MAM Salinan Paper_Analisis
Sentimen.pdf



JURNAL MEDIA INFORMATIKA BUDIDARMA
Volume 6, Nomor 1, Januari 2022, Page 535-541

ISSN 2614-5278 (media cetak), ISSN 254 8-8368 (media online)

Available Online at https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib
DOI10.30865/mib.v6il.3527

Analisis Sentimen Evaluasi Terhadap Pengajaran Dosen di Perguruan
Tinggi Menggunakan Metode LSTM

Muhammad Afrizal Amrustian®, Widi Widayat, Arif Muhammad Wirawan

Fakultas Informatika, S1 Teknion-nalika. Institut Teknologi Telkom Purwokerto, Purwokerto, Indonesia
Email: " afrizal amru@ittelkom-pwtac id, *widi@ittelkom-pwt.ac.id, *arif.itelkom-pwt.ac.id

Email Penulis Korespondensi: afrizal amru@ittelkom-pwt.ac.id
Abstrak—Pendidikan di Indonesia terbagi menjadi beberapa jenjang dari Pendidikan dasar hingga Pendidikan tinggi. Pada
tingkat Pendidikan tinggi, dosen diminta untuk tidak hanya mengajarkan materi namun juga menekankan kepada mahasiswa
bahwa mahasiswa memiliki peran penting untuk masa depan. Hal itu disebabkan mahasiswa dianggap sebagai orang dewasa
yang dirasa dapat mengambil keputusan serta bertanggung jawab atas keputusan tersebut. Pada saat pandemi seperti sekarang,
kegiatan pengajaran dilakukan secara daring, agar kegiatan pengajaran berjalan dengan baik maka masukan atau evaluasi dari
mahasiswa diperlukan. Mengingat mahasiswa merupakan salah satu elemen penting pada Pendidikan tingkat tinggi. Pada
penelitian ini dilakukan analisis sentimen terhadap evaluasi pengajaran oleh mahasiswa. Data yang digunakan pada penelitian
ini berjumlah 2280 data dengan jumlah kata pada teks evaluasi berkisar antara 3 hingga 50 kata. Metode LSTM adalah metode
yang digunakan pada penelitian ini, dan hasil dari akurasi dari penggunaan metode LSTM adalah sebesar 91.08%. Dengan
analisis yang dilakukan, dosen dapat meningkatkan cara pengajarannya berdasarkan hasil analisis evaluasi.
Kata Kunci: Analisis Sentimen; Evaluasi Pengajaran; LSTM: Pendidikan Tinggi; Teks Mining

Abstract—Education in Indonesia is divided into several levels, from_elementary education to university education. At the
university education level, lecturers are asked to not only teach mater| t also emphasize to students that students have an
important role for the future. Due the students are considered as adults to make the decisions and take a responsibility for those
decisions. During a pandemic, teaching activities are carried out online, in o the teaching activities run well.é‘\:alualion
from students is needed. Considering that students are one of the importa ments in university education. In this study,
sentiment analysis was carried out on the evaluation of teaching by students. The data used in this stud#§8ounted to 2280 data
with the number of words in the evaluation text ranging from 3 to 50 words. The LSTM method is the method used in this
study, and the results of the ac vy of using the LSTM method are 91 .08%. With the analysis carried out, lecturers can
improve their teaching methods based on the results of the evaluation analysis.

Keywords: Sentiment Analysis: Learning Evaluation; LSTM: University Education; Text Mining

