑋1, … , 𝑋𝑛) = 𝑃(𝐻)𝑃(𝑋1, … , 𝑋𝑛|𝐻) 

                                                     = 𝑃(𝐻)𝑃(𝑋1|𝐻)(𝑋2, … , 𝑋𝑛|𝐻, 𝑋1) 

                          = 𝑃(𝐻)𝑃(𝑋1|𝐻)P(𝑋2|𝐻, 𝑋1)(𝑋3, … , 𝑋𝑛|𝐻, 𝑋1, 𝑋2) 

                         = 𝑃(𝐻)𝑃(𝑋1|𝐻)P(𝑋2|𝐻, 𝑋1)𝑃(𝑋3|𝐻, 𝑋1, 𝑋2) 

                        …𝑃(𝑋𝑛|𝐻, 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛 − 1) 

 

 

( 4 ) 

 

 

 Persamaan kelima Metode Naïve Bayes : 

𝑃(𝑤│𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓/𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔𝑠𝑒𝑡 , 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛) + 1

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 (𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛) + |𝑣|
 

 

( 5 ) 

 

 

2.2.7 Term frequency – inverse document frequency 

 TF-IDF merupakan perhitungan bobot dalam setiap kata pada 

setiap dokumen [6]. Metode TF-IDF digunakan untuk mengetahui berapa 

sering suatu kata muncul di dalam dokumen. Untuk mendapatkan nilai TF 

– IDF dibutuhkan nilai 𝑖𝑑𝑓𝑡. Nilai 𝑖𝑑𝑓𝑡 dapat diperoleh dengan Persamaan 

1 : 
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𝑖𝑑𝑓𝑡 = log ( 
𝑛

𝑑𝑓𝑖
) 

 

( 5 ) 

 

Persamaan 2 : 

𝑊𝑑𝑡 =  𝑇𝐹𝑑𝑡 x 𝑖𝑑𝑓𝑡 

 

( 6 ) 

 

Dimana : 

N  = Jumlah dokumen yang diuji 

𝑑𝑓𝑡  = Jumlah dokumen yang terdapat term (t) 

W  = Bobot term terhadap dokumen 

TF  = Banyaknya kemunculan term (t) pada sebuah 

dokumen 

d  = dokumen ke-d 

t  = kata ke-t dari kata kunci 

 

2.2.8 Confussion Matrix 

Confussion Matrix merupakan pengukuran performa pada 

masalah klasifikasi untuk menilai apakah apakah hasil klasifikasi sudah 

sesuai dengan yang diharapkan atau belum [10]. 

Tabel 2. 2: Visualisasi Confussion Matrix 

# PREDIKSI 

REALITA 
TP TN 

FP FN 
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Dimana : 

TP (True Positif), yaitu jumlah dokumen komentar positif yang 

terklasifikasi dengan benar oleh sistem. 

TN (True Negatif), yaitu jumlah dokumen komentar negatif 

yang terklasifikasi dengan benar oleh sistem. 

FP (False Positif), yaitu jumlah dokumen komentar positif 

tetapi terklasifikasi salah oleh sistem. 

FN (False Negative), yaitu jumlah dokumen komentar negatif 

tetapi terklasifikasi salah oleh sistem.  

 

 Pada confussion matrix terdapat beberapa parameter yang 

digunakan untuk mengukur performansi dari suatu metode yaitu : 

a. Accuracy adalah perbandingan antara nilai prediksi dengan 

keseluruhan data.. 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

( 8 ) 

 

 

b. Precision adalah perbandingan prediksi benar dengan 

dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif. 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

( 9 ) 

 

c. Recall adalah perbandingan benar positif dengan 

keseluruhan data yang bernilai positif. 

𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
 

 

( 10 ) 
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2. 3 Kerangka Pikir 

 
Gambar 2. 1: Kerangka Pikir 
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BAB III  

METODE PENELITIAN 

 

3. 1  Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu dan Lokasi Penelitian 

Dipandang dari tingkat penerapannya, maka penelitian ini merupakan 

penelitian terapan karena berfokus pada penerapan untuk memberikan solusi 

dari suatu permasalahan yang bersifat praktis. Dipandang dari jenis 

informasi yang diolah, maka penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif. 

Dipandang dari perlakuan terhadap data, maka penelitian ini merupakan 

penelitian konfirmatori. 

Penelitian ini menggunakan metode penelitian eksperimen. Dengan 

demikian jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimental. Subjek dari 

penelitian adalah analisis sentimen pada data kuisioner evaluasi dosen oleh 

mahasiswa. Penelitian ini dimulai dari Desember 2021 sampai dengan Mei 

2022 yang berlokasi di kampus Universitas Ichsan Gorontalo.  

 

3. 2 Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data kuisioner 

evaluasi dosen oleh mahasiswa Fakultas Ilmu Komputer yang diperoleh dari 

Biro Administrasi Akademik dan Kemahasiswaan (BAAK) dalam bentuk 

pdf. Terdapat total “1.989” data tanggapan mahasiswa. Data yang akan 

diolah yaitu data yang terdapat pada kolom saran. Data yang mengandung 

opini netral dan jika terdapat dua atau lebih data yang memiliki tanggapan 

yang sama, maka kembaran data tersebut dihapus sehingga menyisakan satu 

data pada dataset asli. 
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3. 3 Pemodelan 

                                                  

Gambar 3. 1: Pemodelan Sistem Analisis Sentimen 

 

3. 4 Preprocessing  

Setelah pengumpulan dataset, tahap selanjutnya yaitu preprocessing 

data. Preprocessing data merupakan tahap yang dilakukan sebelum proses 

klasifikasi. Pada tahap ini akan dilakukan pengolahan data asli menjadi data 

yang siap diolah pada tahap selanjutnya. Adapun beberapa tahapan 

preprocessing yang akan dilakukan yaitu merubah huruf besar menjadi huruf 

kecil dan menghilangkan seluruh tanda baca (case folding), memisahkan  

sekumpulan karakter dalam teks menjadi suatu kata (tokenization), 

menghilangkan karakter-karakter atau kata yang tidak berguna (filtering 

stopword), dan merubah kata berimbuhan menjadi kata dasar (stemming). 

 

3. 5 Pembobotan Term Frequency – Inverse Document Frequency 

Pada tahap TF-IDF akan dilakukan perhitungan pembobotan untuk 

mengetahui berapa sering suatu term kata yang muncul dalam setiap 

dokumen dengan menggunakan rumus perhitungan yang terdapat pada 

persamaan (5) sampai persamaan (7). 

 

3. 6 Klasifikasi Naïve Bayes 

Pada tahap ini akan dilakukan klasifikasi sentimen dengan 

menggunakan metode Naïve Bayes Classifier. Metode Naïve Bayes 

Classifier adalah proses mengklasifikasikan atau menguji teks baru yang 
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kategorinya belum diketahui berdasarkan basis pengetahuan yang dimiliki 

[11]. Proses klasifikasi metode naïve bayes dilakukan dengan 

mempersiapkan terlebih dahulu data yang sudah dilabeli sebagai acuan 

dalam proses klasifikasi (data training). Total data yang ada akan dilakukan 

pelabelan sentimen secara otomatis dengan menggunakan Python. Untuk 

tahap preprocessing menggunakan tools python yaitu NLTK (Natural 

Language Toolkit) dan Python Sastrawi. Selain itu juga akan dilakukan 

pelabelan secara manual terhadap data dengan menandakan tanggapan ke 

dalam kategori positif dan negatif oleh peneliti. Jika semua data telah 

dilabeli, maka keakuratan proses klasifikasi yang dilakukan akan diukur. 

