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ITB STIKOM Bali is one of the higher education institutions in Bali that focuses on
academic activities, particularly in the field of Information Technology. To maintain
its educational quality, the Quality Assurance Department collaborates with the
Center for Information and Communication (Puskom) to distribute a student
satisfaction questionnaire at the end of each semester. In evaluating student
satisfaction with campus facilities, the comment section is one of the key indicators,
featuring the question: “Based on your experience, please describe which AAK
services you found disappointing and in need of improvement.” This study compares
the performance of the Random Forest and Support Vector Machine (SVM) methods
in conducting sentiment analysis on historical student satisfaction comments. The
research involved several stages, including literature review, data collection,
preprocessing, transformation, data mining, evaluation, and visualization. The
results demonstrate strong accuracy, precision, recall, and Fl-scores for both
methods using an 80:20 data split. Before applying the SMOTE technique, the best
result was achieved by the Support Vector Machine method with a score of 0.90,
while the Random Forest method yielded an accuracy of 0.81, precision of 0.85,
recall of 0.81, and F1-score of 0.76. After applying SMOTE, both methods achieved
an improved and equal score of 0.90. The study also produced an excellent
classification result based on the ROC curve. It is expected that this research can
serve as an additional reference for the assessment of student satisfaction at ITB
STIKOM Bali at the end of each academic semester.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

I. PENDAHULUAN

ITB STIKOM Bali merupakan salah satu perguruan tinggi
swasta di Bali yang dimana perguruan tinggi ini berfokus
pada teknologi informasi (TI). Penerapan TI dalam sebuah
institusi pendidikan sangatlah penting dalam menunjang
efektivitas pelayanan dan pembelajaran sehingga sangat
dibutuhkan pengetahuan serta sumber daya yang efisien dan
terlatih dibidangnya. Pemanfaatan TI merupakan salah satu
faktor pendukung pelaksanaan rencana strategis di perguruan
tinggi dimana pengelolaan sistem informasi secara efektif
dapat menjadi dasar keunggulan kompetitif. Banyak
perguruan tinggi yang mengembangkan dan memberikan

perhatian khusus pada sistem informasi sebagai sumber yang
memfasilitasi penggunaan informasi secara efektif [1].
Dalam melakukan evaluasi terhadap ITB STIKOM Bali
terutama dibagian fasilitas yang ada di ITB STIKOM Bali,
divisi Pusat Pengembangan Sistem Informasi (PSI) bekerja
sama dengan divisi Pusat Jaminan Mutu (PJM) melakukan
evaluasi kepuasan mahasiswa dengan cara menyebarkan
Kuesioner Kepuasan Mahasiswa (KKM) yang dilakukan
setiap akhir semester tepatnya sebelum melakukan ujian akhir
semester (UAS). Penyebaran Kuesioner Kepuasan
Mahasiswa (KKM) ini dilakukan secara daring yang mana
kuesioner ini ditampilkan pada Sistem Informasi Online
(SION) ITB STIKOM Bali dan akan terus aktif selama
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mahasiswa belum mengisi kuesioner atau masih dalam jangka
waktu penyebaran kuesioner.

Kuesioner Kepuasan Mahasiswa (KKM) ini sudah
dilakukan secara rutin kepada mahasiswa dimulai sejak tahun
2017 dan masih berlanjut secara berkala sampai sekarang
dalam penyebaran rutin kuesioner. Adapun kuesioner ini
memiliki 7 penilaian, diantaranya 5 berupa variabel numerik,
2 berupa variabel komentar. lima variabel itu dibagi menjadi
variabel reliability (keandalan), variabel responsiveness
(daya tanggap), variabel assurance (kepastian), variabel
empathy (empati), dan variabel tangible (bukti langsung) [2].
Sedangkan dua variabel komentar meliputi komentar
tanggapan dan komentar harapan.