1.PENDAH AN

Pendidikan di Indonesia terbagi menjadi beberapa jenjang, mulai dari Pendidikan dasar, menengah, menengah
atas, hingga Pendidikan tinggi. Paﬁlaksanaan jenjang Pendidikan tinggi, banyak elemen yang terlibat. Dosen
merupakan salah satu elemen pada perguruan tinggi ﬁg mengemban tugas Tri Dharma Perguruan Tinggi yakni
pengajaran, penelitian, dan pengabdian. Pengajaran sebagai salah satu Tri Dharma perguruan tinggi yang harus
dijalankan, dosen diminta untuk tidak hanya sekedar mengajarkan ilmu di kelas. Namun dosen harus dapat
memberikan penegasan bahwa ilmu itu dapat membawa perubahan yang besar, mencerdaskan, serta
mensejahterakan mahasiswa [1] [2]. Pengajaran yang efektif dan efisien diperlukan agar mahasiswa dapat
menerima apa yang disampaikan oleh dosen di dalam pengajaran, ditambah dengan adanya pandemi yang
menuntut adanya pembelajaran daring yang efektif [3], [4], [5], [6]. Mahasiswa merupakan elemen lainnya yang
terdapat pada jenjang pendidikan tinggi. Mahasiswa dianggap sebagai insan dewasa yang dapat memberikan
pendapat dan masukan, tidak terkecuali dosen sebagai pengajarnya di perguruan tinggi [7]. Masukan dari
mahasiswa terkait pengajaran dosen dapat menjadi hal yang bersifat membangun untuk dosen maupun perguruan
tinggi. Masukan mahasiswa terhadap pengajaran dosen dilakukan dua kali dalam satu semester dan masukan
tersebut dibuat dalam bentuk pesan teks. Kesulitan dosen saat mendapat masukan adalah, banyaknya masukan dari
mahasiswa sehingga tidak semua dapat dibaca dan beberapa masukan yang bersifat ambigu.

Oleh karena itu beberapa penelitian terkait analisis sentimen terhadap teks lﬁalk dilakukan. Pada
penelitian [8] dilakukan analisis sentimen terhadap salah satu portal berita di Indonesia. Metode yang digunakan
adalah metode Long Short-Term Memory (LSTM). Hasilnya disebutkan bahwa metode LSTM dapat menganalisis
dengan baik konteks berita yang ada di portal web berita tersebut. Penelitian untuk menganalisis sentimen pada
social media menggunakan metode LSTM dilakukan oleh [9]. Pada penelitian tersebut, teks pada sosial media
dibedakan menjadi teks yang bersifat negatif dan positif. Hasil pada penelitian tersebut adalah akurasi penggunaan
metode LSTM yang mencapai 89.45%. Pada penelitian [10] dilakukan analisis terhadap novel review. Duametode
dibandingkan @ penelitian ini, yakni naive bayes dan LSTM. Penelitian tersebut memberikan hasil bahwa
metode LSTM memiliki kinerja yang lebih baik jika dibandingkan dengan naive bayes.

Berdasarkan permasalahan serta beberapa penelitian yang telah dipaparkan, maka penelitian ini
melaksanakan analisis sentimen mas mahasiswa terhadap pengajaran dosen menggunakan metode LSTM.
Penjelasan hasil penelitian ini akan terbagi menjadi beberapa bagian yakni Metodologi Penelitian, Hasil dan
Pembahasan, dan Kesimpulan.
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2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian
Stuch Literatur »  Praproses Data
Analisis Model | Pembuatan Model

45 Gambar 1. Tahapan Penelitian

Penelitian ini memiliki empat tahapan penelitian, tahapan tersebut tersaji pada Gambar 1. %iaﬂ ni
dimulai dengan studi literatur, yakni mempelajari literatur terkait analisis sentiment serta metode yang akan
digunakan. Kemudian dilakukan tahap praproses data untuk mengolah data agar siap digunakan. Tahapan
selanjutnya yakni pembuatan model analisis sentiment, model analisis dibuat dengan menggunakan metode yang
telah dipelajari yakni LSTM. Kemudain tahapan terakhir yakni analisis model, model yang telah dibuat haru
dianalisis untuk dilihat seberapa efektif metode yang dipilih. Confusion matriks akan menjadi dasar untuk
mengukur kinerja model yang telah dibuat.

