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ABSTRAK 

Kualitas layanan di perguruan tinggi menjadi salah satu fokus utama dalam dunia pendidikan. 

Sehingga dibutuhkan evaluasi layanan untuk menjamin kualitas perguruan tinggi. Salah satu 

evaluasi yang dilakukan adalah evaluasi yang dilakukan oleh mahasiswa. Permasalahannya 

terletak pada banyaknya komentar mahasiswa dalam bentuk teks bebas, yang sulit dianalisis secara 

manual dan efisien. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan penggunaan algoritma Support 

Vector Machine (SVM) dalam menganalisis sentimen mahasiswa terhadap tiga jenis layanan di 

UNISNU Jepara: layanan akademik, layanan beasiswa, dan layanan perpustakaan. Penelitian 

dilakukan dengan mengikuti tahapan CRISP-DM, meliputi pemahaman bisnis, pemahaman data, 

persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan penarikan kesimpulan. Data diperoleh dari komentar 

terbuka dalam sistem SIAKAD, diproses melalui tahapan text preprocessing, dan kemudian 

diklasifikasikan menggunakan SVM. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma SVM 

mampu mengklasifikasikan sentimen dengan tingkat akurasi tinggi: 95,8% untuk layanan 

akademik, 95,7% untuk beasiswa, dan 98,4% untuk perpustakaan. Temuan ini menunjukkan 

efektivitas SVM dalam menganalisis sentimen teks tidak terstruktur dan memberikan dasar 

strategis untuk peningkatan kualitas layanan di perguruan tinggi. 
Kata kunci:  analisis sentiment, evaluasi layanan, support vector machine 

ABSTRACT 

Service quality in university is one of the main focuses in education. So that service 
evaluation is needed to ensure the quality of higher education. One of the evaluations conducted is 
an evaluation conducted by students. The problem lies in the large number of student comments in 
the form of free text, which is difficult to analyze manually and efficiently. Therefore, this study 
proposes the use of the Support Vector Machine (SVM) algorithm in analyzing student sentiment 

mailto:noorazizah24@students.undip.ac.id
mailto:adiwibowo@lecturer.undip.ac.id
mailto:budiwarsitoundip@gmail.com
mailto:nadia@unisnu.ac.id


Jurnal SIMETRIS, Vol. 16 No. 1 April 2025 

ISSN: 2252-4983 

 

 

 2 

towards three types of services at UNISNU Jepara: academic services, scholarship services, and 
library services. The research was conducted by following the CRISP-DM stages, including 
business understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation, and 
inference. Data was obtained from open comments in the SIAKAD system, processed through text 
preprocessing, and then classified using SVM. The test results show that the SVM algorithm is 
able to classify sentiment with a high level of accuracy: 95.8% for academic services, 95.7% for 
scholarships, and 98.4% for libraries. These findings demonstrate the effectiveness of SVM in 
analyzing unstructured text sentiment and provide a strategic basis for service quality 
improvement in higher education. 

Keywords: analisis sentiment, service evaluation, support vector machine. 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah memberikan pengaruh signifikan 

terhadap pengelolaan data dalam berbagai bidang, termasuk di dunia pendidikan. Perguruan tinggi 

memanfaatkan teknologi ini untuk meningkatkan layanan akademik dan non-akademik. Salah satu 

metode yang populer digunakan untuk menganalisis umpan balik mahasiswa adalah analisis 

sentimen, sebuah teknik yang memungkinkan pengelompokan opini menjadi sentimen positif, 

negatif, atau netral berdasarkan ulasan yang diberikan [1]. 

