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Abstract

The advancement of information technology has driven the adoption of e-learning platforms, including Sunan (Sinau Temenanan) at
Universitas Muria Kudus (UMK). This study aims to analyze students' perceptions and satisfaction with the Sunan platform through sentiment

analysis. A total of 300 questionnaire responses were collected, with sentiments categorized into 151 negative and 148 positive. Data Mining
techniques, specifically the Naive Bayes Classifier algorithm, were utilized for sentiment classification. The research process included data

collection, preprocessing (case folding, tokenizing, filtering, and stemming), transformation using the TF-IDF method, and model evaluation.
The evaluation results demonstrated an accuracy of 88.24%, with precision, recall, and Fl-score of 83.33%, 83.33%, and 85.51%,
respectively. These findings highlight the algorithm's effectiveness in sentiment analysis and provide valuable insights for improving the Sunan

platform to enhance user experience and better meet student needs.

Keywords: Data Mining, Sentiment Analysis, E-Learning, Naive Bayes.

1 Pendahuluan

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi (TIK) telah
memberikan dampak besar pada berbagai sektor, termasuk
pendidikan. Salah satu inovasi yang muncul adalah e-
learning, yang memungkinkan pembelajaran dilakukan secara
daring dengan fleksibilitas tinggi. Di Universitas Muria Kudus
(UMK), platform e-learning Sunan (Sinau Temenanan) telah
diimplementasikan untuk mendukung proses pembelajaran.
Platform ini bertujuan memberikan akses mudah dan fleksibel
kepada mahasiswa untuk mengakses materi pembelajaran
kapan saja dan di mana saja.

Meskipun e-learning menawarkan banyak keuntungan, seperti
kemudahan akses dan fleksibilitas, penting untuk memahami
persepsi dan pengalaman pengguna dalam menggunakannya.
Persepsi mahasiswa terhadap platform e-learning dapat
mempengaruhi tingkat kepuasan dan efektivitas pembelajaran.
Oleh karena itu, analisis sentimen terhadap ulasan dan
tanggapan mahasiswa menjadi penting untuk mengevaluasi
kualitas layanan yang disediakan [1].

Namun, analisis manual terhadap ulasan mahasiswa dapat
menjadi tantangan, terutama ketika volume data yang
dianalisis sangat besar. Proses manual tidak hanya memakan
waktu, tetapi juga rentan terhadap bias dan kesalahan
manusia. Dalam konteks ini, analisis sentimen berbasis data
mining menjadi solusi yang efektif untuk mengolah data besar
dan mengidentifikasi pola dalam opini pengguna [2].

Analisis sentimen adalah proses mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan opini atau emosi dalam teks, seperti
ulasan atau komentar, menjadi kategori tertentu, seperti
positif, negatif, atau netral [3]. Dengan menggunakan teknik
data mining, analisis sentimen dapat dilakukan secara
otomatis dan efisien. Salah satu algoritma yang banyak
digunakan untuk analisis sentimen adalah Naive Bayes
Classifier, yang dikenal dengan kecepatan dan akurasi tinggi
dalam klasifikasi teks [4].

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Naive
Bayes Classifier dalam analisis sentimen terhadap ulasan
mahasiswa mengenai platform e-learning Sunan di UMK.
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang
lebih dalam tentang persepsi mahasiswa dan membantu
pengelola platform dalam meningkatkan kualitas layanan
yang disediakan.

Beberapa penelitian terkait dalam lima tahun terakhir
menunjukkan efektivitas penggunaan algoritma Naive Bayes
dalam analisis sentimen. Misalnya, menggunakan algoritma
Naive Bayes untuk menganalisis sentimen opini film di
Twitter dan menemukan bahwa algoritma ini mampu
memberikan akurasi tinggi dalam klasifikasi sentimen [5].
Penelitian oleh juga menunjukkan hasil yang serupa dalam
analisis sentimen ulasan produk di platform e-commerce,
dengan akurasi mencapai 77,78% [6].

