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 Evaluasi kinerja dosen sangat penting karena membantu dalam memantau dan 
memastikan bahwa dosen memenuhi tugas secara efektif dalam menjaga 
integritas dan mengajarkan materi perkuliahan. Dengan melakukan penilaian 
kinerja dosen berdasarkan kriteria seperti pengajaran, dapat mengidentifikasi 
area untuk perbaikan dan memberikan dukungan jika diperlukan. Penelitian 
ini bertujuan untuk mengetahui tingkat akurasi machine learning dan deep 
learning yang dikombinasikan dengan word-embedding untuk analisis teks 
evaluasi kinerja pengajaran dosen dengan menggunakan teknik praproses. 
Dataset terdiri dari 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. 
Berhasilkan hasil eksperimen, nilai akurasi pelatihan untuk setiap metode 
klasifikasi antara lain KNN sebesar 74.75%, SVM sebesar 65.78%, RF sebesar 
98.58%, LSTM sebesar 95.64% dan Bi-LSTM sebesar 95.91%. Untuk nilai 
akurasi pengujian untuk setiap metode klasifikasi antara lain KNN sebesar 
59.82%, SVM sebesar 62.88%, RF sebesar 69.37%, LSTM sebesar 70.81% 
dan Bi-LSTM sebesar 72.25%. Metode yang paling unggul dalam mengolah 
data 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral dengan menerapkan 
metode word-embedding yaitu BiLSTM dengan akurasi pelatihan 95.91% dan 
akurasi pengujian sebesar 72.25%. 
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Evaluation of lecturer performance is very important because it helps in 
monitoring and ensuring that lecturers fulfill their duties effectively in 
maintaining integrity and teaching lecture material. By assessing lecturer 
performance based on criteria such as teaching, it can identify areas for 
improvement and provide support if needed. This study aims to determine the 
accuracy level of machine learning and deep learning combined with word-
embedding for text analysis of lecturer teaching performance evaluation using 
preprocess techniques.The dataset consisted of 663 positive data, 552 negative 
data, and 465 neutral data. Successful in the results of the experiment, the 
training accuracy value for each classification method included KNN of 
74.75%, SVM of 65.78%, RF of 98.58%, LSTM of 95.64% and Bi-LSTM of 
95.91%. The test accuracy value for each classification method includes KNN 
of 59.82%, SVM of 62.88%, RF of 69.37%, LSTM of 70.81% and Bi-LSTM of 
72.25%. The most superior method in processing data of 663 positive data, 
552 negative data, and 465 neutral data by applying the word-embedding 
method, namely BiLSTM with a training accuracy of 95.91% and a testing 
accuracy of 72.25%. 
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1. PENDAHULUAN 

Evaluasi kinerja dosen berdasarkan persepsi mahasiswa memiliki sejarah panjang untuk mendukung 
pengembangan kualitas universitas. Evaluasi kinerja dosen ini diukur melalui instrumen kuesioner dengan 
komentar kualitatif terbuka tergantung pada kebijakan universitas [1]–[3]. Data yang dikumpulkan dari 
instrumen ini digunakan untuk berbagai tujuan yang berbeda termasuk umpan balik untuk meningkatkan 
kualitas pengajaran atau sebagai masukan untuk proses pengukuran kinerja dosen atau akhirnya untuk 
menanggapi persyaratan pemerintah [4], [5]. 

Analisis sentimen mengacu pada studi analisis teks, proses bahasa alami, linguistik komputasi untuk 
mengidentifikasi, mengekstrak, dan mempelajari informasi sub-kata sifat secara ilmiah dari data tekstual [6], 
[7]. Tugas penting dari analisis sentimen adalah untuk menentukan polaritas teks yang diberikan pada tingkat 
fitur, kalimat, dan dokumen. Analisis sentimen membantu menganalisis data teks dan mengekstrak beberapa 
wawasan penting  yang akan membantu mendukung keputusan bisnis [8]–[10]. 