Berdasarkan penelitian terdahulu yang ditulis oleh Putri
Kumala Sari dan Ryan Randy Suryono [3], Penelitian tersebut
dilakukan untuk menilai sentimen masyarakat terhadap
teknologi metaverse dengan menggunakan algoritma support
vector machine dan random forest dengan bantuan optimasi
SMOTE agar mendapatkan kinerja yang optimal dari kedua
algoritma. Hasil yang didapat dari penelitian tersebut adalah
dengan accuracy dari Random Forest accuracy sebesar 0.91,
precision 0.92, recall 0.97 dan fl-score 0.95. Sedangkan
untuk Support Vector Machine accuracy sebesar 0.90,
precision 0.94, recall 0.95 dan fi-score 0,94.

Peneliti menggunakan metode random forest dan support
vector machine sebagai metode untuk dikomparasi
dikarenakan random forest dan support vector machine
mampu menilai data yang berskala kecil hingga menengah
dan juga peneliti ingin menilai bagaimana hasil dari accuracy,
recall, precision dan fI-score dari kedua metode ini yang
memiliki cara kerja berbeda dalam melakukan sentimen
analisis.

Analisis sentimen merupakan kegiatan yang dilakukan
untuk mengekstrak serta mempelajari data teks yang ada
dalam penelitian yang berupa opini atau pendapat yang
mengungkapkan presepsi serta mengandung sentimen
terhadap sebuah topik bahasan seperti kejadian, tren, dan
kebijakan [4] [5]. Analisis sentimen ditujukan untuk menilai
suatu sentimen apakah dia berupa sentimen positive dan
negative berdasarkan teks [6]. Penilaian sentimen dilakukan
bertujuan untuk mendapatkan wawasan mengenai pandangan
mahasiswa terhadap ITB STIKOM Bali melalui Kuesioner
Kepuasan Mahasiswa (KKM), sehingga dapat diidentifikasi
hal yang perlu diperbaiki dan dievaluasi [7].

II. METODE

Knowledge Discovery in Database (KDD) merupakan
metode data mining yang digunakan untuk mencari informasi
berharga dengan pola yang ada di dalam data, serta
melibatkan algoritma untuk mengidentifikasi pola pada data
tersebut [8]. Pada Gambar 1 adalah beberapa tahapan yang
harus dilewati dalam penggunaan metode KDD [9].
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Gambar 1. Alur Penelitian

A. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian merupakan data
riwayat komentar terhadap kepuasan mahasiswa pada layanan
akademik dan fasilitas ITB STIKOM Bali. Data diambil dari
database ITB STIKOM Bali dengan rentang waktu 2017-
2023 dan memiliki minimal huruf dalam setiap komentar
melebihi 50 huruf.

B. Labeling Data

Dalam penelitian ini, data riwaya komentar akan diberi
label sentimen secara manual atau dilakukan oleh manusia
yang adalah peneliti itu sendiri dengan membaca satu persatu
komentar. Labeling manual yang dilakukan bernilai positive
atau negative. Setelah melakukan labeling data secara
manual, peneliti melakukan validasi terhadap sentimen
kepada ahli psikologi dan ahli Bahasa Indonesia.

C. Machine Learning

Machine Learning merupakan kegiatan mesin mempelajari
pola terhadap data dengan pendekatan sistematis. Inti dari
machine learning adalah untuk membuat model sistematis
yang mereflesikan pola-pola data. Biasanya menggunakan
statistika atau aljabar linear [10]. Pada prosesnya, machine
learning akan mengambil informasi yang berguna dengan
cara menganalisis pola-pola ataupun hubungan keterkaitan
tertentu dari data yang berukuran besar [11].

D. Preprocessing

Preprocessing adalah kegiatan dan langkah penting dalam
melakukan fext mining. Di bidang text mining, data
preprocessing digunakan untuk mengekstraksi pengetahuan
yang menarik dan penting serta dari data teks yang tidak
terstruktur [12]. Preprocessing dilakukan sebelum masuk
kedalam tahap transformation agar mempersiapkan dokumen
dalam bentuk teks mentah hingga menjadi siap untuk
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dilakukan analisis teks sesuai dengan metode yang digunakan
[13]. Preprocessing juga menjadi sangat terkendala ketika
data training yang digunakan relatif buruk, sehingga
diperlukan preprocessing sebelum masuk kedalam tahap
klasifikasi [14]. Terdapat 5 tahapan yang dilakukan selama
preprocessing yaitu filtering and cleansing, case folding,
tokenizing, stopword dan stemming. Setelah seluruh data
sudah dilabeli dan tahap preprocessing selesai, maka
dilakukan pemisahan menjadi data training dan data testing
[15].

