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Abstract 

In the digital era, text data originating from students' online reviews, comments and feedback can be a valuable source of 

information for understanding positive and negative perceptions of lecturer performance. This research aims to compare 

classification algorithms for sentiment analysis of student opinions regarding the performance of lecturers in higher education. In 

this research, a comparison of three classification algorithms was carried out, namely Naïve Bayes, Support Vector Machine, and 

Random Forest. The datasets used are student reviews of lecturer performance from various courses and lecturers. The dataset 

consists of 1254 students' critical comments and suggestions. The data consists of 839 positive comments and 415 negative 

comments. Next, classification is carried out using the Naïve Bayes algorithm, Support Vector Machine, and Random Forest. From 

the classification results, it is known that the Support Vector Machine algorithm gives the best results, followed by the Random 

Forest algorithm and finally the Naïve Bayes algorithm. It is known that the Support Vector Machine algorithm succeeded in 

getting an accuracy value of 82.24%, with a precision value of 84.66%, a recall value of 65.99% and an F1 score value of 79.81%. 
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Abstrak 

Dalam era digital, data teks yang berasal dari ulasan, komentar, dan feedback online mahasiswa dapat menjadi sumber informasi 

berharga untuk memahami persepsi positif dan negatif terhadap kinerja dosen. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan komparasi 

algoritma klasifikasi untuk analisis sentimen opini atau persepsi mahasiswa terhadap kinerja dosen di pendidikan tinggi. Dalam 

penelitian ini, dilakukan perbandingan tiga algoritma klasifikasi yaitu Naïve Bayes, Support Vector Machine, dan Random Forest. 

Datasets yang digunakan berupa ulasan mahasiswa terhadap kinerja dosen dari berbagai mata kuliah dan dosen. Datasets terdiri 

dari 1254 data komentar kritik saran mahasiswa. Data tersebut terdiri dari 839 komentar positif dan 415 komentar negatif. 

Selanjutnya dilakukan klasifikasi menggunakan algoritma Naïve Bayes, Support Vector Machine, serta Random Forest. Dari hasil 

klasifikasi diketahui bahwa algoritma Support Vector Machine memberikan hasil yang paling baik kemudian disusul dengan 

algoritma Random Forest dan yang terakhir algoritma Naïve Bayes. Diketahui Algoritma Support Vector Machine berhasil 

mendapatkan nilai accuracy sebesar 82,24%, dengan nilai precission sebesar 84,66%, nilai recall sebesar 65,99% dan nilai F1 

score sebesar 79,81%. 

 

Kata Kunci: klasifikasi, analisis sentimen, kinerja dosen, support vector machine, random forest, naive bayes 

 

 
I. PENDAHULUAN 

Pendidikan tinggi memiliki peran penting dalam 

membentuk masa depan masyarakat dan negara. Dalam 

lingkungan pendidikan tinggi, peran dosen menjadi elemen 

kunci dalam memberikan pengetahuan, membimbing 

mahasiswa, dan memastikan kualitas pendidikan yang 

optimal [1]. Evaluasi kinerja dosen merupakan komponen 

integral dalam upaya untuk meningkatkan mutu pendidikan 

tinggi. Dalam era digital modern, mahasiswa semakin aktif 

dalam menyuarakan pandangan mereka terhadap 

pengalaman belajar mereka, termasuk kualitas pengajaran 

yang mereka terima [2]. 

Di dalam dunia pendidikan, proses evaluasi 

pengajaran ialah salah satu program atau kegiatannya adalah 

analisis sentimen [3]. Analisis sentimen adalah pendekatan 

yang efektif dalam memahami bagaimana mahasiswa 

menilai kinerja dosen mereka. Teknik analisis sentimen 

melibatkan penggalian informasi relevan dari kumpulan data 

Ulasan Pengguna Tidak Terstruktur (UUR) yang diambil 

dari online dan mengklasifikasikannya ke dalam komentar 

positif dan negatif yang sesuai untuk mengambil keputusan 
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[4]. Ulasan, komentar, dan feedback yang dikumpulkan dari 

berbagai platform online mengandung beragam sentimen, 

sentimen tersebut bisa berupa sentimen positif maupun 

sentimen negatif, yang dapat memberikan wawasan berharga 

tentang pengalaman belajar mahasiswa. Penggunaan 

algoritma klasifikasi dalam analisis sentimen menjadi 

semakin penting dalam mengotomatisasi dan memudahkan 

proses ini. 

