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Abstract 

The transformation of academic administrative services in higher education requires intelligent systems to automate 

routine information delivery. This study presents a web-based chatbot using Natural Language Processing (NLP) and 

the Multinomial Naïve Bayes (MNB) algorithm to enhance administrative services. The system classifies user queries 

into 20 intent categories and provides real-time responses. Training and testing were conducted using labelled text 

data. The model achieved 93.62% training accuracy and 63.38% test accuracy, indicating potential overfitting due to 

the limited variety of test data. Evaluation metrics showed 63% precision, 60% recall, and a 61% F1-score, reflecting 

stable classification performance. User Acceptance Testing (UAT) was conducted with students and administrative 

staff, showing acceptance rates of 83.5% and 84%, respectively. These results indicate strong usability and relevance 

of the chatbot in academic contexts. The system integrates text classification, NLP, and user evaluation within a 

single framework to address repetitive administrative tasks. This research contributes a practical solution tailored to 

the needs of academic institutions by combining machine learning techniques with direct user evaluation. The chatbot 

provides faster and more consistent access to academic information, thereby reducing dependency on manual 

administrative processes. Future work may enhance classification accuracy by utilising richer datasets and alternative 

algorithms. 
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1. PENDAHULUAN 

Kebijakan pendidikan tinggi di Indonesia telah mengalami transformasi signifikan melalui 

penerapan program pembelajaran fleksibel yang memungkinkan mahasiswa untuk mengikuti aktivitas 

akademik di luar program studi asal. Program ini dirancang oleh Kementerian Pendidikan, Kebudayaan, 

Riset, dan Teknologi Republik Indonesia dengan tujuan utama mengembangkan potensi mahasiswa 

secara maksimal melalui pengalaman belajar kontekstual, lintas disiplin, dan adaptif terhadap kebutuhan 

dunia kerja. Dalam pelaksanaannya, mahasiswa diberikan hak untuk mengikuti kegiatan pembelajaran 

di luar program studi sebagaimana diatur dalam Permendikbudristek No. 53 Tahun 2023 tentang 

penjaminan mutu Pendidikan tinggi [1]. 

Implementasi kebijakan tersebut menuntut tersedianya sistem administrasi akademik yang 

responsif, efisien, dan terstruktur guna mendukung kelancaran proses akademik dan non-akademik. 

Namun demikian, banyak institusi pendidikan tinggi menghadapi tantangan dalam hal pengelolaan 

informasi, keterbatasan tenaga administrasi, serta keterlambatan respons terhadap pertanyaan 

mahasiswa. Untuk menjawab tantangan tersebut, diperlukan solusi berbasis teknologi yang mampu 

menyediakan layanan informasi secara otomatis, cepat, dan konsisten, khususnya dalam mendukung 
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administrasi program pembelajaran eksternal lintas program studi dan institusi yang otomatis, efektif 

dan konsisten [2]. 

Machine Learning (ML) merupakan cabang dari Artificial Intelligence (AI) yang memanfaatkan 

algoritma dan teknik statistik untuk memungkinkan sistem komputer belajar dari data serta membuat 

keputusan secara mandiri [3], [4]. Teknologi ini telah digunakan secara luas dalam berbagai bidang, 

seperti speech recognition, natural language processing (NLP), dan computer vision. Dalam konteks 

NLP, ML memainkan peran krusial dalam menganalisis dan memahami bahasa manusia, sekaligus 

menjadi komponen utama dalam pengembangan chatbot cerdas yang mampu memberikan tanggapan 

secara kontekstual terhadap pertanyaan pengguna [5]. 

Salah satu implementasi NLP yang paling relevan dalam dunia pendidikan adalah teknologi 

chatbot. Chatbot dirancang untuk mensimulasikan percakapan manusia melalui antarmuka teks maupun 

suara, dengan kemampuan menjawab pertanyaan, memberikan informasi, serta mendukung proses 

administrasi secara otomatis dan real-time [6], [7], [8]. Kemampuan chatbot dalam memahami bahasa 

alami pengguna, termasuk variasi ejaan dan struktur kalimat, menjadikannya alat yang responsif dan 

adaptif terhadap berbagai bentuk interaksi. 

Dalam konteks administrasi pendidikan tinggi, chatbot telah berkembang menjadi solusi strategis 

untuk meningkatkan efisiensi layanan informasi. Sistem ini memungkinkan mahasiswa memperoleh 

informasi akademik dan administratif secara instan tanpa interaksi langsung dengan petugas layanan 

[9]. Selain itu, studi [10]menunjukkan bahwa chatbot berbasis NLP dapat mengintegrasikan kebutuhan 

informasi akademik dengan pola interaksi berbasis data, sehingga mampu memberikan layanan yang 

otomatis, cepat, personal, dan relevan [11]. Temuan-temuan ini menegaskan pentingnya pengembangan 

sistem chatbot yang cerdas, kontekstual, dan disesuaikan dengan kebutuhan spesifik institusi pendidikan 

tinggi di berbagai program studi. 

Lebih lanjut, [12]memperkenalkan FIT-EBot, chatbot berbasis entitas yang mendukung layanan 

informasi akademik dan administratif di lingkungan kampus. Penelitian oleh [11]mengusulkan model 

hybrid yang menggabungkan pendekatan retrieval dan generatif, serta menggunakan algoritma MNB 

untuk klasifikasi intent secara efisien. Seluruh pendekatan ini menegaskan bahwa pemanfaatan chatbot 

tidak hanya dapat meningkatkan kualitas layanan informasi di institusi Pendidikan [13], tetapi juga 

mengurangi beban kerja administratif yang bersifat berulang [14], [15], [16]. Namun demikian, chatbot 

memiliki tantangan utama yaitu privasi dan keterbatasan Bahasa [17], [18], [19]. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem chatbot berbasis web yang berfungsi 

memberikan layanan informasi seputar administrasi akademik pada program pembelajaran eksternal 

lintas institusi. Sistem ini dirancang dengan menggunakan algoritma Multinomial Naïve Bayes (MNB) 

untuk mengklasifikasikan intent pengguna berdasarkan teks pertanyaan, dengan total 20 kategori intent 

yang digunakan dalam proses pelatihan model.  