Evaluasi layanan oleh mahasiswa sering kali mencakup komentar dalam bentuk teks bebas, 

sehingga menyulitkan analisis secara manual. Di sinilah pentingnya penerapan metode Support 

Vector Machine (SVM), sebuah algoritma pembelajaran mesin yang telah terbukti efektif dalam 

klasifikasi teks. Algoritma SVM sering digunakan dalam analisis sentimen karena kemampuannya 

untuk menghasilkan akurasi tinggi dalam klasifikasi opini berbasis teks. Beberapa studi 

menunjukkan bahwa SVM mampu memberikan akurasi hingga 96% dalam berbagai kasus analisis 

sentimen pada data yang bersifat tidak terstruktur, seperti ulasan aplikasi dan layanan digital [2]. 

Evaluasi layanan perguruan tinggi, termasuk di UNISNU Jepara, merupakan aspek penting 

untuk meningkatkan kualitas akademik dan kepuasan mahasiswa. analisis komentar mahasiswa 

pada sistem akademik dapat memberikan wawasan mendalam tentang kekuatan dan kelemahan 

layanan yang ditawarkan universitas [3]. Bentuk kegiatan evaluasi yang dilakukan yaitu melalui 

penyebaran kuesioner kepada mahasiswa yang berupa pertanyaan terbuka dan pertanyaan tertutup. 

Pada evaluasi layanan dengan dasar analisis sentimen tersebut, menggunakan data dari pertanyaan 

terbuka. 

Analisis sentimen adalah proses menentukan sentimen dan mengelompokkan polaritas teks 

dalam dokumen atau kalimat sehingga kategori dapat ditentukan sebagai sentimen positif, negatif, 

atau netral [4]. Analisis sentiment juga pernah dilakukan untuk menganalisis konsep child free 

menggunakan metode SVM dan naïve bayes [5]. Selain itu, evaluasi terhadap layanan juga dapat 

dilakukan analisis sentiment berdasarkan komentar dan review dari pelanggan shopeefood [6]. 

Selain itu, analisis sentiment juga pernah dilakukan untuk mengevaluasi kinerja departemen di 

perguruan tinggi  menggunakan CNN (convolutional neural network) dengan mengelompokkan 

menjadi positif, negatif, dan netral [7].  

Berdasarkan penelitian sebelumnya, maka penelitian ini berfokus pada pengelompokan 

sentimen mahasiswa terhadap layanan kampus menggunakan metode SVM, yang terbukti efektif 

baik untuk data linear maupun non-linear melalui transformasi kernel [8]. Diharapkan hasil 

penelitian ini mampu memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan mutu layanan di 

UNISNU Jepara.Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat diperoleh wawasan yang akurat untuk 

mendukung pengambilan keputusan strategis dalam meningkatkan mutu layanan kampus. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1. Bahan Penelitian 
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Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah hasil ulasan atau masukan dari mahasiswa 

terhadap layanan yang diberikan oleh Unisnu Jepara. Periode waktu pengambilan dataset yaitu 

selama dua bulan mulai bulan Juli-Agustus 2024 Pengumpulan data tersebut dilakukan melalui 

sistem informasi akademik mahasiswa (SIAMa) Unisnu Jepara. Pada penelitian ini, fokus pada 

tiga layanan yaitu layanan akademik, layanan beasiswa, dan layanan perpustakaan. Adapun 

rekapitulasi jumlah data dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

Tabel 1. Jumlah data penelitian 

Jenis Layanan Data Latih Data Uji 

Akademik 2901 726 

Beasiswa 2799 700 

Perpustakaan 2769 693 

2.2. Tahapan Penelitian 

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini mengikuti tahapan model Cross-

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Adapun tahapan CRISP-DM, yaitu 

Busssiness Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modelling, Evaluation, serta 

Kesimpulan dan Saran [4]. 