Analisis sentimen merupakan bagian yang sangat 

penting dalam memaknai dan menganalisis opini publik, 

umpan balik, dan data yang berasal dari media sosial [5]. 

Terdapat berbagai macam algoritma machine learning yang 

dapat digunakan untuk analisis sentimen diantaranya yang 

paling sering banyak dipakai adalah Bayesian, Support 

Vector Machine (SVM), Decission Tree, dan ensemble 

learning. [6], [7] 

Dalam penelitian Sanjay, melakukan perbandingan 

antar metode klasifikasi yaitu algoritma Support Vector 

Machine (SVM) dengan algoritma Naïve Bayes. Metode 

tersebut digunakan untuk melakukan klasifikasi analisis 

sentimen ulasan produk amazon. Diketahui bahwa metode 

SVM memberikan hasil F1-score lebih baik dari pada 

algoritma Baïve Nayes. SVM menghasilkan F1-score 0.83 

sedangkan algoritma Naïve Bayes mempunya nilai sebesar 

0.82 [8]. 

Analisis sentimen juga digunakan untuk melakukan 

analisis opini masyarakat Indonesia di twitter terhadap 

vaksin Covid-19. Data yang diambil dari kicauan twitter 

masyarakat Indonesia yang diambil dari Drone Emprit 

Academic Streaming. Datasets tersebut kemudian dilakukan 

klasifikasi dengan menggunakan algortima Naïve Bayes. 

Dari hasil analisis didapat datasets 6000 data tweet dengan 

56% berlabel tweet negatif, dan 39%  berlabel tweet positif, 

dan 1%  berlabel tweet netral selama rentang waktu periode 

satu minggu [9].  

Metode Random Forest bisa digunakan untuk 

mengklasifikasi sentimen analisis. Di dalam penelitian Fitri, 

Random Forest dipakai untuk melakukan klasifikasi analisis 

sentimen dengan datasets yang dipakai mengambil datasets 

media sosial. Penelitian tersebut berhasil melakukan 

klasifikasi sentimen media sosial kedalam kategori positif, 

negatif, dan netral. Dari hasil penelitian didapatkan hasil 

akurasi sebesar 82.91% [10]. 

Dari uraian di atas, dalam penelitian ini menganalisis 

opini kritik dan saran mahasiswa terhadap kinerja dosen, 

data tersebut kemudian diolah dan diklasifikasikan dengan 

pendekatan teks mining. Penelitian ini bertujuan untuk 

melakukan komparasi antara berbagai algoritma klasifikasi 

yang banyak dipakai untuk analisis sentimen terkait persepsi 

mahasiswa terhadap kinerja mengajar dosen. Algoritma 

klasifikasi yang digunakan untuk klasifikasi dalam penelitian 

adalah algoritma Naïve Bayes, algoritma Support Vector 

Machine (SVM), dan algoritma Random Forest. Penelitian 

ini mempunyai kontribusi  menganalisis dan melakukan 

komparasi data kritik saran mahasiswa terhadap dosen 

dengan membandingkan tiga buah metode klasifikasi 

sehingga diketahui algoritma terbaik untuk melakukan 

klasifikasi sentimen opini mahasiswa terhadap kinerja 

mengajar dosen. Adapun hasil dari penelitian mempunyai 

manfaat bagi mahasiswa, dosen maupun pejabat kampus 

dalam melihat banyaknya sentimen positif dan negatif, hal 

tersebut berguna untuk pengambilan kebijakan ke depan 

yang lebih tepat dan akurat.  

 

II. METODE PENELITIAN 

Diagram alur dalam penelitian dapat di ilustrasikan pada 

gambar 1.1. 

