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ABSTRAK 

Penelitian ini dilakukan di Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah 

Makassar dengan tujuan mengembangkan model klasifikasi pengaduan pelayanan 

menggunakan teknik Natural Language Processing (NLP). Tahapan penelitian 

melibatkan pengumpulan data pengaduan dari sistem informasi akademik 

(SIMAK), pre-processing data teks menggunakan teknik seperti tokenisasi, 

stemming, lemmatization, serta pembobotan teks dengan metode TF-IDF. Model 

klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Naïve Bayes, yang menunjukkan 

performa yang cukup baik dengan akurasi sebesar 91%. Evaluasi model dilakukan 

menggunakan confusion matrix untuk menghitung metrik akurasi, recall, 

precision, dan F1-Score, yang menunjukkan bahwa beberapa kategori seperti 

"Fasilitas Kampus" dan "Fasilitas Parkir" memiliki nilai precision dan recall yang 

tinggi, sementara kategori lain seperti "Keuangan dan Pembayaran" membutuhkan 

peningkatan. 

Model yang dikembangkan berhasil mengklasifikasikan keluhan 

mahasiswa dengan baik, menunjukkan kemampuan yang andal untuk 

diimplementasikan dalam sistem pengaduan pelayanan di Fakultas Teknik 

Universitas Muhammadiyah Makassar. Selain itu, model ini mampu 

mengidentifikasi dan mengklasifikasikan saran dan kritik dengan tingkat akurasi 

yang memuaskan berkat penggunaan metode TF-IDF untuk ekstraksi fitur. 

Meskipun demikian, terdapat beberapa kategori yang masih memerlukan 

peningkatan akurasi, seperti "Keuangan dan Pembayaran" serta "Tata 

Usaha/Pelayanan Administrasi", yang menunjukkan adanya ruang untuk 

pengembangan lebih lanjut. 

Saran untuk penelitian selanjutnya termasuk eksplorasi algoritma lain 

seperti Support Vector Machine (SVM) atau Random Forest untuk 

membandingkan performa model, peningkatan ukuran dan keragaman dataset 

untuk meningkatkan generalisasi model, dan penambahan analisis sentimen untuk 

memberikan wawasan lebih mendalam tentang keluhan mahasiswa. Selain itu, 
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penggunaan teknik NLP lainnya seperti word embeddings (misalnya Word2Vec 

atau GloVe) dapat diterapkan untuk meningkatkan representasi teks dan akurasi 

klasifikasi. Hasil penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam pengelolaan 

pengaduan pelayanan di lingkungan akademik dan menjadi dasar untuk perbaikan 

layanan serta referensi bagi penelitian selanjutnya. 

Kata Kunci: Natural Language Processing (NLP), Naïve Bayes, Klasifikasi 

Pengaduan, TF-IDF, Analisis Sentimen. 
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ABSTRACT 

This research was conducted at the Faculty of Engineering, 

Muhammadiyah University of Makassar with the aim of developing a service 

complaint classification model using Natural Language Processing (NLP) 

techniques. The research stages involved collecting complaint data from the 

academic information system (SIMAK), pre-processing text data using techniques 

such as tokenization, stemming, lemmatization, and text weighting with the TF-

IDF method. The classification model was built using the Naïve Bayes algorithm, 

which showed quite good performance with an accuracy of 91%. Model 

evaluation was carried out using a confusion matrix to calculate accuracy, recall, 

precision, and F1-Score metrics, which showed that several categories such as 

"Campus Facilities" and "Parking Facilities" had high precision and recall values, 

while other categories such as "Finance and Payment" needed improvement. 

The developed model successfully classified student complaints well, 

demonstrating reliable capabilities to be implemented in the service complaint 

system at the Faculty of Engineering, Muhammadiyah University of Makassar. In 

addition, this model was able to identify and classify suggestions and criticisms 

with a satisfactory level of accuracy thanks to the use of the TF-IDF method for 

feature extraction. However, there are several categories that still need to improve 

accuracy, such as "Finance and Payment" and "Administration/Administrative 

Services", which shows that there is room for further development.  

Suggestions for further research include exploring other algorithms such 

as Support Vector Machine (SVM) or Random Forest to compare model 

performance, increasing the size and diversity of the dataset to improve model 

generalization, and adding sentiment analysis to provide deeper insights into 

student complaints. In addition, the use of other NLP techniques such as word 

embeddings (e.g. Word2Vec or GloVe) can be applied to improve text 

representation and classification accuracy. The results of this study provide an 

important contribution to the management of service complaints in academic 
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environments and serve as a basis for service improvement and reference for 

further research. 

Keywords: Natural Language Processing (NLP), Naïve Bayes, Classification of 

Complaints, TF-IDF, Sentiment Analysis. 
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DAFTAR ISTILAH 

Natural Language Processing 

(NLP) 

Cabang kecerdasan buatan yang berfokus 

pada interaksi antara komputer dan manusia 

menggunakan bahasa alami. NLP 

memungkinkan komputer untuk memahami, 

menganalisis, dan menghasilkan bahasa 

manusia. 

Python Bahasa pemrograman tingkat tinggi yang 

sering digunakan dalam pengembangan 

aplikasi NLP karena dukungannya terhadap 

pustaka-pustaka seperti NLTK, spaCy, dan 

Scikit-learn. 

Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) 

Teknik yang digunakan untuk mengekstrak 

fitur dari teks. TF-IDF mengukur seberapa 

penting kata tertentu dalam sebuah 

dokumen relatif terhadap semua dokumen 

dalam kumpulan data. 

Naïve Bayes Algoritma pembelajaran mesin berbasis 

probabilitas yang digunakan untuk 

klasifikasi teks. Model ini sangat sederhana 

namun efektif untuk banyak tugas 

klasifikasi, terutama dalam NLP. 

Visual Studio Code Editor kode sumber gratis yang 

dikembangkan oleh Microsoft, yang banyak 

digunakan oleh pengembang untuk menulis 

dan mengedit kode dalam berbagai bahasa 

pemrograman, termasuk Python. 
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Natural Language Toolkit 

(NLTK) 

Pustaka Python yang kuat dan populer 

untuk melakukan berbagai tugas dalam 

NLP, seperti tokenisasi, stemming, 

lemmatization, parsing, dan analisis teks. 

Flowchart Diagram yang mewakili alur kerja atau 

proses dalam suatu sistem. Dalam konteks 

NLP, flowchart dapat digunakan untuk 

memvisualisasikan proses pra-pemrosesan 

teks, pelatihan model, atau alur kerja 

lainnya. 

Pre-processing Proses awal dalam NLP yang melibatkan 

pembersihan dan penyiapan teks mentah 

untuk analisis lebih lanjut, termasuk 

langkah-langkah seperti penghapusan stop 

words, tokenisasi, dan normalisasi teks. 

Stop Words Kata-kata umum yang biasanya dihilangkan 

dalam pemrosesan teks karena tidak 

memberikan banyak informasi penting, 

seperti "dan", "di", "dari", dan "yang" dalam 

bahasa Indonesia. 

Tokenisasi Proses memecah teks menjadi unit-unit 

kecil yang disebut token, seperti kata, frasa, 

atau kalimat. Tokenisasi adalah langkah 

penting dalam pra-pemrosesan teks untuk 

analisis lebih lanjut. 

Stemming/Lemmatization Teknik dalam NLP untuk mengurangi kata-

kata ke bentuk dasarnya. Stemming 
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menghilangkan akhiran dari kata untuk 

menemukan bentuk dasar, sementara 

lemmatization mengembalikan kata ke 

bentuk dasar yang diakui secara leksikal. 

Data Training Kumpulan data yang digunakan untuk 

melatih model pembelajaran mesin. Model 

belajar dari data ini untuk mengenali pola 

dan membuat prediksi. 

Data Testing Kumpulan data yang digunakan untuk 

menguji performa model setelah dilatih. 

Data testing membantu mengevaluasi 

kemampuan model dalam membuat prediksi 

yang akurat pada data baru yang belum 

pernah dilihat. 

Confusion Matrix Matriks yang digunakan untuk mengukur 

kinerja model klasifikasi. Matriks ini 

menunjukkan jumlah prediksi yang benar 

dan salah yang dibuat oleh model, serta 

membedakan antara kelas yang benar dan 

salah. 