 

3. 7 Hasil Klasifikasi 

Data yang dihasilkan merupakan output hasil akurasi yang 

didapatkan dari metode yang digunakan. Hasil lain yang ditunjukkan dalam 

penelitian ini adalah persentase dari masing-masing sentimen berdasarkan 

hasil klasifikasi. Adapun kategori sentimen yang dihasilkan pada penelitian 

ini terdiri dari 2 kategori yaitu kategori positif dan negatif. 

 

3. 8  Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk memverifikasi hasil klasifikasi dengan 

mengukur keakuratan dari suatu metode klasifikasi. Tahap evaluasi 

dilakukan dengan menggunakan metode confussion matrix untuk 

membandingkan hasil klasifikasi yang dilakukan oleh sistem sesuai dengan 

hasil yang sebenarnya. 
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BAB IV 

HASIL PENELITIAN 

4.1     Hasil Pengumpulan Data 

        Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data saran 

selama satu semester yaitu 2019/2020 sebanyak 1989 data. Data ini dibagi 

menjadi data latih sebanyak 1.392 data dan data uji sebanyak 597 data.  

         Data saran Evaluasi Dosen Fakultas Ilmu Komputer berbentuk file 

pdf yang disalin ke file excel untuk dimasukkan kedalam database. Data file 

excel diseleksi dan dilabeli secara manual terlebih dahulu untuk membuang 

data-data yang kosong dan tidak sesuai untuk diproses. Selanjutnya data 

saran yang ada pada database dilakukan preprocessing dan disimpan dalam 

database data bersih.  

Data latih saran yang berjumlah sebanyak 1.392 data, dibuat untuk 

model klasifikasi. Model klasifikasi selanjutnya disimpan dan akan 

digunakan dalam pengujian data. Setelah proses menghitung akurasi dari 

klasifikasi sentimen pada data saran menggunakan uji validasi confussion 

matrix. Pada pengujian, hasil preprocessing data uji dilakukan klasifikasi  

secara otomatis dengan menerapkan model klasifikasi yang telah dibuat pada 

data latih sebelumnya. Hasil dari klasifikasi kemudian ditampilkan dalam 

grafik dan siap digunakan sebagai informasi. 
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Berdasarkan hasil pengumpulan data, diperoleh data primer sebagai 

berikut : 

Tabel 4. 1 Hasil Pengumpulan Data 

No. Nama Dosen Mata Kuliah Saran Value 

1 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Setiap pertemuan 

kasih tugas pak 
1 

2 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Sangat baik dalam 

memberikan materi 

pembelajaran 

1 

3 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Saran saya jangan 

terlalu cepat 

menjelaskan 

1 

4 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Diharapkan adnya 

pemberian materi 

lebih yang 

membahas contoh-

contoh soal 

pemrograman dan 

juga cara 

penyelesaiannya. 

Pemberian materi 

lebih ini, akan 

digunakan untuk 

meningkatkan 

1 
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kemampuan 

pemrograman dalam 

mata kuliah ini. 

5 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Sebelumnya terima 

kasih banyak buat 

pak irvan sudah 

banyak memberikan 

pengetahuan kepada 

kami.. Saran saya 

proses mengajarnya 

tetap seperrti 

biasanya.. semoga 

disemester 

berikutnya bisa 

bertemu lagi dengan 

pak irvan 

1 

6 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Agar bisa lebih baik 

kedepannya 
1 

7 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Jangan ubah cara 

mengajarmu 

bapak/ibu dosen 

1 

8 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Semoga kedepannya 

lebih sangat baik lagi 
1 
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9 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Berikan tugas setiap 

pekan pak supaya 

kami mahir dalam 

program 

1 

10 

IRVAN A 

SALIHI, 

M.Kom 

Logika 

Pemrograman 

Tidak ada saran dari 

saya menurut sata 

bapak dosen terbaik.. 

1 

… ….. ….. ….. … 

1989 
DOSEN 

UMUM KOTA 
Skripsi Lebih Baik Lagi 1 

    Keterangan : 

  Tanggapan Positif : 1 

  Tanggapan Negatif : 0 

4.1.1 Penerapan Metode 

Berikut ini adalah perhitungan manual penyelesaian menggunakan 

metode Naïve Bayes Classifier dalam klasifikasi saran. 

Tabel 4. 2 Saran Data Latih 

No Nama Dosen Mata Kuliah Saran Value 

1. 

SUHARDI 

RUSTAM, 

M.Kom 

Algoritma dan 

Struktur Data 

Selalu 

bimbing 

kami ya pak 

� 

1 
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2. 

YUSRIANTO 

MALAGO, 

M.Kom 

Komputer 

Aplikasi 

Saat belajar 

dalam kelas 

saya 

mengerti apa 

yang di 

jelaskan, tapi 

saat praktek 

saya 

kesulitan 

mengikuti 

latihan soal 

yang terlalu 

cepat jadi 

saya tidak 

bisa 

mengejar 

materinya 

 

0 

 

    1. Tahap Preprocessing : 

1. Case Folding : Merubah huruf besar menjadi huruf kecil dan 

menghilangkan seluruh tanda baca. 

Tabel 4. 3 Case Folding 

No. Saran Hasil Case Folding 

1. Selalu bimbing kami ya pak � selalu bimbing kami ya pak  
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2. Saat belajar dalam kelas saya 

mengerti apa yang di jelaskan, 

tapi saat praktek saya kesulitan 

mengikuti latihan soal yang 

terlalu cepat jadi saya tidak bisa 

mengejar materinya 

saat belajar dalam kelas saya 

mengerti apa yang di jelaskan 

tapi saat praktek saya kesulitan 

mengikuti latihan soal yang 

terlalu cepat jadi saya tidak bisa 

mengejar materinya 

 

2. Tokenization : Pemecahan Teks/Kalimat menjadi kumpulan kata 

agar mudah dalam melakukan pembobotan tiap kata. 

Tabel 4. 4 Tokenization 

Data 1 Data 2 

bimbing belajar 

 kelas 

 mengerti 

 praktek 

 kesulitan 

 mengikuti 

 latihan 

 cepat 

 mengejar 

 materinya 
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3. Filtering Stopword : Tahap untuk menghilangkan data dari 

karakter-karakter atau kata yang tidak berguna. 

Tabel 4. 5 Filtering Stopword 

Sebelum Stopword Hasil Stopword 

selalu   

bimbing bimbing 

kami  

ya  

pak  

saat  

belajar belajar 

dalam  

kelas kelas 

saya  

mengerti mengerti 

apa  

yang   

di  

jelaskan  

tapi   



27 

 

 

 

saat  

praktek praktek 

saya  

kesulitan kesulitan 

mengikuti mengikuti 

latihan latihan 

soal  

yang  

terlalu  

cepat cepat 

jadi  

saya  

tidak   

bisa  

mengejar mengejar 

materinya materinya 

 

4. Stemming : Merubah kata berimbuhan menjadi kata dasar. 

Tabel 4. 6 Stemming 

Sebelum Stemming Hasil Stemming 

bimbing  bimbing 
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belajar belajar 

kelas  kelas 

mengerti erti 

praktek praktek 

kesulitan sulit 

mengikuti ikut 

latihan latih 

cepat cepat 

mengejar kejar 

materinya materi 

 

2. Pembobotan : Menggunakan tf (term frequency) untuk mengetahui 

berapa sering suatu kata muncul didalam dokumen.  