Penelitian sebelumnya telah melakukan analisis umpan balik evaluasi pembelajaran dengan 
menggunakan algoritma Model Naïve Bayes (NB), Recurrent Neural Network (RNN), Support Vector 
Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) [11]–
[16]. Berdasarkan penelitian oleh [13], algoritma Support Vector Machine (SVM) dan mendapatkan akurasi 
sebesar tertinggi dibandingkan dengan algoritma lainnya.Namun, penelitian lian mencoba untuk 
membandingkan pengklasifikasi pembelajaran mesin tradisional yaitu, KNN, SVM terhadap arsitektur deep 
learning Long Short-Term Memory (LSTM) [17]. Berdasarkan hasil pada penelitian lainnya diketahui bahwa 
arsitektur Bi-LSTM berkinerja lebih baik daripada arsitektur LSTM untuk pemrosesan dataset berkenaan 
ujaran kebencian [18]. 

Riset ini akan melakukan analisis data teks sebanyak tentang umpan balik proses pembelajaran dari 
sistem internal perguruan tinggi dengan menggunakan teknik praproses dan membandingkan kinerja dari K-
Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Long Short – Term Memory 
Neural Network (LSTM) dan Bidirectional LSTM (BiLSTM). 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini bersifat eksperimental. Eksperimen dilakukan terhadap data evaluasi dari feedback 
pembelajaran di kelas. Dataset yang telah memiliki label sentiment diberikan sebuah label positif, netral dan 
negatif menggunakan metode machine learning dan deep learning yang menerapkan word-embedding dan 
dropout. Pengumpulan data dilakukan di Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sjakhyakirti (UNISTI), 
Palembang, Sumatera Selatan. Data yang diambil ada evaluasi dari feedback pembelajaran di kelas. Dataset 
yang telah memiliki label sentiment diberikan sebuah label positif, netral dan negatif. Adapun alur penelitian 
dapat dilihat pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1 Alur Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui tingkat akurasi machine learning dan deep learning yang 
dikombinasikan dengan word-embedding untuk analisis teks evaluasi kinerja pengajaran dosen. Dataset 
tersebut dimasukan ke sistem dan dilakukan proses preprocessing melewati beberapa proses yaitu filtering, 
stemming, dan tokenization. Pembagian data dilakukan untuk membagi data yang akan dianlisis menjadi data 
latih atau training dan data uji atau testing dengan rasio 8 berbanding 2. Adapun skenario eksperimen yang 
akan dilakukan dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1 Eksperimen Penelitian 
Eksperimen Model Word-Embedding 

Eksp-1 K-Nearest Neighbor (KNN) √ 
Eksp-2 Support Vector Machine (SVM) √ 
Eksp-3 Random Forest (RF) √ 
Eksp-4 LSTM √ 
Eksp-5 BiLSTM √ 

 
Data penelitian dikumpulkan menggunakan layanan Google Form dalam bentuk kuesioner yang dapat 

diisi oleh mahasiswa kelas. Dataset yang telah dikumpulkan dalam bentuk teks akan proses untuk diberikan 
label positif, netral dan negatif. Label ini digunakan untuk mengetahui presentase tingkat kepuasan mahasiswa 
terhadap pengajaran yang dilakukan dosen. Data akan dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian. Teknik 
analisis data yang digunakan adalah tokenizing, filtering, stemming dan word-embedding. Dataset terdiri dari 
663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. Adapun contoh kalimat positif, netral dan negatif untuk 
pelabelan data penelitian dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2 Data Penelitian 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Dalam melakukan eksperimen ini diterapkan teknik praproses untuk menyiapkan data yang lebih baik 
untuk dapat dianalisis. Teknik praproses digunakan untuk menghilangkan noise dari data, membuatnya lebih 
mudah dianalis, dan mengurangi beban komputasi pada saat diproses menggunakan algoritma klasifikasi. 
Selain itu, teknik praproses diterapkan untuk membantu meningkatkan akurasi dan efisiensi model klasikasi. 
Terdapat empat teknik praproses yang diterapkan pada penelitian ini, yaitu case folding, filtering, tokenisasi, 
stop-word removal dan stemming. Dalam penelitian ini, teknik praproses stopword removal dan stemming 
menggunakan perpustakaan NLTK dan Sastrawi. Hasil dari teknik praproses dapat dilihat pada Gambar 3. 