Recall Ukuran kinerja model yang menunjukkan 

proporsi sampel positif yang benar-benar 

diidentifikasi oleh model. Recall tinggi 

menunjukkan bahwa model tidak banyak 

melewatkan sampel positif. 

Precision Ukuran kinerja model yang menunjukkan 

proporsi sampel yang diidentifikasi sebagai 

positif yang benar-benar positif. Precision 
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tinggi menunjukkan bahwa model tidak 

banyak menghasilkan alarm palsu. 

F1-Score Ukuran kinerja model yang merupakan rata-

rata harmonis dari precision dan recall. F1-

Score memberikan gambaran keseluruhan 

tentang keseimbangan antara precision dan 

recall dalam model. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Universitas Muhammadiyah Makassar, juga dikenal sebagai Unismuh 

Makassar. Unismuh Makassar saat ini memiliki akreditasi UNGGUL dari 

Badan Akreditasi Nasional Perguruan Tinggi (BAN-PT). Sebagai 

Perguruan Tinggi Muhammadiyah (PTM), Fakultas Teknik Universitas 

Muhammadiyah Makassar berada di Makassar, Sulawesi Selatan. Fakultas 

ini menawarkan berbagai program studi teknik yang dirancang untuk 

memenuhi kebutuhan industri dan pasar kerja yang semakin kompleks. 

Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar menawarkan 

kurikulum yang berkualitas tinggi serta berbagai fasilitas dan layanan yang 

mendukung pendidikan dan penelitian. Ini termasuk laboratorium teknik 

dengan peralatan modern, perpustakaan yang memiliki koleksi buku dan 

jurnal terkini, dan layanan bimbingan akademik dan karir yang membantu 

mahasiswa mencapai potensi mereka. 

Pengaduan adalah laporan yang berisi informasi atau bukti pelanggaran 

tertentu, seperti kode etik dan pedoman perilaku hakim, panitera dan 

jursita, pegawai negeri sipil atau peraturan disiplin militer, 

maladministrasi, pelayan publik, dan/atau pengelolaan keuangan. (Melani, 

2019).  

Survey kepuasan akademik menjadi salah satu sarana yang wajib untuk 

diterapkan untuk mengembangkan dan meningkatkan kualitas layanan 

akademik dengan cepat dan terus menerus sementara kepuasan pengguna 

layanan terus terpenuhi. Pengaduan layanan universitas sangat penting 

karena uinversitas dapat memperbaiki dan meningkatkan kualitas layanan, 

yang akan memberikan kepuasan kepada mahasiswa dan mendorong minat 

calon mahasiswa untuk memilih universitas tersebut.  

Mengolah data survei secara manual hingga akhirnya menggunakan 

Natural Language Processing sebagai solusinya. Penyaringan data, data 
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yang dikumpulkan dari survei perlu diperiksa dan diperiksa untuk 

kesalahan atau ketidaksesuaian. Ini termasuk memastikan bahwa data 

akurat dan mengurangi entri yang tidak lengkap atau terdistorsi. Setelah 

itu, data diatur dan diformat untuk memastikan konsistensi, 

memungkinkan analisis untuk menghasilkan informasi yang berguna. 

Kategorisasi manual, ini dilakukan untuk memberikan gambaran awal 

tentang jenis-jenis pengaduan yang ada. Kemudian dilakukan pre-

pemrosesan data/implementasi NLP untuk klasifikasi seperti menghapus 

stop words, tokenisasi, stemming dan lemmatization. Selanjutnya, pada 

penelitian ini menggunakan algoritma naïve bayes karena salah satu 

machine learning yang sering digunakan dalam kalasifikasi teks, fitur yang 

dihasilkan dari teks yang telah pra-pemroses dugunkan untuk melatih 

model naïve bayes.  

Natural language processing adalah bahasa yang biasa digunakan 

manusia untuk berkomunikasi satu sama lain. Pengolahan bahasa alam 

adalah prosedur yang bertujuan untuk membuat komputer dapat mengerti 

bahasa atau kata yang diucapkan. Untuk komputer dapat memahami 

maksud manusia dengan baik, bahasanya harus diproses dan dipahami 

terlebih dahulu. Aplikasi natural language processing dapat mencakup 

banyak hal, seperti chatbot (aplikasi yang memungkinkan pengguna 

berbicara dengan komputer), stemming atau lemmatization (pemotongan 

kata dalam bahasa tertentu menjadi bentuk dasar untuk mengetahui fungsi 

setiap kata dalam kalimat), summarization (membuat ringkasan dari 

bacaan), translation tools (menerjemahkan bahasa), dan aplikasi lainnya 

yang memungkinkan komputer memahami instruksi bahasa. (Usmany, 

2022). 

Dengan demikian Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah 

Makassar berkomitmen untuk menyedian layanan terbaik bagi mahasiswa 

dan staffnya. Pengelolaan pengaduan pelayanan yang efisien dan tepat 

sasaran sangat penting untuk meningkatkan kualitas pelayanan dan 
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kepuasan mahasiswa. Dengan menggunakan Natural Language 

Processing, pengaduan dapat dianalisis dan diklasifikasi secra otomatis, 

pengelolaan yang efisien dan respons yang lebih cepat terhadap masalah 

yang dihadapi. 

Namun, tantangan utama yang perlu ditangani adalah bagaimana 

mengembangkan model klasifikasi NLP dengan ambang ketepatan yang 

tinggi. Ini mencakup berbagai aspek teknis seperti penggunaan algoritma 

yang tepat, pemilihan dataset representatif, dan iterasi model dan evaluasi 

untuk mencapai kinerja optimal dan akan memungkinkan untuk 

meningkatkan kecepatan dan akurasi pemrosesan data.  

Berdasarkan latar belakang diatas maka penggunaan teknologi Natural 

Language Processing (NLP) diusulkan sebagai solusi untuk meningkatkan 

akurasi dalam menganalisis dan mengklasifikasikan pengaduan. Meskipun 

NLP menawarkan banyak keuntungan, tantangan utama terletak pada 

pengembangan model yang akurat dan efektif, yang membutuhkan 

pemilihan algoritma yang tepat, pra-pemrosesan data yang cermat, dan 

evaluasi model yang berkelanjutan. 

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah dijelaskan di atas, 

maka adapun rumusan masalah dalam penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana mengembangkan model klasifikasi Natural Language 

Processing  

2. Bagaimana mengidentifikasi dan mengklasifikasikan saran dan kritik 

dengan tingkat akurasi yang baik? 

C. Tujuan Penelitian 

Dari latar belakang dan rumusan masalah di atas, maka adapun 

tujuan penelitian sebagai berikut: 

1. Mengembangkan model klasifikasi berbasis Natural Language 

Processing untuk menerapkan teknik-teknik optimasi 
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2. Mencapai tingkat akurasi/ketepatan yang baik dalam mengidentifikasi 

dan mengklasifikasikan saran dan kritik dari mahasiswa dengan 

menggunakan model NLP yang telah dikembangkan 

D. Manfaat Penelitian 

1. Bagi penulis 

Penelitian ini akan memberikan kesempatan kepada penulis untuk 

mengembangkan dan mendapatkan pengetahuan serta keterampilan 

baru dalam bidang Natural Language Processing (NLP) dan 

klasifikasi teks. 

2. Bagi pembaca 

Penelitian ini akan mendapatkan wawasan tentang karakteristik 

pengaduan pelayanan di Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah 

Makassar dan pembaca akan mendapatkan informasi tentang NLP 

3. Bagi akademisi 

Penelitian ini diharapkan bermanfaat bagi akademis untuk 

penggunaan NLP dalam konteks pengaduan pelayanan di lingkungan 

akademik dan juga bagi mahasiswa yang dapat menggunakan 

penelitian ini sebagai referensi penelitian yang relevan untuk 

penelitian selanjutnya. 

E. Ruang Lingkup Penelitian 

1. Penelitian ini akan fokus pada pengumpulan data pengaduan pelayanan 

dari Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar.  