E. Transformation

Pada tahap ini, teks yang sudah di transformasi akan
dikonversi ke angkan menggunakan TF-IDF. TF-IDF adalah
salah satu metrik terbaik untuk menentukan seberapa
signifikan suatu istilah terhadap teks dalam rangkaian atau
corpus [16]. Sistem pembobotan TF-IDF berdasarkan
frekuensi term (TF) dan frekuensi resiprokal dokumen (TF-
IDF) memberikan bobot pada setiap kata dalam dokumen
[17]. TF-IDF dilakukan dengan menggunakan rumus 1,2 dan
3.

_ J td
TFt'd - Jumlah kata pada d (1)
. Total Dokumen
Ldf(t) - log(]umlah Kata Yang Muncul) (2)
TF — IDF(i,j,k) = TF,_] X IDF,_ (3)
Keterangan:
TF; 4 = Menghitung jumlah kata yang muncul
dalam satu dokumen.
idf (t) = Menghitung berapa banyak kata yang

muncul pada dokumen.
TF —IDF; )y = Menghitung setiap kata yang muncul
pada dokumen.

F. K-Fold Cross Validation

Cross Validation merupakan salah satu metode dalam
melakukan wvalidasi model. Teknik ini akan menguji
keefektifan dari model yang dibentuk dengan melakukan
penyusunan ulang (resampling) pada data untuk membaginya
menjadi 2 bagian yaitu data fraining dan data testing. Data
training digunakan untuk melatih model sehingga model
dapat memahami pola pada data dan data testing digunakan
untuk validasi terhadap latihan model tersebut [18].

Nilai K dibebaskan kepada peneliti, tetapi disarankan tidak
terlalu besar dan tidak terlalu kecil. Nilai K yang biasa
digunakan adalah K= 5 atau K= 10 [19].

G. SMOTE

Pada tahap ini, sebelum melakukan evaluasi data setelah
melakukan transformation data, data akan diseimbangkan
terlebih dahulu menggunakan metode SMOTE. SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique) merupakan
salah satu metode oversampling yang untuk mengatasi

permasalahan ketidakseimbangan distribusi data pada
pemodelan machine learning. SMOTE bertujuan untuk
menyeimbangkan distribusi kelas dengan meningkatkan
jumlah kelas minoritas secara acak dengan cara membuat data
sintesis untuk tujuan oversampling [20].

H. Random Forest

Random Forest adalah salah satu metode machine learning
yang digunakan untuk klasifikasi model prediksi berdasarkan
banyaknya pohon keputusan. Model random forest memiliki
tujuan untuk membangun pohon keputusan yang terdiri dari
simpul-simpul akar yang merupakan akar dari pohon
keputusan [21].

Random Forest dibuat dengan memilih atribut secara acak
dan menerapkan metode CART. Metode CART merupakan
salah satu metode yang digunakan untuk melakukan
pembuatan pohon-pohon keputusan atau decision tree,
selanjutnya pohon-pohon keputusan akan dikumpulkan
menjadi satu menggunakan bootstrap aggregating (bagging)
sehingga terbentuklah forest [22]. Model random forest dapat
dipresentasikan seperti pada Gambar 2.

DATASET
POHON
KEPUTUSAN

PREDIKSI PREDIKSI PREDIKSI

VOTING

TERBANYAK

KEPUTUSAN AKHIR

Gambar 2. Representasi Random Forest

1. Support Vector Machine

SVM atau Support Vector Machine adalah algoritma
machine learning yang menerapkan fungsi hyperplane pada
data sehingga terbentuk daerah-daerah tiap kelas. Hyperplane
merupakan fungsi yang digunakan sebagai pemisah antara
kelas yang ada [23]. Dalam memprediksi suatu kelas pada
data, SVM akan memberikan nilai berdasarkan daerah kelas
mana yang merupakan tempat dari data tersebut. SVM
biasanya digunakan pada dataset besar yang diambil dari situs
online dan menjadi popular karena penerapannya dalam
klasifikasi teks [24].

