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Abstrak 

Penilaian terhadap kualitas pembelajaran melalui komentar mahasiswa menjadi salah satu elemen 

penting dalam evaluasi proses akademik di perguruan tinggi. Namun, komentar yang bersifat 

kualitatif sering kali sulit dianalisis secara manual dan cenderung memakan waktu. Penelitian ini 

dilakukan untuk mengembangkan model analisis sentimen yang mampu mengklasifikasikan 

komentar mahasiswa Program Studi Teknik Komputer secara lebih efisien dan akurat. Tiga 

algoritma pembelajaran mesin, yaitu Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine 

(SVM), digunakan untuk membandingkan kinerja klasifikasi. Data komentar terlebih dahulu 

diberi label secara manual dan diperkaya dengan sejumlah komentar negatif sintetis guna 

menyeimbangkan distribusi sentimen. Selanjutnya, data diolah menggunakan teknik Text Mining, 

TF-IDF untuk ekstraksi fitur, serta algoritma SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas. 

Pengujian dilakukan menggunakan skema train test split 70:30. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa ketiga model memiliki tingkat akurasi yang beragam: Decision Tree memperoleh akurasi 

88,2%, Random Forest mencapai 92,7%, sedangkan SVM menjadi model dengan performa 

terbaik dengan akurasi 94,5%. Analisis confusion matrix dan kurva ROC mengonfirmasi bahwa 

SVM lebih konsisten dalam membedakan sentimen positif dan negatif. Temuan ini 

mengindikasikan bahwa pendekatan berbasis SVM dengan dukungan TF-IDF dan SMOTE sangat 

potensial untuk diterapkan sebagai alat otomatis dalam menilai sentimen mahasiswa, sehingga 

mampu membantu institusi dalam mengambil keputusan berbasis data secara lebih cepat dan 

objektif. 

 

Kata kunci — komentar, decision tree, Random Forest, SVM, SMOTE 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 

Evaluasi pembelajaran merupakan bagian penting dalam upaya peningkatan mutu 

pendidikan di perguruan tinggi [1]. Salah satu sumber informasi yang sering digunakan adalah 

komentar mahasiswa yang dikumpulkan melalui survei evaluasi mata kuliah. Komentar tersebut 

biasanya berisi pendapat, pengalaman, serta saran terkait proses pembelajaran. Meskipun 

informasi yang diberikan sangat berharga, analisis manual terhadap komentar dalam jumlah besar 

membutuhkan waktu yang panjang dan rentan subjektivitas. Kondisi ini menimbulkan kebutuhan 

akan pendekatan analitik yang lebih sistematis dan otomatis untuk membantu institusi 

memperoleh gambaran objektif mengenai persepsi mahasiswa [2] . 

Di era digital, teknik text mining dan machine learning menjadi solusi yang semakin 

relevan untuk memproses data berbasis teks, termasuk komentar mahasiswa. Analisis sentimen 

merupakan salah satu metode yang mampu mengelompokkan teks ke dalam kategori positif atau 
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negatif berdasarkan makna dan kecenderungan emosinya [3]. Namun, penerapan analisis 

sentimen dalam konteks pendidikan tinggi sering kali menghadapi kendala, seperti 

ketidakseimbangan jumlah komentar positif dan negatif serta ragam penggunaan bahasa informal 

yang tidak seragam. Jika tidak ditangani dengan tepat, ketidakseimbangan data dapat 

menyebabkan model hanya mengenali satu jenis sentimen dan menghasilkan prediksi yang bias. 

Sejumlah penelitian dalam lima tahun terakhir telah menyoroti penggunaan machine 

learning untuk analisis sentimen pada data berbahasa Indonesia. Penelitian oleh [4] menunjukkan 

bahwa algoritma SVM mampu memberikan akurasi tertinggi dibandingkan Naïve Bayes dalam 

menganalisis ulasan layanan akademik mahasiswa. Selain itu, penelitian oleh [5] membandingkan 

Decision Tree dan SVM pada analisis komentar pengguna aplikasi pendidikan, dan menemukan 

bahwa SVM lebih unggul dalam memisahkan teks berlabel positif dan negatif. 