2. Data pengaduan penelitian ini di ambil dari sistem informasi 

akademik (SIMAK) fakultas  

3. Evaluasi model pada penelitian ini menggunakan confosion matrix 

seperti akurasi, recall, precision dan F1-Score 

F. Sistematika Penelitian 

BAB I PENDAHULUAN 
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Bab ini menjelaskan tentang latar belakang masalah, rumusan 

masalah, tujuan, manfaat dan sistematika penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

 Bab ini menjelaskan tentang teori-teori yang melandasi penulisan 

dalam melaksanakan skripsi. 

BAB III METODE PENELITIAN 

 Membahas tentang metode penelitian dan alat yang digunakan 

untuk pembuatan sistem. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab IV berisi hasil analisis pengolahan data serta pembahasan 

mengenai pengimplementasian sistem yang telah dibangun. 

BAB V PENUTUP  

Pada bab ini berisi tentang penjelasan kesimpulan dan saran akhir 

dari sebuah penelitian yang dilakukan. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

A. Landasan Teori 

Berikut adalah beberapa landasan teori yang relevan untuk penelitian 

ini: 

1. Klasifikasi 

Tujuan klasifikasi adalah untuk memprediksi kelas data uji yang 

belum diketahui. Selain itu, klasifikasi adalah proses mengelompokkan 

sesuatu ke dalam kelas sesuai dengan aturan atau standar yang telah 

ditentukan. Klasifikasi terdiri dari dua tahap: tahap pelatihan atau 

instruksi dan tahap pengujian. (Anam & Indriati, 2020) 

2. Universitas  

Universitas adalah lembaga pendidikan tinggi yang menawarkan 

program dan gelar dalam berbagai bidang ilmu. Universitas biasanya 

memiliki berbagai fakultas atau departemen yang mencakup bidang 

seperti sains, seni, humaniora, teknik, kedokteran, hukum, bisnis, dan 

lain-lain. Secara umum universitas adalah lembaga pendidikan tinggi 

yang berkontribusi secara signifikan pada kemajuan ilmu pengetahuan, 

teknologi, budaya, dan masyarakat melalui pendidikan, penelitian, dan 

pengabdian kepada masyarakat. 

3. Pengaduan Pelayanan 

Pengaduan adalah salah satu jenis informasi yang tersedia di 

internet yang semakin meningkat seiring dengan jumlah orang yang 

melakukannya. Beberapa kategori pengaduan pelayanan termasuk 

kritik, saran, pertanyaan, pelanggaran prosedur dan mekanisme, 

penyimpangan dana, intervensi negatif, perubahan kebijakan, kode etik 

atau kinerja pelaku, dan Force Majeur. Pelayanan yang berorientasi 

pada kepuasan pelanggan dan memiliki standar prima (service 

excellent) dapat menciptakan citra positif dari universitas yang diakui. 

Oleh karena itu, tujuan dari penelitian ini adalah untuk menentukan 
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apakah kualitas pelayanan terhadap kepuasan mahasiswa dipengaruhi 

oleh wujud fisik (tangibles), kehandalan (reliability), daya tanggap 

(responsiveness), jaminan (assurance), dan kepedulian (emphaty). 

Pengaduan mahasiswa merupakan sebuah     proses     untuk     

menyampaikan informasi  ataupun  keluhan-keluhan  yang dirasakan 

oleh mahasiswa dan disampaikan oleh     mahasiswa     terhadap     

pelayanan akademis  kampus  yang  kinerjanya  kurang memuaskan. 

Pengaduan  mahasiswa sangat dibutuhkan  pada  sebuah  universitas  

untuk memperbaiki   dan   meningkatkan   kinerja dan kualitas 

universitas tersebut (Septian, 2021) 

4. Natural Language Processing (NLP) 

Cabang kecerdasan buatan (AI) yang dikenal sebagai pemrosesan 

bahasa alami (NLP) berfokus pada cara komputer dan manusia 

berinteraksi menggunakan bahasa alami. Tujuan utama NLP adalah 

untuk memungkinkan komputer memahami, menafsirkan, dan 

menghasilkan bahasa manusia dengan cara yang menguntungkan. 

Proses pemrosesan bahasa alami (NLP) menggunakan ilmu komputer, 

linguistik, statistik, dan pembelajaran mesin untuk membuat model dan 

algoritma yang dapat memproses dan memahami bahasa alami. Mesin 

pencari, analisis media sosial, terjemahan otomatis, asisten virtual, dan 

banyak lagi adalah aplikasi natural language processing (NLP) 

(Chandra et al., 2020) 

Dalam penelitian ini, kami menyelidiki bagaimana pengolahan 

bahasa manusia (NLP) digunakan untuk memproses data besar secara 

otomatis, serta mengurai dan memahami struktur bahasa manusia 

dalam teks. Metode seperti tokenisasi, penghapusan kata berhenti, 

stemming atau lemmatisasi, dan ekstraksi fitur digunakan untuk 

menyediakan data teks untuk analisis lebih lanjut. (Surya, 2023).  

5. Python  

Python adalah salah satu bahasa pemrograman yang paling umum 

digunakan oleh programmer atau pembuat program untuk membuat 
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program. Ini karena karakteristik sintaksnya yang tidak terlalu rumit, 

yang membuatnya menjadi salah satu bahasa pemrograman yang 

sangat mudah digunakan. Terdapat beberapa aturan yang harus 

dipenuhi saat menulis kode program menggunakan bahasa 

pemrograman Python. Hal ini dilakukan untuk mencegah kesalahan 

atau masalah dengan program yang telah dibuat sebelumnya. Penulisan 

statement atau perintah adalah aturan sintaks Python yang pertama 

(Pasek et al., 2024) 

6. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

Pembobotan kata digunakan untuk menilai keterhubungan antara 

kata-kata tersebut. Metode yang digunakan adalah TF-IDF, atau 

frekuensi kata-balik dokumen, yang memberikan bobot setiap kata 

untuk menentukan seberapa dekat keterhubungan antara kata dan 

dokumen tersebut. Sebelum pemodelan data dilabelkan. Label positif 

dan negatif digunakan untuk label dan dilakukan secara manual. 

Selanjutnya, dalam setiap dokumen, gunakan huruf pembobotan atau 

berat. Dalam pembobotan ini, TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) digunakan. Pembobotan ini digunakan sebagai 

ukuran statistik untuk mengukur kepentingan kata (Wati & Ernawati, 

2021) 

7. Naïve Bayes 

Klasifikasi Naïve Bayes adalah algoritma klasifikasi dua tahap 

yang paling user-friendly dan banyak digunakan. Ini adalah teknik 

kategorisasi teks sederhana yang memetakan dokumen ke dokumen 

yang terkait dengan kategori seperti spam atau dokumen asli dan 

positif, negatif, atau netral. (Puspasari & Rusmin, 2022) 

Teori Bayes sendiri dikembangkan oleh seorang ilmuan Inggris 

bernama Thomas Bayes. Dalam melakukan analisis sentiment, banyak 

yang menggunakan algoritma Naïve Bayes sebagai metode mereka. 

Keuntungan dari algoritma Naïve Bayes adalah efisiensi yang dapat 

mengurangi proses analisis sentiment menjadi satu langkah. Selain itu, 
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algoritma Naïve Bayes memliki akurasi yang relative tinggi bahkan 

dengan data yang agak lama. (Tanggraeni & Sitokdana, 2022)   

B.  Penelitian Terkait 

Penelitian terdahulu bertujuan untuk mendapatkan bahan perbandingan 

dan acuan dalam melakukan penelitian. Selain itu, untuk menghindari 

anggapan kesamaan dalam penelitian ini. Penelitian terdahulu yang 

menjadi rujukan dalam penelitian ini : 

Penelitian yang dilakukan oleh (Alkaff et al., 2021), “Klasifikasi 

Laporan Keluhan Pelayanan Publik Berdasarkan Instansi Menggunakan 

Metode LDA-SVM” Performa model LDA-SVM diukur dengan 

menggunakan confusion matrix dengan menghitung nilai akurasi, presisi, 

recall, dan F1 Score. Hasil pengujian menggunakan teknik split train-test 

dengan skor 70:30 menunjukkan bahwa model menghasilkan kinerja yang 

baik dengan akurasi 79,85%, presisi 79,98%, recall 72,37%, dan Skor F1 

74,67%. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Muliyono & Sumijan, 2021) yang 

berjudul “Identifikasi Chatbot Dalam Meningkatkan Pelayanan Online 

Menggunakan Metode Ntural Language Processing” Hasil pengujian 

menggunakan kuesioner yang ditujukan kepada 227 mahasiswa 

mendapatkan nilai 3,55 dengan predikat sangat baik. Kemudian 

melakukan pengujian menggunakan 40 data pertanyaan dan jawaban. 