 

 
Gambar 1.1 Alur Penelitian 

2.1. Data Collection 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersifat 

privat dan dikumpulkan secara internal. Proses pengumpulan 

data dilakukan melalui penyebaran kuesioner daring kepada 

mahasiswa selama satu semester. Total data yang berhasil 

terkumpul adalah 1254 ulasan. Seluruh responden telah 

memberikan persetujuan untuk penggunaan data mereka 

secara anonim untuk tujuan penelitian ini. Untuk menjaga 

kerahasiaan dan etika, semua informasi pribadi yang dapat 

mengidentifikasi responden telah dihilangkan dari dataset. 

Data tersebut mencakup teks ulasan dan dapat sudah dilabeli 

dengan di anotasikan 2 sentimen, yaitu sentimen  positif dan 

sentimen negatif. [11]. 

 

2.2 Preprocessing Data 

Preprocessing data merupakan proses yang sangat penting 

dalam melakukan analisis sentimen. Sebuah teks dapat 

berupa kalimat, kata, atau sebuah karakter, urutan karakter 

yang mempunyai makna. [12] Datasets yang dikumpulkan 

harus melalui tahap preprocessing untuk menghasilkan hasil 

yang optimal. Dalam penelitian ini, tahap preprocessing di 

lakukan seperti pada gambar 1.2. Pembersihan data yaitu 

menghapus karakter khusus, tanda baca, dan elemen yang 

tidak relevan.  

Tokenization yaitu memisahkan teks menjadi token atau 

kata-kata individu [13], [14], [15]. Penghapusan kata-kata 

berhenti (stop words) yaitu menghapus berbagai kata yang 

umum dan tidak memberikan kontribusi signifikan pada 

analisis sentimen. Stop word umum digunakan dalam bahasa 

Inggris dan variasi huruf besar/kecil juga telah dihapus dari 

teks sebelum proses tokenisasi untuk mengurangi redundansi 

kata. [16]. Dalam penelitian ini akan menggunakan stopword 

khusus untuk Bahasa Indonesia yang diambil dari library 

NLTK. 

Stemming yaitu  mengubah kata-kata menjadi bentuk kata 
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dasar (root word) untuk mengurangi variasi kata yang mirip 

sehingga merurangi redudansi kata. Stemming adalah proses 

mengolah perubahan kata yang mempunyai imbuhan diubah 

menjadi kata dasar (root word). [17] Dalam bahasa 

Indonesia, stemming menjadi sangat penting.  Beberapa kata 

dalam Bahasa Indonesia biasanya mempunyai prefiks, 

sufiks, infiks, dan konfiks. [18] Hal tersebut membuat 

pencarian kata dasar menjadi lebih rumit. Stemming Bahasa 

Indonesia, mempunyai perbedaan dengan stemming Bahasa 

Inggris atau Bahasa asing lainya. Dalam bahasa Indonesia, 

stemming dapat menggunakan metode Stemming Berbasis 

Confix-stripping (CS). [19] Setelah pra-pemrosesan data, 

dilakukan extraksi fitur-fitur dari teks ulasan yang digunakan 

dalam proses klasifikasi sentimen. Fitur-fitur ini dapat 

mencakup representasi vektor kata (word embeddings).  

Setelah dilakukan preprocessing maka akan dilakukan 

visualisasi data dengan wordcloud. Wordcloud adalah 

gambaran visual frekuensi kata yang tersusun dalam 

visualisasi teks. [20], [21] Wordcloud juga disebut sebagai 

metode visualisasi yang menggabungkan trend chart. 

Wordcloud dapat digunakan untuk melakukan ilustrasi 

evolusi konten temporal dalam sekumpulan dokumen. [22] 

Dengan wordcloud kata yang paling sering muncul akan 

memiliki bobot lebih, kemudian akan digambarkan dengan 

font size yang besar, sehingga lebih terlihat. Terdapat tiga 

algoritma yang dijadikan visualisasi wordcloud adalah 

frequency, category, dan mixed.  [23] 

 

 
Gambar 1.2  Proses Preprocessing 

 