 

Mulai

Business 

Understanding

Data 

Understanding
Data Preparation

ModellingEvaluation
Kesimpulan dan 

Saran

Selesai
 

Gambar 1. Tahapan Penelitian menurut model CRISP-DM 

a) Business Understanding 

Pemahaman bisnis merupakan tahapan awal dimana peneliti melakukan observasi 

terkait topik penelitian yaitu evaluasi layanan institusi kepada mahasiswa dan mencari 

solusi untuk masalah bisnis untuk mencapai tujuan dari penelitian, dan menyusun 

rencana atau langkah untuk mencapai tujuan penelitian[9]. 

b) Data Understanding 

Tahapan berikutnya adalah pemahaman data yaitu dengan cara memahami data yang 

ada dengan menerapkan metode support vector machine (SVM) dalam klasifikasi nya. 

Peneliti menggunakan aplikasi google colab untuk memproses analisis sentiment dan 

klasifikasinya. [10].  

c) Data Preparation 

Pada tahap ini dimulai tahap pengumpulan data yang akan dilakukan selama 1 bulan. 

Kemudian data yang telah diperoleh tersebut diberikan kepada ahli untuk dilakukan 

labelling nilai sentiment. Setelah data sudah diberikan label nilai sentimen dan di terima 

kembali oleh peneliti, kemudian data harus melewati data preprocessing yang terdiri 

dari remove duplicates, replace, case folding, tokenizing, stopwords, stemming dan term 

weighting proses ini adalah proses pembersihan data akhir yang dilakukan berkali-kali 

sampai data benar-benar bersih dan merubah format data sesuai kebutuhan sebelum 

masuk tahapan pemodelan. 
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d) Modelling  

Kemudian pada tahap ini adalah tahap dimana peneliti melakukan perhitungan nilai 

perbandingan antara nilai data yang sudah dilakukan preprocessing dan sebelum 

dilakukan preprocessing, yang terdiri dari beberapa tahapan yaitu pemecahan dataset 

menggunakan split data yang terdiri dari data training dan data testing dengan 

menerapkan algoritma SVM dan juga menggunakan cross validation teknik untuk 

mendapatkan nilai akurasi terbaik 

e) Evaluation 

Pada tahapan ini peneliti melakukan evaluasi terhadap hasil perhitungan algoritma naïve 

bayes yang dilakukan terhadap data tweet yang sudah melewati proses data preparation 

dengan menggunakan confusion matrix yang digunakan untuk menghitung nilai akurasi 

dari proses klasifikasi apakah sesuai dengan hasil proses modelling yang dihasilkan oleh 

rapid miner. 

f) Kesimpulan dan Saran 

Kemudian pada tahap ini peneliti mulai menarik kesimpulan yang didapat dari proses 

dan tahapan dan hasil yang dilakukan pada penelitian ini, adapun saran yang diberikan 

yang bisa dilakukan penelitian berikutnya. 

2.3. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah proses menentukan sentimen dan mengelompokkan polaritas teks 

dalam dokumen atau kalimat sehingga kategori dapat ditentukan sebagai sentimen positif, negatif, 

atau netral [4]. Untuk mengolah data sentiment tersebut, butuh teknik text mining. Text mining 

merupakan proses penambangan yang dilakukan oleh komputer untuk mendapatkan sesuatu yang 

baru, dan tidak diketahui sebelumnya, atau menemukan kembali informasi yang tersirat secara 

implisit. Temuan tersebut berasal dari informasi yang diekstrak secara otomatis dari 

sumbersumber data teks yang berbeda. Text Prepocessing adalah bagian dari Text Mining yang 

dilakukan untuk menghapus noise pada kalimat. Text Prepocessing bertujuan untuk menghindari 

data yang kurang sempurna, gangguan pada data dan data yang tidak konsisten [11]. 

Data pre-processing adalah teknik data mining yang melibatkan transformasi data mentah 

menjadi format yang mudah dimengerti. Langkah data pre-precossing diperlukan untuk 

menyelesaikan beberapa jenis masalah termasuk noisy data, data redundansi, nilai data yang 

hilang. Adapun langkah-langkah data pre-proccesing adalah tokenisasi, case folding, stemming, 

filtering, dan labelling [12] : 

a) Tokenisasi merupakan proses pemisahan suatu rangkaian karakter berdasarkan karakter 

spasi, dan mungkin pada waktu yang bersamaan dilakukan juga proses penghapusan 

karakter tertentu, seperti tanda baca 

b) Case Folding merupakan proses mengubah semua huruf dalam suatu dokumen atau 

kalimat menjadi huruf kecil. Case folding digunakan untuk mempermudah pencarian. 

