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ABSTRACT

This study aims to conduct sentiment analysis of STMIK Widya Cipta Dharma using a lexicon-based approach.
The sentiment analysis is performed to measure and understand public opinion towards STMIK Widya Cipta Dharma,
which is expected to serve as an evaluation for the institution and support better strategic decision-making.The research
was conducted at STMIK Widya Cipta Dharma, Samarinda. The data collection methods used include a literature review
by studying relevant literature related to the research material, as well as field research, which involves gathering data from
Google reviews of STMIK Widya Cipta Dharma using scraping techniques. In this study, the system development method
used is CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Data collected from Google reviews of STMIK
Widya Cipta Dharma was processed, resulting in 216 data points. Data labeling was performed using three techniques: the
InSet lexicon dictionary, Al labeling, and manual labeling. The final result of this research is a website that presents
information on the sentiment towards STMIK Widya Cipta Dharma. The manual labeling results show 171 positive
sentiments, 16 negative sentiments, and 29 neutral sentiments, or 79.16% positive sentiments, 7.40% negative sentiments,
and 13.43% neutral sentiments. The labeling results using the InSet lexicon produced 99 positive sentiments, 95 negative
sentiments, and 22 neutral sentiments, or 45.83% positive sentiments, 43.98% negative sentiments, and 10.18% neutral
sentiments. The labeling results using ChatGPT produced 133 positive sentiments, 7 negative sentiments, and 76 neutral
sentiments, or 61.57% positive sentiments, 3.24% negative sentiments, and 35.18% neutral sentiments. The accuracy
between manual labeling and InSet lexicon labeling is 43.98%, while the accuracy between manual labelling and ChatGPT
labeling is 66.20%.
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Analisis Sentimen Terhadap STMIK Widya Cipta Dharma Menggunakan
Pendekatan Lexicon

ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap STMIK Widya Cipta Dharma menggunakan
pendekatan berbasis lexicon (lexicon-based approach). Analisis sentimen dilakukan untuk mengukur dan memahami opini
publik terhadap STMIK Widya Cipta Dharma yang diharapkan dapat menjadi evaluasi instansi tersebut dan pendukung
keputusan strategis yang lebih baik. Penelitian ini dilakukan di STMIK Widya Cipta Dharma Samarinda. Metode
pengumpulan data yang digunakan yaitu dengan studi pustaka dengn mempelajari literature-literatur lain yang berkaitan
dengan materi penelitian. Dengan studi lapangan yaitu pengumpulan data yang dilakukan melalui ulasan Google STMIK
Widya Cipta Dharma dengan metode scrapping. Dalam penelitian ini metode pengembangan sistem yang digunakan dalam
penelitian ini adalah CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Data yang dikumpulkan melalui
ulasan Google Stmik Widya Cipta Dharma, dan setelah diproses menghasilkan 216 data. Proses pelabelan data dilakukan
menggunakan tiga teknik, yaitu kamus lexicon InSet , Labelling Al dan pelabelan manual. Adapun hasil akhir dari
penelitian ini yakni berupa website yang menyajikan informasi mengenai sentimen terhadap STMIK Widya Cipta
Dharma.Hasil labelling manual menghasilkan 171 sentimen positif, 16 sentimen negatif dan 29 sentimen netral atau
79,16% sentimen positif, 7.40% sentimen negatif dan 13.43% sentiment netral. Sedangkan hasil labelling menggunakan
kamus lexicon Inset menghasilkan 99 sentimen positif, 95 sentimen negatif dan 22 sentimen netral atau 45.83% sentiment
positif, 43.98% sentiment negatif dan 10.18% sentiment netral. Untuk hasil labelling menggunakan ChatGPT menghasilkan
133 sentimen positif, 7 sentimen negatif dan 76 sentimen netral. Atau 61.57% sentiment positif, 3.24% sentiment negatif
dan 35.18 % sentiment netral. Hasil akurasi antara labelling manual dengan labelling lexicon InSet dapat diketahui akurasi
sebesar 43.98% sedangkan hasil akurasi menggunakan labelling manual dan ChatGPT sebesar 66.20%.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, CRISP-DM, Lexicon InSet, STMIK Widya Cipta Dharma
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1. PENDAHULUAN