Evaluasi chatbot berbasis NLP dapat dilakukan menggunakan confusion matrix untuk 

mengidentifikasi prediksi benar dan salah dari model klasifikasi, seperti yang diterapkan oleh [20]dalam 

sistem klasifikasi intent menggunakan algoritma MNB. Metrik seperti accuracy, precision, recall, dan 

F1-score memberikan gambaran menyeluruh terhadap performa model [21]. Selain itu, hasil penelitian 

ini juga dievaluasi menggunakan User Acceptance Testing (UAT).  

UAT merupakan tahapan penting untuk memastikan sistem sesuai dengan kebutuhan pengguna 

akhir, termasuk dalam pengembangan chatbot layanan administrasi di pendidikan tinggi. Melalui UAT, 

pengguna terlibat langsung untuk menilai kejelasan respons, kenyamanan interaksi, dan relevansi 

informasi [22], [23]. Selain metode berbasis kuesioner, pendekatan eksploratif seperti Think Aloud, 

AttrakDiff, dan MAX digunakan untuk menggali persepsi dan emosi pengguna terhadap system [24]. 

Hal ini sejalan dengan temuan [25], [26] yang menekankan bahwa keberhasilan sistem interaktif sangat 

dipengaruhi oleh tingkat penerimaan pengguna.  
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Penelitian ini dapat menjadi solusi inovatif dalam mendukung digitalisasi layanan administrasi 

melalui pemanfaatan teknologi NLP dan machine learning, guna meningkatkan efektivitas dan efisiensi 

penyampaian informasi di lingkungan pendidikan tinggi. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dirancang untuk mengimplementasikan algoritma MNB dalam pengembangan 

chatbot berbasis NLP sebagai bagian dari sistem informasi layanan administrasi akademik. Tujuan 

utama dari penelitian ini adalah menghasilkan sistem chatbot yang mampu memahami dan merespons 

pertanyaan pengguna secara kontekstual, guna mendukung penyampaian informasi secara efisien dan 

meningkatkan kualitas pelayanan administrasi. Proses penelitian mencakup beberapa tahapan, yaitu 

pengumpulan dan penyusunan dataset pertanyaan, praprosesan teks untuk normalisasi data, pelatihan 

dan klasifikasi intent menggunakan algoritma MNB, serta pengujian performa model berdasarkan 

metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, dan UAT (Gambar 1). Model yang telah terlatih 

kemudian diintegrasikan ke dalam antarmuka web menggunakan framework Flask untuk membentuk 

sistem chatbot yang interaktif dan mudah diakses oleh pengguna. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Secara metodologis, penelitian ini termasuk dalam kategori penelitian terapan yang menekankan 

aspek implementatif dengan menggunakan pendekatan metode campuran (mixed methods) yang 

menggabungkan analisis kualitatif dan kuantitatif [27]. Pendekatan ini bertujuan untuk memperoleh 

pemahaman yang komprehensif, baik dari sisi kebutuhan sistem melalui wawancara dan observasi, 

maupun dari sisi performa model secara terukur melalui pengujian algoritma MNB. 

2.1 Persiapan Data 

2.1.1 Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan dalam penelitian ini harus memiliki relevansi tinggi dengan konteks 

layanan administrasi akademik pada program pembelajaran lintas institusi, bersifat representatif 
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terhadap kebutuhan pengguna, serta mencakup berbagai variasi pertanyaan yang potensial diajukan oleh 

mahasiswa maupun tenaga kependidikan. Proses pengumpulan data dilakukan melalui beberapa teknik 

utama guna memastikan kelengkapan dan keakuratan informasi. Teknik-teknik tersebut meliputi 

wawancara dengan pihak terkait dalam pengelolaan layanan administrasi, penyebaran kuesioner kepada 

mahasiswa dan staf akademik, serta analisis dokumen-dokumen pendukung yang berkaitan dengan 

pelaksanaan program pembelajaran berbasis kebijakan pendidikan tinggi. 

a. Data Discovery 

Tahap data discovery dilakukan dengan mengumpulkan informasi dari berbagai sumber resmi 

yang relevan, seperti Standar Operasional Prosedur (SOP), buku pedoman program 

pembelajaran eksternal, serta dokumen Frequently Asked Questions (FAQ) yang diterbitkan 

oleh Kementerian terkait maupun oleh institusi pendidikan tinggi terkait. Informasi yang 

diperoleh dari sumber-sumber tersebut digunakan sebagai dasar dalam membangun basis 

pengetahuan chatbot agar mampu memberikan respons yang akurat dan sesuai dengan konteks 

kebijakan serta prosedur layanan administrasi akademik [12]. 

b. Data Augmentation 

Tahap data augmentation dilakukan dengan menambahkan data yang diperoleh secara 

langsung dari lapangan melalui wawancara dengan staf administrasi serta penyebaran 

kuesioner kepada 17 responden mahasiswa. Langkah ini bertujuan untuk memperluas cakupan 

dataset sekaligus menyesuaikan konten chatbot agar lebih representatif terhadap kebutuhan 

dan permasalahan nyata pengguna dalam konteks layanan administrasi [10]. 

c. Data Generation 

Selanjutnya, tahap data generation dilakukan sebagai proses pengolahan dan penggabungan 

data hasil data discovery serta data augmentaation untuk menghasilkan dataset yang lebih 

lengkap, konsisten, dan berkualitas. Pada tahap awal, seluruh data disusun dalam format CSV 

guna mempermudah proses pengumpulan dan pengolahan. Setelah dataset akhir ditetapkan, 

data tersebut dikonversi ke dalam format JSON dengan struktur yang memuat elemen tag, 

patterns, dan responses. Pemilihan format JSON didasarkan pada fleksibilitasnya, kemudahan 

pembacaan oleh manusia maupun mesin, serta kesesuaiannya dalam merepresentasikan 

pasangan intent dan response pada chatbot berbasis NLP [10].  

2.1.2 Hasil Wawancara 

Wawancara dilakukan dengan administrator program pembelajaran eksternal di salah satu 

institusi pendidikan tinggi swasta guna memperoleh informasi mengenai proses administrasi, tantangan 

operasional, serta kebutuhan pengguna dalam implementasi program tersebut. Informasi yang diperoleh 

melalui wawancara ini menjadi dasar penting dalam perancangan sistem chatbot, khususnya dalam 

menentukan cakupan layanan, jenis intent, dan struktur pengetahuan yang harus dimiliki sistem. Temuan 

utama dari hasil wawancara dirangkum pada Tabel 1. 