2.2 Studi Literatur
22.1 Penelitian Terkait

Pada penelitian [11] dilakukan sebuah analisis sentiment terhadap movie review. Data yang digunakan adalah hasil
review dari film yang mana rata-rata jumlah teks didalam review tersebut adalah 233 kata. Metode yang digunakan
adalah LSTM, hasil dari penelitian tersebut adalah hasil akurasi yang mencapai 88.17%.

Untuk meningkatkan hasil penjualan makanan pada ecommerce, dilakukan sebuah penelitian untuk
menganalisis masukan dari konsumen. Penelitian [12] menggunakan metode bidirectional LSTM untuk
menganalisis komentar konsumen terhadap makanan yang dijual di ecommerce. Hasil yang didapatkan adalah
metode bidirectional LSTM dapat menganalisis komentar konsumen dengan ketepatan akurasi hingga 93%.

Penelitian [ 13] dilakukan untuk memberikan informasi positif dan negatif terkait tempat wisata berdasarkan
komentar yang ada di platform Tripadvisor. Metode yang digunakan untuk memberikan informasi adalah LSTM.
Hasil dari penelitian tersebut dikatakan bahwa metode LSTM dapat memberikan informasi positif dan negatif
berdasarkan komentar dengan tingkat akurasi sebesar 71.67%.

Analisis sentiment menggunakan komentar yang ada di sosial media Instagram dilakukan oleh [14] untuk
melihat tingkat ketertarikan pengguna Instagram terhadap suatu perguruan tinggi. LSTM digunakan sebagai
metode untuk menganalisis komentar tersebut. Hasilnya didapatkan bahwa LSTM memiliki tingkat akurasi sebesar
79.46%.

Pada penelitian [15] dilakukan sebuah analisis sentiment terhadap headline berita-berita yang sedang
trending untuk ditarik kesimpulan topik yang sedang ramai dibicarakan. Metode LSTM dipilih untuk menganalisis
headline berita tersebut. Penelitian ini menyebutkan bahwa metode LSTM dapat menarik kesimpulan dari headline
berita yang ada dengan tingkat akurasi sebesar 71.13%.

Berdasarkan beberapa penelitian terkait, maka pada penelitian ini menggunakan metode LSTM untuk
menganalisis evaluasi pengajaran dosen oleh mahasiswa. Data yang digunakan merupakan salah satu pembeda
dari beberapa penelitian terkait yang telah dijelaskan. Tujuan pada penelitian ini adalah upaya meningkatkan
kinerja pengajaran dosen. Dua hal tersebut adalah pembeda penelitian ini dengan penelitian terdahulu.

2.2.2 Analisis Sentimen

Sentimen dapat dikatakan sebagai sebuah data teks yang telah terakumulasi. Data teks tersebut dapat memiliki
makna yang beragam dalam konteksnya [16]. Dalam beberapa penelitian sentiment dapat dikategorikan sebagai
big data yang mana ukuran dari data teks tersebut semakin banyak dan makna konteksnya semakin beragam, data
cuitan pada platform sosial media twitter adalah salah satu sumber sentiment yang sering digunakan. Analisis
sentiment erat hubungannya dengan bidang Natural Language Processing (NLP), yang mana merupakan rumpun
ilmu dalam teks mining yang berfokus untuk melakukan penaksiran makna pada teks [17].

LSTM

Neural Network merupakan salah satu metode deep learning yang memiliki banyak variasi, Recurrent Neural
Network (RNN) merupakan salah satu variasinya. LSTM merupakan hasil modifikasi dari metode RNN [18],[19].
Modifikasi tersebut dilakukan untuk mengatasi problem pada RNN yakni kurangnya performa RNN dalam akurasi
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prediksi terhadap long term dependencies. Pada gambar 2 terlihat bagaimana ilustrasi dari arsitektur LSTM.
Tahapan pada komputasi LSTM akan dilakukan pada tiga tahap yakni berawal dari inpur gate yang akan
menentukan nilal yang akan diperbaharui, kedua forget gate yang memiliki tugas memilih informasi yang akan
digunakan atau tidak, dan terakhir output gate yang bertugas untuk menentukan konteks yang akan dihasilkan.
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Gambar 2. Arsitektur LSTM