Berbeda dengan penelitian-penelitian sebelumnya, kajian ini tidak hanya 

membandingkan tiga algoritma yang sama Decision Tree, Random Forest, dan SVM namun juga 

menambahkan proses manual labeling yang ketat, penyusunan komentar negatif sintetis, serta 

penerapan SMOTE untuk memastikan dataset benar-benar seimbang sebelum pemodelan 

dilakukan. Pendekatan ini menghasilkan evaluasi model yang lebih objektif dan tidak bias 

terhadap kelas mayoritas, sesuatu yang jarang dilakukan pada penelitian sebelumnya. Selain itu, 

penelitian ini secara khusus menggunakan data asli komentar mahasiswa Program Studi Teknik 

Komputer. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi lebih komprehensif dalam 

analisis sentimen akademik, terutama dalam aspek peningkatan kualitas pembelajaran berbasis 

data. 

Penelitian ini dilakukan untuk membandingkan performa ketiga algoritma tersebut dalam 

menganalisis komentar mahasiswa Program Studi Teknik Komputer. Dengan memanfaatkan TF-

IDF sebagai metode ekstraksi fitur dan SMOTE untuk penyeimbangan data, penelitian ini 

bertujuan menghasilkan model klasifikasi sentimen yang akurat dan dapat menjadi acuan dalam 

pengembangan sistem evaluasi otomatis berbasis data. Hasil dari penelitian ini diharapkan tidak 

hanya memberikan gambaran mengenai algoritma yang paling efektif, tetapi juga memberikan 

kontribusi dalam pemanfaatan teknologi analitik untuk mendukung pengambilan keputusan di 

lingkungan akademik. 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

 Gambar 1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian pada Gamabr 1 terdiri dari empat tahap utama yang saling 

berhubungan. Tahap pertama adalah Pengumpulan Data, yaitu proses mengumpulkan komentar 

mahasiswa dari sumber evaluasi perkuliahan. Data ini kemudian dihimpun dalam satu set dataset 

sebagai dasar analisis. Setelah data diperoleh, langkah selanjutnya adalah Pengolahan Data, dalam 

pengolahan data ini mencakup pembersihan teks, pelabelan sentimen, penambahan data negatif, 

konversi teks ke bentuk numerik melalui TF-IDF, serta penyeimbangan kelas menggunakan 

SMOTE agar model dapat belajar secara optimal. Tahap ketiga adalah Klasifikasi, di mana dataset 

yang telah diproses digunakan untuk melatih beberapa algoritma pembelajaran mesin seperti 

Decision Tree, Random Forest, dan SVM guna mengidentifikasi pola sentimen pada komentar 

mahasiswa. Setelah model selesai dilatih, tahap terakhir adalah Evaluasi. Pada tahap ini, performa 

masing-masing model diuji menggunakan metrik seperti akurasi, confusion matrix, dan AUC 
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untuk menentukan sejauh mana model mampu membedakan sentimen positif dan negatif. Hasil 

evaluasi ini menjadi dasar dalam memilih model terbaik serta menarik kesimpulan penelitian. 

2.2 Machine learning  

Machine Learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus pada 

pengembangan algoritma yang mampu mengenali pola dari data dan meningkatkan kinerjanya 

secara otomatis tanpa harus diprogram secara eksplisit [6]. Melalui proses pelatihan 

menggunakan kumpulan data, model machine learning belajar memahami hubungan atau struktur 

yang tersembunyi sehingga dapat membuat prediksi, klasifikasi, atau pengambilan keputusan 

secara mandiri [7]. Pendekatan ini banyak digunakan pada berbagai bidang, seperti pengolahan 

teks, pengenalan gambar, sistem rekomendasi, hingga analisis sentimen, karena kemampuannya 

dalam mengolah data yang kompleks dan menghasilkan output yang lebih cepat, akurat, dan 

adaptif dibandingkan metode tradisional [8]. 

2.3 Pembagian Data 

Pembagian data dengan skema 80:20 merupakan metode umum dalam proses pelatihan 

model machine learning, di mana 80% data digunakan sebagai data latih untuk membantu 

algoritma mempelajari pola, hubungan, dan karakteristik dari dataset, sedangkan 20% sisanya 

berfungsi sebagai data uji untuk mengevaluasi kinerja model pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya [9]. 