Maka, didapatkan 37 jawaban sesuai dan 3 jawaban tidak sesuai dengan 

persentase akurasi jawaban yang dihasilkan dari chatbot adalah sebesar 

92,5 persen. Hasil pengujian ini telah mampu merespon pertanyaan-

pertanyaan yang diajukan mahasiswa. Chatbot ini dapat memudahkan 

mahasiswa mendapatkan informasi dengan tingkat akurasi yang sangat 

baik. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Nuzulia, 2020) yang berjudul 

“Klasifikasi Kepuasan Mahasiswa Terhadap Pelayanan Perguruan Tinggi 
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Menggunakan Algoritma Naïve Bayes” Data yang digunakan pada 

penelitian ini adalah 213 mahasiswa dari beberapa perguruan tinggi di 

Riau. Hasil pengujian klasifikasi menggunakan naïve bayes adalah 

accuracy 96,24%, precission 93,14 %, dan recall 98,96%. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Nalendro, 2019) yang berjudul 

“Sistem Informasi Pengaduan Layanan Universitas” Penelitian ini telah 

berhasil membangun sistem informasi pengaduan layanan universitas 

dengan menggunakan bahasa pemrograman Java, PHP, Javascript, dan 

HTML, serta Firebase sebagai basis data. Hasil akhir yang didapatkan 

pada persamaan Kuesioner  adalah 88.34% yang mana berada pada 

interval skor sangat setuju(SS). Hasil akhir pada persamaan Kuesioner 

menunjukkan bahwa fitur-fitur pada sistem infromasi pengaduan layanan 

universitas berjalan dengan baik.  

Penelitian yang dilakukan oleh (Yuliana et al., 2019), “Klasifikasi 

Teks Pengaduan Masyarakat Dengan Menggunakan Algoritma Neural 

Network” Hal ini terlihat dari hasil eksperimen, yaitu Penggunaan 

algoritma Neural Network pada proses klasifikasi menghasilkan akurasi 

yang tinggi yaitu sebesar 43,00% dengan jangka waktu 03 jam 45 menit 

14 detik dalam mengklasifikasikan dokumen teks berbahasa Indonesia 

pada teks pengaduan masyarakat. 
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C.  Kerangka Pikir 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Banyaknya pengaduan yang masuk ke 

Fakultas Teknik Universitas 

Muhammadiyah Makassar terkait 

pelayanan yang kurang memadai 

Menggunakan TF-IDF untuk memastikan 

bahwa model machine learning fokus 

pada kata-kata yang benar-benar penting 

untuk membedakan antara kategori 

pengaduan. 

Klasifikasi Pengaduan Pelayanan Fakultas 

Teknink Universitas Muhammadiyah 

Makassar Menggunakan Natural 

Language Processing. 

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kobtribusi signifikan dalam 

meningkatkan efisiensi dan evektivitas 

pengaduan di Fakultas Teknik. 

Gambar 1. Kerangka Pikir 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

A.  Tempat Dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di Fakultas Teknik Universitas 

Muhammadiyah Makassar, yang berlokasi Alamat: Jl. Sultan Alauddin 

No.259, Gunung Sari, Rappocini, Kota Makassar, Sulawesi Selatan 

90221, Indonesia. Objek penelitian sendiri yaitu Fakultas Teknik 

Universitas Muhammadiyah Makassar sebagai tempat pengumpulan data 

pengaduan dari berbagai sumber dengan berbagai pihak terkait untuk 

mendapatkan wawasan tambahan. Penelitian ini akan dilakukan pada 

bulan Juli sampai dengan Agustus 2024. 

B.  Alat Dan Bahan 

Untuk melaksanakan penelitian diperlukan alat dan bahan yang akan 

digunakan pada penelitian ini yaitu : 

1. Laptop  

2. Data Pengaduan 

3. Python  

4. Visual Studio Code 

5. Natural Language Toolkit (NLTK) 

C.  Perancangan Sistem 

Untuk memudahkan proses perancangan penelitian ini menggunakan 

flowchart perancangan sistem sebgai berikut : 

1. Mulai: Ini merupakan langkah awal dalam melakukan penelitian, 

serta menandakan bahwa proses perancangan sistem dimulai.  

2. Pengumpulan data: Pada tahap ini, data pengaduan pelayanan dari 

Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar data ini 

diambil dari sumber data dari sistem informasi akademik (SIMAK) 
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fakultas yang masuk 

3. Ekstraksi Fitur TF-IDF: Pada tahap ini, pembobotan/fitur teks 

pengaduan diekstraksi menggunakan teknik TF-IDF. TF-IDF 

digunakan untuk mengurangi makna suatu kata dalam dokumen 

relatif sehubungan dengan seluruh koleksi dokumen, sehingga hasil 

pengukuran dapat digunakan uktuk klasifikasi. 

4. Pre-processing: Sebelum diproses ke dalam pembetukan model 

klasifikasi menggunakan naïve bayes, dilakukan tahap pre-

processing tahap ini dimana model Natural Laguage Processing 

digunakan terhadap teks di dalam set data. Aturan ini termasuk 

menghapus stop words, tokenisasi dan stemming/lemmatization dan 

lain-lalin.  

Setelah pre-processing data dibagi menjadi dua utama yaitu data 

training dan data testing.   

a. Data training memungkinkan model untuk belajar dan mengenali 

pola, sementara  

b. Data testing digunakan untuk memastikan bahwa model tersebut 

memiliki kinerja yang baik dan dapat diandalkan saat digunakan 

pada data yang belum pernah dilihat.  

Dalam konteks penelitian ini, tujuan akhirnya adalah untuk 

mengembangkan  model yang dapat mengklasifikasi pengaduan 

pelayanan secara akurat.  

5. Naïve Bayes: Pada tahap ini, model naïve bayes digunkan untuk 

klasifikasi. Model ini menggunakan teori probabilitas untuk 

membuat prediksi berdasarkan parameter skeletal yang telah 

ditentukan sebelumnya. 

6. Predictive Model: Langkah predictive model mengacu pada langkah 

dimana model machine learning telah selesai mengananlisis data saat 

ini dan digunakan untuk membuat prediksi atau klasifikasi pada data 
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baru. 

7. Evaluasi Model Confuison Matrix: pada tahap ini digunakan untuk 

menghitung dari model klasifikasi. Matriks ini membandingkan 

prediksi model dengan label aktualnya dalam pengujian data dan 

memberikan wawasan tentang jenis kesalahan yang dialami model. 

8. Selesai: Proses penelitian dan pengembangan sistem klasifikasi 

pengaduan pelayanan selesai. Hasil akhir disajikan dan dapat 

digunakan oleh fakultas teknik universitas muhammadiyah Makassar 

untuk memperbaiki layanan berdasarkan masukan dari pengaduan 

yang terklasifikasi. 

 

Gambar 2. Perancangan Sistem 

D.  Teknik Pengujian Sistem  

Tahapan pada penelitian ini yaitu menentukan nilai akurasi, recall, 
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precision dan F1-Score. Sebelum menghitung nilai tersebut, data dibagi 

menjdi dua yaitu data training dan data testing. Data training digunakan 

sebagi data model sedangkan data testing digunakan sebagai uji coba 

model yang akan distimulasi penggunaan model dunia nyata. Untuk 

menentukan hasil klasifikasi, penelitian ini menggunakan confusion 

matrix untuk menganalisis setiap data unik dalam kelas. Dalam 

klasifikasi confusion matrix, data diklasifikasikan sebagai berikut: benar 

positif dan benar negatif jika data memiliki nilai benar. Sebaliknya, data 

dengan metrik signifikansi tunduk pada hasil positif palsu dan negatif 

palsu. 