Didalam metode SVM, terdapat 3 kernel yang bisa
digunakan dalam melakukan klasifikasi yaitu kernel linier,
polynominal, Radial Basic Function (RBF) [25]. Didalam
penelitian ini, linear dan RBF kernel akan digunakan untuk
melakukan perhitungan dalam penelitian sentimen analisis
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ini. Model support vector machine dapat dipresentasikan
seperti pada Gambar 3.

SUPPORT
VECTOR

POSITIVE
HYPERPLANE
MARGIN
HYPERLANE

Gambar 3. Representasi Support Vector Machine

J.  Evaluasi Model

Pada tahap ini, data yang telah di klasifikasi oleh kedua
metode tersebut akan di evaluasi menggunakan confision
matrix. Confusion Matrix merupakan metode yang digunakan
untuk mengukur kinerja sebuah metode klasifikasi machine
learning dimana memiliki sentimen 2 kelas atau lebih [26]
[27]. Nilai dari Confusion Matrix tersebut nantinya akan
digunakan untuk menghitung accuracy, precision, recall dan
f1-Score sebagai hasil nilai evaluasi dari suatu model dengan
rumus 4, 5, 6 dan 7 [28].

TP+TN

Accuracy = TP+FP+FN+TN S
Precision = —= %)
TP+FN
Recall = —= (6)
TP+FP
fl — Score =2 x Recall+Precision (7)

Recall+Precision

K. Visualisasi Data

Setelah melakukan evaluasi data, hasil dari evaluasi data
akan di presentasikan kedalam 2 visualisasi yaitu wordcloud
dan kurva ROC. Wordcloud merupakan visualiasi data yang
menampilkan kata-kata yang paling sering muncul dalam
proses evaluasi [29]. Sedangkan kurva ROC merupakan alat
ukur perfomansi yang nilainya berasal dari hasil perhitungan
confusion matrix [30]. Adapun tingkatan nilai yang
digunakan kurva ROC dalam menentukan tingkat klasifikasi
[31].

- Akurasi bernilai 0,90 — 1,00 = excellent classification

- Akurasi bernilai 0,80 — 0,90 = good classification

- Akurasi bernilai 0,70 — 0,80 = fair classification

- Akurasi bernilai 0,60 — 0,70 = poor classification

- Akurasi bernilai 0,50 — 0,60 = failure

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil data pada
database dari ITB STIKOM Bali dengan mengambil data
riwayat komentar sejumlah 2000 data untuk dijadikan dataset.
Pada Tabel 1 adalah contoh pengumpulan data riwayat
komentar yang dikumpulkan pada file excel.

TABELI
PENGUMPULAN DATA
No Komentar
1 Pelayanan senyum salam sapa masih harus diperbaiki

demi kenyamanan mahasiswa
2 Meja banyak rusak, beberapa AC dikelas tidak berfungsi

B. Labeling Data

Setelah melakukan proses pengumpulan data, peneliti
melakukan pelabelan komentar secara manual atau proses
yang dilakukan oleh manusia dengan membaca satu persatu
komentar. Setelah melakukan pelabelan manual, peneliti
melakukan validasi label kepada ahli dari psikologi dan ahli
Bahasa Indonesia. Didapatkan jumlah sentimen positive
sebesar 1500 dan sentimen negative sebesar 500 Pada Tabel
2 adalah contoh dari komentar yang telah di labeli.