2.3 Algoritma Naive Bayes 

Naïve Bayes merupakan model algoritma klasifikasi 

menggunakan penerapan teorema Bayes. Naive bayes 

merupakan algoritma yang banyak digunakan untuk analisis 

sentimen teks. [10] Naïve Bayes menggunakan asumsi atau 

anggapan yang disederhanak terhadap suatu komponen nilai 

atribut yang mempunyai kondisional tidak terikat atau bebas, 

jika diberikan suatu nilai output. Dalam naive bayes harus 

memperhatikan nilai priori. Nilai priori adalah sebuah nilai 

keluaran yang mempunyai  probabilitas atau kemungkinan 

secara berbarengan pada suatu produk dari hipotesis sebuah 

sampel. Sedangkan eveidence atau bukti dari kemungkinan 

data training dinotasikan dengan notasi P(X). Kemudian 

nilai P(H|X) merupakan nilai kemungkinan atau probabilitas 

H yang mempengaruhi posterior density yang dapat 

dinotasikan dengan notasi X. Sehingga nilai P(X|H) 

merupakan nilai probabilitas nilai X terhadap H, nilai 

tersebut disebut sebagai likelihood. Teorema bayes dapat 

disebut sebagai proses klasifikasi yang terdiri dari sejumlah 

petunjuk untuk menetapkan class yang paling sesuai dengan 

sample yang di analisis. Sehingga teorema Baye dapat 

dinotasikan seperti persamaan 1.  

  

𝑃(𝐶|𝑓1…..𝑓𝑛) =  
𝑃(𝐶)𝑃(𝑓1…..𝑓𝑛|𝐶)

𝑃(𝑓1…..𝑓𝑛)
     (1) 

 

Variabel C merupakan representasi sebuah kelas, 

sedangkan variabel F1 ..... Fn menunjukkan representasi dari 

sebuah klasifikasi yang mempunyai karakteristik. Persamaan 

tersebut di atas merepresentasikan probabilitas input sample 

pada karakteristik dari kelas C atau yang disebut sebagai 

posterior. Probabilitas kelas C disebut sebagai posterior, di 

mana posterior adalah prior dikalikan dengan likehood 

kemudian di bagi dengan evident. Hal tersebut dapat 

dinotasikan dalam persamaan 2 [24] 

 

𝑃𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 =  
𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑥 𝑙𝑖𝑘𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑒𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡
       (2) 

 

Dari persamaan tersebut di atas dapat disimpulkan  bahwa 

asumsi naive independence tersebut memunculkan 

terjadinya prasyarat peluang menjadi lebih sederhana, 

sehingga perhitungan dapat dilakukan  menjadi sederhan. 

Kemudian, langkah selanjutnya adalah penjabaran 

𝑃(𝐶|𝐹1…𝐹𝑛) yang dapat dinotasikan pada persamaan 4 dan 

persamaan 5. 

 

𝑃(𝐶|𝑓1…..𝑓𝑛) = 𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1|𝐶)𝑃(𝐹2|𝐶)        (4) 

𝑃(𝐶|𝑓1…..𝑓𝑛) = 𝑃(𝐶) ∏ 𝑃(𝐹𝑖|𝐶)𝑛
𝑖=1     (5) 

 

Persamaan 4 dan 5 tersebut merupakan sebuah model dari 

teorema Naive Bayes yang digunakan sebagai proses 

klasifikasi. Sedangkan, untuk klasifikasi dengan data 

kontinu digunakan persamaan rumus Densitas Gauss yang 

dapat dinotasikan sesuai persamaan 6.  

𝑃(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖| 𝑌 =  𝑦𝑖) =  
1

√2𝜋𝜗𝑖𝑗
 𝑒

(𝑥𝑖−𝜇𝑖) 2

2𝜎2𝑖𝑗         (6) 

 

2.4 Support Vector Machine (SVM) 

SVM adalah suatu metode dalam machine learning yang 

dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi dan regresi. 

