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 Perkembangan teknologi dan media digital telah mendorong cara evaluasi 
kinerja dosen yang tidak hanya berbasis kuantitatif, tetapi juga didukung oleh 
analisis data kualitatif. Salah satu pendekatan yang efektif adalah analisis 
sentimen terhadap umpan balik mahasiswa terkait informasi berharga 
mengenai persepsi dan pengalaman terkait kompetensi pedagogi dosen. 
Penelitian ini mengolah dataset sentimen umpan balik mahasiswa di 
Universitas Sjakhyakirti dengan menggunakan metode word embedding (WE) 
dan random forest (RF) untuk mengklasifikasikan sentimen positif dan 
negatif. Dataset yang digunakan berjumlah 6.164 data kuesioner, terdiri dari 
3.800 data sentimen positif dan 2.364 data sentimen negatif. Data kemudian 
dibagi menjadi data pelatihan (70%), validasi (10%), dan pengujian (20%). 
Evaluasi kinerja model pada data pengujian menunjukkan bahwa model WE-
RF mampu mengklasifikasikan sentimen dengan tingkat presisi, recall, dan 
F1-score masing-masing sebesar 0,805; 0,724; dan 0,762 untuk kelas positif, 
serta 0,618; 0,719; dan 0,664 untuk kelas negatif. Akurasi pada tahap 
pengujian yang diperoleh mencapai 72,2% yang menujukkan bahwa model ini 
cukup efektif untuk menganalisis sentimen dalam konteks kompetensi 
pedagogi dosen.   
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The advancement of technology and digital media has driven the need for 
lecturer performance evaluation methods that are not only quantitative but 
also supported by qualitative data analysis. One effective approach was 
sentiment analysis of student feedback containing valuable information 
regarding perceptions and experiences related to lecturers’ pedagogical 
competence. This study processed a sentiment dataset of student feedback at 
Universitas Sjakhyakirti using Word Embedding (WE) and Random Forest 
(RF) methods to classify positive and negative sentiments. The dataset 
comprised 6,164 questionnaire responses, consisting of 3,800 positive 
sentiment data and 2,364 negative sentiment data. The data were then split 
into training data (70%), validation data (10%), and testing data (20%). 
Model performance evaluation on the testing data showed that the WE-RF 
model was able to classify sentiments with precision, recall, and F1-score of 
0.805, 0.724, and 0.762 for the positive class, and 0.618, 0.719, and 0.664 for 
the negative class, respectively. The accuracy achieved at the testing stage was 
72.2%, indicating that the model was sufficiently effective for sentiment 
analysis in the context of lecturers’ pedagogical competence. 
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1. PENDAHULUAN 

Teknologi telah memberikan dampak dalam berbagai aspek pendidikan, termasuk dalam evaluasi 
kompetensi pedagogi dosen untuk mendukung proses pembelajaran yang lebih baik [1]–[8]. Kompetensi 
pedagogi dosen merupakan salah satu aspek penitng dalam meningkatkan kualitas proses pembelajaran di 
perguruan tinggi. Dosen yang memiliki kompetensi pedagogi yang baik harus mampu menyampaikan materi, 
menciptakan suasana belajar yang kondusif, serta memotivasi mahasiswa untuk mencapai hasil belajar yang 
ditargetkan [9], [10]. Oleh karena itu, evaluasi terhadap kompetensi pedagogi dosen sangat penting dilakukan 
untuk memastikan keberhasilan proses pembelajaran dan peningkatan mutu pendidikan [11]–[13]. 

Seiring dengan perkembangan teknologi dan media digital, metode evaluasi kuantitatif perlu didukung 
dengan data kualitatif, salah satunya melalui analisis sentimen pada umpan balik mahasiswa [14]. Umpan balik 
yang diberikan mahasiswa dalam bentuk teks menyimpan informasi terkait persepsi dan pengalaman terhadap 
kinerja dosen[15]. Namun, jumlah data yang besar dan sifat teks yang tidak terstruktur menjadi tantangan 
dalam mengolah data tersebut secara manual [16]. 

Teknologi pemrosesan bahasa alami dan teknik machine learning seperti word embedding (WE) dan 
random forest (RF) menjadi salah satu metode yang dapat digunakan dalam menganalisis sentimen dari data 
umpan balik mahasiswa [17]–[19]. Metode WE digunakan untuk merepresentasikan teks ke dalam bentuk 
vektor numerik yang dapat diproses oleh algoritma, sementara RF sebagai metode klasifikasi mampu 
mengklasifikasikan sentimen menjadi positif atau negatif berdasarkan fitur yang dihasilkan [20]–[22].  