 
Dataset Case folding Tokenisasi Stop-word removal Stemming 
⇩ ⇩ ⇩ ⇩ ⇩ 

     
 

Gambar 3 Hasil Praproses Dataset 

Setelah melakukan tahap praproses, data diproses menggunakan K-Nearest Neighbor (KNN), Support 
Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Long Short – Term Memory Neural Network (LSTM) dan 
Bidirectional LSTM (BiLSTM). Dataset terdiri dari 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. 
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Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode word-embedding pada metode machine learning (KNN, RF, 
SVM) dan deep learning (LSTM dan BiLSTM). 

Pada eksperimen pertama dilakukan dengan menggunakan metode word-embedding dan metode KNN. 
Metode KNN adalah salah satu metode yang paling populer namun masih memiliki banyak kekurangan dalam 
mengklasifikasikan teks, seperti kompleksitas perhitungan yang besar, tidak ada perbedaan antara kata-kata 
karakteristik, tidak mempertimbangkan asosiasi antara kata kunci dan sebagainya. Hasil evaluasi nilai 
precision, recall dan F1-score dapat dilihat pada Tabel 2. 
 

Tabel 2  Evaluasi KNN berdasarkan precision, recall dan F1-score 
Kelas Data Precision Recall F1-score 
Negatif -1 0.72 0.72 0.72 
Netral 0 0.42 0.31 0.36 
Positif 1 0.58 0.69 0.63 

 
Berdasarkan hasil evaluasi, KNN mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 74.75% dan akurasi 

pengujian sebesar 59.82%. Nilai ini didapatkan berdasarkan nilai prediksi benar yang dilakukan model KNN 
terhadap 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. Hasil prediksi benar untuk setiap kelas dapat dilihat 
pada Gambar 4. 
 

 
 

Gambar 4 Confusion matrix KNN 
 

Pada eksperimen kedua dilakukan dengan menggunakan metode word-embedding dan metode SVM. 
Metode SVM telah digunakan secara ekstensif untuk klasifikasi teks. Penelitian sebelumnya menunjukkan 
bahwa pengklasifikasi SVM berkinerja baik ketika ukuran set fitur kecil, dengan eksperimen menunjukkan 
efektivitasnya dalam menganalisis dokumen teks bahasa Inggris. Hasil evaluasi nilai precision, recall dan F1-
score dapat dilihat pada Tabel 3. 
 

Tabel 3  Evaluasi SVM berdasarkan precision, recall dan F1-score 
Kelas Data Precision Recall F1-score 

Negatif -1 0.71 0.79 0.75 
Netral 0 0.58 0.05 0.08 
Positif 1 0.58 0.91 0.71 

 
 

Berdasarkan hasil evaluasi, SVM mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 65.78% dan akurasi 
pengujian sebesar 62.88%. Nilai ini didapatkan berdasarkan nilai prediksi benar yang dilakukan model SVM 
terhadap 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. Hasil prediksi benar untuk setiap kelas dapat dilihat 
pada Gambar 5.  
 

 
 

Gambar 5 Confusion matrix SVM 
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Pada eksperimen ketiga dilakukan dengan menggunakan metode word-embedding dan metode RF. 
Metode Random Forest (RF) telah banyak digunakan dalam tugas klasifikasi teks di berbagai domain dan 
menunjukkan efektivitasnya dalam meningkatkan efisiensi dan akurasi klasifikasi. Studi sebelumnya 
menyoroti ketahanan dan fleksibilitas RF dalam tugas klasifikasi teks, menjadikannya metode yang cukup baik 
untuk menganalisis dan mengkategorikan data tekstual secara efektif. Hasil evaluasi nilai precision, recall dan 
F1-score dapat dilihat pada Tabel 4. 

 
Tabel 4  Evaluasi RF berdasarkan precision, recall dan F1-score 

Kelas Data Precision Recall F1-score 
Negatif -1 0.76 0.87 0.81 
Netral 0 0.56 0.35 0.43 
Positif 1 0.69 0.78 0.73 

 
Berdasarkan hasil evaluasi, RF mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 98.58% dan akurasi 

pengujian sebesar 69.37%. Nilai ini didapatkan berdasarkan nilai prediksi benar yang dilakukan model RF 
terhadap 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. Hasil prediksi benar untuk setiap kelas dapat dilihat 
pada Gambar 6.  