SVM bekerja dengan cara mencari hyperplane terbaik yang 

dapat memisahkan dua kelas dalam ruang fitur data dengan 

margin maksimal, di mana margin adalah jarak antara 

hyperplane dan titik terdekat dari masing-masing kelas. [25] 

Tujuan utama SVM adalah menemukan hyperplane yang 

memaksimalkan margin dengan cara memastikan bahwa 

semua titik data dari kelas yang berbeda berada di sisi yang 

benar dari hyperplane. SVM juga dapat mengatasi masalah 

ketidaklinieran dengan menggunakan fungsi kernel, yang 

memetakan data ke dalam dimensi yang lebih tinggi untuk 
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memungkinkan pemisahan yang lebih baik. SVM dikenal 

karena keandalan dan kinerjanya yang baik dalam mengatasi 

masalah klasifikasi pada data yang kompleks dan nonlinier. 

[26] SVM dikenal dengan  memiliki konsep sentral dalam 

melakukan klasifikasi dengan cara mencari hyperlane 

terbaik dalam memilah dua kelas.  [24]  

 

2.5 Random Forest 

Algoritma Random Forest diusulkan secara resmi pada 

tahun 2001 oleh Leo Breiman dan Adèle Cutler, merupakan 

bagian dari teknik pembelajaran otomatis. Algoritma ini 

menggabungkan konsep subruang acak dan bagging. 

Algoritma Random Forest melatih beberapa pohon 

keputusan yang digerakkan pada subkumpulan data yang 

sedikit berbeda. [27]. Algoritma Random Forest merupakan 

pengembangan dari algortima Classification and Regression 

Trees (CART). [28] 

Random Forest merupakan algoritma pembelajaran 

ensemble dalam bidang machine learning yang 

memanfaatkan konsep keputusan berbasis pohon. Algoritma 

ini bekerja dengan cara membangun sejumlah besar pohon 

keputusan yang acak selama pelatihan, dan kemudian 

menggabungkan hasil prediksi dari setiap pohon untuk 

menghasilkan output akhir. Setiap pohon dihasilkan dengan 

menggunakan subset acak dari data pelatihan dan subset acak 

dari fitur, sehingga mencegah overfitting dan meningkatkan 

generalisasi model. Random Forest juga dapat memberikan 

estimasi kepentingan fitur, memungkinkan analisis yang 

lebih baik terhadap kontribusi masing-masing fitur terhadap 

prediksi keseluruhan. Kombinasi keputusan dari pohon-

pohon tersebut membuat Random Forest tangguh, toleran 

terhadap noise, dan efektif dalam menangani data berdimensi 

tinggi. [24] 

 

2.6 Pelatihan dan Evaluasi Model 

Setelah dilakukan preprocessing data, kemudian dibagi 

menjadi dua sub set, yaitu data pelatihan atau disebut sebagai 

training data dan data pengujian atau yang disebut sebagai 

testing data.  Kemudian klasifikasi model dilatih 

menggunakan data training, dan kinerja model tersebut 

kemudian dilakukan evaluasi menggunakan data testing. 

Dalam penelitian ini hasil klasifikasi menghasilkan label 

multiclass. Oleh karena ini pengujian atau evaluasi model 

menggunakan Confusion Matrix, dengan parameter  evaluasi 

mencakup accuracy, precision, recall dan dan F1-score. [29]  

Persamaan perhitungan accuracy, precision, recall dan 

dan F1-score dapat dirumuskan  seperti pada persamaan 7, 

8, 9 dan 10.  Sedangkan tabel Confusion Matrix dapat terlihat 

pada tabel 2.1.  [30], [31], [32]  

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 x 100%   (7) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 𝑥 100%   (8) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁 
 𝑥 100%  (9) 

 

𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛
 𝑥 100%   (10) 

 

Tabel 2.1 Conffusion Matrix 

 

 TERKLASIFIK

ASI POSITIF 

TERKLASIFIKA

SI NEGATIF 

POSITIF TP 

(True Positive) 

FN 

(False Negative) 

NEGATIF FP 

(False Positive) 

TN 

(True Negative) 

 

2.7 Analisis Hasil 

Hasil dari komparasi algoritma klasifikasi dianalisis 

secara mendalam, termasuk identifikasi algoritma yang 

paling efektif dalam mengklasifikasikan sentimen terkait 

kinerja dosen. Selain itu, juga dilakukan analisis faktor-

faktor yang memengaruhi kinerja algoritma. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Collection 

Pada penelitian menggunakan datasets sebanyak 

1254 data komentar kritik saran dari mahasiswa. Data 

komentar tersebut sudah mempunyai label di mana berisi 839 

komentar positif dan 415 komentar negatif. Sebaran data 

komentar dapat dilihat pada Grafik 3.1. 