TABEL II
LABELING DATA
No Komentar Label
1 Pelayanan senyum salam sapa masih harus Positive
diperbaiki demi kenyamanan mahasiswa
2 | Meja banyak rusak, beberapa AC dikelas | Negative
tidak berfungsi

C. Preprocessing

Setelah melakukan labelling data, dilanjutkan proses
preprocessing yang bertujuan untuk mendapatkan kata dasar
dari sebuah kata. Pada Tabel 3 adalah contoh dari
preprocessing

TABEL III
PREPROCESSING
No | Tahap Komentar
. Pelayanan senyum salam sapa masih harus
Filtering dinerbaiki demi k hasi
U dnd iperbaiki demi kenyamanan mahasiswa
Cleasing Meja banyak msak, beberapa AC dikelas
tidak berfungsi
pelayanan senyum salam sapa masih harus
Case diperbaiki demi kenyamanan mahasiswa
2 Folding meja banyak rusak, beberapa ac dikelas
tidak berfungsi
“pelayanan” “senyum” “salam” “sapa”
“masih” “harus” “diperbaiki” “demi”
3 | Tokenizing | “kenyamanan” “mahasiswa”

“meja” “banyak” “rusak” “beberapa”
“ac” “dikelas” “tidak” “berfungsi”
“pelayanan” “ ” “salam” “sapa”

senyum
“diperbaiki” “kenyamanan” “mahasiswa”

99 ¢,

4 | Stopword
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No | Tahap Komentar

“meja” “banyak” “rusak” “ac
“dikelas” “tidak” “berfungsi”
“layan” “senyum” “salam” “sapa”
“perbaiki” “nyaman” “mahasiswa”
“meja” “banyak” “rusak” “ac” “kelas”
“tidak” “fungsi”

2

99 ¢

5 | Stemming

Pada tahap ini, data riwayat komentar yang telah dilabeli
positive dan negative akan melewati proses preprocessing.
Terdapat 5 tahapan yang dilakukan dalam proprocessing.

1) Filtering and cleansing

2) Padaproses ini, komentar akan dibersihkan dari kata-kata
tidak penting dan menghapus kata duplikat yang
bermakna sama serta penghapusan karakter-karakter
yang bukan huruf seperti angka, simbol, url, dan lainnya.

3) Case folding

4) Pada proses ini, kata-kata yang sudah melalui tahap
filtering and cleansing akan diubah seluruh huruf nya
menjadi kecil.

5) Tokenizing

6) Pada proses ini, data komentar akan dipisahkan menjadi
kata perkata untuk memetakan setiap kata yang ada pada
satu kalimat komentar.

7) Stopword

8) Pada proses ini, kata yang sering muncul yang mana
dirasa tidak penting seperti kata hubung atau waktu

9) Stemming

10) Pada proses ini, proses yang bertujuan untuk menghapus
imbuhan pada setiap kata atau mengubah setiap kata
menjadi kata dasarnya. Serta memperbaiki suatu kata
dengan ejaan yang salah.

D. Transformation

Setelah melakukan proses preprocessing, dilakukan tahap
transformation dengan menggunakan pembobotan TF-IDF.
Pada Tabel 4 adalah contoh dari hasil kata yang dikonversi
menjadi angka.

TABEL IV
TRANSFORMATION

Kata Dokumen 1 Dokumen 2
layan 0.086 0
senyum 0.086 0
salam 0.086 0
sapa 0.086 0
perbaiki 0.086 0
nyaman 0.086 0
mahasiswa 0.086 0
meja 0 0.086
banyak 0 0.086
rusak 0 0.086
ac 0 0.086
kelas 0 0.086
tidak 0 0.086
fungsi 0 0.086

Pada Tabel 4, kata-kata yang digunakan dalam data riwayat
komentar telah melewati proses preprocessing dan melalui
tahap transformation. Dalam melakukan transformation,
peneliti memilih TF-IDF sebagai alat bantu untuk
mengkonversi kata menjadi angka. Tujuan dari TF-IDF ini
agar mengetahui bobot dari setiap kata setelah melihat berapa
banyak kata yang muncul di dokumen.

E. SMOTE
Setelah melakukan tahap transformation, dilakukan
penyeimbangan dataset terlebih dahulu, dikarenakan

mencegah terjadinya overfitting pada proses evaluasi model.
Pada Gambar 4 dan Gambar 5 merupakan hasil dari
penerapan metode SMOTE untuk penyeimbangan data.

Distribusi Label Sebelum SMOTE
1500

1600 +

1400

1200 +

1000 +

800

Jumlah Data

600 500
400 4

200 A

T T
positive negative

Label

Gambear 4. Distribusi label sebelum SMOTE

Gambar 4 menunjukkan bahwa label untuk sentimen
positive memiliki jumlah komentar senilai 1500 data
sedangkan untuk sentimen negative memiliki jumlah 500
data.