Tabel 4. 7 Pembobotan TF 

No. Kosa Kata tf Positif tf Negatif 

1. bimbing 1 0 

2. belajar 0 1 

3. kelas 0 1 

4. erti 0 1 

5. praktek 0 1 

6. sulit 0 1 



29 

 

 

 

7. ikut 0 1 

8. latih 0 1 

9. cepat 0 1 

10. kejar 0 1 

11. materi 0 1 

Jumlah term 1 10 

 

      Diperoleh : 

       Count positif = 1, Count negative = 10 dengan total 11 kata 

       Tabel 4. 8 Tabel Perhitungan Tf-Idf 

No. Term 

Dokumen 

tf 𝑑𝑓𝑡 

tf  x  dft 

saran1 saran2 saran1 saran2 

1. bimbing 1 0 1 1,30 1,30 0 

2. belajar 0 1 1 1,30 0 1,30 

3. kelas 0 1 1 1,30 0 1,30 

4. erti 0 1 1 1,30 0 1,30 

5. praktek 0 1 1 1,30 0 1,30 

6. sulit 0 1 1 1,30 0 1,30 

7. ikut 0 1 1 1,30 0 1,30 
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8. latih 0 1 1 1,30 0 1,30 

9. cepat 0 1 1 1,30 0 1,30 

10. kejar 0 1 1 1,30 0 1,30 

11. materi 0 1 1 1,30 0 1,30 

Nilai Bobot tiap Dokumen 1,30 13 

 

Semakin besar nilai perhitungan bobot yang diperoleh, maka 

semakin tinggi pula tingkat similaritas dokumen terhadap query, jadi bobot 

yang paling besar adalah saran2 yaitu “Saat belajar dalam kelas saya mengerti 

apa yang di jelaskan tapi saat praktek saya kesulitan mengikuti latihan soal yang 

terlalu cepat jadi saya tidak bisa mengejar materinya.” 

4.1.1.1 Proses Klasifikasi Metode Naïve Bayes pada Data Latih 

 

1. Menghitung probabilitas prior dari setiap kategori, yaitu menjadi 2 

kategori yakni kelas positif dan kelas negative 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
𝑛(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)

𝑛
= 

1

2
 = 0,5 

 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
𝑛(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)

𝑛
= 

1

2
 = 0,5 

2. Menghitung probabilitas likelihood atau mencari nilai peluang  

setiap term dari dokumen. Jumlah seluruh kata 11, 1 term dari kelas 

positif dan 10 term dari kelas negative. Banyaknya term tergantung 

pada hasil preprocessing data.  
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𝑃(𝑤│𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓/𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔𝑠𝑒𝑡 , 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛) + 1

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 (𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛) + |𝑣|
 

1. Probabilitas kata “bimbing” 

𝑃(𝑏𝑖𝑚𝑏𝑖𝑛𝑔|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

1 + 11
=  0,1666666666667 

𝑃(𝑏𝑖𝑚𝑏𝑖𝑛𝑔|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

10 + 11
=  0,0476190476190 

 

2. Probabilitas kata “belajar” 

𝑃(𝑏𝑒𝑙𝑎𝑗𝑎𝑟|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑏𝑒𝑙𝑎𝑗𝑎𝑟|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

 

3. Probabilitas kata “kelas” 

𝑃(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

4. Probabilitas kata “mengerti” 

𝑃(𝑚𝑒𝑛𝑔𝑒𝑟𝑡𝑖|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑚𝑒𝑛𝑔𝑒𝑟𝑡𝑖|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 
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5. Probabilitas kata “praktek” 

𝑃(𝑝𝑟𝑎𝑘𝑡𝑒𝑘|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑝𝑟𝑎𝑘𝑡𝑒𝑘|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

6. Probabilitas kata “kesulitan” 

𝑃(𝑘𝑒𝑠𝑢𝑙𝑖𝑡𝑎𝑛|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑘𝑒𝑠𝑢𝑙𝑖𝑡𝑎𝑛|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

7. Probabilitas kata “mengikuti” 

 

𝑃(𝑚𝑒𝑛𝑔𝑖𝑘𝑢𝑡𝑖|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

 

𝑃(𝑚𝑒𝑛𝑔𝑖𝑘𝑢𝑡𝑖|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

 

8. Probabilitas kata “latihan” 

𝑃(𝑙𝑎𝑡𝑖ℎ𝑎𝑛|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑙𝑎𝑡𝑖ℎ𝑎𝑛|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 
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9. Probabilitas kata “cepat” 

𝑃(𝑐𝑒𝑝𝑎𝑡|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑐𝑒𝑝𝑎𝑡|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

 

10. Probabilitas kata “mengejar” 

𝑃(𝑚𝑒𝑛𝑔𝑒𝑗𝑎𝑟|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑚𝑒𝑛𝑔𝑒𝑗𝑎𝑟|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

11. Probabilitas kata “materi” 

𝑃(𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
0 + 1

1 + 11
=  0,0833333333333 

𝑃(𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
1 + 1

10 + 11
=  0,0952380952381 

Tabel 4. 9 Saran Data Uji 

No. Nama Dosen Mata Kuliah Saran 
Value 

Asli 

1. 
AZWAR, 

M.Kom 

Algoritma dan 

Struktur Data 

Baik jika praktek 

terus dilakukan 

dlam melakukan 

pembelajaran 

 

1 
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2. 

ZOHRAYAT

Y, S.Kom, 

M.Kom 

Pengantar Ilmu 

Komputer 

Untuk penjelasan 

materi bisa 

diperdalam lagi 

agar mahasiswa 

mudah untuk 

mengerti 

 

1 

 

Tabel 4. 10 Data Uji setelah Preprocessing 

No. Nama Dosen Hasil Preprocessing 
Value 

Asli 

1. AZWAR, M.Kom praktek dlam belajar 1 

2. ZOHRAYATY, 

S.Kom, M.Kom 

penjelasan materi dalam 

mahasiswa mudah mengerti  
1 

 

Tabel 4. 11 Data Latih dan Data Uji 

No. Nama Dosen Hasil Preprocessing Value  

1. SUHARDI RUSTAM, 

M.Kom 
bimbing 1 

2. 
YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

belajar kelas mengerti praktek 

kesulitan mengikuti latihan 

cepat 

0 

Data Uji 

3. AZWAR, M.Kom praktek belajar ? 

4. ZOHRAYATY, 

S.Kom, M.Kom 

jelas materi dalam mahasiswa 

mudah mengerti 
? 
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4.1.1.2 Proses Klasifikasi Naïve Bayes pada Data Uji 

Proses klasifikasi data uji yaitu dengan mengalikan semua nilai peluang. 

Nilai yang lebih tinggi merupakan kelas baru dari data tersebut. 

1. Pada data uji “praktek dlam pembelajaran” yang termasuk ke 

dalam data latih adalah kata “praktek” dan “belajar”. 

𝑃(𝑢𝑗𝑖|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) 

= 𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)𝑥 𝑃(praktek|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)𝑥 𝑃(belajar|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) 

= 0,5 x 0,0833333333333 x 0,0833333333333 

= 0,0034722222222194 

𝑃(𝑢𝑗𝑖|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) 

= 𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)𝑥 𝑃(praktek|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)𝑥 𝑃(belajar|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) 

= 0,5 x 0,0952380952381 x 0,0952380952381 

= 0,0045351473922907 

Kesimpulan : Nilai probabilitas tertinggi yaitu sebesar 

0,0034722222222194 pada 𝑃(𝑢𝑗𝑖|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) sehingga saran tersebut 

diklasifikasikan ke dalam kelas “Positif”. 