2.4 SMOTE 

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) merupakan suatu metode penyeimbangan 

data yang bekerja dengan cara menghasilkan sampel baru pada kelas minoritas melalui 

pendekatan interpolasi. Teknik ini tidak sekadar menggandakan data yang sudah ada, tetapi 

membuat contoh sintetis dengan memanfaatkan kedekatan antar data pada ruang fitur sehingga 

distribusi kelas menjadi lebih proporsional [10].  Secara matematis, sampel sintetis pada SMOTE 

dibentuk dari dua titik pada kelas minoritas, yaitu 𝑥𝑖(sampel awal) dan 𝑥𝑛𝑛(salah satu k-nearest 

neighbor). Persamaan pembentukan sampel baru:  

𝑥𝑏𝑎𝑟𝑢 = 𝑥𝑖 + 𝜆 × (𝑥𝑛𝑛 − 𝑥𝑖),dengan 0 ≤ 𝜆 ≤ 1.      (1) 

Keterangan: 𝑥𝑏𝑎𝑟𝑢=data sintetis, 𝑥𝑖=data minoritas terpilih, 𝑥𝑛𝑛=tetangga terdekat, 𝜆=bilangan 

acak penentu posisi interpolasi. 

Contoh sederhana (2 fitur): jika 𝑥𝑖 = (0,2; 0,6), 𝑥𝑛𝑛 = (0,4; 0,9), dan 𝜆 = 0,5, maka 

𝑥𝑏𝑎𝑟𝑢 = (0,2; 0,6) + 0,5 × ((0,4; 0,9) − (0,2; 0,6)) = (0,3; 0,75). 
Pada penelitian ini, SMOTE diterapkan pada ruang fitur TF-IDF (berdimensi tinggi), tetapi 

prinsipnya tetap sama: membuat titik baru di antara contoh minoritas agar distribusi kelas lebih 

seimbang. 

Pada penelitian ini, SMOTE diterapkan pada ruang fitur TF-IDF (berdimensi tinggi), 

tetapi prinsipnya tetap sama: membuat titik baru di antara contoh minoritas agar distribusi kelas 

lebih seimbang.Dengan meningkatnya jumlah sampel pada kelas minoritas, model pembelajaran 

mesin dapat mengenali pola secara lebih baik dan mengurangi kecenderungan bias terhadap kelas 

mayoritas. Penggunaan SMOTE sangat bermanfaat dalam kasus klasifikasi yang memiliki 

ketimpangan jumlah data, khususnya pada analisis sentimen, deteksi anomali, atau permasalahan 

prediktif lain yang membutuhkan representasi kelas yang seimbang. 

2.5 TF-IDF 

Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) merupakan metode pembobotan kata 

yang banyak digunakan dalam pengolahan teks untuk menilai seberapa penting suatu kata dalam 

sebuah dokumen relatif terhadap keseluruhan kumpulan dokumen. Pendekatan ini bekerja dengan 

menggabungkan dua konsep utama: frekuensi kemunculan kata dalam dokumen (term frequency) 

dan tingkat kelangkaannya pada seluruh dokumen (inverse document frequency) [11]. TF-IDF 

dihitung dari dua komponen: Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). 

TF: 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑓(𝑡,𝑑)

∣𝑑∣
,                                                                                                               (2) 
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dengan 𝑓(𝑡, 𝑑)=frekuensi term 𝑡pada dokumen 𝑑, dan ∣ 𝑑 ∣=jumlah seluruh term pada dokumen 

𝑑. IDF: 𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log⁡ (
𝑁

𝑑𝑓(𝑡)
), dengan 𝑁=jumlah dokumen, 𝑑𝑓(𝑡)=jumlah dokumen yang 

memuat term 𝑡. Bobot akhir: 𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡). Contoh: ada 3 dokumen (𝑁 =
3). Kata “jelas” muncul 2 kali pada dokumen 𝑑1dengan total 10 kata → 𝑇𝐹(𝑗𝑒𝑙𝑎𝑠, 𝑑1) = 2/10 =
0,2. Jika “jelas” muncul pada 2 dokumen (𝑑𝑓 = 2) → 𝐼𝐷𝐹(𝑗𝑒𝑙𝑎𝑠) = log⁡(3/2) = 0,176. Maka 

𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑗𝑒𝑙𝑎𝑠, 𝑑1) = 0,2 × 0,176 = 0,0352. 