STMIK Widya Cipta Dharma (WICIDA) telah berdiri
semenjak tahun 1991 yang berlokasi di Jalan M. Yamin No
14 Samarinda. STMIK Widya Cipta Dharma merupakan
salah institusi pendidikan tinggi yang bergerak di bidang
Teknologi Informasi dan Komunikasi. STMIK Widya
Cipta Dharma memiliki fasilitas yang cukup memadai
untuk berlangsungnya perkuliahan, dan juga memiliki
pelayanan yang cukup baik dalam melayani masyarakat
yang berkunjung ataupun kepentingan mahasiswa.

Sebagai salah satu Sekolah Tinggi yang ada di
Samarinda tak luput dari perhatian masyarakat luas,
baik dari mahasiswa, alumni, maupun masyarakat
umum. Ada berbagai persepsi yang beragam yang
diberikan,baik positif maupun negatif. Dengan jumlah
mahasiswa yang terus bertambah setiap tahunnya,
penting bagi institusi untuk dapat mengukur dan
memahami pandangan tersebut guna memperbaiki dan
meningkatkan kualitas layanan.

Namun dengan adanya banyak ulasan atau
komentar yang ada, seringkali sulit dianalisis secara
manual untuk memperoleh gambaran mengenai
sentimen dari ulasan-ulasan tersebut. Pendekatan
,manual dalam mengolah data umpan balik dapat
memakan waktu yang cukup lama dan rentan terhadap
kesalahan. Oleh karena itu, diperlukan suatu metode
yang mampu mengklasifikasikan ulasan-ulasan tersebut
secara otomatis dan efisien dengan menggunakan
Pendekatan Lexicon.

Analisis sentimen adalah bidang studi yang
menganalisis pendapat, sentimen penilaian, sikap dan
emosi seseorang terhadap suatu entitas dan atributnya
yang diungkapkan dalam sebuah teks tertulis (Liu,
2015).

Melalui penelitian ini nantinya diharapkan dapat
mengetahui bagaimana tanggapan masyarakat dan
pengunjung terhadap pelayanan dan fasilitas STMIK
Widya Cipta Dharma dengan menerapkan Pendekatan
Lexicon sehingga dapat meningkatkan fasilitas dan
pelayanan yang lebih baik dan menjadi kampus yang
terbaik di kota Samarinda. Oleh karena itu, penulis
diangkat penelitian ini dengan judul “ANALISIS
SENTIMEN TERHADAP STMIK WIDYA CIPTA
DHARMA MENGGUNAKAN PENDEKATAN
LEXICON”.

2. RUANG LINGKUP PENELITIAN
Agar penelitian ini tidak melebar lebih luas dari
pembahasan yang dimaksud, maka dibuatlah batasan
masalah ini untuk membatasi pada ruang lingkup penelitian
sebagai berikut :
1. Data yang digunakan dalam penelitian berasal dari
ulasan Google mengenai STMIK Widya Cipta Dharma
2. Penelitian ini meliputi pihak internal seperti mahasiswa
aktif STMIK Widya Cipta Dharma, alumni dan
eksternal seperti masyarakat atau siswa yang pernah

berkunjung ke STMIK Widya Cipta Dharma sebagain
responden.

3. Pelabelan data menggunakan tiga teknik, yaitu pelabelan
menggunakan kamus Lexicon InSet, secara manual dan
menggunakan ChatGPT.