Confusion matrix adalah table yang digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja model klasifikasi:  

Tabel 1. Confusion Matriks 

Data Prediksi positive Prediksi Negative 

Aktual Positive True Prositive (TP) False Negative (FN) 

Aktual Negative False Negative (TP) True Negative (TN) 

Berdasarkan pada Tabel 3.2, berikut penjelasan setiap actual dalam 

confusion matrix: 

1. True Positive (TP) adalah data jumlah prediksi yang benar untuk 

kelas positif 

2. False Positive (FP) adalah data jumlah prediksi yang salah untuk 

kelas positif (contoh sebenarnya negatif, tetapi diprediksi positif) 

3. False Negative (FN) adalah data jumlah prediksi yang salah 

untuk kelas negative (contoh sebenarnya positif, tetapi diprediksi 

negatif) 

4. True Negative (TN) adalah data jumlah prediksi untuk kelas 

negative 

Berikut adalah rumus menghitung klasifikasi menggunakan confusion 
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matrix: 

Akurasi adalah proposi prediksi yang benar (baik posif maupun 

negative) dari semua prediksi.  

         
     

           
   ………… (1) 

Recall adalah beberapa model yang mampu mengidentifikasi setiap 

kasus positif dalam dataset. Artinya berdasarkan semua contoh yang 

jelas, berapa banyak prediksi sukses yang dapat dibuat dengan pasti.   

        
  

     
   ………… (2) 

Precision merupakan mengukur akurasi dari prediksi positif model. 

Jadi, dari semua contoh yang diprediksi sebagai positif, berapa banyak 

yang benar-benar positif.  

           
  

     
   ………… (3) 

F1-Score adalah rata-rata harmonis dari precision dan recall, yang 

memberikan keseimbangan antara keduanya. 

            
                 

                
   ………… (4) 

F1-Score memberikan nilai yang lebih rendah jika salah satu dari 

precision atau recall redah, menjadikannya metrik yang baik untuk 

dataset yang tidak seimbang. 

E.  Teknik Analisis Data  

Proses atau prosedur yang digunakan untuk memeriksa, dan 

mengevaluasi data untuk menghasilkan kesimpulan atau membuat 

keputusan berdasarkan data dikenal sebagai teknik analisis data. Berikut 

adalah beberapa proses analisis data yang digunakan dalam penelitian ini: 

1. Pengumpulan Data  

Pada penelitian ini metode pengumpulan data yang digunakan 

merupakan data dari sistem informasi akademik (SIMAK) fakultas 

akan dimanfaatkan untuk keperluan analisis kinerja mahasiswa dan 
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efektivitas kurikulum. Data diperoleh dari responden yang terlibat 

dalam penelitian (mahasiswa). 

2. Pre-processing Data 

Text pre-processing ini merupakan tahapan awal dalam pengolahan 

text. Pembersihan data, tokenisasi dan stemming/lemmatization adalah 

operasi pre-processing data text umum di sebagian besar aplikasi NLP.  

a. Pembersihan Data: terdiri dari penghapusan dan/atau koreksi 

catatan yang salah dari kumpulan data. 

b. Tokenisasi: untuk mendetksi dan memisahkan kata-kata dengan 

menghilangkan komponen tambahan seperti tanda baca. 

c. Stemming/lemmatization: mengurangi kata dalam bentuk dasarnya 

untuk mengurangi bariasi dan meningkatkan akurasi analisis. 

3. Narutal Language Processing 

Natural Language Processing adalah cabang dari kecerdasan buatan 

yang mempelajari komunikasi manusia-komputer melalui bahasa 

alami. Langkah-langkah dalam proses ini adalah mengidentifikasi niat, 

mengukur input, dan melaporkan hasilnya sesuai dengan input.  
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil Pra-pemrosesan Data 

Pada tahap ini, keluhan-keluhan yang telah dikumpulkan dari 

mahasiswa diproses menggunakan teknik Natural Language Processing 

(NLP). NLP membantu dalam membersihkan dan menyederhanakan teks 

sehingga lebih mudah dianalisis oleh model pembelajaran mesin. 

Langkah-langkah yang diambil meliputi: 

1. Penghapusan Tanda Baca 

Semua tanda baca dihapus untuk memastikan teks bersih dari 

karakter yang tidak diperlukan. Hal ini penting untuk menghindari 

gangguan dalam analisis teks. Penghapusan tanda baca dilakukan 

dengan menggunakan fungsi str.translate untuk menghapus semua 

tanda baca dari teks. 

2. Tokenisasi 

Setiap kalimat dibagi menjadi kata-kata individu. Tokenisasi 

memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil yang dapat dianalisis 

secara individual. Pada implementasinya, tokenisasi dilakukan 

menggunakan word_tokenize dari pustaka NLTK, yang memecah teks 

menjadi daftar kata. 

3. Penghapusan Stop Words 

Kata-kata umum yang tidak memberikan banyak informasi (seperti 

"dan", "di", "yang") dihapus dari teks. Penghapusan ini membantu 

mengurangi dimensi data dan fokus pada kata-kata yang lebih 

informatif. Pada source code, penghapusan stop words dilakukan 

dengan mengecualikan kata-kata yang termasuk dalam daftar 

stopwords.words('indonesian') dari NLTK. 

4. Stemming dan Lemmatization 
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Kata-kata dikembalikan ke bentuk dasarnya untuk konsistensi. 

Stemming mengurangi kata ke bentuk dasarnya, sementara 

lemmatization mengubah kata ke bentuk dasar yang bermakna secara 

linguistik. Dalam kode, PorterStemmer digunakan untuk stemming, 

dan WordNetLemmatizer digunakan untuk lemmatization, memastikan 

setiap kata diproses ke bentuk dasarnya sebelum dianalisis lebih lanjut. 

10 contoh data mentah yang diambil dari dataset menunjukkan 

beragam keluhan mahasiswa dari berbagai kategori. Berikut adalah 

beberapa contoh data mentah: 

Tabel 2. Dataset Awal 

No Content 

1 Kedepanya kami bisa diberikan dosen yang lebih produktif dan 

mampu beoerja sama dengan mahasiswa menyelesaikan 

permasalahan dalam pertemuan covid ini. Tapi untuk dosen saat 

ini sudah luar biasa kok 

2 Saya berharap pelayanan akademik mampu memberikan 

pelayanan yang baik kepada mahasiswa dan seluruh masyarakat 

Unismuh.Terutama untuk para bapak/ibu dosen sekiranya mampu 

memberikan metode yang baik bagi mahasiswa sehingga 

mahasiswa lebih aktif dan produktif dalam proses pembelajaran. 

3 Sebaiknya pihak kampus memantau proses penyaluran kouta 

internet , pihak kampus juga harus membuat rancangan 

kesepakatan perkuliahan online yang disetujui dosen dan 

mahasiswa serta meningkatkan kualitas layanan akedemik seperti 

portal online untuk kebutuhan kuliah online 

4 Perlunya efesiensi waktu yang baik dalam pembelajaran agar 

matakuliah yabg lain tidak terganggu 

5 Apakah pelayanan akademik sudah memberikan pelayanan yang 

terbaik kepada mahasisswa  ? 
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6 Saran saya agar proses pembelajaran secara online harus juga di 

selingi dengan pembelajaran secara offline agar para mahasiswa 

lebih mengerti lagi materi perkuliahan 

7 "Tetap pertahankan pembelajaran yang baik dan tingkat terus-

menerus kedepannya" 

8 Sehubungan dengan pembelajaran daring seperti sekarang ini 

karena pandemi mohon kerjasama dosen agar tidak susah 

dihubungi. 

9 Disiplin waktu perkuliahan 

10 Saya cukup puas dengan pembelajaran atau ilmu yg di berikan 

tetapi dalam masa pandemi ini apa masih boleh ada pengurangan 

bpp?,mungkin itu dari saya pribadi terimah kasih 

Setelah melakukan pra-pemrosesan, keluhan-keluhan 

tersebut diproses menjadi bentuk yang lebih sederhana dan 

konsisten. Berikut adalah 10 contoh data setelah pra-pemrosesan: 

Tabel 3. Dataset Setelah Diproses 

No Content 

1 Agar kedepannya buku referensi di perpustakaan 

2 selalu menjadi prodi yang didambakan banyak 

3 Fasilitasi link zoom dalam perkuliahan online 

4 Perkuliahan masih sedapatnya online zoom 

5 yak semoga makin bagus pelayanan di bagian 

6 Untuk pengajaran,ketepatan dosen dalam 

7 Analisis bakat dan minat mahasiswa perlu di 

8 Khususnya prodi agribisnis dan yang perlu di tingkatkan 
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9 Ada beberapa yang jadi bahan pertimbangan 

10 semoga ada aplikasi untuk para mahasiswa 

 

B. Hasil Ekstraksi Fitur Menggunakan TF-IDF 

Setelah teks keluhan diproses, fitur-fitur penting diekstraksi 

menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency). TF-IDF memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan 

seberapa sering kata tersebut muncul di dokumen dan seberapa unik kata 

tersebut dalam keseluruhan korpus dokumen. Hal ini membantu dalam 

mengidentifikasi kata-kata yang signifikan untuk setiap kategori keluhan. 