Selain itu, penelitian oleh membandingkan beberapa algoritma
machine learning untuk analisis sentimen dalam evaluasi e-
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learning dan menemukan bahwa Naive Bayes memiliki
kinerja terbaik dibandingkan algoritma lainnya, seperti
Support Vector Machine (SVM) dan Deep Learning [7].
Penelitian lain mengaplikasikan Naive Bayes untuk
menganalisis ulasan pengguna Shopee dan menemukan bahwa
algoritma ini efektif dalam mengklasifikasikan ulasan dengan
akurasi 77% [8].

Penelitian ini akan menambabh literatur yang ada dengan fokus
pada analisis sentimen terhadap platform e-learning Sunan di
UMK, menggunakan data dari kuesioner yang disebarkan
kepada mahasiswa. Diharapkan hasil penelitian ini dapat
memberikan kontribusi dalam pengembangan e-learning yang
lebih baik dan meningkatkan pengalaman belajar mahasiswa.

2 Metodologi Penelitian

Penelitian ini dirancang untuk mengumpulkan, mengolah, dan
menganalisis data ulasan mahasiswa terhadap platform e-
learning Sunan menggunakan teknik data mining dengan
algoritma Naive Bayes Classifier. Berikut adalah tahapan
metode penelitian yang dilakukan:

2.1  Pengumpulan Data

Data penelitian dikumpulkan melalui kuesioner daring yang
disebarkan kepada mahasiswa Universitas Muria Kudus.
Kuesioner ini dirancang untuk mengumpulkan ulasan dan
tanggapan mahasiswa mengenai pengalaman mereka
menggunakan platform Sunan. Total responden yang terlibat
dalam penelitian ini adalah 300 mahasiswa dari berbagai
program studi di UMK.

2.2 Preprocessing Data

Data mentah yang dikumpulkan melalui kuesioner
memerlukan  preprocessing sebelum dapat  dianalisis.
Langkah-langkah preprocessing meliputi: a. Case Folding
yaitu mengubah semua teks menjadi huruf kecil untuk
konsistensi. b. Tokenizing yaitu memecah teks menjadi kata-
kata individu. c. Filtering yaitu menghapus kata-kata yang
tidak relevan seperti stop words. d. Stemming yaitu mengubah
kata-kata menjadi bentuk dasarnya [9].

2.3 TF-IDF

Setelah preprocessing, data teks diubah menjadi representasi
numerik menggunakan metode Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF). TF-IDF digunakan untuk
memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan frekuensi
kemunculannya di satu dokumen dibandingkan dengan
dokumen lainnya [10]. Hal ini membantu dalam
mengidentifikasi kata-kata yang memiliki makna penting
dalam konteks sentimen. Rumus untuk TF adalah:

fa®
Y = e ratd )
Di sini, tf ij adalah frekuensi kemunculan kata i pada
dokumen j dibagi dengan total kata dalam dokumen tersebut.
Perhitungan IDF pada dasarnya adalah untuk mengukur
seberapa unik suatu kata dalam seluruh dokumen, dengan
rumus:

D
IDF, = log (5-) @)
Ket:
IDF = Hasil Inversed Document Frecuency
D = Jumlah dokumen
DF = Jumlah dokumen yang berisi term

Setelah menghitung nilai TF dan IDF, langkah berikutnya
adalah mengombinasikan kedua hasil ini untuk mendapatkan
nilai TF-IDF. Adapun rumus TF-IDF adalah sebagai berikut:

TF-IDF=TFxIDF  (3)

Secara umum, semakin sering kata muncul dalam dokumen,
semakin tinggi nilainya, namun nilai ini disesuaikan agar kata
yang sering muncul dalam banyak dokumen tidak memiliki
bobot berlebihan.