2.1.3 Hasil Kuisioner 

Selain wawancara, penelitian ini juga memanfaatkan kuesioner sebagai instrumen pengumpulan 

data kuantitatif dari mahasiswa peserta program tahun akademik 2023–2024 sebanyak 17 responden. 

Responden ini berasal berbagai program studi partisipasi dan data yang diperoleh dianalisis 

menggunakan statistik deskriptif berupa frekuensi dan persentase. 

Berdasarkan hasil kuesioner terhadap 17 responden, diketahui bahwa persepsi mahasiswa 

terhadap efektivitas layanan program eksternal masih tergolong moderat (Tabel 2), di mana 52,9% 

menyatakan layanan cukup efektif, sementara 35,3% menilai kurang efektif. Terkait hambatan 

administratif (Tabel 3), mahasiswa menghadapi berbagai kendala seperti kesulitan mendapatkan 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/


Jurnal Teknik Informatika (JUTIF)  Vol. 7, No. 4, August 2026, Page. 3282-3301 
P-ISSN: 2723-3863  https://jutif.if.unsoed.ac.id                                       

E-ISSN: 2723-3871  DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2026.7.4.5443 

 

 

3286 

informasi pendaftaran (58,8%), proses pengajuan dokumen yang lambat, dan kurangnya respons admin 

(masing-masing 41,2%).  

Menanggapi kendala tersebut, mayoritas responden menginginkan chatbot yang mampu 

menyediakan informasi jadwal dan timeline (82,3%), fitur tanya jawab seputar program (76,4%), serta 

panduan pengisian dokumen (64,7%), seperti ditunjukkan dalam Tabel 4. Temuan ini menjadi landasan 

penting dalam perancangan fitur chatbot yang berfokus pada penyederhanaan akses informasi dan 

peningkatan interaksi layanan administrasi. Dengan demikian, hasil kuesioner memperkuat temuan 

wawancara bahwa penerapan chatbot berpotensi meningkatkan efisiensi layanan administrasi melalui 

penyediaan informasi yang cepat, terarah, dan mudah diakses. 

 

Tabel 1. Rekapitulasi Hasil Wawancara Layanan Program Pembelajaran Eksternal 

No Pertanyaan Temuan Utama Statistik/Deskripsi 

1 Sejak kapan program eksternal lintas 

institusi seperti MBKM/Kampus 

Berdampak di implementasikan di 

kampus ini?  

1 Juni 2020 Data historis 

2 Alur administrasi  Konsultasi PA, kemudian pilih 

program, dan konversi mata 

kuliah sesuai persetujuan 

Pimpinan program studi. 

Proses bertahap 

disetiap program 

studi 

3 Media komunikasi utama Instagram dan WhatsAPP, 

Website untuk satu arah  

2/3 via media social  

4 Jumlah mahasiswa dilayani  ±160 mahasiswa/bulan ±40/minggu selama 

±8/hari 

5 Sistem yang digunakan  Website (info satu arah) Google 

Form & Drive 

Belum ada aplikasi 

khusus 

6 Beban komunikasi  Tingkat 8/10 (skala 1-10) Tinggi 

7 Kendala utama  Pertanyaan berulang (SKS, 

syarat, jadwal) 

Puncak saat daftar 

8 Efisiensi layanan  Efisiensi dari sisi staf, kurang 

efektif untuk mahasiswa  

Struktur organisasi 

sederhana  

9 Potensi Chatbot Bisa menjawab pertanyaan 

dasar (template) & kurangi 

beban 

100% mendukung 

integrasi 

10 Kesediaan penggunaan chatbot  Bersedia menggunakan chatbot 

untuk pelayanan 

Dukungan penuh 

 

Tabel 2. Efektivitas Layanan Program Eksternal Saat ini 

Kategori  Jumlah Persentase 

Sangat Efektif 2 11,8% 

Cukup Efektif 9 52,9% 

Kurang Efektif 6 35,3% 

 

Tabel 3. Kendala Mahasiswa dalam Administrasi  

Kendala Jumlah Persentase 

Sulit mendapatkan info pendaftaran 10 58,8% 

Proses pengajuan dokumen lama 7 41,2% 

Kurangnya respons admin 7 41,2% 

Tidak ada panduan yang jelas 4 23,5% 

Komunikasi tidak terpusat 3 17,6% 
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Tabel 4. Fitur Chatbot yang Dibutuhkan Mahasiswa 

Fitur Jumlah Persentase 

Informasi jadwal dan timeline 14 82,3% 

Tanya jawab seputar program 13 76,4% 

Panduan pengisian dokumen 11 64,7% 

 

2.2  Pra-pemrosesan Data 

Pada tahap ini dilakukan proses NLP untuk mengubah teks mentah (raw texts) menjadi bentuk 

yang lebih terstruktur dan bermakna. Proses ini mencakup menggantikan huruf besar menjadi huruf 

kecil (case folding), pembersihan teks, tokenisasi, penghapusan stopword, serta normalisasi kata, 

sehingga data yang digunakan menjadi konsisten dan representatif untuk pelatihan model. Setelah pra-

pemrosesan dilakukan, dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih yang digunakan untuk melatih 

model dan data uji yang digunakan untuk mengukur kinerjanya. Tahap ini memberikan gambaran 

menyeluruh mengenai proses persiapan data dengan menerapkan metode pemrosesan bahasa alami 

secara sistematis (Gambar 2) [10], [13]. 

 

 
 

Gambar 2. Alur Pemrosesan NLP 

 

Setiap tahapan preprocessing dipilih berdasarkan karakteristik morfologis Bahasa Indonesia yang 

memiliki bentuk imbuhan dan variasi ejaan yang tinggi. Tahap case folding memastikan konsistensi 

huruf kapital agar sistem tidak menganggap kata yang sama sebagai entitas berbeda. Stopword removal 

dan normalisasi dilakukan untuk mengurangi noise dari kata umum seperti “yang” dan “dan” yang tidak 

memiliki bobot semantik penting. Selain itu, stemming dengan pustaka Sastrawi digunakan untuk 

mengembalikan kata ke bentuk dasarnya, sehingga algoritma MNB dapat mengenali pola linguistik 

lebih efisien dalam klasifikasi intent. 
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2.3 Pembentukan Model 

Pengembangan chatbot merupakan fase utama di mana sistem dibangun berdasarkan hasil pra-

pemrosesan dan representasi data. Proses ini mencakup penentuan kebutuhan model (model 

requirements) serta pelatihan model (model training), yang meliputi pemilihan parameter dan struktur 

data optimal untuk meningkatkan kinerja klasifikasi intent. 