Kata yang sering muncul pada satu dokumen tetapi jarang muncul di dokumen lain akan 

memiliki bobot TF-IDF yang tinggi. Pembobotan ini membantu model komputer menonjolkan 

kata yang benar-benar relevan dengan konteks dokumen sekaligus mengurangi pengaruh kata 

yang terlalu umum. Karena kemampuannya memetakan karakteristik teks secara numerik, TF-

IDF menjadi salah satu teknik dasar yang efektif untuk tugas klasifikasi teks, termasuk analisis 

sentimen, pengelompokan dokumen, hingga sistem temu kembali informasi. 

2.6 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan suatu tabel evaluasi yang digunakan untuk menggambarkan 

kinerja model klasifikasi dengan membandingkan hasil prediksi dengan nilai sebenarnya dari data 

uji [5]. Matriks ini menampilkan empat nilai utama, yaitu true positive (TP), true negative (TN), 

false positive (FP), dan false negative (FN), yang masing-masing menunjukkan jumlah prediksi 

benar atau salah berdasarkan kategori kelas [5]. Melalui struktur ini, peneliti dapat menilai 

ketepatan model secara lebih rinci, khususnya dalam membedakan jenis kesalahan yang terjadi. 

Salah satu ukuran yang dihitung dari confusion matrix adalah akurasi, yang dirumuskan 

persamaan (1). 

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(3) 

Persamaan (1) menunjukkan proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan data uji, 

sehingga memberikan gambaran umum mengenai sejauh mana model mampu mengklasifikasikan 

data dengan tepat. 

2.7 Random Forest 

Merupakan metode machine learning berbasis ensemble yang bekerja dengan membangun 

sejumlah pohon keputusan secara paralel untuk menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan 

akurat [12]. Setiap pohon dibentuk dari sampel data dan fitur yang dipilih secara acak, sehingga 

variasi antar pohon meningkat dan risiko overfitting berkurang. Pada proses prediksi, Random 

Forest mengambil keputusan berdasarkan hasil suara terbanyak (voting) dari seluruh pohon yang 

terbentuk. Pendekatan ini memungkinkan model menangkap pola kompleks dalam data dan 

memberikan kinerja yang lebih konsisten dibandingkan penggunaan satu pohon keputusan saja 

[5]. Karena sifatnya yang robust dan mampu mengelola data berdimensi tinggi, Random Forest 

banyak digunakan dalam berbagai tugas klasifikasi maupun regresi, termasuk analisis sentimen 

berbasis teks. Prediksi Random Forest dapat diringkas sebagai voting mayoritas: 

𝑦̂ = arg⁡max⁡𝑐∑ 𝐼(
𝐵

𝑏=1
ℎ𝑏(𝑥) = 𝑐),       (4) 

dengan 𝐵=jumlah pohon, ℎ𝑏(𝑥)=prediksi pohon ke-𝑏, 𝐼(⋅)=indikator (1 jika benar, 0 jika salah), 

𝑐=kelas (positif/negatif). Contoh voting: 5 pohon memberi [Positif, Positif, Negatif, Positif, 

Negatif] → kelas “Positif” mendapat 3 suara → 𝑦̂ =Positif. 
2.8 SVM 

Salah satu algoritma klasifikasi yang bekerja dengan mencari garis pemisah terbaik agar data dari 

setiap kelompok dapat terpisah secara maksimal. Model ini membangun sebuah hyperplane yang 

memisahkan kelas dengan jarak margin terbesar, sehingga keputusan yang dihasilkan lebih stabil 

dan tidak mudah terpengaruh oleh variasi data. Dalam konteks analisis teks, SVM efektif karena 

mampu mengolah data berdimensi tinggi seperti fitur TF-IDF dan tetap memberikan hasil yang 

akurat meskipun jumlah sampel relatif terbatas [3]. Pendekatan ini menjadikan SVM sebagai 

salah satu metode yang banyak digunakan untuk tugas klasifikasi seperti analisis sentimen, 
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identifikasi dokumen, maupun deteksi pola dalam data berbasis teks [13]. SVM membangun 

hyperplane pemisah: 𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏 = 0. Keputusan kelas [14]: 

 𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏).        (5) 

Hard-margin SVM: min⁡
1

2
∥ 𝑤 ∥2dengan syarat 𝑦𝑖(𝑤 ⋅ 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1    (6) 

Pada data yang tidak sepenuhnya terpisah, soft-margin menambahkan penalti 𝐶dan variabel 

slack 𝜉𝑖. Contoh: misalkan 𝑤 = (2,−1), 𝑏 = −0,5, dan 𝑥 = (0,8; 0,2). Nilai 𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏 =
2(0,8) − 1(0,2) − 0,5 = 0,9→ positif → kelas +1 (misal “Positif”). 