2.4 Naive Bayes Classifier

Dalam proses klasifikasi naive bayes dibutuhkan bobot setiap
kata yang ada dalam data training. Pembobotan ini dilakukan
dengan cara menghitung probabilitas positif dan probabilitas
negatif setiap kata yang ada dalam dokumen training [11].
Implementasi dari perhitungan probabilitas setiap kata
dilakukan dengan fungsi yang dibuat seperti gambar untuk
probabilitas positif dan gambar untuk probabilitas negatif.
Adapun diagram alir tahapan klasifikasi naive bayes
ditunjukkan pada gambar 2.1 berikut.
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Gambar 2.1. Algoritma Naive Bayes Classifier
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Berikut adalah rumus untuk Naive Bayes Classifier:

_ PoivPxavk

P =——"t= 4
(Yk|Xa) Poxa “)

Keterangan:

Yk = Hipotesis data yang merupakan suatu kelas

spesifik.

Xa = Data dengan kelas yang belum diketahui.

Pyxixay = Probabilitas hipotesis y berdasarkan kondisi a.
Pyky = Probabilitas hipotesis y.

P(xa|vk) = Probabilitas x berdasarkan kondisi pada hipotesis
y.
Pxqy = Probabilitas x
2.5  Evaluasi Model

Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik evaluasi
seperti accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Confusion
Matrix digunakan untuk memberikan gambaran visual tentang
jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap kelas
sentimen [12]. Evaluasi ini membantu dalam menilai sejauh
mana model dapat mengklasifikasikan sentimen dengan benar
dan memberikan gambaran umum tentang keandalannya [13].

Tabel 2.1. Confusion Matrix

True False
True TP FP
(Positive) (True Positive) (False Positive)
Correct result Unexpected result
False FN TN
(Negative) (False Negative) (True Negative)

Missing result Correct absence of result

Berikut adalah rumus dalam menghitung precision, recall,
accuracy, dan F1-Score:

Precision : TP/(TP + FP)

Recall . TP/(TP + FN)

Accuracy : (TP+TN)/(TP + TN + FP+FN)

Fl1-Score  :(2*xPrecision* Recall)/(Recall + Precision)

Di sini, TP adalah jumlah data dengan nilai positif yang benar,
FP adalah data negatif dengan nilai prediksi positif, FN adalah
data positif dengan prediksi negatif, dan TN adalah data
negatif yang diprediksi negatif [14]. Model dikatakan baik
jika memiliki nilai precision, recall, dan accuracy yang tinggi,
mengindikasikan kemampuan model dalam memprediksi
dengan akurat [15].

2.6  Implementasi Sistem

Setelah model dikembangkan dan dievaluasi, sistem analisis
sentimen diimplementasikan dalam bentuk antarmuka yang
dapat digunakan oleh pengelola platform Sunan untuk
menganalisis ulasan mahasiswa. Sistem ini dirancang untuk
memudahkan pengelola dalam mengidentifikasi tren sentimen
dan mengambil langkah-langkah perbaikan yang diperlukan.

3 Hasil dan Pembahasan

Pada tahap ini, hasil penelitian berupa analisis sentimen
terhadap penggunaan platform Sunan (Sinau Temenanan) E-
Learning UMK menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier akan dipaparkan. Data yang digunakan merupakan
hasil kuesioner yang telah melalui tahap preprocessing,
klasifikasi sentimen, evaluasi model dan implementasi sistem
[16].

3.1 Hasil Klasifikasi Sentimen

Pada data yang digunakan yaitu data hasil kuisioner yang
berisi 300 ulasan ini akan dilakukan eksplorasi dengan
membuat dan membagi senitment yang ada pada setiap ulasan
nya.

Tabel 3.1. Data Penelitian

Sentimen
Negatif

No Reviewcontent

1. Website terlalu lemot Mohon diperbaiki lagi supaya
tidak lemot saat dibuka

2. terkadang sering error dimohon untuk tidak error
error pada saat akan mengumpulkan tugas

3. Loadingnya yang lambat dalam membuka halaman
website sunan Loading yang lambat dalam membuka
halaman mengganggu pengalaman belajar dan
efisiensi penggunaan website, perlu dilakukan
optimasi untuk meningkatkan kecepatan loading

4. sering error saat login diharapkan SUNAN nantinya
dilengkapi dengan notifikasi ketika terdapat presensi,
tugas, ataupun materi yang baru diupload oleh dosen