4. Data diklasifikasikan menjadi sentimen positif, negatif
dan netral.

5. Model analisis sentimen di-deploy dalam bentuk website.

3. BAHAN DAN METODE
3.1 Analisis Sentimen

Menurut Anggelia, dkk (2021). Analisis sentimen
adalah bidang studi yang menganalisis pendapat, sentimen,
penilaian, sikap dan emosi seseorang terhadap suatu entitas
dan atributnya yang diungkapkan dalam sebuah teks tertulis.
Sentimen pada dasarnya subjektif, setiap orang mungkin
menafsirkan sikap teks yang sama secara berbeda.
Tergantung pada moral, nilai dan kepercayaan pribadi
seseorang. Kata/kalimat positif memiliki sentimen positif
yang menyertai (Misalnya, ketika beberapa teks
menunjukkan kebahagaiaan, antusiasme, kebaikan, dll.,
Umumnya diklasifikasikan sebagai memiliki sentimen
positif). Demikian pula, kalimat negatif memiliki sentimen
negatif yang menyertai (Misalnya, Kketika beberapa teks
menunjukkan kesedihan, kebencian, kekerasan, diskriminasi,
dil., Kalimat tersebut umumnya diklasifikasikan sebagai
memiliki sentimen negatif). Jika tidak ada emosi yang
tersirat, mereka diklasifikasikan sebagai netral.

3.2 Lexicon Based Features

Menurut Rofiqoh, dkk (2017) Lexicon Based Features
merupakan fitur kata yang memiliki sentimen positif atau
negatif berdasarkan kamus atau Lexicon. Lexicon adalah
kumpulan kata sentimen yang telah diketahui dan terhimpun.
Menurut Buntoro, Adji, & Purnamasari, 2014, Cho, et al.,
2014(sebagaimana dikutip dalam Rofigoh, dkk 2017) Untuk
proses pembobotan pada fitur ini, dibutuhkan kamus atau
lexicon yang berisi kata-kata yang mengandung sentimen
yang disebut dengan sentiment dictionaries.

3.3 CRISP-DM

Menurut Hidayati dkk 2021(sebagaimana dikutip
dalam Eunike 2024), CRISP-DM merupakan model proses
data mining dengan 6 tahapan yaitu Business
Understanding, Data Understanding, Data Preparation,
Modeling, Evaluation, dan Deployment.

Kerangka kerja yang terstruktur dan terdokumentasi
dengan langkah-langkah yang jelas dalam melakukan
analisis data mining. Terdapat 6 tahap dalam metode
CRISP-DM, antara lain :

1. Business Understanding

Tahap ini adalah tahapan memahami kebutuhan serta
menentukan tujuan dari sudut pandang bisnis, menentukan
fenomena dan persyaratan dengan jelas secara keseluruhan,
kemudian mengartikan pengetahuan ke dalam bentuk
pendefinisian  masalah  tersebut serta  menentukan
pembatasan dalam perumusan masalah yang diaplikasikan
dalam data mining dan selanjutnya mempersiapkan rencana



serta strategi awal untuk mencapai tujuan data mining.

2. Data Understanding

Pemahaman data sebagai awal pengetahuan data
sebelum pengolahan data, tahapan ini diawali dengan
pengumpulan data yang relevan, data tersebut kemudian
dianalisis dan kemudian evaluasi data.

3. Data Preparation

Tahapan ini mencakup pembersihan data (Data
Cleaning), melakukan pemilihan data (Data Selection),
record dan atribut-atribut, dan juga melakukan
transformasi terhadap data (Data Transformation) untuk
dijadikan masukan dalam tahap pemodelan.

4. Modeling

Tahap ini mencakup pembangunan model berdasarkan
tujuan bisnis yang telah ditetapkan pada tahap business
understanding. Beberapa algoritma dapat digunakan untuk
membangun model, tergantung pada jenis data dan masalah
yang dihadapi.

5. Model Evaluation

Model evaluation merupakan tahap untuk mengukur
tingkat performa dari model yang telah dibuat sebelumnya.
Evaluasi dilakukan dengan mengukur akurasi model
memastikan model dapat memenuhi tujuan yang telah
ditetapkan sebelumnya. Menurut Syah (2024) Adapun
rumus menghitung akurasi yaitu:

Total Prediksi Benar
Total Data

AKkurasi = x 100%

6. Deployment

Merupakan tahap penerapan hasil pembangunan model
yang telah dibangun sebelumnya. Proses ini dapat berupa
implementasi dalam bentuk dashboard atau aplikasi yang
mempermudah dalam memahami untuk pengambilan

keputusan.
N
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Gambar 1 Metode CRISP-DM
Sumber : Hidayati dkk, 2021, Perbandingan Algoritma
Klasifikasi untuk Prediksi Cacat Software dengan
Pendekatan CRISP-DM