2.3 Praposes Data

Word Vector

h 4

v

Labelling Convert Data Balancing Data

Gambar 3. Alur Praproses Data

Pada tahap praproses data, ada beberapa proses yang dilakukan. Pertama adalah labelling, data mentah
yang didapat akan diberi label, label yang diberikan ada dua yakni positif dan negatif. Tahap kedua adalah convert
data, data yang telah diberi label akan diconvert bentuknya, pertama dirubah ke dalam bentuk array kemudian
dirubah dalam bentuk json.Proses ketiga adalah balancing data, pada proses ini data akan dibagi menjadi dua dan
masing-masing bagian memiliki jumlah yang sama. Pada proses terakhir adalah word vector, yakni merubah data
ke dalam bentuk word vector untuk kemudian dibuat model analisis sentiment.

2.4 Pembuatan Model

Pada tahap ketiga pada penelitian ini adalah pembuatan model. Pada tahap ini model analisis sentiment akan
dibuat. Metode yang akan digunakan adalah metode LSTM. Model dibuat untuk dilakukan analisis sentiment,
hasil analisis dari model akan terbagi menjadi dua yakni positif dan negatif.

2.5 Analisis Model

Model yang telah dibuat akan dianalisis untuk mengukur tingkat kebenaran dari hasil analisis. Perhitungan akurasi
menjadi tolak ukur hasil analisis. Model juga dijalankan sebanyak n epoch untuk mencari nilai akurasi tertinggi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada bab 3 akan dijelaskan terkait hasil penelitian. Bab 3 akan dibagi menjadi tiga bagian yakni praproses data,

3.1 Praproses Data

ml Labelling

Data yang digunakan padaenclitian ini adalah data evaluasi pengajaran dosen oleh mahsiswa yang diambil dua
kali dalam satu semester. Contoh data yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada table 1. Pada tahap
labelling, data mentah akan dibersihkan terlebih dahulu dengan menghapus kolom data yang tidak diperlukan.
Kemudian masing-masing data akan diberi label positif atau negatif. Kolom data yang tidak diperlukan akan
dihapus, kemudian ditambahkan kolom label yang berisi label positif atau negatif dari masukan yang ada. Tabel 2
menyajikan data yang telah diberi label.

Tabel 1.Data Mentah Evaluasi Dosen

Kode ID Mata Kuliah Kelas Prodi Masukan
Dosen
saran saya bapak dosen untuk melakukan penjelasan
Algoritma S1IF- S1 Teknik materi secara online melalui google meet atau zoom dll,
MAM 2184 . . . .
Pemrograman 06-F Informatika agar memperjelas penyampaian materi untuk
mahasiswanya
MAM 2185 Algoritma SIIE- SI Teknik Semangat dan schat selalu pak

Pemrograman 06-F Informatika
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Node pp MawKulish  Kelas Prodi Masukan

MAM 2186 e 06 Informatika Lanjurkan

MAM 2187 e‘“ﬂ'f(‘:;;";‘an e o Tekank Lebih baik lagi ke mahasiswa pak
MAM 2188 06F  Informatika Sudah cukup bagus

Tabel 2., Data Dengan Label

Masukan Label
saran saya bapak dosen untuk melakukan penjelasan materi secara online melalui google meet atau zoom dll,

S . . I Negatif
agar memperjelas penyampaian materi untuk mahasiswanya

Semangat dan sehat selalu pak Positif

Lanjutkan Positif

Lebih baik lagi ke mahasiswa pak Negatif

Sudah cukup bagus Positif

3.1.2 Convert Data

Pada tahap praproses yang kedua, dilakukan perubahan bentuk data. Data pertama dalam bentuk excel akan
dirubah kedalam bentuk list untuk kemudian dirubah kedalam bentuk array dan terakhir dirubah ke dalam bentuk
json. Pada Gambar 4 merupakan hasil convert data ke dalam bentuk array. Dapat dilihat bahwa data telah dirubah
menjadi satu array full. Kemudian data akan dirubah dalam bentuk json, hal ini dilakukan karena file dengan
ekstensi json akan lebih mudah jika ke depannya ingin diimplementasikan ke berbagai platform