 

 

Gambar 3. Hasil Ekstraksi Fitur Menggunakan TF-IDF 

Hasil ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF menunjukkan bahwa 

setiap kata atau token dalam dokumen keluhan mahasiswa diberikan bobot 

yang mencerminkan signifikansinya. Kolom-kolom seperti "aamiin," "ac," 

"acaramaupun," "adabaik," "adakan," dan seterusnya, mewakili kata-kata 

unik yang muncul setelah teks diproses. Nilai-nilai dalam sel-sel 

DataFrame menunjukkan bobot TF-IDF dari kata tersebut dalam dokumen 

tertentu. Misalnya, kata "zoom" pada baris ketiga memiliki nilai TF-IDF 

sebesar 0.617061, menunjukkan bahwa kata ini sangat signifikan dalam 

dokumen tersebut. Sebaliknya, nilai 0.0 di banyak sel menunjukkan bahwa 

kata-kata tersebut tidak muncul dalam dokumen terkait, atau 

kemunculannya tidak dianggap penting. Kata-kata dengan nilai TF-IDF 
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tinggi, seperti "zoom" dan "adabaik," menandakan bahwa kata-kata ini 

memainkan peran penting dalam konteks dokumen-dokumen tertentu, 

membantu mengidentifikasi topik atau tema utama yang dibahas. Hasil ini 

juga menyoroti pentingnya proses pembersihan teks, di mana hanya kata-

kata yang memiliki makna dalam konteks dokumen yang dipertahankan, 

sementara fitur yang tidak signifikan diabaikan. Secara keseluruhan, nilai 

TF-IDF yang tinggi memberikan wawasan mendalam tentang kata-kata 

yang paling relevan dan signifikan dalam keluhan yang diajukan oleh 

mahasiswa. 

C. Pembagian Data 

Data yang telah diproses dibagi menjadi data latih (training data) 

dan data uji (testing data) dengan proporsi 80:20. Pembagian data ini 

penting untuk memastikan bahwa model yang dilatih dapat dievaluasi 

secara objektif pada data yang tidak dilihat selama pelatihan. Jumlah data 

latih dan data uji adalah sebagai berikut: 

 Jumlah Data Latih: 80 

 Jumlah Data Uji: 20 

D. Kategorisasi Keluhan 

Pada tahap ini, keluhan yang telah diproses dikategorikan ke dalam 

berbagai tema atau topik yang relevan. Untuk melakukan hal ini, sebuah 

fungsi dikembangkan untuk menentukan kategori keluhan berdasarkan 

kata kunci yang ditemukan dalam teks. Fungsi ini bekerja dengan cara 

memeriksa keberadaan kata-kata kunci spesifik dalam teks keluhan, dan 

mengelompokkan keluhan tersebut ke dalam salah satu dari beberapa 

kategori yang telah ditentukan. 

Fungsi ini pertama-tama mengonversi teks menjadi huruf kecil untuk 

memastikan konsistensi dalam pencocokan kata kunci. Kemudian, fungsi 

ini mencari keberadaan kata kunci seperti "prodi," "fakultas," "tata usaha," 

"simak," dan lain-lain dalam teks. Berdasarkan kata kunci yang 
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ditemukan, keluhan akan dikategorikan ke dalam kategori yang sesuai, 

seperti: 

 Prodi 

 Tata Usaha/Pelayanan Administrasi 

 SIMAK 

 Fasilitas Kampus 

 Kualitas Pengajaran 

 Kurikulum dan Materi 

 Perpustakaan 

 Keuangan dan Pembayaran 

 Fasilitas Parkir 

Jika teks keluhan mengandung kata kunci yang sesuai dengan salah 

satu kategori di atas, maka keluhan tersebut akan diberi label yang relevan. 

Jika tidak ada kata kunci yang cocok ditemukan, teks keluhan tidak akan 

dikategorikan dan diberi nilai None. 

Dengan pendekatan ini, proses kategorisasi menjadi lebih sistematis 

dan memungkinkan analisis lebih lanjut untuk fokus pada topik-topik 

tertentu yang sering muncul dalam keluhan mahasiswa. Fungsi ini sangat 

membantu dalam mengidentifikasi pola keluhan yang berulang, yang 

dapat menjadi dasar untuk peningkatan layanan dan fasilitas di universitas. 

E. Identifikasi Saran dan Kritik 

Dalam analisis keluhan, salah satu langkah penting adalah 

mengidentifikasi apakah keluhan tersebut bersifat saran atau kritik. Untuk 

melakukan ini, daftar kata-kata saran dan kritik telah disusun sebagai 

referensi. Kata-kata dalam daftar ini digunakan untuk mencocokkan teks 

keluhan, sehingga dapat diklasifikasikan apakah keluhan tersebut 

mengandung saran, kritik, atau keduanya. 

1. Daftar Kata Saran 
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Kata-kata dalam daftar saran sering digunakan dalam konteks 

memberikan rekomendasi, usulan, atau perbaikan yang konstruktif. 

Contohnya termasuk kata-kata seperti "harus," "sering," "sebaiknya," 

"perlu," "meningkatkan," "memfasilitasi," "mengoptimalkan," 

"mendorong," "mengembangkan," "keren," dan lainnya. 

Implementasinya dalam analisis keluhan adalah, ketika sebuah teks 

keluhan mengandung salah satu dari kata-kata ini, teks tersebut diberi 

label sebagai `Is_Saran`, yang menunjukkan bahwa keluhan tersebut 

berisi saran atau rekomendasi untuk perbaikan. 

2. Daftar Kata Kritik 

Kata-kata dalam daftar kritik biasanya digunakan untuk 

mengungkapkan ketidakpuasan, keluhan, atau menunjukkan adanya 

masalah. Contohnya termasuk kata-kata seperti "lambat," "buruk," 

"tidak memadai," "kurang," "mengecewakan," "tidak konsisten," "tidak 

profesional," "tidak ramah," "menjengkelkan," "mengganggu," 

"membahayakan," dan lain-lain. Implementasinya dalam analisis 

keluhan adalah, ketika sebuah teks keluhan mengandung salah satu 

dari kata-kata ini, teks tersebut diberi label sebagai `Is_Kritik`, yang 

menunjukkan bahwa keluhan tersebut berisi kritik atau ketidakpuasan 

terhadap suatu aspek. 

3. Penerapan dalam Klasifikasi: 

Daftar kata-kata saran dan kritik ini digunakan dalam proses 

klasifikasi untuk memberikan label tambahan pada teks keluhan, 

sehingga memudahkan analisis lebih lanjut. Misalnya, sebuah keluhan 

yang mengandung kata "meningkatkan" akan diidentifikasi sebagai 

saran, sementara keluhan yang mengandung kata "lambat" akan 

diidentifikasi sebagai kritik. 

Dengan pendekatan ini, analisis keluhan dapat menjadi lebih 

terstruktur, memungkinkan pengelompokan keluhan berdasarkan 

sifatnya, apakah mereka memberikan saran untuk perbaikan atau 

mengkritik aspek tertentu dari layanan. Hal ini juga memudahkan 
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identifikasi area-area yang memerlukan perhatian atau perbaikan lebih 

lanjut. 

F. Hasil Naïve Bayes dan NPL 

Model Naïve Bayes dilatih menggunakan data latih yang telah 

diproses dan fitur yang diekstraksi. Naïve Bayes adalah salah satu 

algoritma yang sering digunakan untuk klasifikasi teks karena 

kesederhanaannya dan efisiensinya. Model ini mempelajari pola-pola 

dalam data latih dan menggunakannya untuk memprediksi kategori 

keluhan pada data uji. 