Tidak semua data konsisten dalam penggunaan huruf kapital. 

c) Stemming, kata-kata yang sudah diubah menjadi huruf kecil perlu dilakukan 

pengecekan. Stemming digunakan untuk menyeragamkan kata sehingga mengurangi 

daftar kata yang ada pada data latih. 

d) Filtering, memiliki banyak keuntungan, yaitu akan mengurangi space pada tabel term 

index hingga 40% atau lebih. Proses stopword removal merupakan proses 

penghapusan term yang tidak memiliki arti atau tidak relevan 

e) Labelling, berasal dari kata label. Label berarti karakter atau himpunan karakter yang 

digunakan untuk mengidentifikasi suatu variabel atau bagian dari data atau berkas. 

Labelling / proses pemberian label ada 2 (dua) yaitu pemberian label kepada token 

dengan kata penguat (exaggeration) dan kata negasi (negation). Pembobotan kata 

adalah proses pemberian bobot untuk setiap kata yang terdapat dalam sebuah dokumen. 

Dalam pencarian informasi peringkat berdasarkan frekuensi kata, salah satu metode 
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yang paling populer adalah metode TFIDF (Term Frequency - Inversed Document 

Frequency). Dalam metode TF-IDF, Term Frequency lebih berfokus pada istilah yang 

sering muncul dalam suatu dokumen sedangkan Inverse Document Frequency lebih 

berfokus pada pemberian bobot rendah untuk istilah yang muncul dalam banyak 

dokumen. 

2.4. Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) adalah sebuah metode yang digunakan untuk melakukan 

prediksi, baik dalam bentuk regresi maupun klasifikasi. Mekanisme kerja SVM adalah dengan 

menemukan hyperplane optimal dengan margin maksimum yang berfungsi sebagai batas 

keputusan untuk memisahkan dua kelas yang berbeda [13]. 

Metode SVM (Support Vector Machine) mengandalkan vektor pendukung untuk 

memisahkan kelas dari data yang memiliki ciri-ciri yang berbeda-beda [14]. Konsep dasar dari 

algoritma SVM ini yaitu mencari hyperplane yang optimal. Hyperplane merupakan fungsi yang 

berfungsi sebagai pemisah antar data [15]. SVM mencoba untuk menemukan hyperplane yang 

paling baik memisahkan data dengan sentimen negatif, dan positif. SVM terdapat dua jenis 

hyperplane yang penting yaitu hyperplane linear dan hyperplane non-linear. Jika data dapat 

dipisahkan dengan sempurna oleh sebuah hyperplane linear, SVM disebut sebagai SVM linier. 

Namun, jika data tidak dapat dipisahkan dengan sempurna secara linear, SVM menggunakan 

teknik transformasi kernel untuk mengubah data ke dalam dimensi fitur yang lebih tinggi, dimana 

hyperplane linier dapat dibuat. Dengan menggunakan berbagai jenis fungsi kernel, seperti kernel 

linier, kernel polinomial atau kernel Gauss [8]. Dalam hal ini, rumus umum untuk SVM linear 

dapat dituliskan sebagai berikut: 

 

 (1) 
 
Dimana: 

f(x)  : fungsi prediksi,  

w  : vektor normal hyperplane 

x  : vektor fitur input, dan  

b  : bias atau intercept 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pembahasan 

Dalam melaksanakan penelitian ini, peneliti mengikuti tahapan model Cross-Industry 

Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Adapun tahapan CRISP-DM, yaitu Busssiness 

Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modelling, Evaluation, serta Kesimpulan 

dan Saran. 