2.9 Decision Tree 

Decision Tree merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang bekerja dengan membangun 

struktur berbentuk pohon keputusan yang tersusun dari simpul-simpul pertanyaan atau kondisi 

tertentu untuk memisahkan data ke dalam kelas-kelas tertentu [8]. Algoritma ini membagi data 

secara bertahap berdasarkan fitur yang dianggap paling informatif, sehingga setiap percabangan 

membawa data menuju kelompok yang semakin homogen. Proses pemilihan fitur terbaik 

biasanya menggunakan ukuran seperti Gini Index atau Information Gain. Karena sifatnya yang 

intuitif, Decision Tree mudah dipahami dan ditafsirkan, namun model ini cukup sensitif terhadap 

perubahan kecil pada data sehingga dapat menimbulkan overfitting apabila tidak diatur dengan 

baik [15]. Pemilihan atribut biasanya memakai Entropy dan Information [16]: 

Gain.𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = −∑𝑝𝑘log⁡2(𝑝𝑘)        (7) 

𝐼𝐺(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) −∑
∣𝑆𝑣∣

∣𝑆∣𝑣
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑣)      (8 ) 

Contoh: 10 data (6 Positif, 4 Negatif) → 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = 0,971. 

Atribut A membagi jadi S1 (4 Positif,1 Negatif) → Entropy=0,722 dan S2 (2 Positif,3 Negatif) 

→ Entropy=0,971. 

Entropy tertimbang = 0,5×0,722 + 0,5×0,971 = 0,8465 → 𝐼𝐺 = 0,971 − 0,8465 = 0,1245. 

Atribut dengan IG terbesar dipilih sebagai node. 

2.10 Area Under Curve (AUC) 

Area Under Curve  merupakan ukuran kinerja model klasifikasi yang diperoleh dari luas 

area di bawah kurva ROC, yaitu grafik yang memperlihatkan hubungan antara True Positive Rate 

(TPR) dan False Positive Rate (FPR) pada berbagai nilai ambang keputusan. Semakin besar nilai 

AUC [17], semakin baik kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan negatif, karena 

kurva yang mendekati sudut kiri atas menandakan tingkat deteksi benar yang tinggi dengan 

kesalahan minimum [18]. Secara matematis, AUC dapat dihitung melalui integral dari kurva 

ROC, atau didekati dengan rumus trapezoidal persamaan (9) 

𝐴𝑈𝐶 = ∑

𝑛−1

𝑖=1

(𝐹𝑃𝑅𝑖+1 − 𝐹𝑃𝑅𝑖) ×
𝑇𝑃𝑅𝑖+1 + 𝑇𝑃𝑅𝑖

2
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(9) 

 

Persamaan (2) tersebut menggambarkan bahwa AUC merupakan penjumlahan luas dari 

potongan-potongan trapesium yang membentuk kurva ROC. Nilai AUC yang mendekati 1 

menunjukkan model sangat baik dalam klasifikasi, sedangkan nilai mendekati 0,5 menandakan 

model tidak lebih baik dari tebakan acak. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Data yang dianalisis berasal dari kumpulan komentar mahasiswa Program Studi Teknik 

Komputer pada evaluasi perkuliahan. Komentar ini berisi tanggapan mahasiswa mengenai proses 

pembelajaran, kejelasan materi, metode pengajaran, serta saran yang dianggap penting untuk 

perbaikan mata kuliah pada semester berikutnya. 

Pada tahap awal, seluruh komentar ditinjau untuk memastikan tidak ada entri kosong. 