 

Gambar 4.  Hasil Confusion Matrix 

Model Naïve Bayes dilatih menggunakan data latih yang telah 

diproses dan fitur yang diekstraksi menggunakan metode Natural 

Language Processing (NLP). Naïve Bayes dipilih karena kesederhanaan 

dan efisiensinya dalam menangani tugas klasifikasi teks. Model ini mampu 

mempelajari pola-pola dalam data latih dan menggunakan pola-pola 

tersebut untuk memprediksi kategori keluhan pada data uji. 

Hasil pelatihan dan pengujian model menunjukkan akurasi sebesar 

0.91, yang berarti model mampu mengklasifikasikan keluhan dengan 

tingkat keberhasilan 91%. Confusion Matrix menunjukkan distribusi 
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prediksi benar (True Positives) dan kesalahan (False Positives dan False 

Negatives) untuk setiap kategori. 

Dalam laporan klasifikasi, terlihat bahwa kategori seperti "Fasilitas 

Kampus," "Fasilitas Parkir," dan "Perpustakaan" memiliki nilai precision, 

recall, dan f1-score yang tinggi, menunjukkan bahwa model dapat dengan 

baik mengenali keluhan-keluhan yang terkait dengan kategori-kategori 

tersebut. Misalnya, kategori "Fasilitas Kampus" memiliki f1-score 0.88, 

menunjukkan keseimbangan yang baik antara precision dan recall. 

Namun, untuk kategori "Keuangan dan Pembayaran" dan "Tata 

Usaha/Pelayanan Administrasi," model masih memiliki kelemahan dengan 

recall yang rendah, yang berarti beberapa keluhan di kategori ini tidak 

dikenali dengan baik oleh model. 

 

Gambar 5. Hasil Klasifikasi 

Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang cukup 

baik dengan macro average f1-score 0.82, meskipun ada ruang untuk 

peningkatan khususnya pada kategori-kategori dengan representasi data 

yang lebih rendah dalam data latih. Evaluasi ini membantu dalam 
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memahami seberapa baik model dapat memprediksi kategori keluhan dan 

memberikan wawasan mengenai area yang perlu ditingkatkan lebih lanjut. 

G. Hasil Perhitungan Manual 

Untuk menghitung metrik klasifikasi secara manual berdasarkan 

data yang ada dalam confusion matrix, kita bisa mengikuti langkah-

langkah berikut: 

 
Gambar 6. Hasil dari Confusion Matrix 

Langkah-langkah Perhitungan 

1. Fasilitas Kampus 

 TP (True Positive): 101 (prediksi benar sebagai Fasilitas Kampus) 

 FP (False Positive): Jumlah prediksi salah sebagai Fasilitas 

Kampus = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

 FN (False Negative): Jumlah yang seharusnya Fasilitas Kampus 

tetapi diprediksi sebagai kategori lain = 5 + 9 + 11 + 1 = 26 

 TN (True Negative): Jumlah prediksi benar sebagai bukan Fasilitas 

Kampus = Total data - (TP + FP + FN) = 1145 - (101 + 1 + 26) = 

1017 

 Accuracy: (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) = (101 + 1017) / (101 

+ 1 + 26 + 1017) = 1118 / 1145 = 0.9764 

 Recall: TP / (TP + FN) = 101 / (101 + 26) = 101 / 127 = 0.7953 

 Precision: TP / (TP + FP) = 101 / (101 + 1) = 101 / 102 = 0.9902 
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 F1-Score: 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) = 2 * 

(0.9902 * 0.7953) / (0.9902 + 0.7953) = 0.8823 

2. Fasilitas Parkir 

 TP: 57 

 FP: 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

 FN: 0 

 TN: 1145 - (57 + 1 + 0) = 1087 

 Accuracy: (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) = (57 + 1087) / (57 + 

1 + 0 + 1087) = 1144 / 1145 = 0.9991 

 Recall: TP / (TP + FN) = 57 / (57 + 0) = 57 / 57 = 1.0 

 Precision: TP / (TP + FP) = 57 / (57 + 1) = 57 / 58 = 0.9828 

 F1-Score: 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) = 2 * 

(0.9828 * 1.0) / (0.9828 + 1.0) = 0.9913 

3. Keuangan dan Pembayaran 

 TP: 10 

 FP: 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

 FN: 1 + 6 + 2 + 1 + 6 = 16 

 TN: 1145 - (10 + 0 + 16) = 1119 

 Accuracy: (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) = (10 + 1119) / (10 + 

0 + 16 + 1119) = 1129 / 1145 = 0.9860 

 Recall: TP / (TP + FN) = 10 / (10 + 16) = 10 / 26 = 0.3846 

 Precision: TP / (TP + FP) = 10 / (10 + 0) = 10 / 10 = 1.0 

 F1-Score: 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) = 2 * (1.0 

* 0.3846) / (1.0 + 0.3846) = 0.5555 

4. Kualitas Pengajaran 

 TP: 307 

 FP: 5 + 0 + 6 + 13 + 0 + 8 + 6 + 5 + 0 = 43 

 FN: 3 

 TN: 1145 - (307 + 43 + 3) = 792 
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 Accuracy: (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) = (307 + 792) / (307 

+ 43 + 3 + 792) = 1099 / 1145 = 0.9598 

 Recall: TP / (TP + FN) = 307 / (307 + 3) = 307 / 310 = 0.9903 

 Precision: TP / (TP + FP) = 307 / (307 + 43) = 307 / 350 = 0.8771 

 F1-Score: 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) = 2 * 

(0.8771 * 0.9903) / (0.8771 + 0.9903) = 0.9308 

Setiap kategori dalam confusion matrix dapat dianalisis dengan 

menggunakan rumus-rumus di atas untuk menghasilkan metrik seperti 

akurasi, recall, precision, dan F1-score.Akurasi keseluruhan sebesar 0.91 

menunjukkan bahwa model bekerja cukup baik, tetapi analisis yang lebih 

mendetail terhadap kategori-kategori tertentu menunjukkan bahwa 

beberapa kelas mengalami kesulitan dalam hal recall dan 

precision.Fasilitas Parkir memiliki F1-Score yang sangat tinggi, sementara 

Keuangan dan Pembayaran memiliki F1-Score yang lebih rendah, 

menunjukkan adanya tantangan dalam menangani kelas dengan jumlah 

data yang lebih sedikit atau lebih spesifik. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

 Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Naïve Bayes memiliki 

performa yang sangat baik dalam mengklasifikasi keluhan mahasiswa 

dengan akurasi sebesar 91%. Model ini menunjukkan kemampuan yang 

andal untuk digunakan dalam sistem pengaduan pelayanan Fakultas 

Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar. 

1.Pengembangan Model Klasifikasi Natural Language Processing (NLP 

 Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi 

menggunakan teknik Natural Language Processing (NLP) yang efektif 

dalam mengklasifikasikan keluhan mahasiswa. Model Naïve Bayes yang 

digunakan menunjukkan performa yang sangat baik, dengan tingkat 

akurasi mencapai 91%. Hal ini menunjukkan bahwa model yang 

dikembangkan mampu menjadi solusi yang andal untuk diterapkan dalam 

sistem pengaduan di Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah 

Makassar. 

2.Identifikasi dan Klasifikasi Saran dan Kritik 

 Model yang dibangun mampu mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan saran dan kritik dengan tingkat akurasi yang baik, 

berkat penggunaan metode TF-IDF untuk ekstraksi fitur. Meskipun model 

ini sudah menunjukkan hasil yang memuaskan, terdapat beberapa kategori 

yang masih memerlukan peningkatan akurasi, seperti kategori "Keuangan 

dan Pembayaran" serta "Tata Usaha/Pelayanan Administrasi". Dengan 

demikian, model ini masih dapat dikembangkan lebih lanjut untuk 

mencapai akurasi yang lebih tinggi di semua kategori. 

B. Saran 

Untuk penelitian selanjutnya, beberapa saran yang dapat diberikan 

antara lain: 
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1. Eksplorasi Algoritma Lain: Mencoba algoritma lain seperti Support 

Vector Machine (SVM) atau Random Forest untuk membandingkan 

performa model. 

2. Peningkatan Dataset: Menggunakan dataset yang lebih besar dan lebih 

beragam untuk meningkatkan generalisasi model. 