Distribusi Label Setelah SMOTE
1200 1200

1200

1000

800

600

Jumlah Data

400

200 1

positive negative

Label

Gambar 5. Distribusi label setelah SMOTE

Gambar 5 menunjukkan bahwa label untuk sentimen
positive memiliki jumlah komentar senilai 1200 data
sedangkan untuk sentimen negative memiliki jumlah 1200
data. Data sentimen positive dan negative mengalami
penyeimbangan data pada nilai 1200 dikarenakan data
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minoritas melakukan sintesis data agar menyeimbangkan
label dengan data mayoritas. Proses sintesis dilakukan setelah
dilakukan proses train-test split sebelum evaluasi model pada
perbandingan 80:20

F. Evaluasi Model

Setelah melakukan penyeimbangan data, dilakukan
evaluasi model dengan perbandingan 80:20 meliputi hasil
confusion matrix, accuracy, precision, recall dan fl-score,
wordcloud dan kurva ROC.

Confusion Matrix

250

positive 19

200

- 150

True label

100

22

negative 78

50

T
negative
Predicted label

T
positive

Gambear 6. Confusion Matrix Random Forest

Hasil pada Gambar 6 menunjukkan jika confusion matrix
yang dianalisa menggunakan perbandingan 80:20 dengan
metode random forest. Didapatkan bahwa model mampu
memprediksi positive dengan realita positive atau TP (True
Positive) bernilai 218. Selanjutnya, model memprediksi
negative tetapi seharusnya positive atau FN (False Negative)
bernilai 19. Selanjutnya, model memprediksi negative tetapi
seharusnya positive atau FP (False Positive) bernilai 22
sedangkan model memprediksi negative dengan realita
negative atau TN (True Negative) bernilai 78.

Confusion Matrix

positive 31 200

150

True label

r 100
negative 10 90

F 50

T
negative
Predicted label

T
positive

Gambear 7. Confusion Matrix SVM

Hasil pada Gambar 7 menunjukkan jika confusion matrix
yang dianalisa menggunakan perbandingan 80:20 dengan
metode Support Vector Machine. Didapatkan bahwa model
mampu memprediksi positive dengan realita positive atau TP
(True Positive) bernilai 269. Selanjutnya, model memprediksi
negative tetapi seharusnya positive atau FN (False Negative)
bernilai 31. Selanjutnya, model memprediksi negative tetapi
seharusnya positive atau FP (False Positive) bernilai 10
sedangkan model memprediksi negative dengan realita
negative atau TN (True Negative) bernilai 90.

TABEL V
SEBELUM SMOTE
Hasil
Metode Accuracy | Precision | Recall -
Score
Sebelum
0.81 0.85 0.81 0.76
Random | SMOTE
Forest
Setelah
SMOTE 0.90 0.90 0.90 0.90

Berdasarkan Tabel 5 diatas, metode random forest
melakukan klasifikasi terhadap data training dan data test
dengan perbandingan 80:20 menghasilkan 2 hasil yang cukup
berbeda antara sebelum SMOTE dan sesudah SMOTE, pada
hasil sebelum SMOTE, hasil accuracy sebesar 0.81, precision
sebesar 0.85, recall sebesar 0.81 dan fI-score sebesar 0.76.
sedangkan setelah SMOTE, hasil accuracy sebesar 0.90,
precision sebesar 0.90, recall sebesar 0.90 dan fI-score
sebesar 0.90. Dengan hasil tersebut menunjukkan bahwa
random forest sebelum dilakukan penyeimbangan data
dengan metode SMOTE, mengalami overfitting dikarenakan
metode random forest memilih label mayoritas daripada label
minoritas. Setelah melakukan penyeimbangan data dengan
metode SMOTE, random forest mampu mempelajari data
lebih baik sehingga tidak terjadinya overfitting dan
meningkatkan hasil dari klasifikasi.