5. Servernya kadang lemot Servernya diperbaiki

Negatif

Negatif

Negatif

Negatif

Data contoh dataset penelitian diatas selanjutnya semua data
baik dari hasil kuisioner dan wawancara digabungkan menjadi
dataset gabung dan selanjutnya dibuat sentiment count dari
dataset gabung diatas sebagai berikut:

sentimen_count = dt_gabungan['Sentimen'].value_counts() sentimen_count
Hasilnya :

Sentimen count
Negative 151
Positive 148

Dari hasil diatas didapatkan ulasan dengan sentimen positif
yaitu sebanyak 148 ulasan. Sedangkan untuk ulasan dengan
sentimen negatif yaitu sebanyak 151 ulasan. Selanjutnya
dibuat diagram dari distribusi sentimen gambar 3.1 berikut.

Distribusi Sentimen

Megatil Positil
sentimen

Gambar 3.1. Diagram Distribusi Sentimen
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3.2  Evaluasi Model

Confusion matrix digunakan sebagai alat evaluasi untuk
mengukur kinerja model dengan dua metrik utama, yaitu
akurasi dan F[-Score. Akurasi digunakan karena dapat
memberikan gambaran menyeluruh mengenai seberapa baik
model dapat memprediksi secara keseluruhan [17]. Di sisi
lain, FI-Score dipilih untuk menilai keseimbangan antara
presisi (ketepatan prediksi positif terhadap total prediksi
positif) dan recall (kemampuan model mengidentifikasi
semua data positif secara benar), sehingga lebih sesuai untuk
mengukur kinerja pada kasus dengan distribusi kelas yang
tidak seimbang atau ketika penting untuk mempertimbangkan
kesalahan pada kedua arah [18]. Berikut adalah Confusion
matrix dan Classification report untuk data training:

Confusion Matrix - Training Data

True

-10

1

predicted

Gambar 3.2. Confusion Matrix Data Training

Hasil confusion matrix pada data training menunjukkan
bahwa model menghasilkan 65 True Positives (TP), yaitu
prediksi  positif yang benar. Model juga salah
mengklasifikasikan 8 data negatif sebagai False Positives (FP)
dan gagal mendeteksi 6 data positif yang seharusnya
diklasifikasikan sebagai False Negatives (FN). Sementara itu,
terdapat 74 True Negatives (TN), yaitu prediksi negatif yang
benar. Selanjutnya yaitu membuat laporan klasifikasi atau
classification report dari data test yang didapatkan hasil pada
tabel 3.2 berikut.

Tabel 3.2. Classification Report Training Data

Class Precision Recall F1-Score  Support
0 0.89 0.95 0.92 65

1 0.94 0.85 0.89 54
Macro Avg 0.91 0.90 0.91 119
Weighted Avg  0.91 0.91 0.91 119

Setelah proses classification report dilakukan pada data
training untuk mengevaluasi kinerja model, langkah
selanjutnya adalah melakukan prediksi pada data pengujian
untuk menilai sejauh mana model dapat menghasilkan
prediksi yang akurat terhadap data baru yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Pada tahap ini, akurasi model dihitung

berdasarkan perbandingan antara hasil prediksi dan label
sebenarnya pada data festing.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model berhasil mencapai
tingkat akurasi sebesar 88.24%, yang mencerminkan
kemampuan model dalam memprediksi sebagian besar data
dengan benar. Selain itu, untuk memberikan analisis yang
lebih rinci, dibuat pula confusion matrix berdasarkan hasil
prediksi pada data pengujian. Confusion matrix ini digunakan
untuk mengidentifikasi jumlah prediksi yang benar untuk
masing-masing kelas, serta kesalahan prediksi yang terjadi,
sehingga dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam
terkait performa model pada setiap kategori data [19]. Berikut
adalah hasil confusion matrix pada data uji:

-14
o- 15 -12
10
—
2
0 1

Gambar 3.3. Confusion Matrix Data Testing

o

o

S

Gambar 3.3 Menunjukkan asil confusion matrix pada data
testing menunjukkan bahwa model menghasilkan 13 True
Positives (TP), yaitu prediksi positif yang benar. Selain itu,
terdapat 0 False Positives (FP), yaitu data negatif yang salah
diklasifikasikan sebagai positif, dan 6 False Negatives (FN),
yaitu data positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif.
Model juga menghasilkan 20 True Negatives (TN), yaitu
prediksi negatif yang benar. Kemudian dilakukan juga
Classification Report pada data Uji tersebut yang didapatkan
hasil pada tabel 3.3 berikut.