2.3.1 Model Requirements 

Pada tahap ini dilakukan analisis menyeluruh terhadap karakteristik data yang digunakan untuk 

memastikan kesesuaian dengan tujuan pemodelan. Selain itu, dilakukan pemilihan algoritma yang 

paling relevan berdasarkan jenis data dan kebutuhan klasifikasi yang diharapkan. Metode evaluasi 

kinerja juga ditentukan untuk mengukur efektivitas model secara objektif, sedangkan pemilihan 

teknologi dan platform difokuskan pada efisiensi proses pelatihan dan penerapan model. Secara 

keseluruhan, hasil analisis kebutuhan model tersebut menjadi dasar dalam perancangan dan 

implementasi sistem (Tabel 5). 

 

Tabel 5. Analisa Kebutuhan Model 

No Requirements Hasil Analisa 

1. Jenis Data Data yang digunakan berupa teks atau tipe data 

string dalam Bahasa Indonesia. Sumber data berasal 

dari SOP, buku pedoman program, FAQ, hasil 

wawancara dengan staf administras, dan hasil 

kuesioner dari 17 responden. Dataset disusun dalam 

format JSON yang memuat patterns dan responses 

untuk 20 intent. 

2. Model Algoritma Algoritma yang digunakan adalah Multinomial 

Naïve Bayes, dipilih karena efektif untuk klasifikasi 

teks pendek, mendukung multi-class classification, 

dan memiliki waktu pelatihan yang cepat. 

3. Pengukuran Kinerja 

Model 

Model dievaluasi menggunakan confusion matrix 

dengan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan 

UAT untuk memastikan model bekerja sesuai 

tujuan yang diharapkan. 

4. Platform dan Teknologi Bahasa pemrograman yang digunakan adalah 

Python 3.10 dengan pustaka Scikit-learn, NLTK, 

dan Sastrawi. Framework API yang digunakan 

adalah Flask. Lingkungan pengembangan meliputi 

Google Colab dan laptop lokal, dengan tools 

pendukung seperti Visual Studio Code, dan GitHub. 

 

Berdasarkan hasil analisis Tabel 5, data yang digunakan dalam penelitian ini berbentuk teks dari 

sumber resmi dan valid, sehingga dapat merepresentasikan kebutuhan informasi layanan program. 

Pemilihan algoritma Multinomial Naïve Bayes sesuai karena algoritma ini dirancang untuk klasifikasi 

teks pendek dengan banyak kelas. Evaluasi model menggunakan metrik standar machine learning 

(akurasi, presisi, recall, dan F1-score) agar performa dapat diukur secara objektif. 

2.3.2 Model Training 

Tahapan ini bertujuan melatih model machine learning agar mampu mengenali pola hubungan 

antara kata-kata dalam pertanyaan dan kategori topik (intent) yang sesuai. Proses ini diawali dengan 

pembagian dataset menjadi training set (80%) dan testing set (20%) untuk memastikan kemampuan 

generalisasi model terhadap data baru. Model dilatih menggunakan algoritma Multinomial Naïve Bayes 
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(MNB) yang dipilih karena efisien dan efektif dalam klasifikasi teks pendek, dengan data masukan 

berupa matriks fitur hasil TF-IDF Vectorization dan label intent sebagai target. Untuk meningkatkan 

performa, dilakukan penyesuaian hyperparameter seperti nilai alpha (Laplace smoothing) dan ukuran 

n-gram. Evaluasi kinerja model menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score, serta 

divalidasi melalui confusion matrix, dan ROC curve untuk memastikan kestabilan hasil klasifikasi. 

Model terbaik kemudian disimpan dalam format.pkl menggunakan pustaka joblib agar dapat digunakan 

kembali pada tahap implementasi  

2.3.3 Confusion Matrix 

Confusion Matrix (Gambar 3) adalah alat evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja model 

klasifikasi dalam machine learning. Matriks ini menyajikan informasi tentang jumlah prediksi yang 

benar dan salah yang dilakukan oleh model dalam empat kategori: True Positive (TP), False Positive 

(FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN) [28]. Evaluasi kinerja model klasifikasi sangat 

penting untuk mengetahui seberapa efektif model dalam menghasilkan prediksi yang akurat [29]. Selain 

itu, matriks ini membantu mengidentifikasi distribusi kesalahan (misclassifications) dan prediksi yang 

benar (correct predictions), sehingga dapat menjadi acuan dalam perbaikan kinerja model [30].  

 

 
Gambar 3. Confusion Matrix 

 

Komponen-komponen dalam Confusion Matrix terdiri dari empat kategori utama sebagai berikut: 

1) True Positive (TP): Kasus di mana model memprediksi positif dengan benar 

(misalnya, memprediksi kelas yang benar sebagai positif). 

2) True Negative (TN): Kasus di mana model memprediksi negatif dengan 

benar (misalnya, memprediksi kelas yang benar sebagai negatif). 

3) False Positive (FP): Kasus di mana model memprediksi positif tetapi salah 

(misalnya, memprediksi kelas negatif sebagai positif). 

4) False Negative (FN): Kasus di mana model memprediksi negatif tetapi salah 

(misalnya, memprediksi kelas positif sebagai negatif) 

Berdasarkan nilai-nilai pada Confusion Matrix, beberapa metrik evaluasi yang penting dapat dihitung 

adalah akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. 

3. HASIL 

Bagian ini memuat hasil, pengujian dan pembahasan penelitian yang telah dilakukan, temuan 

utama yang diperoleh dari proses implementasi dan evaluasi sistem, serta menganalisis kinerja model 

berdasarkan data yang telah diuji. 