2. Pada data uji “penjelasan materi diperdalam mahasiswa mudah 

mengerti” yang termasuk ke dalam data latih adalah “mengerti”. 

 

𝑃(𝑢𝑗𝑖|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) 

= 𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)𝑥 𝑃(materi|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) 

= 0,5 x 0,0833333333333 

= 0,0034722222222194 
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𝑃(𝑢𝑗𝑖|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) 

= 𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)𝑥 𝑃(materi|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) 

= 0,5 x 0,0952380952381 

= 0,0045351473922907 

 Kesimpulan : Nilai probabilitas tertinggi yaitu sebesar 

0,0034722222222194 pada 𝑃(𝑢𝑗𝑖|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) sehingga saran tersebut 

diklasifikasikan ke dalam kelas “Positif”. 

3. Menghitung bobot kemunculan term terhadap dokumen. Proses 

pembobotan ini menggunakan rumus Term Frequency-Invers 

Documen Frequency (TF-IDF). Rumus TF-IDF bisa dilihat pada 

rumus (6) sampai (7).  

Tabel 4. 12 Tabel Perhitungan Tf-Idf 

N

o. 
Term 

Dokumen 

tf 𝑑𝑓𝑡 

tf  x  dft 

s1 s2 s3 s4 s1 s2 s3 s4 

1. bimbing 1 0 0 0 1 1,60 1,60 0 0 0 

2. belajar 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

3. kelas 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

4. mengerti  0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

5. praktek 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

6. sulit 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

7. ikut 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 
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8. latih 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

9. cepat 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

10 kejar 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

11 materi 0 1 0 0 1 1,60 0 1,60 0 0 

12 praktek 0 0 1 0 1 1,60 0 0 1,60 0 

13 belajar 1 0 1 0 1 1,30 0 0 1,30 0 

14 jelas 0 0 1 0 1 1,60 0 0 0 1,60 

15 materi 0 1 1 0 1 1,30 0 0 0 1,30 

16 dalam 0 0 1 0 1 1,60 0 0 0 1,60 

17 
mahasis

wa 
0 0 1 0 1 1,60 0 0 

0 1,60 

18 mudah 0 0 1 0 1 1,60 0 0 0 1,60 

19 mengerti 0 1 1 0 1 1,30 0 0 0 1,30 

Nilai Bobot tiap Dokumen 1,60 16 2,08 9 

Semakin besar nilai perhitungan bobot yang diperoleh, maka semakin tinggi 

pula tingkat similaritas dokumen terhadap query, jadi bobot yang paling besar adalah 

saran2 yaitu “Saat belajar dalam kelas saya mengerti apa yang di jelaskan tapi saat 

praktek saya kesulitan mengikuti latihan soal yang terlalu cepat jadi saya tidak bisa 

mengejar materinya.” 
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4.2 Hasil Pengembangan Sistem 

 

 

 

Gambar 4. 1 Use Case Diagram Login 

 

 

 

Gambar 4. 2 Use Case Diagram Data 
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Gambar 4. 3 Use Case Diagram Text Mining NB 
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4.3 Activity Diagram Login 

Login

System Admin

Form Login

Masukkan Username 
dan Password

Klik Login

Validasi Username 
dan Password

Salah
Whoops! Something 

Went Wrong!
Oke

Benar Oke

Tampilan Dashboard

 

Gambar 4. 4 Activity Diagram Login 
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4.4 Activity Diagram Data 

Data

System Admin

Data

Halaman Data

Pilih Nama Dosen 
dan Mata Kuliah

Tambah Data Edit atau 
Hapus Data

Form Input 
Data

Input Data

Tambah

Simpan

Pesan “Data sukses di 
proses”

Edit
Pesan “Data 

sukses di edit”

Pesan “Apakah 
yakin akan 
menghapus 

data?”

Hapus
oke

 

Gambar 4. 5 Activity Diagram Data 

 

 

 



42 

 

 

 

4.5 Activity Diagram Text Mining NB 

Text Mining NB

System Admin

Text Mining NB

Halaman Text Mining 
NB

Cek Saran Positif 
atau Negatif

Hasil Kategori 
Saran

 

Gambar 4. 6 Activity Diagram Text Mining NB 
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4.6 Sequence Diagram Login Admin 

Admin

1. Klik Login

Login

2. Form Login

3. Masukkan Username dan Password

Validasi

4. Validasi Username dan Password

 loop

6. Tampilan Dashboard

5. Whoops! Something Went Wrong

Dashboard

7. Dashboard

 

Gambar 4. 7 Sequence Diagram Login 
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4.7 Sequence Diagram Data 

Admin

1. Klik Data

Data

2. Tampil Halaman Data

3. Pilih Nama Dosen dan Mata Kuliah

Form Data

7. Form Input Data

List Data

10. Pesan Data Berhasil Diproses

4. Tampil Saran dan Persentasi Saran

5. Tambah Data

6. Form Tambah Data

8. Input Data
9. Simpan Data

11. Tampil Data

13. Edit Data

14. Form Edit Data

12. Detail Data 

15. Form Edit Data

16. Input Perubahan Data

17. Edit Data

18. Pesan Data Berhasil Diubah

19. Hapus Data

20. Pesan Apakah Yakin Akan Menghapus Data?

 

Gambar 4. 8 Sequence Diagram Data 
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4.8 Sequence Diagram Text Mining NB 

Admin

1. Klik Text Mining NB

Cek Saran

2. Tampil Halaman Text Mining NB

Hasil Kategori 
Saran

3. Lakukan Proses Cek Saran

4. Hasil Kategori Saran

 

Gambar 4. 9 Sequence Diagram Text Mining NB 
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4.9 Arsitektur Sistem 

Dalam melakukan penelitian ini, penulis menggunakan perangkat keras 

(hardware) dan perangkat lunak (software) sebagai berikut : 

1. Processor  : Intel ® Core™ i3-10110U CPU @ 2.10GHz 

  259GHz 

2. RAM  : 4.00 GB  

3. VGA  : 16 Bit 

4. Harddisk  : 500GB 

5. Operating System : Windows 10 

6. Tools  : Colab Google 

 

4.10 Interface Design 

4.10.1 Mekanisme User 

Tabel 4. 13 Mekanisme User 

User Kategori Akses Input Akses Output 

Admin Administrator Admin All 

 

4.10.2 Mekanisme Navigasi Dashboard 

Penerapan Algoritma Naïve Bayes pada Analisis Sentimen Terhadap Data Kuisioner Evaluasi Dosen Universitas 
Ichsan Gorontalo Administrator

Dashboard Data Text Mining NB

DASHBOARD

Total Data Saran + Saran -

Home/Dashboard

 

Gambar 4. 10 Mekanisme Navigasi Dashboard 
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4.10.3 Mekanisme Login 

Email

Password

Remember Me

Forgot your password ? LOG IN

 

Gambar 4. 11 Mekanisme Login 

4.10.4 Mekanisme Tampil Dataset 

Dashboard Data Text Mining NB

# Nama Dosen Saran/Kritik Kelas AksiMata Kuliah

1

2

As’Ari Paladjuna, S.Thi, M.Pd

As’Ari Paladjuna, S.Thi, M.Pd

Pendidikan Agama Islam

Pendidikan Agama 
Islam

Puas dengan cara mengajar 
bapak

Pertemuan selanjutnya sudah 
tidak baca Al Quran lagi

Positive

Negative

Edit/
Hapus

Edit/
Hapus

Total Data : 18
Saran Positive: 94,44%
Saran Negative : 5,56%

As’Ari Paladjuna, S.Thi, M.Pd Pendidikan Agama Islam

Tampil Berdasarkan Dosen Tampil Berdasarkan Mata Kuliah

 

Gambar 4. 12 Mekanisme Tampil Dataset 
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4.10.5 Mekanisme Input Saran 

Dashboard Data Text Mining NB

Cek Saran Negative atau Positive

Saran/Kritik ... Cek Saran !