TABEL VI

SEBELUM SMOTE 5-FOLD CROSS VALIDATION RANDOM FOREST

Fold Accuracy Precision Recall FI1-Score
1 0.92 0.92 0.92 0.91

2 0.92 0.92 0.92 0.92

3 0.89 0.89 0.89 0.89

4 0.89 0.89 0.89 0.89

5 0.93 0.93 0.93 0.93
Rata— 0.91 0.91 0.91 0.91

Rata

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan 5-fold cross-
validation pada data Tabel 6, model menunjukkan rata-rata
accuracy sebesar 0.91. Hasil menunjukkan stabilitas yang
baik di seluruh fold. Evaluasi lebih lanjut mengungkapkan
bahwa precision, recall, dan FI-score semuanya memiliki
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nilai rata-rata yang sama, yaitu 0.91, dengan performa
tertinggi tercatat pada fold ke-5 untuk accuracy sebesar 0.93.

Secara keseluruhan, hasil ini mengindikasikan bahwa
model dapat mengklasifikasikan data dengan baik, meskipun
masih ada sedikit penurunan performa pada fold ke-3 dan fold
ke-4 dengan accuracy 0.89.

TABEL VII

SETELAH SMOTE 5-FOLD CROSS VALIDATION RANDOM FOREST

Fold Accuracy Precision Recall F1-Score
1 0.95 0.95 0.95 0.95

2 0.94 0.94 0.94 0.94

3 0.94 0.94 0.94 0.94

4 0.94 0.94 0.94 0.94

5 0.97 0.97 0.97 0.97
Rata— 0.95 0.95 0.95 0.95

Rata

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan J5-fold cross-
validation pada data Tabel 7, model menunjukkan rata-rata
accuracy sebesar 0.95. Hasil menunjukkan stabilitas yang
baik di seluruh fold. Evaluasi lebih lanjut mengungkapkan
bahwa precision, recall, dan FI-score semuanya memiliki
nilai rata-rata yang sama, yaitu 0.95, dengan performa
tertinggi tercatat pada fold ke-5 untuk accuracy sebesar 0.97.

Secara keseluruhan, hasil ini mengindikasikan bahwa
model dapat mengklasifikasikan data dengan baik, meskipun
masih ada sedikit penurunan performa pada fold ke-2, fold ke-
3 dan fold ke-4 dengan accuracy 0.94.

TABEL VIII
SETELAH SMOTE

Hasil
Metode Accuracy | Precision | Recall -
Score
Sebelum
Support SMOTE 0.90 0.90 0.90 0.90
Vector Sl
Machine ctela
SMOTE 0.90 0.90 0.90 0.90

Berdasarkan Tabel 8 diatas, metode support vector
machine melakukan klasifikasi terhadap data fraining dan
data fest dengan perbandingan 80:20 menghasilkan accuracy
sebesar 0.90, precision sebesar 0.90, recall sebesar 0.90 dan
f1-score sebesar 0.90. Dengan hasil tersebut menunjukkan
bahwa support vector machine mampu melakukan klasifikasi
dan mempertahankan performa pada data prediksi yang
belum dilihat sebelumnya serta tidak mengalami overfitting
serta tidak ada perubahan walaupun melewati proses sintesis
data dengan metode SMOTE.

TABEL IX
SETELAH SMOTE 5-FOLD CROSS VALIDATION SVM

Fold Accuracy Precision Recall F1-Score
1 0.92 0.92 0.92 0.91

2 0.92 0.92 0.92 0.92

3 0.89 0.89 0.89 0.89

4 0.89 0.89 0.89 0.89

5 0.93 0.93 0.93 0.93
Rata— 0.91 0.91 0.91 0.91
Rata

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan 5-fold cross-
validation pada data Tabel 9, model menunjukkan rata-rata
accuracy sebesar 0.91. Hasil menunjukkan stabilitas yang
baik di seluruh fold. Evaluasi lebih lanjut mengungkapkan
bahwa precision, recall, dan Fl-score semuanya memiliki
nilai rata-rata yang sama, yaitu 0.91, dengan performa
tertinggi tercatat pada fold ke-5 untuk accuracy sebesar 0.93.