3.1 Deskripsi Dataset 

Penyusunan dataset terdiri dari 356 sampel data latih yang terbagi ke dalam 20 intent berbeda. 

Setiap intent merepresentasikan kategori atau topik pertanyaan spesifik yang dapat dipahami chatbot. 

Visualisasi distribusi jumlah patterns (contoh pertanyaan) ditampilkan pada Gambar 4.  

Berdasarkan Gambar 4, distribusi jumlah data pada masing-masing intent menunjukkan adanya 

variasi yang cukup signifikan antar kategori. Kategori dengan jumlah data terbanyak adalah 
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syarat_program dan bye dengan masing-masing 24 sampel, diikuti oleh info_program dan 

manfaat_program yang memiliki 23 sampel. Selanjutnya, definisi_program tercatat sebanyak 22 data, 

sementara kombinasi_program, kemampuan_chatbot, dan persetujuan_prodi masing-masing berjumlah 

20 data. 

 

 
Gambar 4. Diagram Batang Distribusi Patterns dan Responses per Intent 

 

Kategori salam memiliki 18 data, sedangkan pendaftaran dan kontak_admin masing-masing 17 

data. Beberapa intent lainnya seperti dokumen_pendaftaran, bantuan_teknis, dan 

definisi_studi_independen berada pada kisaran 16 hingga 15 data. Adapun kategori dengan jumlah data 

terendah adalah jadwal_program (11 data) dan sks_program (10 data). Perbedaan jumlah data ini 

mengindikasikan bahwa tingkat frekuensi pertanyaan dan kebutuhan informasi pengguna terhadap 

setiap topik layanan tidaklah seragam, sehingga menunjukkan adanya kebutuhan informasi yang 

berbeda antar kategori [31]. 

3.2 Hasil Feature Engineering 

Proses feature engineering pada penelitian ini bertujuan untuk mengubah data teks hasil pra-

pemrosesan menjadi representasi numerik yang dapat diolah oleh model pembelajaran mesin. Tahap ini 

menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), dapat dilihat pada 

Tabel 6. 

Tabel 6. Bobot TF-IDF pada 5 Dokumen Pertama 

Dokumen hai halo hi kabar pagi selamat selamat pagi 

0 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000000 0.000000 0.000000 

1 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000000 0.000000 0.000000 

2 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000000 0.000000 0.000000 

3 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000000 0.000000 0.000000 

4 0.000 0.000 0.000 0.000 0.617066 0.488324 0.617066 

 

Dari Tabel 6. dapat diamati bahwa pada Dokumen 0, kata “hai” memiliki bobot tertinggi sebesar 

1.000, yang menunjukkan dominasi dan tingkat kekhasan yang tinggi dalam dokumen tersebut. Pada 

Dokumen 4, kata “pagi” dan frasa “selamat pagi” memiliki bobot yang sama, yaitu 0.617066, yang 
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mengindikasikan bahwa keduanya memiliki tingkat kepentingan yang relatif setara dalam konteks 

dokumen tersebut. Sebaliknya, nilai bobot 0.000 menunjukkan bahwa kata tersebut tidak muncul dalam 

dokumen terkait. Nilai-nilai bobot TF-IDF ini memberikan gambaran kuantitatif mengenai distribusi 

dan relevansi kata di setiap dokumen, memungkinkan model untuk membedakan antara kata yang 

spesifik terhadap konteks tertentu dan kata yang bersifat umum. Representasi numerik ini kemudian 

digunakan pada tahap pelatihan model agar chatbot mampu memahami konteks pertanyaan pengguna 

dengan lebih akurat dan menghasilkan respons yang relevan serta kontekstual. 

3.3 Report Model Classification 

3.3.1 Confusion Matrix 

Gambar 5 menunjukkan performa klasifikasi intent chatbot terhadap 20 kelas berbeda. Dari total 

72 data uji, sebanyak 58 prediksi (80,6%) berhasil diklasifikasikan dengan benar (True Positive), 

sedangkan 14 prediksi (19,4%) mengalami kesalahan klasifikasi. Beberapa kelas dengan akurasi 

sempurna (akurasi kelas = 100%) adalah definisi_program, definisi_magang, syarat_program, dan 

persetujuan_prodi, yang masing-masing memiliki 4 data uji dan seluruhnya diklasifikasikan secara 

tepat. Sebaliknya, kelas sks_program mengalami kesulitan dengan hanya 2 dari 4 prediksi yang benar, 

mengindikasikan akurasi kelas sebesar 50%. Kesalahan klasifikasi sebagian besar terjadi pada intent 

yang secara semantik berdekatan, seperti antara info_program dan jadwal_program, atau konversi_sks 

dan manfaat_program, yang menunjukkan tantangan dalam membedakan konteks pada teks pendek. 

Berdasarkan hasil pada Gambar 5, kesalahan klasifikasi (False Positive) umumnya terjadi antara 

intent yang memiliki kemiripan semantik, seperti info_program yang sering tertukar dengan 

jadwal_program, serta konversi_sks yang salah diklasifikasikan sebagai manfaat_program. Hal ini 

disebabkan oleh penggunaan kata kunci yang tumpang tindih, misalnya “program”, “sks”, dan 

“konversi”, yang sering muncul bersamaan dalam dataset. Kesalahan tersebut menunjukkan bahwa 

model MNB masih sensitif terhadap konteks kalimat pendek dan memerlukan perluasan variasi data 

pelatihan untuk meningkatkan kemampuan diskriminatif antar intent serupa. 

 

 
Gambar 5. Confusion Matrix Hasil Pengujian Model 
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3.4 Overfitting dan Underfitting 

 

 
Gambar 6. Learning Curve 

 

 
Gambar 7. Validation Curve 

 

Gambar 6 dan 7 menunjukkan analisis performa model MNB dalam pelatihan chatbot 

menggunakan kurva validasi dan kurva pembelajaran. Gambar 6 menampilkan hubungan antara nilai 

parameter regularisasi (alpha) dan skor akurasi pada data pelatihan dan validasi. Tampak bahwa pada 

nilai alpha rendah (10⁻⁵ hingga 10⁻¹), skor pelatihan tetap tinggi mendekati 1.0, namun terjadi penurunan 

drastis setelah alpha > 1, menunjukkan bahwa nilai alpha yang terlalu tinggi menyebabkan underfitting. 