 
Grafik 3.1 Sebaran Data 

Datasets dibagi menjadi dua bagian, yaitu data 

training dan data testing. Proporsional yang digunakan 

dalam penelitian ini yaitu 80% datasets digunakan sebagai 

data training, dan 20% datasets digunakan sebagai data 

testing. 

Pada tabel 3.1 merupakan contoh data sentimen 

positif dan negatif yang berasal dari data kritik dan saran 

perkuliahan dari mahasiswa. 

 

Tabel 3.1 Contoh Sentimen Positif dan Negatif 

ID Komentar Sentimen 
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102 Untuk alat praktikum ada 

beberapa yang kekurangan 

mungkin bisa lebih di tambah 

alatnya 

negatif 

104 Lab praktikum ruangan agak 

engap, kurang udara, kamar 

mandi harus kelantai 3 

negatif 

204 menurut saya sangat baik, 

dosen maupun staf 

membimbing dengan baik 

ketika kita ada kesulitan 

positif 

501 Metode pengajaran yang 

digunakan jelas dan efektif 

dalam penyampaian materi 

kepada mahasiswa 

positif 

 

3.2 Preprocessing 

Preprocessing merupakan tahapan proses 

pembersihan data atau cleaning data. Tahapan  yaitu dimulai 

case folding, tokenize, stopword removal, dan stemming. 

Selanjutnya didalam proses stopword removal digunakan 

kamus stopwords yang di ambil dari library NLTK 

Indonesia. Kemudian pada tahapan stemming dengan 

menggunakan library sastrawi. Berikut ini merupakan hasil 

dari tahapan preprocessing. 

 

Tabel 3.2 Tahapan Preprocessing 

Preprocessing Sebelum Sesudah 

 

Case Folding Untuk alat 

praktikum ada 

beberapa yang 

kekurangan 

mungkin bisa 

lebih di tambah 

alatnya 

untuk alat 

praktikum ada 

beberapa yang 

kekurangan 

mungkin bisa 

lebih di tambah 

alatnya 

 

Tokenize untuk alat 

praktikum ada 

beberapa yang 

kekurangan 

mungkin bisa 

lebih di tambah 

alatnya 

[‘untuk’, ’alat’, 

‘praktikum’, 

‘ada’, ’beberapa’, 

‘yang’, 

‘kekurangan’, 

‘mungkin’, ‘bisa’, 

‘lebih’, 

‘ditambah’, 

‘alatnya’] 

 

Stopword 

Removal 

untuk alat 

praktikum ada 

beberapa yang 

kekurangan 

mungkin bisa 

lebih di tambah 

alatnya 

[’alat’, 

‘praktikum’, 

’beberapa’,  

‘kekurangan’, 

‘mungkin’, ‘bisa’, 

‘lebih’, 

‘ditambah’, 

‘alatnya’] 

 

Stemming [’alat’, 

‘praktikum’, 

’beberapa’,  

‘kekurangan’, 

‘mungkin’, ‘bisa’, 

‘lebih’, 

‘ditambah’, 

‘alatnya’] 

 

[’alat’, ‘praktik’, 

’beberapa’,  

‘kurang’, 

‘mungkin’, ‘bisa’, 

‘lebih’, ‘tambah’, 

‘alat’] 

 

 

3.3 Word Cloud  

Hasil analisis visualisasi Word Cloud pada sentimen 

positif dan sentimen negatif dapat terlihat pada grafik 3.2 

Hasil wordcloud. Dari Word Cloud dapat dilihat bahwa hasil 

Word Cloud komentar positif kata mahasiswa, kuliah, ajar 

materi terlihat jelas itu menandakan kata tersebut sering 

muncul dalam komentar positif mahasiswa. Sedangkan pada 

Word Cloud komentar negatif, kata praktikum, kuliah, 

kurang kelihatan jelas, itu menandakan kata-kata tersebut 

sering dituliskan dalam komentar negatif mahasiswa dalam 

kinerja dosen. 