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Gambar 2 Alur Penelitian

4.1 Business Understanding

Semasa penelitian dilakukan analisis permasalahan,
memahami kebutuhan dan mempersiapkan strategi untuk
menyelesaikan masalah tersebut. Berdasarkan data yang
telah dikumpulkan bahwa saat ini ada beberapa keluhan
yang disampaikan di ulasan Google STMIK Widya Cipta
Dharma. Keluhan-keluhan ini mencakup berbaga aspek,
seperti pengalaman responden, pelayanan, fasilitas, dan
aspek lainnya yang dnilai oleh para responden atau
mahasiswa. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan dengan
tujuan untuk mengidentifikasi pola-pola sentimen dari
ulasan tersebut, baik itu berupa sentiment positif, negatif,
maupun netral.

Keluhan ini dapat digunakan sebagai evaluasi institusi
untuk ditangani. Dengan memahami sentimen yang
terkandung dalam ulasan tersebut, pihak institusi dapat
mengambil langkah-langkah strategis untuk meningkatkan
kualitas pelayanan dan memperbaiki aspek-aspek yang
menjadi perhatian utama. Tahap ini jga mencakup
perumusan tujuan spesifik, yaitu menyajikan analisis
sentimen yang dapat membantu pihak kampus dalam
pengambilan keputusan. Melalui penelitian ini diharapkan
mampu memberikan solusi prktis untuk menjawab tantangan
yang sedang dihadapi.

4.2 Data Understanding

Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan
ulasan yang ada di Google STMIK Widya Cipta Dharma.
Responden dari ulasan ialah mahasiswa aktif STMIK Widya
Cipta Dharma, alumni dan juga masyarakat yang pernah
berkunjung ke STMIK Widya Cipta Dharma. Ulasan yang
digunakan hanya berupa komentar saja. Total komentar yang
berhasil dikumpulkan sebanyak 216 data. Data yang telah
dikumpulkan inilah yang selanjutnya akan diolah untuk
analisis sentimen.



4.3 Data Preparation
4.3.1 Cleaning

Dilakukan penghapusan emoji, angka dan karakter.
Penghapusan emoji dilakukan karena dalam konteks
analisis teks emoji tidak menambah nilai informasi dan
dapat mengganggu pemrosesan data. Oleh karena itu
dihapus untuk menyederhanakan data. Penghapusan angka
dilakukan agar tidak membingungkan model.

4.3.2 Case Folding

Proses mengubah karakter dalam komentar menjadi
huruf kecil secara keseluruhan. Case folding sendiri
dilakukan agar data yang dimiliki lebih konsisten serta
untuk mengurangi kompleksitas pemrosesan data.

4.3.3 Tokenizing

Dilakukan tokenizing untuk mengubah teks menjadi
kata-kata yang lebih kecil yang biasa disebut token.
Dengan melakukan tokenizing dapat dilakukan analisis
pada setiap unit secara terpisah.

4.3.4 Filtering

1. Normalisasi Menggunakan Kamus Slang

dilakukan untuk mengganti kata- kata tidak baku(slang)
menjadi kata baku. Pada penelitian ini digunakan kamus
slang yang diambil dari GitHub dan kemudian
ditambahkan kata tidak valid yang sudah disimpan di
dalam kata.txt.

2. Menghapus Kata-Kata Pendek

penghapusan terhadap Kkata-kata pendek yang tidak
memiliki pengaruh besar terhadap analisis sentimen, seperti
kata penghubung dan kata umum lainnya. Daftar stopwords
diambil dari combined_stop_words.txt dan kata kata yang
ada dalam daftar tersebut akan dihilangkan dari teks yang
dianalisis.

4.3.5 Stemming

Tahap terakhir dalam data preparation ialah
stemming. Tahap ini berisi proses mengubah kata ke
bentuk dasar atau akarnya dengan menghapus akhiran atau
awalannya. Pada penelitian ini dilakukan stemming
menggunakan library sastrawi.