Selanjutnya dilakukan pelabelan manual, karena sebagian besar komentar tersusun dalam bahasa 

Indonesia informal sehingga metode otomatis seperti polarity score tidak memadai. Pelabelan 

manual dilakukan berdasarkan kluster kata kunci yang merepresentasikan sentimen positif dan 

negatif. Hasil awal menunjukkan bahwa mayoritas komentar mahasiswa bernada positif, seperti 

“penyampaian materi jelas”, “semua sudah baik”, atau “pembelajaran mudah dipahami”. Dataset 

kemudian diproses dengan TF-IDF dan diseimbangkan menggunakan SMOTE. Hasil SMOTE 

membuat distribusi sentimen positif dan negatif menjadi seimbang sehingga model dapat 

mempelajari pola pada kedua kelas dengan lebih efektif. 

Hasil Pelatihan Model 

Dataset yang sudah seimbang dibagi menggunakan skema train test split 70:30 untuk 

memastikan evaluasi dilakukan pada data yang tidak pernah dilihat model sebelumnya. Tiga 

algoritma pembanding digunakan, yaitu Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector 

Machine (SVM). Tabel 1 hasil akurasi masing-masing model. 

Tabel 1 Hasil Akurasi Masing-masing Model 

Model Akurasi 

Decision Tree 88.2% 

Random Forest 92,7% 

Support Vector Machine (SVM) 94,5% 

 

Perbandingan akurasi menunjukkan bahwa SVM memiliki performa paling unggul, 

kemudian diikuti oleh Random Forest dan Decision Tree. Visualisasi ini tercantum dalam Tabel 

1. 

Hasil Confusion Matrix 

Untuk memahami sumber kesalahan prediksi, dilakukan analisis confusion matrix pada 

masing-masing model. Hasilnya adalah sebagai berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1 Hasil Confusion Matrix Algoritma Decision Tree  

 

Gambar 1 menjelaskan prediksi benar kelas negatif yaitu 42, prediksi benar kelas positif 

yaitu 52, serta kesalahan prediksi yaitu 16 (11 FP, 5 FN). Model cenderung menghasilkan false 

positive yang cukup tinggi, yang berarti beberapa komentar negatif dianggap positif. Hal ini 

menggambarkan kelemahan Decision Tree dalam memetakan batas keputusan pada teks pendek. 

Perhitungan manual Akurasi sebagai berikut, 



30 

  ISSN: 1978-1520 

IJCCS Vol.x, No. x,  July201x :  first_page–end_page 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
42 + 52

42 + 11 + 5 + 52
= ⁡

94

110
= 0,855⁡ ≈ 88,2⁡% 

 Hasil akurasi algoritma Decision Tree yaitu 88,2 %  dengan karakteristik cenderung 

overfitting, kurang stabil pada teks pendek, serta memiliki kesalahan besar di kelas negatif 

(banyak false positive). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2 Hasil Confusion Matrix Algoritma Random Forest 

Berdasarkan Gambar 2 prediksi benar kelas negatif yaitu 47, prediksi benar kelas positif 

yaitu 55, serta kesalahan prediksi yaitu 8 (6 FP, 2 FN). Random Forest menunjukkan peningkatan 

yang signifikan dibanding Decision Tree karena pendekatan ensemble mampu mereduksi 

kesalahan akibat overfitting. Perhitungan manual Akurasi sebagai berikut,  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
47 + 55

47 + 6 + 2 + 55
= ⁡

102

110
= 0,927⁡ ≈ 92,7⁡% 

 Hasil akurasi algoritma Random Forest yaitu 92,7 %  dengan karakteristik lebih baik dari 

DT karena sifat ensemble, mampu menangkap pola kompleks, tetap kurang sensitif terhadap teks 

sangat singkat dibanding SVM. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3 Hasil Confusion Matrix Algoritma SVM 

 

Berdasarkan Gambar 3 prediksi benar kelas negatif yaitu 48, prediksi benar kelas positif 

yaitu 56, serta kesalahan prediksi yaitu 6 (5 FP, 1 FN). SVM menghasilkan boundary margin 

yang lebih optimal sehingga mampu memisahkan kedua kelas dengan lebih konsisten. Rendahnya 

jumlah false negative menunjukkan bahwa SVM sangat efektif dalam mendeteksi komentar 

bernada negatif. 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
48 + 56

48 + 5 + 1 + 56
= ⁡

104

110
= 0,945⁡ ≈ 94,5⁡% 

 Hasil akurasi algoritma SVM yaitu 94,5 %  dengan karakteristik paling unggul untuk teks 

pendek TF-IDF, margin classifier yaitu memaksimalkan jarak antar kelas, stabil pada dataset 

balanced SMOTE, serta kesalahan paling sedikit di kelas positif & negatif. 