 

 

 
Grafik 3.2 Hasil Wordcloud 

3.4 Klasifikasi dan Evaluasi 

Dalam penelitian ini, peneliti melakukan komparasi 

antara tiga algoritma klasifikasi yang berbeda, yaitu 

algoritma Naïve Bayes, algortima Support Vector Machine 

(SVM), dan algoritma Random Forest, untuk melakukan 

klasifikasi sentimen terhadap kinerja dosen. Datasets yang 

digunakan terdiri dari ulasan dan umpan balik mahasiswa 

yang telah dikategorikan menjadi dua kategori sentimen, 

yaitu sentimen positif dan sentimen negatif. 

Dataset yang digunakan yaitu 80% dataset training, 

atau sebanyak 1003 opini komentar mahasiswa dan 20% 

datasets testing atau sebanyak 241 komentar opini 
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mahasiswa. Kemudian dilakukan pengujian dengan 

Confusion Matrix. Dari hasil pengujian didapatkan hasil 

Confusion Matrix seperti pada tabel 3.3, tabel 3.4, dan tabel 

3.5. 

 

Tabel 3.3 Hasil Confusion Matrix dengan Naive Bayes 

 POSITIF NEGATIF TOTAL 

POSITIF 31 64 95 

NEGATIF 1 155 156 

TOTAL 32 219 251 

 

Berdasarkan Tabel 3.3, hasil confusion matrix dari 

algoritma Naive Bayes menunjukkan bahwa dari total 251 

data uji, model berhasil mengklasifikasikan 155 komentar 

negatif dengan benar (True Negative) dan 31 komentar opini 

positif dengan benar (True Positive). Namun, terdapat 

kesalahan klasifikasi yang signifikan, di mana model gagal 

mengenali 64 komentar yang sebenarnya positif dan salah 

mengklasifikasikannya sebagai negatif (False Negative). Di 

sisi lain, kesalahan prediksi untuk kelas negatif sangat 

rendah, dengan hanya 1 data negatif yang salah 

diklasifikasikan sebagai positif (False Positive). Hasil ini 

mengindikasikan bahwa model Naive Bayes memiliki 

kecenderungan yang kuat untuk memprediksi kelas 

mayoritas (negatif) dan kurang efektif dalam 

mengidentifikasi kelas minoritas (positif). 

Tabel 3.4 Hasil Confusion Matrix dengan  Support Vector 

Machine (SVM) 

 POSITIF NEGATIF TOTAL 

POSITIF 58 37 95 

NEGATIF 7 149 156 

TOTAL 65 186 251 
 

Berdasarkan Tabel 3.4, hasil klasifikasi opini 

mahasiswa menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM) menunjukkan kinerja yang jauh lebih seimbang. 

Model ini berhasil mengidentifikasi 58 opini positif dan 149 

opini negatif dengan benar. Meskipun masih terdapat 37 

opini positif yang keliru diklasifikasikan sebagai negatif 

(False Negative), angka ini merupakan peningkatan 

signifikan dalam kemampuan mengenali sentimen positif 

dibandingkan model sebelumnya. Di sisi lain, kesalahan 

pada kelas negatif tetap terkendali dengan hanya 7 opini 

yang salah diberi label positif (False Positive). Secara 

keseluruhan, confusion matrix ini menggambarkan bahwa 

SVM mampu mengurangi bias terhadap kelas mayoritas 

(negatif) dan memberikan keseimbangan yang lebih baik 

dalam mengklasifikasikan kedua jenis sentimen opini 

mahasiswa. 