 

Gambar 4. 13 Mekanisme Input Saran 

4.10.6 Mekanisme Output 

Dashboard Data Text Mining NB

Cek Saran Negative atau Positive

Saran/Kritik ... Cek Saran !

Saran ini masuk dalam kategori Negative!

 

Gambar 4. 14 Mekanisme Output 

 

4.11 Data Desain 

4.11.1  Struktur Data 

 

Tabel 4. 14 Tabel Login 

Nama File : tb_login 

Primary key : username 

Media : Hardisk 

fungsi : Menyimpan data Login  

struktur data :  
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No Field Name Type Width Keterangan 

1. Username Varchar 50 Nama admin 

2. Password Varchar 50 Password admin 

 

Tabel 4. 15 Tabel Data 

Nama File : tb_data 

Primary key : id 

Media : Hardisk 

fungsi : Menyimpan data saran  

struktur data :  

No Field Name Type Width Keterangan 

1. id Int 20 Id dosen 

2. Dosen Varchar 255 Nama dosen 

3. Mata_kuliah  Varchar 255 Nama mata kuliah 

4. Saran Text - Saran   

5. Kelas Varchar 255 Kelas sentiment 

6. Created_at Timestamp -  

7. Update_at Timestamp -  

 

  



50 

 

 

 

4.12 Hasil Pengujian Sistem 

4.12.1 Pengujian White Box 

$this->validate([ ................................... 1 

   'search' => 'required' ........................... 1 

]); ................................................. 1 

$data = array(); .................................... 1 

 

$this->dataSaran = Data::all(); ..................... 2 

foreach(Data::all() as $item){ ...................... 3 

    $tmp = array(); ................................. 4 

    $tmp['text'] = $item['saran']; .................. 4 

    $tmp['class'] = $item['kelas']; ................. 4 

    $data[] = $tmp; ................................. 4 

} 

$nb = new NaiveBayes(); ............................. 5 

$nb->setClass(['1', '0']); .......................... 5 

$nb->training($data); ............................... 5 

$this->hasilData = $nb->predict($this->search); ..... 5 

session()->flash('cek-message', $this->hasilData); .. 6 

 

 



51 

 

 

 

4.12.2 Flowchart 

this->validate

this->dataSaran = 

Data::all();

foreach(Data::all() 

as $item)

session()-

>flash('cek-

message', 

$this-

>hasilData);

    $tmp = array();
$tmp['text'] = $item['saran'];

$tmp['class'] = $item['kelas'];

$data[] = $tmp;

$nb = new NaiveBayes();

$nb->setClass(['1', '0']);

$nb->training($data);

$this->hasilData = $nb-

>predict($this->search);

 

 

Gambar 4. 15 Flowchart 
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4.12.3 Pengujian White Box 

 

Gambar 4. 16 Flowgraph 
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4.12.4 Perhitungan CC pada pengujian White Box 

Dari Flowgraph tersebut, didapatkan : 

Diketahui Region(R)  = 2 

   Node(N)  = 6 

   Edge(E)  = 6 

   Predicate Node(P) = 1 

     

Rumus:  𝑉𝑔1 = E – N + 2 

Penyelesaian :  = 6 – 6 + 2   

     = 2   

    𝑉𝑔2 = P + 1 

     = 1 + 1 

     = 2 

 

4.12.5 Perhitungan CC pada pengujian White Box 

Tabel 4. 16 Basis Path   

No. Path Keterangan 

1. 1 – 2 – 3 – 5 - 6 OK 

2. 1 – 2 – 3 – 4 – 3 – 5 – 6 OK 

 

Ketika aplikasi dijalankan, maka akan terlihat bahwa semua 

basis path yang dihasilkan telah dieksekusi satu kali. Berdasarkan 

ketentuan tersebut dari segi kelayakan software, sistem ini telah 

memenuhi syarat. 
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4.12.6 Pengujian Black Box 

Pengujian Black Box dilakukan untuk memastikan bahwa suatu 

event atau masukan akan menjalankan proses yang tepat dan 

menghasilkan output yang sesuai dengan rancangan. Untuk contoh 

pengujian terhadap beberapa proses memberikan hasil sebagai   berikut 

: 

Tabel 4. 17 Tabel Pengujian Blackbox 

Input/Event Fungsi 
Hasil Yang 

Diharapkan 
Hasil Uji 

Klik Menu 

Login 

Login ke 

halaman admin 

Tampil form 

login 
Sesuai 

Masukkan 

username dan 

password salah, 

klik login 

Validasi 

username dan 

password 

Tampil pesan 

“Whoops! 

Something Went 

Wrong. These 

credentials do not 

match our 

records.” 

Sesuai 

Masukkan 

username dan 

password benar, 

klik login 

Validasi 

username dan 

password 

Tampil jendela 

dashboard 
Sesuai 

Klik Menu Data Menampilkan 

dataset 

Tampil dataset 

dan persentase 

saran 

Sesuai 

Klik Aksi Edit 

Pada Data 

Mengubah 

dataset 

Tampil form edit 

dataset 
Sesuai 
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Klik Aksi 

Hapus pada 

Data 

Menghapus 

dataset 

Tampil pesan 

“Apakah yakin 

akan menghapus 

data?” 

Sesuai 

Klik Add pada 

Data 

Menambahkan 

dataset 

Tampil form 

input data 
Sesuai 

Klik Menu Text 

Mining 

Menampilkan 

kategori saran 

Klik tombol “Cek 

Saran!” untuk 

melihat kategori 

saran 

Sesuai 

Klik tombol 

Cek Saran! 

Menampilkan 

kategori saran  

Tampil hasil 

kategori saran  
Sesuai 

Klik combobox 

administrator 

Menampilkan 

kategori 

Activity Log 

dan Signout 

Menampilkan 

kategori Activity 

Log dan Signout 
Sesuai 
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BAB V 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

5.1 Hasil Sistem 

 

Gambar 5. 1 Confussion Matrix Without Normalization 
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Gambar 5. 2 Confussion Matrix Normalized 

 

Tabel 5. 1 Hasil Confussion Matrix 

Prediksi 

Realita 

True False 

True 583 0 

False 14 0 

 

Untuk menguji nilai akurasi dari Algoritma Naïve Bayes maka 

digunakan rumus 8-10 pada sub-sub bab 2.2.8 sehingga didapatkan hasil 

sebagai berikut : 
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Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 

         = 
583+0

583+0+14+0
  = 0,97654941373534 

             

Presicion = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 

        = 
583

583+14
  = 0,9765494137353434 

 

Recall = 
𝑇𝑃

𝐹𝑁+𝑇𝑃
 

              = 
583

0+583
 = 1,0 

 

 

Gambar 5. 3 Hasil Akurasi 

 

 

 

 



59 

 

 

 

5.2 Pembahasan Sistem 

5.2.1 Tampilan Halaman Login 

 

Gambar 5. 4 Tampilan Halaman Login 

Halaman ini digunakan untuk masuk ke halaman admin. 