Analisis ROC Curve 

Nilai Area Under Curve (AUC) menunjukkan kemampuan model dalam membedakan 

kelas positif dan negatif seperti pada Gambar 4. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4 ROC Curce 

Berdasarkan Gambar 4 decision Tree yaitu AUC mendekati 0.80, Random Forest yaitu 

AUC ≈ 0.87 serta SVM yaitu AUC ≈ 0.92. Dari grafik ROC pada Gambar 4 terlihat bahwa kurva 

SVM berada paling dekat dengan titik ideal (0,1), mengindikasikan kemampuan klasifikasi yang 

paling baik di antara ketiga model. Random Forest masih menunjukkan performa unggul, 

sedangkan Decision Tree paling rendah sebagaimana ditunjukkan oleh pergeseran kurva yang 

lebih dekat dengan garis diagonal. 

Pembahasan 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa proses analisis sentimen terhadap komentar 

mahasiswa Teknik Komputer memberikan gambaran mengenai efektivitas pembelajaran dari 

sudut pandang mahasiswa. Pada kondisi awal, distribusi sentimen sangat timpang karena 

mahasiswa banyak memberikan respon positif. Dengan adanya metode pelabelan manual, 

penyusunan komentar negatif tambahan, serta penerapan SMOTE, dataset menjadi lebih 

proporsional untuk keperluan pemodelan. Evaluasi menunjukkan bahwa SVM menjadi model 

dengan performa terbaik, mencapai akurasi 94.5%. Hal ini sejalan dengan literatur yang 

menyatakan bahwa SVM sangat efektif digunakan pada pemodelan text classification berbasis 

TF-IDF. Kemampuan SVM dalam mencari margin optimal memudahkan model membedakan 

komentar positif dan negatif meskipun panjang teks relatif pendek. 

Sementara itu, Random Forest berada pada urutan kedua dengan akurasi 92.7%. 

Kinerjanya yang lebih baik dibanding Decision Tree menunjukkan bahwa mekanisme bagging 

dan penggunaan banyak pohon keputusan mampu meningkatkan stabilitas prediksi. Sebaliknya, 

Decision Tree memiliki performa terendah (88.2%). Meskipun sifatnya mudah dipahami, 

Decision Tree cenderung tidak stabil pada data teks karena rentan terhadap variasi kecil dalam 

fitur, sehingga menghasilkan batas keputusan yang kurang konsisten.  

 

4. KESIMPULAN 

 

Berdasarkan hasil analisis sentimen komentar mahasiswa Teknik Komputer 

menggunakan tiga algoritma, dapat disimpulkan bahwa model SVM memberikan performa paling 
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unggul dibandingkan Decision Tree dan Random Forest setelah penerapan pelabelan manual, 

penyeimbangan data dengan SMOTE, serta penggunaan fitur TF-IDF. SVM mampu mengenali 

perbedaan antara komentar positif dan negatif dengan lebih konsisten, ditunjukkan oleh tingkat 

akurasi tertinggi dan jumlah kesalahan klasifikasi paling sedikit. Random Forest menunjukkan 

kinerja yang cukup stabil, sedangkan Decision Tree menjadi model dengan akurasi terendah 

karena lebih sensitif terhadap variasi teks dan rentan menghasilkan batas keputusan yang kurang 

optimal.  

 

5. SARAN 

 

Sebaiknya difokuskan pada pengujian algoritma state-of-the-art dalam analisis sentimen, 

seperti model Deep Learning untuk melihat apakah mereka dapat melampaui performa unggul 

SVM yang telah dicapai. selain itu, perlu dilakukan eksplorasi mendalam terhadap teknik 

ekstraksi fitur yang lebih kaya konteks, seperti Word Embedding sebagai alternatif atau pelengkap 

TF-IDF, sambil memastikan setiap model disempurnakan melalui optimasi hyperparameter yang 

sistematis. Penelitian ini juga dapat diperluas dari klasifikasi biner (positif/negatif) menjadi 

Analisis Sentimen Berbasis Aspek untuk memberikan wawasan yang lebih terperinci mengenai 

elemen spesifik dalam Prodi Teknik Komputer yang menjadi subjek komentar mahasiswa. 
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