Tabel 3.5 Hasil Confusion Matrix dengan Random Forest 

 POSITIF NEGATIF TOTAL 

POSITIF 58 37 95 

NEGATIF 7 149 156 

TOTAL 65 186 251 
 

Tabel 3.5 menyajikan hasil klasifikasi opini 

mahasiswa menggunakan algoritma Random Forest, yang 

menunjukkan kinerja sangat mirip dengan SVM. Model ini 

berhasil mengidentifikasi 58 opini positif (True Positive) dan 

149 opini negatif (True Negative) dengan tepat. Kesalahan 

klasifikasi terjadi pada 37 opini positif yang dianggap negatif 

(False Negative) dan 7 opini negatif yang dianggap positif 

(False Positive). Sebuah temuan yang sangat menarik adalah 

bahwa hasil confusion matrix ini identik dengan yang 

dihasilkan oleh Support Vector Machine (SVM). Hal ini 

mengindikasikan bahwa pada dataset ini, kedua model 

tersebut mencapai batas kinerja yang serupa dan memiliki 

kemampuan yang setara dalam menyeimbangkan prediksi 

antara sentimen positif dan negatif dari opini mahasiswa. 

Langkah selanjutnya yaitu dilakukan komparasi 

algoritma klasifikasi tersebut,  dengan melakukan evaluasi 

pada Accuracy, Precision, Recall dan F1 Score, dari hasil 

pengukuran didapatkan hasil seperti pada grafik 3.3. 

Dari hasil klasifikasi Algoritma Naïve Bayes 

memperoleh nilai accuracy 74,10 %, nilai precision 83,82%, 

nilai recall 65.99% dan nilai F1 Score 65,74%. Sedangkan 

klasifikasi algorima Support Vector machine (SVM) 

mendapatkan hasil accuracy 82.24%, precision 84.66%, 

recall 78,28%, dan F1 Scoce 79,81%. Yang terakhir yaitu 

algoritma random forest menghasilkan nilai accuracy 

82,07%, precision 84.37%, recall 77, 75%, dan nilai F1 

Score 79.28%. 

 Dapat diketahui bahwa algoritma klasifikasi 

terbaik digunakan untuk klasifikasi komentar mahasiswa 

terhadap penilaian kinerja dosen, dengan datasets 1254 

komentar, kemudian dilakukan spliting data 80% data 

training dan 20% data testing diketahui bahwa algoritma 

Support Vector Machice (SVM) memberikan nilai accuracy, 

preccion, recall, dan f1 score paling baik. Kemudian yang 

kedua yaitu algoritma Random Forest, dan yang ketiga yaitu 

algoritma naive bayes.  

Fenomena menarik yang teramati adalah kinerja 

SVM dan Random Forest yang sangat berdekatan, bahkan 

menghasilkan confusion matrix yang identik. Kemiripan ini 

dapat dijelaskan secara teoritis dari karakteristik kedua 

algoritma. SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal 

yang memaksimalkan margin antar kelas, membuatnya 

sangat efektif dalam ruang fitur berdimensi tinggi seperti 

data teks hasil vektorisasi. Di sisi lain, Random Forest adalah 

model ensemble yang membangun banyak decision tree 

pada subset data yang berbeda dan menggabungkan hasilnya, 

yang memberikannya robustisitas tinggi terhadap overfitting 

dan kemampuan menangani interaksi fitur yang kompleks.  
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Grafik 3.3 Hasil Komparasi Pengukuran 

 

IV. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, peneliti telah berhasil 

melakukan komparasi terhadap tiga algoritma klasifikasi 

yang berbeda, yaitu Naïve Bayes, Support Vector Machine 

(SVM), dan Random Forest untuk melakukan klasifikasi 

sentimen terhadap kinerja dosen dalam pendidikan tinggi. 

Ketiga algoritma tersebut dapat melakukan klasifikasi 

sentimen mahasiswa ke dalam dua kategori yaitu sentimen 

positif dan sentimen negatif. Dari hasil penelitian diketahui 

bahwa algoritma Support Vector Mechine (SVM) 

memberikan hasil yang paling bagus dibandingkan dengan 2 

algoritma lainya. Algoritma Support Vector Mechine (SVM) 

berhasil menghasilkan nilai accuracy 82,24%, dengan nilai 

precision 84,665, nilai recall 65,99% dan nilai F1 score 

79,81%. 
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