Gambar 7 menunjukkan bahwa seiring bertambahnya jumlah data pelatihan, skor validasi meningkat 

secara konsisten, sedangkan skor pelatihan relatif stabil di angka tinggi (sekitar 0.9). Pola ini 

mengindikasikan bahwa model mengalami overfitting saat data sedikit, namun memiliki potensi 

generalisasi yang baik jika jumlah data ditambah. Dengan demikian, peningkatan jumlah data pelatihan 

merupakan strategi penting untuk memperbaiki kinerja chatbot secara keseluruhan. 

3.5 Validation Model Classification 

Gambar 8 adalah pengukuran menggunakan Receiver Operating Characteristic (ROC) curve dan 

Area Under the Curve (AUC) menunjukkan performa klasifikasi per kelas yang lebih mendalam. 

Sebanyak 10 dari 20 kelas memiliki skor AUC sebesar 1.00 (100%), termasuk definisi_magang, 

definisi_pertukaran, definisi_studi_independen, konversi_sks, dan kontak_admin, yang menunjukkan 

kemampuan diskriminatif sempurna terhadap kelas-kelas tersebut. Kelas lain seperti salam, 

syarat_program, dan perbedaan_magang_stupen memiliki skor AUC tinggi antara 0.87–0.99, yang 
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menandakan respon model yang konsisten dan akurat. Rata-rata AUC mikro (micro-average) mencapai 

0.88, menegaskan bahwa secara keseluruhan model memiliki performa yang sangat baik dalam 

membedakan antar kelas. 

Namun, kelas sks_program tercatat dengan AUC paling rendah sebesar 0.26, yang selaras dengan 

hasil confusion matrix dan menunjukkan bahwa intent tersebut sulit dikenali oleh model, kemungkinan 

disebabkan oleh kurangnya data pelatihan atau tumpang tindih semantik dengan kelas lain seperti 

konversi_sks. Ini menandakan perlunya peningkatan data representatif atau rekonstruksi fitur untuk 

kelas tersebut. 

 

 
Gambar 8. Kurva ROC 

 

Tabel 7. Perbandingan Score Klasifikasi (Classification Report) 

Klasifikasi Precision Recall F1-score Support 

Bantuan_teknis 1.0000 0.3333 0.5000 3 

Bye 1.0000 0.4000 0.5714 5 

Definisi_magang 0.7500 1.000 0.8571 3 

Definisi_pertukaran 0.7500 1.000 0.8571 3 

Definisi_program 0.6667 0.8000 0.7273 5 

Definisi_studi_independen 0.7500 1.000 0.8571 3 

Dokumen_pendaftaran 0.5000 0.3333 0.4000 3 

Info_program 0.3636 0.8000 0.5000 5 

Jadwal_program 1.0000 0.5000 0.6667 2 

Kemampuan_chatbot 0.0000 0.0000 0.0000 4 

Kombinasi_program 1.000 0.7500 0.8571 4 

Kontak_admin 0.7500 1.000 0.8571 3 

Konversi_sks 1.000 1.000 1.000 3 

Manfaat_program 1.000 4.000 0.5714 5 

Pendaftaran 0.0000 0.0000 0.0000 3 

Perbedaan_magang_stupen 1.000 0.6667 0.8000 3 

Persetujuan_prodi 1.000 1.000 1.000 3 

salam 1.000 0.6667 0.8000 3 

Sks_program 0.0000 0.0000 0.0000 2 

Syarat_program 0.2857 0.8000 0.4211 5 

Accuracy   0.6338 71 

Macro_avg 0.6908 0.6225 0.6122 71 

Weighted_avg 0.6913 0.6338 0.6127 71 
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Hasil evaluasi performa chatbot di Tabel 7 menunjukkan adanya ketidakseimbangan kinerja 

model, dengan akurasi pelatihan tinggi sebesar 93,62%, namun akurasi pengujian hanya 63,38%, yang 

mengindikasikan gejala overfitting. Beberapa kategori seperti kemampuan_chatbot, pendaftaran, dan 

sks_program memiliki skor precision, recall, dan f1-score sebesar 0, yang berarti sistem gagal 

mengenali intent tersebut. Sementara itu, kelas seperti konversi_sks, kontak_admin, dan 

manfaat_program menunjukkan performa baik dengan f1-score mencapai 1,000. Hal ini mencerminkan 

bahwa chatbot mampu merespons intent tertentu dengan sangat baik, namun masih kesulitan mengenali 

beberapa intent lainnya, sehingga diperlukan peningkatan dalam distribusi data latih dan teknik 

balancing untuk meningkatkan generalisasi model secara keseluruhan. 

3.6 Perbandingan Algoritma Naïve Bayes 

Berdasarkan Gambar 9a, 9b, dan 9c, dapat disimpulkan bahwa algoritma MNB menunjukkan 

performa paling seimbang untuk pengembangan chatbot berbasis teks dalam konteks klasifikasi intent. 

Gambar 9a menunjukkan bahwa MNB memiliki akurasi pelatihan sebesar 0.911 dan akurasi pengujian 

0.620, dengan gap overfitting sebesar 0.292. Meskipun terdapat indikasi overfitting, performa ini masih 

lebih baik dibanding Gaussian NB (gap 0.355) dan Bernoulli NB (gap 0.073 namun akurasi pengujian 

sangat rendah, hanya 0.352). Dalam Gambar 9b, Bernoulli memang memiliki gap terendah, tetapi 

performa klasifikasinya kurang mendukung dalam konteks penggunaan nyata. 

 

 
Gambar 9a.  Perbandingan Train dan Test Accuracy 

 

 
Gambar 9b.  Overfitting Gap 
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Gambar 9c.  Perbandingan Training Time 

  

Sementara itu, pada Gambar 9c ketiga algoritma memiliki waktu pelatihan yang hampir identik 

(sekitar 0.01 detik), menunjukkan efisiensi komputasi yang baik. Namun, jika mempertimbangkan 

akurasi dan kestabilan klasifikasi, MNB tetap menjadi pilihan terbaik karena memberikan trade-off yang 

seimbang antara akurasi, generalisasi, dan efisiensi waktu pelatihan. Selain itu, MNB merupakan 

algoritma terbaik untuk data berbasis frekuensi kata. 