a. Business Understanding 

Tahapan awal yang dilakukan peneliti adalah melakukan observasi terkait topik penelitian 

yaitu layanan di perguruan tinggi dan mencari solusi untuk masalah bisnis untuk 

mencapai tujuan dari penelitian, dan menyusun rencana atau langkah untuk mencapai 

tujuan penelitian. 

b.Data Understanding 

Data yang digunakan dalam peneltian ini adalah data hasil penilaian adri pertanyaan 

terbuka kuesioner yang disebarkan kepada mahasiswa melalui SIAMa Unisnu Jepara 

yang mencakup tentang layanan akademik, layanan beasiswa, dan layanan perpustakaan. 

Jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 10.588 data komentar yang 

paling relevan terhadap layanan. Kemudian data tersebut dimasukkan dalam google colab 
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dan hasilnya akan diekspor dalam fromat (.csv). Contoh-contoh data komentar yang 

diperoleh dapat dilihat pada gambar 2 berikut. 

 

Gambar 2. Komentar terkait layanan perguruan tinggi 

c. Data Preparation 

Labelling 

Pada tahapan labelling, data yang diambil akan diberikan label sesuai dengan skor sentiment 

yang didapat. Berikut adalah hasil dari klasifikasi label, seperti contoh pada gambar 3. 

 
Gambar 3. Hasil klasifikasi tahapan labelling 

Dari hasil labelling yang dilakukan, hasil sentiment dari komentar-komentar tersebut 

divisualisasikan ke dalam menggunakan diagram. Hasil visualisasi dari sentimen analisis layanan 

akademik dapat dilihat pada gambar 4. 
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Gambar 4. Visualisasi labelling 

- Data preprocessing 

Tahapan ini merupakan text preprocessing yaitu data akan diproses untuk menghilangkan kata-

kata yang tidak diperlukan, tahapan dari data preprocessing sebagai berikut: 

a) Case Folding 

Mengubah bentuk huruf secara keseluruhan menjadi huruf yang lebih kecil, script case 

folding pada penerapan di sentimen terhadap pelayanan di perguruan tinggi dapat dilihat 

pada gambar 5. 

 
Gambar 5. Script code pada case folding 

 

b) Stopwords 

Setelah melakukan case folding, analisis data selanjutnya ke tahapan proses filtering atau 

stopward removal untuk menjamin kualitas data yang digunakan. Tahapan ini bertujuan 

untuk menghapus kata-kata yang salah atau tidak relevan.  

 

c) Tokenizing 

Proses tokenisasi menjadi langkah penting dalam pengolahan data teks. Teks akan dipecah 

menjadi bagian-bagian kecil yang disebut token, yaitu unit-unit terkecil yang bermakna, 

seperti baik, cukup, bagus, saran. Hasil proses ini digambarkan pada gambar 6. 
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Gambar 6. Hasil tahapan tokenizing 

3.2. Implementasi Algoritma  

a) Layanan Akademik 

Evaluasi layanan akademik dilakukan dengan jumlah data latih 2901 dan data uji 726. 

Berdasarkan hasil pengolahan data, diperoleh sentiment positif sebesar 55% dan sentiment 

negative 45%. Gambar 7. menunjukkan grafik analisis sentimennya.  

 
Gambar 7. Grafik analisis sentiment layanan akademik 

Kemudian dilakukan pengujian akurasi menggunakan confussion matrix 

Tabel 2. Confussion Matrix 

 Positif Negatif 

Positif 320 16 

Negatif 14 376 

Berdasarkan perhitungan matrix diatas, maka diperoleh nilai akurasi 95,8%, Presisi 

95,8%, Recall 95.2%. 

b) Layanan Beasiswa 
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Evaluasi layanan beasiswa dilakukan dengan jumlah data latih 2799 dan data uji 700. 