Dimulai dengan memasukkan username dan password, kemudian klik 

tombol login untuk melanjutkan proses login. 

5.2.2 Tampilan Halaman Dashboard 

 

Gambar 5. 5 Tampilan Halaman Dashboard 
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Halaman ini merupakan halaman utama Admin, terdiri dari 

menu-menu yang dapat diakses yaitu Dashboard, Data, Text Mining, 

dan Logout. 

5.2.3 Tampilan Halaman Dataset 

 

Gambar 5. 6 Tampilan Halaman Dataset 

Halaman ini menampilkan dataset yang terdiri dari No, Nama 

Dosen, Mata Kuliah, Saran/Kritik, Kelas dan Aksi. Untuk 

menambahkan dataset klik icon add data yang terdapat di atas per page, 

untuk mengubah dataset klik icon pensil yang terdapat di sebelah kanan, 

dan untuk menghapus dataset klik icon tempat sampah yang terdapat di 

sebelah kanan ikon pensil. Selain itu halaman ini menampilkan Total 

Data, Persentase Saran Positif dan Persentase Saran Negatif 

berdasarkan Dosen dan Mata Kuliah yang dipilih. 
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5.2.4 Tampilan Halaman Text Mining NB 

 

Gambar 5. 7 Tampilan Halaman Text Mining NB 

Halaman ini digunakan untuk menguji data saran baru yang 

sebelumnya sudah dilabeli secara otomatis oleh metode Naïve Bayes. 

5.2.5 Tampilan Halaman Input Saran 

 

Gambar 5. 8 Tampilan Halaman Input Saran 

Halaman ini digunakan untuk memasukkan saran baru yang 

belum diketahui kelasnya. Untuk menguji saran klik Cek Saran! Maka 

akan muncul hasil kategori saran. 
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5.2.6 Tampilan Halaman Hasil Kategori Saran 

 

Gambar 5. 9 Tampilan Halaman Hasil Kategori Saran 

Halaman ini digunakan untuk menampilkan hasil kategori dari 

saran baru yang sebelumnya belum diketahui kelasnya. 
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BAB VI 

KESIMPULAN DAN SARAN 

6.1 Kesimpulan 

1. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa sentiment analisis 

terhadap data kuisioner evaluasi dosen Universitas Ichsan 

Gorontalo dominan positif, dimana dari total keseluruhan 1.989 

data, terdapat 1.946 data yang termasuk ke dalam kategori saran 

positif dan 43 saran negative. Saran yang termasuk ke dalam 

kategori negative ini harus lebih diperbaiki kembali untuk 

meningkatkan mutu dan kualitas layanan dosen di perguruan 

tinggi khususnya di Universitas Ichsan Gorontalo.  

2. Setelah dilakukan klasifikasi dengan menggunakan algoritma 

Naïve Bayes dan metode TF-IDF akurasi yang dihasilkan adalah 

baik. Hal ini dapat terlihat dari hasil evaluasi sistem diantaranya 

adalah tingkat akurasi 97%, precision 97% dan recall 100%.  

6.2 Saran 

Beberapa hal yang disarankan yaitu data yang digunakan adalah data 

yang memiliki ratio minimal 50:50 data positif dan data negatif sehingga 

dapat menghasilkan performa sistem yang baik dan untuk klasifikasi dapat 

dikembangkan dengan menggunakan metode lain selain metode Naïve Bayes 

Classifier untuk meningkatkan hasil yang lebih baik.  
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Listing Program 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib as plt 

import seaborn as sns 

sns.set(style="darkgrid") 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer 

from sklearn import feature_extraction, linear_model, model_selection, preprocessing 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.pipeline import Pipeline 

import re 

from nltk.stem.porter import PorterStemmer 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

import pickle 

from sklearn.linear_model import LogisticRegressionCV 

 

Data = pd.read_excel("Pelabelan_Manual.xlsx") 

Data.shape 

Data.head() 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].str.lower() 

 

print('Case Folding Result : \n') 

print(Data['Saran'].head(10)) 



 

 

 

 

import string 

import re #regex Library 

 

# import word_tokenize & FreqDist from NLTK 

from nltk.tokenize import word_tokenize 

from nltk.probability import FreqDist 

 

def remove_Data(text): 

  # remove tab, new line, ans back slice 

  text = text.replace('\\t'," ").replace('\\n'," ").replace('\\u'," ").replace('\\',"") 

  # remove non ASCII (emotion, chinese word, .etc) 

  text = text.encode('ascii','replace').decode('ascii') 

  # remove mention, link, hashtag 

  text = ' '.join(re.sub("([@#][A-Za-z0-9]+)|(\w+:\/\/\s+)"," ",text).split()) 

  # remove incomplete URL 

  return text.replace("http://"," ").replace("https://"," ") 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(remove_Data) 

 

# remove number 

def remove_number(text): 

  return re.sub(r"\d+","",text) 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(remove_number) 

 

# remove punctuation 

def remove_punctuation(text): 

  return text.translate(str.maketrans("","",string.punctuation)) 

 



 

 

 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(remove_punctuation) 

 

# remove whitespace leading & trailing 

def remove_whitespace_LT(text): 

  return text.strip() 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(remove_whitespace_LT) 

 

# remove multiple whitespace into singel whitespace 

def remove_whitespace_multiple(text): 

  return re.sub('\s+'," ",text) 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(remove_whitespace_multiple) 

 

# remove single char 

def remove_single_char(text): 

  return re.sub(r"\b[a-zA-Z]\b","",text) 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(remove_single_char) 

 

Data.head(10) 

 

# Setup 

!pip install wordcloud 

 

import wordcloud 

 

import nltk 

nltk.download('stopwords') 



 

 

 

 

nltk.download('wordnet') 

nltk.download('punkt') 

nltk.download('averaged_perceptron_tagger') 

 

pip install wordcloud 

 

# NLTK word tokenize 

import nltk 

nltk.download('punkt') 

def word_tokenize_wrapper(text): 

  return word_tokenize(text) 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(word_tokenize_wrapper) 

 

print('Tokenizing Result : \n') 

print(Data.head(10)) 

print('\n\n\n') 

 

from nltk.corpus import stopwords 

# get stopword from NLTK stopword 

# get stopword indonesia 

list_stopwords = stopwords.words('indonesian') 

 

# manualy add stopword 

# append additional stopword 

list_stopwords.extend([ 

                       "yg", "dg", "dgn","ny","d","klo", 

                       "kalo","amp","biar","bikin","bilang", 

                       "gak","ga","krn","nya","nih","sih", 

                       "si","tau","tdk","tuh","utk","ya", 

                       "jd","jgn","sdh","aja","n","t", 

                       "nyg","hehe","pen","u","nan","loh","rt", 

                       "&amp","yah","jgn","ga","ok","banget", 



 

 

 

 

"bgt  ","rp","bapk","sanagat","dlam","klw","oga","tdk", 

  "jga","ap","lrbih","truss","krna","tggu", 

           "dlm","okk","tda","lbih","lelh","jgan", 

                        "lg","mw","dpt","ttp" 