 
Gambar 6 Confusion matrix RF 

 
Pada eksperimen keempat dilakukan dengan menggunakan metode word-embedding dan metode 

LSTM. Metode LSTM telah banyak digunakan dalam tugas klasifikasi teks karena kemampuannya untuk 
menangkap dependensi jangka panjang dalam data berurutan. Perbaikan terbaru dalam model LSTM termasuk 
menggabungkan mekanisme perhatian dan subsampling untuk meningkatkan ekstraksi fitur dan akurasi 
klasifikasi. Hasil evaluasi LSTM berdasarkan nilai precision, recall dan F1-score dapat dilihat pada Tabel 5. 
 

Tabel 5  Evaluasi LSTM berdasarkan precision, recall dan F1-score 
Kelas Data Precision Recall F1-score 

Negatif -1 0.92 0.71 0.80 
Netral 0 0.48 0.63 0.55 
Positif 1 0.77 0.77 0.77 

 
Berdasarkan hasil evaluasi, LSTM mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 95.64% dan akurasi 

pengujian sebesar 70.81%. Nilai ini didapatkan berdasarkan nilai prediksi benar yang dilakukan model LSTM 
terhadap 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. Hasil prediksi benar untuk setiap kelas dapat dilihat 
pada Gambar 7.  
 

 
Gambar 7 Confusion matrix LSTM 
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Pada eksperimen kelima dilakukan dengan menggunakan metode word-embedding dan metode LSTM. 
Metode Model BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) telah banyak digunakan dalam tugas 
klasifikasi teks untuk menangkap informasi kontekstual secara efektif. Berbagai penelitian telah mengusulkan 
pendekatan inovatif yang menggabungkan BiLSTM dengan teknik lain untuk meningkatkan akurasi klasifikasi 
teks. Hasil evaluasi BiLSTM berdasarkan nilai precision, recall dan F1-score dapat dilihat pada Tabel 6. 
 

Tabel 6  Evaluasi BiLSTM berdasarkan precision, recall dan F1-score 
Kelas Data Precision Recall F1-score 
Negatif -1 0.90 0.77 0.83 
Netral 0 0.51 0.63 0.56 
Positif 1 0.78 0.75 0.76 

 
Berdasarkan hasil evaluasi, BiLSTM mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 95.91% dan akurasi 

pengujian sebesar 72.25%. Nilai ini didapatkan berdasarkan nilai prediksi benar yang dilakukan model 
BiLSTM terhadap 663 data positif, 552 data negatif, 465 data netral. Hasil prediksi benar untuk setiap kelas 
dapat dilihat pada Gambar 8.  

 
Gambar 8 Confusion matrix BiLSTM 

 
Berdasarkan hasil evaluasi, BiLSTM mendapatkan nilai akurasi tertinggi dengan nilai pelatihan sebesar 

95.91% dan akurasi pengujian sebesar 72.25%. LSTM mendapatkan nilai akurasi tertinggi kedua dengan nilai 
akurasi pelatihan sebesar 95.64% dan akurasi pengujian sebesar 70.81%. Adapun hasil perbandingan hasil 
kinerja metode machine learning (KNN, RF, SVM) dan deep learning (LSTM dan BiLSTM) dengan 
menerapkan metode word-embedding dapat dilihat pada Gambar 9. 
 

 
 

Gambar 9 Komparasi Kinerja ML dan DL 
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4. KESIMPULAN 

Penelitan ini bertujuan untuk mengetahui kinerja metode machine learning (KNN, RF, SVM) dan deep 
learning (LSTM dan BiLSTM) dengan teknik praproses digunakan adalah tokenizing, filtering, stemming dan 
word-embedding dalam mengklasifikasikan dataset evaluasi pembelajaran yang terdiri dari 663 data positif, 
552 data negatif, 465 data netral. Berdasarkan hasil eksperimen, BiLSTM mendapatkan nilai akurasi tertinggi 
dengan nilai pelatihan sebesar 95.91% dan akurasi pengujian sebesar 72.25%. Metode LSTM mendapatkan 
nilai akurasi tertinggi kedua dengan nilai akurasi pelatihan sebesar 95.64% dan akurasi pengujian sebesar 
70.81%. Metode RF mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 98.58% dan akurasi pengujian sebesar 
69.37%. Metode SVM mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 65.78% dan akurasi pengujian sebesar 
62.88%. Terakhir, metode KNN mendapatkan nilai akurasi pelatihan sebesar 74.75% dan akurasi pengujian 
terendah yaitu sebesar 59.82%. 
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