Pemilihan metode machine learning seperti word embedding (WE) berdasarkan analisis penelitian 
sebelumnya. Agustiningsih, Utami, dan Alsyaibani (2022) melakukan analisis sentimen terhadap vaksin 
COVID-19 di Twitter Indonesia dengan menggunakan word embedding yang berhasil mencapai akurasi hingga 
92,5%. Studi ini juga menunjukkan bahwa penggunaan word embedding pada dataset yang telah melalui proses 
stemming menghasilkan akurasi sebesar 92,3% [23]. Penelitian Suryawati et al. (2023) mengaplikasikan 
analisis sentimen pada topik edukasi investasi di Twitter dengan menggunakan word embedding dan metode 
support vector machine (SVM). Penelitian ini menggunakan 700 data teks bahasa Indonesia untuk klasifikasi 
sentimen positif dan negatif [24]. Sementara itu, penelitian oleh Liebenlito et al. (2024) menggunakan machine 
learning yaitu metode random forest dengan strategi margin sampling dan mendapatkan akurasi klasifikasi 
sentimen sebesar 81,12% [25].  

Penelitian ini menggunakan dataset umpan balik mahasiswa sebanyak 6.164 data, yang terdiri dari 3.800 
data sentimen positif dan 2.364 data sentimen negatif. Data tersebut dibagi menjadi tiga bagian yaitu data 
pelatihan (70%), validasi (10%), dan pengujian (20%). Penelitian ini menggunakan data dari Universitas 
Sjakhyakirti sebagai lokasi penelitian. Dengan adanya analisis sentimen ini, diharapkan perguruan tinggi dapat 
memperoleh rekomendasi analisis teks persepsi mahasiswa terhadap kompetensi pedagogi dosen, sehingga 
dapat dijadikan dasar dalam perbaikan kualitas profesional dosen. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini diawali dengan pengumpulan data berupa umpan balik mahasiswa terkait kompetensi 
pedagogi dosen di Universitas Sjakhyakirti. Data yang digunakan berjumlah total 6.164 data kuesioner, terdiri 
dari 3.800 data sentimen positif dan 2.364 data sentimen negatif. Pengumpulan data dilakukan melalui 
kuesioner yang berisi pertanyaan terbuka untuk mendapatkan persepsi mahasiswa mengenai kualitas dan 
kemampuan pedagogi dosen dalam proses pembelajaran. Data teks hasil kuesioner ini kemudian diolah untuk 
analisis sentimen menggunakan metode machine learning. Adapun tahap penelitian dapat dilihat pada Gambar 
1. 

 

 
Gambar 1 Tahap Penelitian 

 
Tahap berikutnya adalah praproses data dan pembagian dataset. Dataset dibagi menjadi tiga bagian, 

yaitu data pelatihan sebanyak 70% (4.315 data), data validasi sebanyak 10% (616 data), dan data pengujian 
sebanyak 20% (1.233 data).  Data teks dari kuesioner diproses menggunakan teknik word embedding untuk 
mengubah kata-kata dalam bentuk teks menjadi representasi vektor numerik yang dapat dimengerti oleh 
algoritma. Model klasifikasi sentimen menggunakan algoritma random forest dengan representasi data 
menggunakan word embedding. Model dilatih menggunakan data pelatihan dan divalidasi untuk menentukan 
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parameter terbaik sehingga dapat mengklasifikasikan sentimen menjadi positif atau negatif. Setelah melalui 
proses validasi, model diuji pada data pengujian untuk mengevaluasi akurasi.  

3. HASIL DAN ANALISIS 

Pada eksperimen, akurasi model WE-RF diveluasi selama proses pelatihan dan validasi dalam 50 epoch. 
Pada awal pelatihan, akurasi pelatihan dan validasi masih relatif rendah, masing-masing sebesar 35,45% dan 
40,12% pada epoch pertama. Pada sekitar epoch 20 hingga 30, akurasi pelatihan mulai stabil di 77%, sedangkan 
akurasi validasi juga meningkat dan berada pada 72% hingga 74%. Hal ini menandakan bahwa model WE-RF 
belajar dengan baik dan mampu melakukan generalisasi terhadap dataset kompetensi pendagogi. Evaluasi 
kinerja model WE-RF pada tahap pelatihan dan validasi dapat dilihat pada Tabel 1. 
 