]) 

 

# convert list to doctionary 

list_stopwords = set(list_stopwords) 

 

# remove stopword pada list token 

def remove_stopwords(words): 

  return [word for word in words if word not in list_stopwords] 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(remove_stopwords) 

print('Stopwords Result : \n') 

print(Data['Saran'].head(20)) 

print('\n\n\n') 

 

pip install Sastrawi 

 

# import Sastrawi package 

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory 

 

# create stemmer 

factory = StemmerFactory() 

stemmer = factory.create_stemmer() 

 

# stemmed 

def stemmed_wrapper(term): 

    return stemmer.stem(term) 

 

term_dict = {} 

 

for document in Data['Saran']: 

    for term in document: 

        if term not in term_dict: 

            term_dict[term] = ' ' 

             

print(len(term_dict)) 

print("--------------------------") 

 



 

 

 

 

for term in term_dict: 

    term_dict[term] = stemmed_wrapper(term) 

    print(term,":",term_dict[term]) 

     

print(term_dict) 

print("---------------------------") 

 

# apply stemmed term to dataframe 

def get_stemmed_term(document): 

    return [term_dict[term] for term in document] 

 

Data['Saran'] = Data['Saran'].apply(get_stemmed_term) 

print(Data['Saran'].head()) 

 

Data.to_excel("DataBersih.xlsx") 

DataCLEAN = pd.read_excel(r'DataBersih.xlsx') 

 

# most frequent words counter (code adapter from https://www.kaggle.com/rodolfolu

na/fake-news-detector) 

from nltk import tokenize 

import seaborn as sns 

from matplotlib import pyplot as plt 

 

token_space = tokenize.WhitespaceTokenizer() 

 

def counter(saran, columnSaran, quantity): 

    all_words = ' '.join([saran for saran in saran[columnSaran].astype('str')]) 

    token_phrase = token_space.tokenize(all_words) 

    frequency = nltk.FreqDist(token_phrase) 

    df_frequency = pd.DataFrame({"Word": list(frequency.keys()), 

                                "Frequency": list(frequency.values())}) 

    df_frequency = df_frequency.nlargest(columns = "Frequency", n = quantity) 

    plt.figure(figsize=(12,8)) 

    ax = sns.barplot(data = df_frequency, x = "Word", y = "Frequency", palette='deep') 

#     ax = sns.barplot(data = df_frequency, x = "Word", y = "Frequency", color = 'blue

') 

    ax.set(ylabel = "Count") 

    plt.xticks(rotation='vertical') 

    plt.show() 

 

 



 

 

 

 

# now many articles per label 

print(Data.groupby(['kelas'])['Saran'].count()) 

Data.groupby(['kelas'])['Saran'].count().plot(kind="bar") 

plt.show() 

# Data['kelas'].value_counts() 

 

Data['kelas'].value_counts() 

 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 

 

# machine learning naive bayes 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

from sklearn import model_selection 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer 

from sklearn.utils.multiclass import unique_labels 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.preprocessing import scale, LabelBinarizer, OrdinalEncoder, OneHotEn

coder 

 

# visualisasi hasil 

from sklearn.metrics import classification_report, accuracy_score, confusion_matrix, 

recall_score, precision_score 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

xTarget = Data.drop(['kelas','Saran'],axis=1) 

# print(X) 

# Xs = scale(X) 

yTarget = Data['kelas'] 

# print(y) 

encode = LabelBinarizer() 

Y = encode.fit_transform(yTarget) 

print(Y) 

 

# X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(Xs,y,random_state=21, stratify=y,

test_size=0.2) 

 

# model_lr = LogisticRegression(random_srate=21) 



 

 

 

 

# X = DataCLEAN.iloc[:,[1]].values # variabel yang digunakan umur dan salary kolo

m 2 dan 3. semua record (:) kolom 2 dan 3 [2, 3] 

# Y = DataCLEAN.iloc[:,-

1].values #mengambil data dari semua record (:) koleom terakhir (-1) 

 

# x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.25, random_state

=21) 

# model_lr = LogisticRegression(random_state=21) 

 

# param_grid = { 

#     'C':np.arange(0,1,1), 'class_weight':[{0:x,1:1-x} for x in np.arange(0.1,0.9,0.1)] 

# } 

 

# gscv = GridSearchCV(model_lr, param_grid, cv=10,scoring='f1') 

# gscv.fit(x_train,y_train) 

 

# merubah (encode) nilai atribut menjadi index nilai 

tfidf_transformer = OneHotEncoder() 

X = tfidf_transformer.fit_transform(xTarget) 

print(X) 

print(X.shape) 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.3, random_state=1) 

print(x_train.shape) 

print(y_train.shape) 

print(x_test.shape) 

print(y_test.shape) 

 

# pembuatan model training menggunakan naiveBayes 

NaiveBayes = MultinomialNB().fit(x_train,np.ravel(y_train,order='C')) 

print(NaiveBayes) 

 

# prediksi terhadapa model training 

prediction = NaiveBayes.predict(x_test) 

accuracies = accuracy_score(y_test, prediction) 

 

print(prediction) 

print(accuracies) 

 

 



 

 

 

 

# menampilkan matriks confusion 

print(confusion_matrix(y_test,prediction)) 

print(recall_score(y_test,prediction)) 

print(precision_score(y_test,prediction)) 

 

# function to plot confusion matrix (code from) 

# from sklearn import matrics 

# from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report, confusion_matri

x 

# import itertools 

 

def plot_confusion_matrix(y_true,y_pred, classes, 

                         normalize=False, 

                         title='Confuson Matrix', 

                         cmap=plt.cm.Blues): 

    if not title: 

        if normalize: 

            title = "Normalized Confusion Matrix" 

        else: 

            title = 'Confusion Matrix, without Normalization' 

             

# #     compute confusion matrix 

    cm = confusion_matrix(y_true,y_pred) 

# #     only use the labels that appear in the data 

#     classes = classes[unique_labels(y_true,y_pred)] 

#     if normalize: 

#         cm = cm.astype('float')/cm.sum(axis=1)[:,np.newaxis] 

#         print('Normalized confusion matrix') 

#     else: 

#         print('Confusion Matrix, without normalization') 

     

#     print(cm) 

     

    fig, ax = plt.subplots() 

    im = ax.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap) 

    ax.figure.colorbar(im,ax=ax) 

# #     we want to show all ticks 

#     ax.set(xticks=np.arange(cm.shape[1]), 

#           yticks=np.arange(cm.shape[0]), 

#           xticklabels=classes, yticklabel=classes, 

#           title=title, 



 

 

 

 

#           ylabel='True Label', 

#           xlabel='Predicted Label') #sementara bermasalah 

     

#     plt.setp(ax.get_xticklabels(),rotation=45, ha='right', 

#             rotation_mode='anchor') 

     

    fmt = '.2f' if normalize else 'd' 

#     thresh = cm.max()/2. 

#     for i in range(cm.shape[0]): 

#         for j in range(cm.shape[1]): 

#             ax.text(j,i,format(cm[i,j],ftm), 

#                    ha='center',va='center', 

#                    color='white' if cm[i,j] > thresh else 'black') 

#     fig.tight_layout() 

#     return ax 

     

    plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap) 

    plt.title(title) 

    plt.colorbar() 

    tick_marks = np.arange(len(classes)) 

    plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=45) 

    plt.yticks(tick_marks, classes) 