Secara keseluruhan, hasil ini mengindikasikan bahwa
model dapat mengklasifikasikan data dengan baik, meskipun
masih ada sedikit penurunan performa pada fold ke-3 dan fold
ke-4 dengan accuracy 0.89.

TABEL X
SETELAH SMOTE 5-FOLD CROSS VALIDATION SVM

Fold Accuracy Precision Recall FI1-Score
1 0.96 0.96 0.96 0.96

2 0.94 0.94 0.94 0.94

3 0.97 0.97 0.97 0.97

4 0.94 0.94 0.94 0.94

5 0.97 0.97 0.97 0.97
Rata— 0.96 0.96 0.96 0.96

Rata

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan 5-fold cross-
validation pada data Tabel 10, model menunjukkan rata-rata
accuracy sebesar 0.96. Hasil menunjukkan stabilitas yang
baik di seluruh fold. Evaluasi lebih lanjut mengungkapkan
bahwa precision, recall, dan Fl-score semuanya memiliki
nilai rata-rata yang sama, yaitu 0.96, dengan performa
tertinggi tercatat pada fold ke-5 untuk accuracy sebesar 0.97.

Secara keseluruhan, hasil ini mengindikasikan bahwa
model dapat mengklasifikasikan data dengan baik, meskipun
masih ada sedikit penurunan performa pada fold ke-2 dan fold
ke-4 dengan accuracy 0.94.

G. Visualisasi Model
Tahap selanjutnya yaitu proses visualisasi data, proses

visualisasi data dilakukan dengan 2 cara yaitu dengan
wordcloud dan kurva ROC.
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Pada Gambar 8, terlihat bahwa kata dengan ukuran yang
lebih besar menunjukkan kata-kata yang sering muncul, pada
sentimen positive, seperti kata “baik”.
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Gambar 9. WordCloud Negative

Pada Gambar 9, terlihat bahwa kata dengan ukuran yang
lebih besar menunjukkan kata-kata yang sering muncul, pada
sentimen negative, seperti kata “kurang”.
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Gambar 10. Kurva ROC Random Forest

Berdasarkan Gambar 10, AUC dari kelas positive dan
negative mampu bekerja dengan baik dalam melakukan
klasifikasi komentar yang berjumlah besar yang mana hasi
dari masing-masing AUC adalah AUC untuk positive sebesar

02 2
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Gambar 11. Kurva ROC SVM

Berdasarkan Gambar 11, AUC dari kelas positive dan
negative mampu bekerja dengan baik dalam melakukan
klasifikasi komentar yang berjumlah besar yang mana hasi
dari masing-masing AUC adalah AUC untuk positive sebesar
0.96 dan AUC untuk negative sebesar 0.96. Secara
keseluruhan, perhitungan menggunakan kurva ROC untuk
klasifikasi perbandingan data 80:20 dan menggunakan
metode support vector machine, mendapat hasil excellent
classification dikarenakan masuk kategori 0.90-1.00.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini menghasilkan dua hasil accuracy, precision,
recall dan fI-score diantaranya sebelum dilakukan SMOTE
dan setelah dilakukan SMOTE. Metode random forest
terdampak pada penelitian ini dikarenakan sifat dari metode
random forest yang lebih kearah kelas mayoritas daripada
kelas minoritas. Terlihat ketika sebelum menerapkan metode
SMOTE pada random forest, hasil yang didapatkan metode
random forest yaitu accuracy 0.81, precision 0.85, recall 0.81
dan f1-score 0.76. Sedangkan setelah diterapkan metode
random forest, terjadi keseimbangan dalam hasil dari metode
random forest yaitu accuracy 0.90, precision 0.90, recall 0.90
dan f7-score 0.90. Sedangkan untuk metode support vector
machine tidak ada perubahan ketika sebelum diterapkan
metode SMOTE dan sesudah diterapkan metode SMOTE
dengan hasil accuracy 0.90, precision 0.90, recall 0.90 dan
fl-score 0.90. Adapun sentimen positive dominan pada
layanan akademik sedangkan sentimen negative dominan
pada fasilitas ITB STIKOM Bali terutama bagian pendingin
ruangan dan kamar mandi
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