Berdasarkan hasil pengolahan data, diperoleh sentiment positif sebesar 48,9% dan sentiment 

negative 51,1%. Gambar 8. menunjukkan grafik analisis sentimennya.  

 
Gambar 8. Grafik analisis sentiment layanan beasiswa 

Kemudian dilakukan pengujian akurasi menggunakan confussion matrix 

Tabel 3. Confussion Matrix 

 Positif Negatif 

Positif 344 11 

Negatif 19 1326 

Berdasarkan perhitungan matrix diatas, maka diperoleh nilai akurasi 95,7%, Presisi 94,7%, Recall 

97%. 

c) Layanan Perpustakaan 

Evaluasi layanan beasiswa dilakukan dengan jumlah data latih 2769 dan data uji 693. 

Berdasarkan hasil pengolahan data, diperoleh sentiment positif sebesar 52,3,9% dan sentiment 

negative 47,7%. Gambar 9. menunjukkan grafik analisis sentimennya.  

 
Gambar 9. Grafik analisis sentiment layanan perpustakaan 

Kemudian dilakukan pengujian akurasi menggunakan confussion matrix 

Tabel 4. Confussion Matrix 

 Positif Negatif 

Positif 324 7 

Negatif 4 358 

Berdasarkan perhitungan matrix diatas, maka diperoleh nilai akurasi 98,4%, Presisi 98,7%, Recall 

97,8%. 

3.3. Evaluasi Model 
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Secara keseluruhan, evaluasi model dilakukan untuk menghitung nilai akurasi, presisi, dan 

recall. 

 (2) 

   

Berikut adalah penilaian dari evaluasi model yang diimplementasikan pada evaluasi tiga layanan: 

Tabel 5. Evaluasi Model 

Jenis Layanan Akurasi Presisi Recall 

Akademik 95,8% 95,8% 95,2% 

Beasiswa 95,7% 94,7% 97% 

Perpustakaan 98,4% 98,7% 97,8% 

Berdasarkan evaluasi model diatas, diperoleh tingkat akurasi model SVM sebesar 96,6% yang 
menunjukkan tingkat akurasi yang tinggi. Hal tersebut dikarenakan beberapa faktor, yaitu: kualitas 
preprocessing data yang konsisten dan bersih, pelabelan data yang akurat, pemilihan algoritma 
yang tepat, fokus pada du akelas sentiment (positif dan negatif) serta distribusi data yang relative 
seimbang. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil melakukan analisis sentimen mahasiswa terhadap tiga jenis layanan di 

UNISNU Jepara, yaitu layanan akademik, layanan beasiswa, dan layanan perpustakaan, 

menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Berdasarkan hasil evaluasi, algoritma 

SVM menunjukkan kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif, 

dengan tingkat akurasi yang tinggi untuk masing-masing jenis layanan: a) Layanan Akademik: 

Sentimen positif sebesar 55% dan sentimen negatif 45%, dengan akurasi model mencapai 95,8%. 

b) Layanan Beasiswa: sentimen positif sebesar 48,9% dan sentimen negatif 51,1%, dengan akurasi 

model mencapai 95,7%, c) Layanan Perpustakaan: sentimen positif sebesar 52,3% dan sentimen 

negatif 47,7%, dengan akurasi model tertinggi sebesar 98,4%. 

Secara keseluruhan, algoritma SVM terbukti efektif dalam analisis sentimen terhadap data evaluasi 

layanan dengan nilai akurasi sebesar 96,6%. Namun penelitian ini belum bisa mendeteksi 

komentar yang mengandung happiness (bahagia), sadness (sedih), anger (marah), fear (takut), dan 

surprise (terkejut). Implementasi ini memberikan wawasan berharga bagi universitas untuk 

memahami persepsi mahasiswa terhadap layanan yang diberikan. Hasil penelitian ini dapat 

digunakan sebagai dasar dalam merumuskan kebijakan strategis untuk meningkatkan mutu 

layanan universitas kedepannya. 
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