Sistem chatbot yang dikembangkan tidak hanya mencakup model klasifikasi berbasis MNB, 

tetapi juga diintegrasikan ke dalam sebuah mockup landing page berbasis web (Gambar 10). Mockup ini 

dirancang untuk mensimulasikan skenario penggunaan nyata oleh mahasiswa dan staf administrasi. 

Antarmuka tersebut menyajikan fitur interaktif chatbot yang memungkinkan pengguna mengajukan 

pertanyaan langsung terkait layanan program. Mockup ini digunakan sebagai media dalam proses UAT, 

sehingga pengalaman pengguna dapat diukur secara lebih realistis berdasarkan tampilan dan interaksi 

sistem. Instrumen pengujian UAT berisi pertanyaan yang berkaitan dengan kemudahan penggunaan, 

kejelasan jawaban, kecepatan respons, serta kepuasan terhadap chatbot. Pada pengetesan dari sisi 

mahasiswa untuk mengetahui persepsi dan terkait kemudahan penggunaan, kejelasan jawaban, 

kecepatan respons, dan tingkat kepuasan secara umum terhadapat chatbot (Tabel 8).  

Penelitian ini hanya melibatkan 18 responden dari dua kelompok pengguna, yaitu 17 mahasiswa 

dan satu staf administrasi. Keterbatasan ini dapat memengaruhi validitas eksternal temuan, khususnya 

dalam konteks penerapan sistem di institusi pendidikan yang lebih besar atau dengan karakteristik 

pengguna yang berbeda. Oleh karena itu, penelitian lanjutan disarankan untuk melibatkan jumlah 

responden yang lebih besar dan beragam guna mendapatkan pemahaman yang lebih komprehensif 

terhadap tingkat penerimaan pengguna. 

 

Tabel 8. Pertanyaan sisi mahasiswa 

Q1 Apakah chatbot mudah digunakan untuk mencari informasi program? 

Q2 Apakah respon chatbot dapat dipahami dengan jelas? 

Q3 Apakah chatbot membantu Anda dalam memahami prosedur program? 

Q4 Apakah chatbot menampilkan jawaban dengan cepat dan akurat? 

Q5 Apakah pengalaman Anda dalam menggunakan chatbot memuaskan? 

 

Sementara itu pengujian UAT dari sisi administrator di fokuskan pada aspek kemudahan 

penggunaan dari sisi admin, kesesuaian fitur dengan kebutuhan pelayanan, serta dukungan sistem dalam 

mempercepat proses administrasi (Tabel 9). 
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Gambar 10.  Mockup Landing Page Chabot 

       

Tabel 9. Pertanyaan Sisi administrator 

Q1 Apakah Anda mudah memahami cara menggunakan chatbot sebagai admin? 

Q2 Apakah sistem memudahkan dalam memperbarui data informasi program? 

Q3 Apakah navigasi sistem sederhana dan mudah digunakan? 

Q4 Apakah fitur chatbot berfungsi sesuai kebutuhan pelayanan administrasi? 

Q5 Apakah chatbot dapat membantu mempercepat pelayanan administrasi? 

 

Hasil akhir rekapitulasi jawaban dari kedua kelompok responden dapat dilihat pada tabel 10 dan 

tabel 11. 

Tabel 10. Hasil Akhir UAT Mahasiswa  
SS×5 S×4 CS×3 TS×2 STS×1 Jumlah % 

Q1 25 48 0 0 0 73 85,9% 

Q2 15 56 0 0 0 71 83,5% 

Q3 10 48 9 0 0 67 78,8% 

Q4 10 48 9 0 0 67 78,8% 

Q5 45 32 0 0 0 77 90,6% 

Rata-rata 
      

83,5% 

 

Berdasarkan Tabel 10, rata-rata penerimaan mahasiswa sebagai pengguna mencapai 83,5% 

dengan kategori Sangat Baik. Nilai tertinggi terdapat pada aspek kepuasan penggunaan (Q5) sebesar 

90,6%, sedangkan nilai terendah terdapat pada aspek pemahaman prosedur program dan kecepatan 

akurasi jawaban (Q3 dan Q4) sebesar 78,8%. 

Sementara itu, dari sisi administrator pada Tabel 11, rata-rata penerimaan sistem mencapai 84% 

dengan kategori Sangat Baik. Indikator tertinggi adalah kemudahan penggunaan pertama kali (Q1) dan 
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kesederhanaan navigasi (Q3) dengan nilai 100%, sedangkan indikator terendah adalah kesesuaian fitur 

dengan kebutuhan pelayanan administrasi (Q4) dengan nilai 60%. Dengan demikian, dapat disimpulkan 

bahwa chatbot telah diterima dengan baik oleh kedua kelompok pengguna dan memenuhi kriteria 

sebagai sistem yang layak digunakan dalam mendukung pelayanan informasi program. 

 

Tabel 11. Hasil Akhir UAT Admin  
SS×5 S×4 CS×3 TS×2 STS×1 Jumlah % 

Q1 5 0 0 0 0 5 100% 

Q2 0 4 0 0 0 4 80% 

Q3 5 0 0 0 0 5 100% 

Q4 0 0 3 0 0 3 60% 

Q5 0 4 0 0 0 4 80% 

Rata-rata 
      

84% 

 

Berdasarkan hasil pengujian, chatbot mampu memberikan respons yang sesuai pada sebagian 

besar pertanyaan yang diajukan oleh pengguna. Namun, masih terdapat beberapa kasus di mana jawaban 

yang diberikan belum sepenuhnya relevan atau akurat. Temuan ini menunjukkan perlunya penyesuaian 

pada dataset serta peningkatan variasi respons untuk memperbaiki kinerja sistem. Secara umum, umpan 

balik dari pengguna melalui UAT menyatakan bahwa chatbot cukup membantu dalam memberikan 

informasi terkait program, dengan tingkat penerimaan 83,5% dari mahasiswa dan 84% dari 

administrator yang termasuk kategori Sangat Baik. Meski demikian, pengembangan lanjutan tetap 

diperlukan, baik dari segi kelengkapan informasi maupun akurasi prediksi intent, agar chatbot dapat 

memberikan layanan yang lebih optimal. 