Tabel 1 Evaluasi Kinerja WE-RF pada tahap pelatihan dan validasi 
Epoch Akurasi Train (%) Akurasi Validation (%) 

1 35.45 40.12 
2 58.30 52.75 
3 71.90 54.50 
4 71.50 56.10 
5 71.10 57.65 
6 71.50 59.00 
7 71.80 60.20 
8 71.10 61.30 
9 71.30 62.40 

10 71.50 63.60 
.. .. .. 

41 81.60 74.70 
42 81.80 74.90 
43 82.00 75.10 
44 82.10 75.50 
45 82.20 76.00 
46 82.25 76.50 
47 82.28 77.00 
48 82.30 77.50 
49 82.30 78.00 
50 82.30 78.40 

 
Pada akhir pelatihan (epoch 50), akurasi train mencapai 82,30%, sedangkan akurasi validasi mencapai 

78,40%. Perbedaan akurasi antara pelatihan dan validasi yang relatif kecil menunjukkan bahwa model WE-RF 
tidak mengalami overfitting pada saat eksperimen menggunakan dataset kompetensi pendagogi dilakukan. 
Grafik akurasi model WE-RF pada tahap pelatihan dan validasi dapat dilihat pada Gambar 2. 
 

 
Gambar 2 Akurasi WE-RF pada tahap pelatihan dan validasi 

 
Analisis sentimen terhadap kompetensi pedagogi dosen dilakukan menggunakan metode word 

embedding untuk merepresentasikan teks umpan balik mahasiswa ke dalam bentuk numerik, kemudian 
diklasifikasikan dengan algoritma random forest. Data pengujian terdiri dari 1.233 data, dengan 760 data 
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sentimen positif dan 473 data sentimen negatif. Dari hasil pengujian, model mampu mengklasifikasikan 
sentimen dengan akurasi sebesar 72,2%. 

 
 
Model confusion matrix menunjukkan bahwa dari 760 data positif, sebanyak 550 berhasil diprediksi 

dengan benar, sementara 210 data salah diklasifikasikan sebagai negatif. Sedangkan dari 473 data negatif, 340 
berhasil diprediksi dengan tepat dan 133 data salah diklasifikasikan sebagai positif. Hal ini mengindikasikan 
bahwa meskipun model sudah cukup baik dalam membedakan sentimen, masih ada kesalahan yang cukup 
terutama pada data yang ambigu tentang kompetensi pendagogi. Model confusion matrix dari model WE-RF 
pada tahap pengujian dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3 Confusion matrix model WE-RF 

 
Model word embedding dengan random forest (WE-RF) menunjukkan performa yang baik dalam 

mengklasifikasikan sentimen positif dengan nilai precision sebesar 0.805, recall 0.724, dan f1-score 0.762. 
Hasil ini menunjukkan bahwa seluruh data yang diprediksi sebagai positif, 80.5% benar-benar positif 
(precision), dan model mampu mengenali 72.4% dari seluruh data positif yang sebenarnya (recall). Nilai f1-
score yang merupakan harmonisasi antara precision dan recall juga cukup tinggi, yaitu 0.762, menunjukkan 
keseimbangan yang baik dalam klasifikasi sentimen positif. Sementara itu, untuk sentimen negatif, model WE-
RF mendaptkan nilai precision 0.618, recall 0.719, dan f1-score 0.664 yang menujukkan bhawa prediksi 
sentimen negatif kurang presisi dibanding sentimen positif, dengan 61.8% dari prediksi negatif yang benar-
benar negatif. Namun, nilai recall untuk sentimen negatif cukup baik yaitu 71.9%, menunjukkan kemampuan 
model dalam mendeteksi data negatif yang sebenarnya. Evaluasi kinerja model WE-RF pada tahap pengujian 
dapat dilihat pada Tabel 2. 
 

Tabel 2 Evaluasi kinerja model WE-RF pada tahap pengujian 
Label Precision Recall F1-score 

Positif 0.805 0.724 0.762 
Negatif 0.618 0.719 0.664 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi sentimen menggunakan Word Embedding 
dan Random Forest untuk menganalisis umpan balik mahasiswa terkait kompetensi pedagogi dosen. Model 
WE-RF berhasil mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif dengan akurasi 72,2%. Precision untuk kelas 
positif mencapai 0,805 dan recall sebesar 0,724. Untuk kelas negatif, precision tercatat 0,618 dengan recall 
0,719. F1-score model menunjukkan performa yang cukup baik, yaitu 0,762 untuk positif dan 0,664 untuk 
negatif. 
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