Gambar 4. Hasil Convert Data Ke Dalam Bentuk Array

3.1.3  Balancing Data .
47

Tahap balancing data diperlukan agar tidak terjadi anomali data. Data akan dibagi menjadi dua bagian yakni data
positif dan data negatif. Jumlah data pada masing-masing bagian akan terdiri dari 1120 data. Pada Gambar 5 tersaji
data bagian positif. Proses balancing data dapat dilihat sebagai berikut

Proses balancing data

def sync_data(pos. neg):
dict = {'pos": len(pos), 'meg": len(neg)}
lowest = min(dict.items(), key=lambda x: x[1])

pos = resample(pos replace=False, n_samples=lowest[1], random_state=123)
neg = resample(neg replace=False, n_samples=lowest[ 1], random_state=123)
return pos, neg

TOLLRe DESTI DAFS MEMBILIAN SKAT SENRE ATAC 1w RAS] DECeuse Tedl Aalsy merecaghkan mudsh fiterims den metofe pembelsderanmya mesgy:liwt

Gambar 5. Bagian Data Positif
314 Word Vector
Word vector dibuat untuk memecah teks menjadi kata. Dari kata tersebut akan dirubah ke dalam bentuk nilai

sehingga dapat dijadikan acuan saat memasukkan teks baru. Gambar 6 merupakan hasil perubahan kata menjadi
sebuah nilai. Berikut adalah algoritma untuk membuat word vector
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Proses word vector
def clean_chars(sent):
url_remove = re.sub(r'http\S+', ' ', sent.lower())
char_remove = re.sub(r'[*a-zA-Z0-9#@]'," ', url_remove)
char_len = [iforiin char_remove.split() if len(i) > 2]
temp = [1 for i in char_len if not 1.startswith('#') and not i.startswith('@")]
return ' '.join(temp)
pos = []
neg =[]
with open('/content/drive/My Drive/hibahSentiement/full_edom.json') as f:
data = json.load(f)
for d in data:
if d['sentiment'] == 'positive"
content = clean_chars(d['texts'])
pos.append(content.split(" "))
elif d['sentiment'] == 'negative':
content = clean_chars(d['texts'])
neg.append(content.split(" "))
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[('bagus’, ©.9893484711647024),
('dalam’, ©.9808482123779297),
(*ditingkatkan', ©.9728949069976887),
('semakin’, @.9723%@89e12146),
(*sudah', ©.9713258743286133),
('cara', ©.965828801499176),
('sangat', ©.9651581774787983
("cukup', @.9642225583921509),

("menyampaikan', 2.961585061454773),
("'metode’, ©.9582355618476868)]

Gambar 6. Perubahan Kata Ke Nilai
3.2 Pembuatan Model
Pada tahap ini dibuat model untuk analisis sentiment evaluasi pengajaran dosen oleh mahasiswa. Metode yang
digunakan adalah metode LSTM. Model ini berfungsi sebagai alat untuk menganalisis teks evaluasi yang ada.
Gambar 7 merupakan model summary dari model yang telah dibangun, dan dibawah adalah algoritma untuk
membuat model menggunakan metode LSTM.