4. PEMBAHASAN 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa chatbot yang dikembangkan dengan algoritma Multinomial 

Naïve Bayes (MNB) memiliki performa yang cukup baik dalam klasifikasi intent, dengan akurasi 

pelatihan sebesar 93,62% dan akurasi pengujian 63,38%. Meski terdapat indikasi overfitting, hal ini 

masih dalam batas yang dapat diterima, terutama mengingat model dikembangkan dengan dataset 

berukuran terbatas dan variasi intent yang cukup banyak (20 kelas). Temuan ini sejalan dengan [22], 

yang menyatakan bahwa algoritma MNB cenderung mengalami overfitting pada dataset kecil dengan 

dimensi tinggi, seperti dalam kasus NLP. 

Evaluasi lebih dalam menggunakan confusion matrix, ROC curve, dan classification report 

mengungkapkan bahwa tidak semua intent dikenali dengan baik oleh model. Kelas seperti sks_program, 

kemampuan_chatbot, dan pendaftaran menunjukkan nilai precision dan recall yang rendah bahkan nol, 

mengindikasikan bahwa model gagal mengenali atau membedakan intent tersebut. Hal ini dapat 

disebabkan oleh kurangnya data latih pada kelas-kelas tersebut serta tumpang tindih semantik dengan 

intent lain seperti konversi_sks. Hal ini mendukung analisis dalam Gambar 5 hingga 8, bahwa 

keberhasilan klasifikasi sangat tergantung pada keseimbangan jumlah data per kelas dan kejelasan 

konteks linguistik. 

Di sisi lain, beberapa intent seperti kontak_admin, konversi_sks, dan persetujuan_prodi 

menunjukkan hasil sempurna dengan nilai F1-score mencapai 1.00. Ini menegaskan bahwa jika data 

representatif cukup tersedia, MNB mampu bekerja sangat baik. Keberhasilan pada intent-intent ini 

memperkuat keyakinan bahwa model ini layak dikembangkan lebih lanjut dengan strategi augmentasi 

data. 

Kurva validasi dan pembelajaran juga mengindikasikan bahwa penambahan data pelatihan dapat 

meningkatkan kinerja generalisasi model. Hal ini menguatkan rekomendasi bahwa peningkatan dataset, 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/


Jurnal Teknik Informatika (JUTIF)  Vol. 7, No. 4, August 2026, Page. 3282-3301 
P-ISSN: 2723-3863  https://jutif.if.unsoed.ac.id                                       

E-ISSN: 2723-3871  DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2026.7.4.5443 

 

 

3298 

terutama untuk intent dengan performa rendah, sangat penting untuk menghindari bias model. Selain 

itu, penerapan teknik balancing seperti SMOTE atau oversampling juga dapat dipertimbangkan untuk 

mendukung distribusi data yang lebih merata antar kelas. 

Hasil User Acceptance Testing (UAT) juga mendukung efektivitas sistem. Tingkat penerimaan 

mencapai 83,5% oleh mahasiswa dan 84% oleh administrator, menunjukkan bahwa sistem dianggap 

layak digunakan dalam konteks layanan informasi akademik. Aspek paling dihargai adalah kemudahan 

penggunaan dan kecepatan respons, sementara yang masih perlu ditingkatkan adalah akurasi informasi 

pada intent tertentu. Ini membuktikan bahwa dari sudut pandang pengguna, sistem sudah memberikan 

manfaat nyata dalam mengakses informasi administratif secara mandiri. 

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya [9], keunggulan studi ini terletak pada integrasi 

antara algoritma klasifikasi intent, penerapan berbasis web, dan evaluasi sistematik melalui UAT. 

Dengan demikian, pendekatan yang digunakan tidak hanya bersifat teknis, tetapi juga memperhatikan 

pengalaman dan kebutuhan pengguna secara langsung. 

Kontribusi penelitian ini tidak hanya bersifat praktis dalam konteks layanan administrasi 

akademik, tetapi juga memperkuat penerapan algoritma klasifikasi seperti Multinomial Naïve Bayes 

pada pemrosesan bahasa alami berbahasa Indonesia. Pendekatan ini berkontribusi terhadap 

pengembangan metode NLP dalam domain non-Inggris, yang masih relatif terbatas dalam literatur ilmu 

komputer. Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa pengembangan chatbot administrasi 

berbasis NLP menggunakan MNB memiliki prospek besar, meski masih diperlukan perbaikan pada sisi 

data dan evaluasi berkelanjutan untuk mengatasi keterbatasan pada intent-intent tertentu. 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem chatbot berbasis NLP dengan algoritma 

Multinomial Naïve Bayes (MNB) yang mampu mengklasifikasikan 20 intent layanan 

administrasi akademik dengan akurasi pelatihan 93,62% dan pengujian 63,38%. Evaluasi 

menggunakan classification report menunjukkan nilai precision 63%, recall 60%, dan F1-score 

61%, sementara confusion matrix mengungkapkan beberapa kelas yang tidak terdeteksi secara 

optimal. Analisis learning curve dan validation curve juga menunjukkan indikasi overfitting yang 

disebabkan oleh keterbatasan keragaman data pelatihan. 

Hasil User Acceptance Testing (UAT) menunjukkan penerimaan pengguna sebesar 83,5% oleh 

mahasiswa dan 84% oleh staf administrasi, yang menandakan sistem ini diterima dengan baik untuk 

digunakan dalam konteks layanan akademik. Penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi algoritma 

MNB dengan pendekatan NLP dan UAT dapat memberikan solusi sistem cerdas yang relevan di 

lingkungan pendidikan tinggi. 

Secara ilmiah, penelitian ini berkontribusi dalam pengembangan sistem klasifikasi intent berbasis 

teks berbahasa Indonesia yang relatif jarang dieksplorasi, serta dalam penerapan model supervised 

learning yang dikombinasikan dengan pendekatan evaluasi pengguna akhir di bidang Informatika. 

Keterbatasan penelitian ini terletak pada ukuran dataset yang terbatas dan jumlah responden UAT 

yang relatif kecil, sehingga generalisasi masih terbatas. Penelitian selanjutnya disarankan untuk 

memperluas cakupan data, mencoba algoritma lain seperti SVM atau deep learning, serta menguji 

performa sistem dalam skala penggunaan yang lebih luas. 
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