Tabel 3.3. Classification Report Testing Data

Class Precision Recall F1-Score  Support
0 0.83 0.88 0.86 17
1 0.83 0.77 0.80 13
Macro Avg 0.83 0.83 0.83 30
Weighted Avg  0.83 0.83 0.83 30

3.3 Visualisasi Wordcloud

Wordcloud adalah representasi visual dari data teks yang
sering digunakan untuk menganalisis frekuensi kata dalam
sebuah dokumen [20]. Dalam wordcloud, kata-kata yang lebih
sering muncul dalam teks akan ditampilkan dalam ukuran font
yang lebih besar dan lebih menonjol dibandingkan kata-kata
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yang jarang muncul. Teknik ini berguna untuk mendapatkan
gambaran umum tentang tema atau kata kunci yang dominan
dalam kumpulan teks tanpa harus membaca seluruh konten
secara mendetail dapat dilihat pada gambar 3.4. berikut.

Word Cloud for All Text

verifik
baik error
) rn

baik

pas

eror

LT HE

kadang

guna

elearning

sunan

baik sistem

sedia- fiturkendala server &

Gambar 3.4. Hasil Visualisasi Wordcloud

3.4  Implementasi Sistem

Pada halaman ini, terdapat menu utama untuk mengakses fitur
analisis sentimen dan melihat laporan hasil analisis yang dapat
dilihat pada gambar 3.5 berikut ini.

m Aplikasi Analisis Sentimen

i mendubrg.

Cek Sentimen Ulasan Baru

nalisis Sentimen dari File CSV

Gambar 3.5. Tampilan User Interface Sistem Analisis Sentimen

Halaman ini sangat berguna bagi berbagai jenis pengguna.
Sebagai contoh, mahasiswa dapat menggunakan fitur Cek
Sentimen Ulasan Baru untuk memberikan ulasan langsung
terkait pengalaman mereka menggunakan platform Sunan F-
Learning dan melihat hasil sentimen secara instan. Sementara
itu, pengguna juga dapat memanfaatkan fitur unggah CSV
untuk menganalisis tanggapan pengguna dalam jumlah besar,
menghasilkan laporan sentimen secara keseluruhan, dan
menggunakan informasi tersebut untuk dan
pengembangan layanan.

evaluasi

4 Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma Naive Bayes
Classifier untuk melakukan analisis sentimen terhadap ulasan
mahasiswa mengenai penggunaan platform e-learning Sunan
(Sinau Temenanan) di Universitas Muria Kudus (UMK). Data
yang digunakan diambil dari kuesioner yang diisi oleh 300

mahasiswa dan melalui tahapan preprocessing, termasuk case
folding, tokenizing, filtering, dan stemming. Data kemudian
diubah menjadi bentuk numerik menggunakan metode TF-
IDF.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes
dapat mengklasifikasikan sentimen dengan tingkat akurasi
yang tinggi. Sentimen mahasiswa terbagi menjadi tiga
kategori: positif, negatif, dan netral, dengan distribusi yang
hampir seimbang. Evaluasi model menghasilkan accuracy
88,24% pada data uji, serta nilai precision, recall, dan F1I-
score yang menunjukkan kinerja model yang baik.

Implementasi sistem analisis sentimen ini memungkinkan
pengelola platform Sunan untuk memonitor dan mengevaluasi
persepsi mahasiswa, sehingga dapat membantu dalam
pengambilan keputusan untuk meningkatkan kualitas layanan
platform e-learning. Penelitian ini memberikan kontribusi
nyata bagi pengembangan platform e-learning yang lebih
responsif terhadap kebutuhan dan pengalaman pengguna.
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