4.4 Modelling
1. Lexicon InSet

Perhitungan skor sentimen berdasarkan bobot kata-
kata dalam lexicon. Setelah teks dibersihkan, setiap kata
dalam teks dibandingkan dengan daftar kata dalam lexicon
sentimen, yang terdiri dari kata negatif dan positif beserta
bobotnya. Jika sebuah kata ditemukan dalam lexicon,
bobotnya akan ditambahkan ke skor sentimen keseluruhan.
Skor akhir ini menentukan apakah teks memiliki sentimen
positif (skor >0), negatif (skor < 0), atau netral(skor = 0).
Menghasilkan 99 sentimen positif, 95 sentimen negatif,
dan 22 sentimen netral

2. Labelling Manual

Setiap kalimat diberi skor positif (+1), negatif (-1),
atau netral (0) secara manual sesuai konteks. Selanjutnya,
hasil perhitungan manual dibandingkan dengan output

4

prediksi dari sistem berbasis InSet lexicon untuk mengukur
akurasi. Pada labelling manual, diketahui terdapat 171
sentimen positif, 16 sentimen negatif dan 29 sentimen netral
dari total 216 data.

4.5 Model Evaluation

Pada tahap Model Evaluation, salah satu metrik yang
digunakan untuk mengukur kinerja model adalah akurasi.
Akurasi dihitung dengan membandingkan jumlah prediksi
yang benar dengan total jumlah prediksi yang dilakukan oleh
model. Perbandingan antara labelling manual dan labelling
InSet, Akurasi yang di dapatkan dalam perbandingan antara
labelling manual dan labelling InSet sebesar 43.98%.
Sedangkan hasil akurasi antara labelling manual dan
labelling dari ChatGPT, menghasilkan nilai akurasi sebesar
66.20%.

4.6 Deployment

Langkah selanjutnya yaitu deployment. Web ini berisi
dashboard yang berisi beberapa visualisasi data berupa pie
chart dan wordcloud untuk mempermudah pemahaman
terhadap informasi yang ada. Selain itu, pada web ini juga
dapat dilakukan prediksi komentar yang baru.

4.6.1 Tampilan Halaman Dashboard

Pada halaman dashboard terdapat navbar yang berisi
sejumlah menu antara lain data dan prediksi. Halaman
dashboar berisi total data, jumlah positif, jumlah negatif, dan
jumlah netral. Selain itu terdapat juga pie chart kategori
komentar dan ada juga wordcloud yang memvisualisasikan
frekuensi kata yang paling banyak muncul dalam setiap
kategori, yaitu positif, negatif dan netral

Z o 216 99

Sentiment Analysis Wordcloud - Positive
selamat + inovasi

‘ : h?m“U‘a S.awat..
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Wordcloud - Negative

k“ang kelasn ga
t pada Plllh

Wordcloud - Neutral

KPS

Gambar 3 Halaman Dashboard

4.6.2 Tampilan Halaman Prediksi
Pada halaman ini terdapat sebuah text box untuk
memasukkan komentar. Setelah memasukkan komentar



yang diinginkan, user dapat menekan tombol “predict”
maka hasil prediksi komentar akan muncul beserta cleaned
text, sentimen skor dan juga kategori sentimen.

g
,,,,,,,,,, New Prediction
(=]
Gambar 4 Halaman Prediksi
4.7 Evaluation
Langkah terakhir dalam penelitian ini adalah

pengujian website yang dibuat sebelumnya. Pengujian yang
dilakukan ada dua, yaitu black box testing untuk menguji
interface dan white box testing untuk menguji program.

5.

KESIMPULAN
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan pada bab

sebelumnya, maka dapat disimpulkan sebagai berikut:

1.

Penelitian ini menggunakan metode pengembangan
sistem Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) vyang terdiri dari langkah
business understanding, data understanding, data
preparation, modelling dan deployment.

Data dikumpulkan menggunakan ulasan Google
STMIK Widya Cipta Dharma. Data yang berhasil
dikumpulkan setelah melewati proses preprocessing
tersisa 216 data.