     

    if normalize: 

        cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis] 

        print("Normalized Confusion matrix") 

    else: 

        print('Confusion matrix, without normalization') 

         

    print(cm) 

     

              

    thresh = cm.max()/2 

#     for i,j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape[1])): 

#         plt.text(j, i, cm[i,j], 

#                 horizontalalignment="center", 

#                 color="white" if cm[i,j] > thresh else "black") 

    for i in range(cm.shape[0]): 

        for j in range(cm.shape[1]): 

            ax.text(j,i,format(cm[i,j],fmt), 

                   ha='center',va='center', 



 

 

 

 

                   color='white' if cm[i,j] > thresh else 'black') 

        plt.tight_layout() 

        plt.ylabel('True label') 

        plt.xlabel('Predicted label') 

 

class_names = yTarget 

np.set_printoptions(precision=2) 

 

# plot Non-Normalize confusion matrix 

plot_confusion_matrix(y_test, prediction, classes=class_names, 

                     title='Confusion matrix, without Normalization') 

 

plt.show() 

 

# plot Normalize confusion matrix 

plot_confusion_matrix(y_test, prediction, classes=class_names,normalize=True, 

                     title='Normalize confusion matrix') 

 

plt.show() 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

 

Dataset 

No Nama Dosen Mata Kuliah Saran 

1 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Setiap pertemuan kasih tugas 

pak 

2 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

sangat baik dalam 

memberikan materi 

pembelajaran 

3 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

saran saya jngan terlalu cepat 

menjelaskan 

4 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

diharapkan adanya pemberian 

materi lebih yang membahas 

contoh-contoh soal 

pemrograman dan juga cara 

penyelesaiannya. Pemberian 

materi lebih ini, akan 

digunakan untuk 

meningkatkan kemampuan 

pemrograman dalam 

matakuliah ini. 

5 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

sebelumnya terima kasih 

banyak buat pak irvan sudah 

banyak memberikan 

pengetahuan kepada Kami.. 

Saran saya proses 

mengajarnya tetap seperti 

biasanya.. Semoga di semester 



 

 

 

 

berikutnya bisa bertemu lagi 

dengan pak irvan 

6 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Agar bisa lebih baik 

kedepannya 

7 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

jangan ubah cara mengajarmu 

bapak/ibuk dosen 

8 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

semoga kedepannya lebih 

sangat baik lagi 

9 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

berikan tugas setiap pekan pak 

supaya kami mahir dalam 

program 

10 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

tidak ada saran dari saya 

menurut sata bapak dosen 

trbaik… 

11 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Bisa lebih baik membimbing 

12 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

jangan pernah bosan pak 

mengajari ilmu pengetahuan 

baru pada kami mahasiswa 

13 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Perbanyak tugas kepada 

mahasiswa 

14 IRVAN A SALIHI, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Saran saya agar diberikan 

Tugas, biar kami belajar 

15 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Terimah kasih 

16 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Pak harus lebih baik lagi 



 

 

 

 

17 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Mohon volume suara 

mengajar di tambah 

18 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Saraan saya adalah klw 

mahasiswa terlambat bisa di 

kasih masuk dalam ruangan 

19 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Sya tidak mempunyai saran 

karena dosenya baik dalam 

mengajar di dalam ruangan 

20 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Volume suara mohon 

dinaikkan pak 

21 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Diperjelas lagi ya pa, agar 

mudah dipahami 

22 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Semangat terus pak 

23 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Terima kasih telah 

memberikan ilmu 

24 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Agar folume suaranya dapat 

di perkeras 

25 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Saran saya agar bapak agar 

bisa memberikan materi 

pemograman secara detail 

kepada yang belum pham 

26 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Kesan saya bapak ini 

orangnya baik 

27 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Lebih bnyak mnjelaskan 

28 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Jangan terlalu banyak tugas 

pak 



 

 

 

 

29 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Saran saya setelah 

mengajarkan mahasiswa. 

Tanyakan kepada 

mahasiswabtersebut apakah 

paham klw pahm periksa satu 

persatu 

30 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Terima kasih sudah mengajari 

kami 

31 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Diperjelas lgi ya pak 

32 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Folume suara agak dinaikan 

33 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Bisa bertemu dengan bapak 

lgi 

34 AMIRUDDIN, 

M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Untuk kedepannya proses 

belajar mengajar tolong dibuat 

sebaik dan senyaman 

mungkin. Terima kasih atas 

ilmunya pak 

35 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Menurut saya, cara dosen 

mengajar mata kuliah ini 

sangat memuaskan 

36 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

dosen terbaik 

37 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

lebih baik lagi 



 

 

 

 

38 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

menurut saya harus lebih 

ditingkatkan lagi untuk tepat 

waktunya 

39 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Lebih baik kedepan nya 

40 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Tetap semangat dan sabar 

dalam menjalankan tugasnya 

sebagai pengajar 

41 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Lebih terampil lagi dalam 

mengajar 

42 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

saran saya harus lebih tepat 

waktu 

43 SUHARDI 

RUSTAM, M.Kom 

LOGIKA DAN 

PEMROGRAMAN 

Dosen lebih efektif dalam 

melakukan pembelajaran 

44 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Menurut saya cara mengajar 

dosen di mata kuliah ini cukup 

memusakan 

45 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

baik 

46 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

lebih baik lagi 

47 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Semoga semester berikutnya 

bisa lebih baik lagi dan lebih 

meningkatkan kualitas 

mengajar, terimakasih 

48 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

lebih baik lagi kedepannya 



 

 

 

 

49 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Cara mengajar dosen harus 

lebih ditingkatkan 

50 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

lebih meningkatkan cara 

mengajar 

51 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Sering-sering masuk tepat 

waktu 

52 SUMARNI, 

M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Dosen lebih tepat waktu 

53 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Tepat waktu aj pak 

54 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

pertahankan 

55 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

pengajaran yang dilakukan 

dosen baik dan di Tingkatkan 

lagi cara mengajarnya agar 

mahasiswa dapat lebih paham 

apa yang di ajarkan. 

Terimakasih 

56 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Lebih di tingkatkan lagi 

pembelajarannya 

57 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Jam masuk dan keluar harus 

tepat jangan lebih ataupun 

kurang 

58 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Unuk waktu perkuliahan 

mohon di selaraskan dengan 

jadwal yang ada karena dapat 

mengganggu jadwal lainnya 



 

 

 

 

59 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Lebih komitmen kepada 

waktu yang telah di tentukan 

60 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Saran saya, untuk bapak nanti 

di perbanyak prakteknya.. 

61 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Mantap 

62 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

semoga tetap menjadi dosen 

yang baik 

63 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Saat belajar dalam kelas saya 

mengerti apa yang di jelaskan, 

tapi saat praktek saya 

kesulitan mengikuti latihan 

soal yang terlalu cepat jadi 

saya tidak bisa mengejar 

materinya 

64 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Semoga lebih baik 

65 YUSRIANTO 

MALAGO, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Dosen memberikan pelajaran 

yang sangat baik 

66 SUNARTO 

TALIKI, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Semoga lebig baik pak 

67 SUNARTO 

TALIKI, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

cobalah untuk mengajar 

dengan lebih perlahan, jangan 

cepat-cepat 

68 SUNARTO 

TALIKI, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

sangat baik 

69 SUNARTO 

TALIKI, M.Kom 

KOMPUTER 

APLIKASI 

Saya suka cara mengajarnya 
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1989 DOSEN UMUM 
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