Algoritma pembuatan model
embed_dim = 25
dcarcatc_cmbedding_matrix(m()dcl):

embedding_matrix = np.zeros((len(model.wv.vocab), embed_dim))

for iin range(len(model.wv.vocab)):

ding_vector = model. wv[model.wv.index2word[i]]
if embedding_vector is not None:
embedding_matrix[i] = embedding_vector

return embedding_matrix
model = gensim.models.Word2Vec.load("/content/drive/My Drive/hibahSentiement/model-w2vec/w2v-
skip-25.bin")
embedding_matrix = create_embedding_matrix(model)
from keras import Sequential
from keras.layers import Embedding, LSTM, Dense, Dropout
fﬁm keras.models import *
53
model = Sequential()
model.add(Embedding(input_dim=embedding_matrix.shape[0], output_dim=embedding_matrix shape[1],
weights=[embedding_matrix]))
embeddings = model layers[0].get_weights()[0]
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Layer (type) Output Shape Param #
embedding 1 (enbedding)  (one, Nome, 25) rot00
1stm (LSTM) (None, 28) 3680
dense (Dense) (None, 2) 42

Total params: 82,822
Trainable params: 82,822
Mon-trainable params: @

None
Gambar 7. Model Summary
33 Analisis Model
Pada tahap ini akan dilakukan analisis kinerja dari model yang telah dibuat. Proses analisis model akan dilakukan
dengan cara menghitung nilai akurasi dengan berulang ulang. Pengulangan akan selesai ketika model telah
mencapai nilai akurasi tertinggi. Pada Gambar 8 merupakan hasil analisis menggunakan model yang telah dibuat.

Epoch 1/10
19/2% [wwsewmssnsmnsnnnsnnnenwnnnnnnn] - 85 2B05/5tep - lOSS! 8.8137 . Bccuracy! 6,7518 - val_loss: ©.5243 . val_accuracy! @.7834

s

senssssvnssnansnnnnnnann] . 85 11Ms/Step - loss

JA931 . pccuracy! @, 7927 . val_loss: 8.4471 - val_accuracy! @,7948

05 1oMs/step - loGSi 0.4100 - Sccurscy) ©.8230 CEuracyi @.7am

- 85 18MS/Step - lOSS| ©.4002 - DCCUPACY! 0.0341 - v @.3983 - val_accuracyl e.p1as

- &5 18ms/step - 5728 - pecuracy! 8.s4se - val - val_sccuracy! @,8527

- 85 18ms/step - ) - pecuracy) O.8638 - v - val_sccuracy1 8,871

@5 1lms/step 3183 . mccurscyi 8.8877

al_accuracy1 @,6884

- 05 1ims/step - loSS: 0.3034 - DCCUrBCY! ©.85843 - val_loss: o.3848 - val_accuracy! o.p8sd

s 1ims/step - 108S1 0.2772 . BCCUPAEY! 8.8925 ccuracy| 8,8973

#s 8ns/s 1 Becuracy! @.988¢ - va
@5 éms/step - losst @.2885 - accuracy! @,9109

Gambar 8. Hasil Perhitungan Akurasi Model

Pada Gambar 8 terlihat bahwa nilai akurasi pada epoch kesepuluh adalah yang tertinggi. Nilai akurasi yang
didapatkan mencapai 91.08%. Dengan value akurasi sebesar 89.73%. Gambar 9 adalah tampilan grafik untuk
melihat hasil akurasi dari data uji dan data latih. Grafik biru merupakan hasil akurasi data latih dan grafik merah
adalah hasil akurasi data uji. Berdasarkan grafik tersebut dapat dikatakan bahwa hasil analisis model menggunakan
data latih maupun data uji tidak jauh berbeda dan tidak ada terjadi overfitting.

oes

(1

o
B

\aldaton_accuracy
e
B

LY ]

Gambar 9. Grafik Hasil Akurasi
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7
4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, maka metode LSTM dapat melakukan analisis terhadap teks evaluasi
pengajaran dosen oleh mahasiswa. Penelitian dilakukan dari pengambilan data evaluasi dosen, praproses data,
pembuatan model, hingga analisis model. Metode LSTM pada penelitian ini mendapatkan hasil akurasi yang
signifikan yakni mencapai 91.08%. Schingga dosen dapat mengehmat waktu untuk mengambil kesimpulan
evaluasi pengajarannya.
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