Proses pelabelan data dilakukan dengan menggunakan
kamus lexicon InSet dan pelabelan manual serta
labelling dari ChatGPT.

Hasil labelling manual menghasilkan 171 sentimen
positif, 16 sentimen negatif dan 29 sentimen netral
atau 79,16% sentimen positif, 7.40% sentimen negatif
dan 13.43% sentiment netral. Sedangkan hasil
labelling menggunakan  kamus lexicon Inset
menghasilkan 99 sentimen positif, 95 sentimen negatif
dan 22 sentimen netral atau 45.83% sentiment positif,
43.98% sentiment negatif dan 10.18% sentiment
netral. Untuk hasil labelling menggunakan ChatGPT
menghasilkan 133 sentimen positif, 7 sentimen negatif
dan 76 sentimen netral. Atau 61.57% sentiment positif,
3.24% sentimen negatif dan 35.18 % sentiment netral.
Perbedaan hasil ini menunjukkan bahwa kamus
lexicon InSet lebih condong untuk mengklasifikasikan
teks sebagai sentimen negatif, sementara labeling
manual lebih banyak menghasilkan sentimen positif.
Hal ini mungkin disebabkan oleh sifat kamus lexicon
yang lebih terstruktur dan terbatas dalam menangkap
nuansa sentimen secara tepat.

Hasil akurasi antara labelling manual dengan labelling
lexicon InSet dapat diketahui akurasi sebesar 43.98%
sedangkan hasil akurasi menggunakan labelling
manual dan ChatGPT sebesar 66.20%.

6.

8.

6.

Hal ini mungkin disebabkan oleh sifat kamus lexicon
yang lebih terstruktur dan daftar kata yang terbatas
sehingga dalam menangkap nuansa sentimen kurang
tepat. InSet lexicon mungkin lebih sesuai untuk konteks
umum atau kategori tertentu, tetapi tidak spesifik untuk
ulasan terkait pendidikan atau kampus, sehingga
sentimen tidak terdeteksi sesuai harapan. Perbedaan
hasil labelling disebabkan oleh kata-kata yang tersedia
di kamus lexicon InSet terambil dari media sosial
Twitter, sedangkan data penelitian yang digunakan
adalah data hasil survei sehingga membuatnya menjadi
kurang maksimal saat digunakan pada penelitian ini.
proses labeling data wulasan dilakukan dengan
menggunakan GPT. ditemukan bahwa hasil labeling
yang diberikan berbeda-beda atau tidak konsisten
meskipun  file data yang digunakan sama.
Ketidakkonsistenan ini dapat disebabkan oleh beberapa
faktor, yaitu mungkin disebabkan oleh mekanisme
internal dalam sistem yang tidak sepenuhnya konsisten.
Misalnya, ada bagian dalam sistem yang memproses
data secara berbeda di setiap percobaan, sehingga
menghasilkan hasil yang berbeda pula. Lalu Sistem
yang digunakan untuk labeling mungkin memiliki
keterbatasan dalam hal ketepatan dalam
mengidentifikasi sentimen, terutama jika ada kata-kata
yang tidak dikenal atau konteks yang lebih rumit dalam
teks ulasan. Hal ini bisa menyebabkan hasil labeling
yang tidak konsisten meskipun data yang diberikan
sama.

Deployment dilakukan dalam bentuk website

SARAN
Berdasarkan hasil penelitian ini maka ada saran-saran

yang dapat diberikan untukpengembangan yang lebih baik,
antara lain :

1.

Penelitian ini masih terbatas pada penggunaan satu jenis
kamus lexicon yaitu InSet dan data yang terbatas. Oleh
karena itu, disarankan untuk melakukan penelitian lebih
lanjut dengan menggunakan variasi kamus lexicon
lainnya seperti SentiWordNet dan melibatkan lebih
banyak data untuk mendapatkan hasil yang lebih
representatif. Penambahan fitur analisis sentimen yang
lebih kompleks, seperti analisis sentimen berbasis
konteks atau menggunakan model machine learning,

juga dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan akurasi

sistem.
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