3. Analisis Sentimen: Menambahkan fitur-fitur lain seperti analisis 

sentimen untuk memberikan wawasan lebih mendalam tentang 

keluhan mahasiswa. 

4. Penggunaan Teknik Lain: Menerapkan teknik NLP lainnya seperti 

word embeddings (contohnya Word2Vec atau GloVe) untuk 

meningkatkan representasi teks. 
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LAMPIRAN 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.feature_extraction.text import 

TfidfVectorizer 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

from sklearn.metrics import accuracy_score, 

confusion_matrix, classification_report 

from nltk.corpus import stopwords 

from nltk.tokenize import word_tokenize 

from nltk.stem import PorterStemmer 

from nltk.stem.wordnet import WordNetLemmatizer 

import string 

import nltk 

 

nltk.download('punkt') 

nltk.download('stopwords') 

nltk.download('wordnet') 

 

# Membaca dataset yang telah dibuat 

df = pd.read_csv('saran_sunarti.csv') 
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# Menampilkan 10 contoh data mentah (hanya kolom id dan 

saran) 

print("10 Contoh Data Mentah:") 

print(df[['id', 'saran']].head(10)) 

 

# Fungsi untuk mengonversi tahun akademik ke format 

lebih mudah dibaca 

def convert_tahun_akademik(tahun_akademik): 

    tahun = str(tahun_akademik)[:4] 

    semester = str(tahun_akademik)[-1] 

    return f"Tahun {tahun} Semester {semester}" 

 

# Menambahkan kolom baru dengan format tahun akademik 

yang lebih mudah dibaca 

df['Formatted_Tahun_Akademik'] = 

df['tahun_akademik'].apply(convert_tahun_akademik) 

 

# Daftar kata-kata saran dan kritik 

saran_words = [ 

    "harus", "sering", "sebaiknya", "perlu", 

"disarankan", "meningkatkan",  

    "mendukung", "menambah", "memperluas", 
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"mengadakan", "menyediakan",  

    "mempermudah", "mendapatkan", "memperbaiki", 

"mendorong", "mengusulkan", 

    "memfasilitasi", "mengoptimalkan", 

"menyempurnakan", "melengkapi",  

    "menguatkan", "menyederhanakan", "mendesain ulang", 

"memperbarui",  

    "membina", "melakukan pembaruan", 

"mengimplementasikan",  

    "menekankan", "melatih", "meningkatkan 

efektivitas", "mempererat",  

    "memperbanyak", "membangun", "mempercepat", 

"mengintegrasikan",  

    "menciptakan", "mengembangkan", "membantu" 

,"mantap" , "keren" 

] 

 

kritik_words = [ 

    "lambat", "buruk", "tidak memadai", "kurang", 

"terlalu sedikit",  

    "sulit", "tidak nyaman", "membingungkan", 

"gangguan", "kesalahan",  

    "tidak konsisten", "masalah", "tidak tepat", 

"memburuk", "menurun", 

    "mengganggu", "tidak efisien", "membosankan", 
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"mengecewakan",  

    "tidak memuaskan", "tidak mendukung", "terbatas", 

"terlalu lambat",  

    "menghalangi", "kekurangan", "tidak efektif", 

"meresahkan",  

    "tidak ramah", "tidak profesional", "mencemaskan", 

"tidak bertanggung jawab", 

    "tidak responsif", "tidak memadai", "terlalu banyak 

kesalahan",  

    "tidak bermanfaat", "terlalu sulit", "tidak 

teratur", "membuat frustasi",  

    "tidak jelas", "menyulitkan", "membahayakan", 

"mengabaikan",  

    "tidak mendukung", "menjengkelkan" 

] 

 

# Pre-processing function 

def preprocess_text(text): 

    # Memastikan input adalah string 

    if not isinstance(text, str): 

        return None 

    # Mengabaikan teks yang mengandung "-" atau "#" 

    if "-" in text or "#" in text: 
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        return None 

    # Menghapus tanda baca 

    text = text.translate(str.maketrans('', '', 

string.punctuation)) 

    # Tokenisasi 

    tokens = word_tokenize(text) 

    # Menghapus stop words 

    stop_words = set(stopwords.words('indonesian')) 

    tokens = [word for word in tokens if word.lower() 

not in stop_words] 

    # Stemming dan Lemmatization 

    stemmer = PorterStemmer() 

    lemmatizer = WordNetLemmatizer() 

    tokens = [stemmer.stem(lemmatizer.lemmatize(word)) 

for word in tokens]     

    return ' '.join(tokens) 

 

# Penggunaan fungsi preprocess_text 

df['Processed_saran'] = 

df['saran'].apply(preprocess_text) 

 

# Menghapus baris yang memiliki nilai None setelah pra-

pemrosesan 
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df = df.dropna(subset=['Processed_saran']) 

 

# Fungsi untuk menentukan kategori berdasarkan kata 

kunci 

def categorize_complaint(text): 

    text = text.lower()  # Mengubah teks menjadi huruf 

kecil semua 

    # Kategori berdasarkan tema lain 

    if 'prodi' in text: 

        return 'Prodi' 

    elif 'fakultas' in text: 

        return 'Fakultas' 

    elif 'tata usaha' in text or 'pelayanan 

administrasi' in text: 

        return 'Tata Usaha/Pelayanan Administrasi' 

    elif 'simak' in text: 

        return 'SIMAK' 

    elif 'fasilitas' in text or 'kampus' in text: 

        return 'Fasilitas Kampus' 

    elif 'pengajaran' in text or 'kualitas pengajaran' 

in text: 

        return 'Kualitas Pengajaran' 

    elif 'kurikulum' in text or 'materi kuliah' in 
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text: 

        return 'Kurikulum dan Materi' 

    elif 'perpustakaan' in text: 

        return 'Perpustakaan' 

    elif 'keuangan' in text or 'pembayaran' in text: 

        return 'Keuangan dan Pembayaran' 

    elif 'parkir' in text: 

        return 'Fasilitas Parkir' 

     

    return None 

 

# Mengkategorikan data 

df['Category'] = 

df['Processed_saran'].apply(categorize_complaint) 

 

# Menghapus baris yang tidak memiliki kategori (None) 

df = df.dropna(subset=['Category']) 

 

# Menambahkan kolom untuk Saran dan Kritik 

df['Is_Saran'] = df['Processed_saran'].apply(lambda x: 

any(word in x for word in saran_words)) 

df['Is_Kritik'] = df['Processed_saran'].apply(lambda x: 
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any(word in x for word in kritik_words)) 

 

# Menampilkan 10 contoh data setelah kategorisasi 

print("\n10 Contoh Data Setelah Kategorisasi:") 

print(df[['saran', 'Category', 'Is_Saran', 

'Is_Kritik']].head(10)) 

 

# Menghitung jumlah data yang diproses dan tidak 

diproses 

processed_count = df['Processed_saran'].notnull().sum() 

unprocessed_count = len(df) - processed_count 

 

# Menyimpan hasil ke dalam CSV 

df.to_csv('saran_sunarti_processed.csv', index=False) 

 

# Menampilkan hasil perhitungan 

print(f"\nJumlah data yang diproses: 

{processed_count}") 

# Menggunakan TF-IDF untuk ekstraksi fitur 

vectorizer = TfidfVectorizer() 

X = vectorizer.fit_transform(df['Processed_saran']) 

y = df['Category'] 
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# Membagi data menjadi data latih dan data uji 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, 

y, test_size=0.2, random_state=42) 

 

# Menampilkan jumlah data latih dan data uji 

print(f"\nJumlah Data Latih: {X_train.shape[0]}") 

print(f"Jumlah Data Uji: {X_test.shape[0]}") 

 

# Membuat model Naïve Bayes 

model = MultinomialNB() 

model.fit(X_train, y_train) 

 

# Prediksi pada data uji 

y_pred = model.predict(X_test) 

 

# Menghitung akurasi 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

 

# Confusion Matrix 

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred) 
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# Laporan Klasifikasi 

class_report = classification_report(y_test, y_pred) 

 

# Menampilkan hasil evaluasi 

print(f'\nAkurasi: {accuracy:.2f}') 

print('\nConfusion Matrix:') 

print(conf_matrix) 

print('\nClassification Report:') 

print(class_report) 
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