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Penelitian ini bertujuan mengembangkan model deep learning berbasis
Word2Vec dan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk mengklasifikasikan
sentimen umpan balik kompetensi profesional dosen dari teks evaluasi
mahasiswa. Analisis manual terhadap data teks evaluasi yang berjumlah besar
memerlukan waktu dan sumber daya signifikan, sehingga diperlukan metode
otomatis untuk membantu proses klasifikasi sentimen. Metode Word2Vec
digunakan untuk merepresentasikan kata-kata dalam bentuk vektor numerik
berdimensi tetap, yang kemudian menjadi input bagi model LSTM. Model
LSTM dipilih karena kemampuannya dalam memproses data berurutan serta
mengingat konteks informasi jangka panjang yang relevan dalam teks. Dataset
yang digunakan terdiri dari 6.124 data evaluasi, terbagi dalam kelas positif
sebanyak 3.800 data dan negatif sebanyak 2.324 data. Dataset tersebut dibagi
menjadi data pelatihan (70%), validasi (10%), dan pengujian (20%). Model
dilatih selama 50 epoch dengan hasil akurasi pelatihan sebesar 81,20% dan
akurasi validasi 77,10%. Evaluasi menggunakan confitssion matrix pada data
pengujian menunjukkan model mampu mengklasifikasikan 587 data positif
dan 359 data negatif dengan benar, serta menghasilkan 106 false positive dan
173 false negative. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi Word2Vec dan
LSTM dalam mengklasifikasikan sentimen teks evaluasi kompetensi dosen
dengan akurasi pengujian sebesar 77.2%.
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ABSTRACT

This study aimed to develop a deep learning model based on Word2Vec and
Long Short-Term Memory (LSTM) to classify sentiment in student feedback on
lecturers' professional competence. Manual analysis of large volumes of
evaluation text data required significant time and resources, thus an
automated method was needed to assist the sentiment classification process.
Word2Vec was used to represent words as fixed-dimension numerical vectors,
which then served as input to the LSTM model. The LSTM model was selected
for its ability to process sequential data and retain relevant long-term
contextual information in the text. The dataset consisted of 6,124 evaluation
texts, divided into 3,800 positive and 2,324 negative samples. The dataset was
split into training (70%), validation (10%), and testing (20%) subsets. The
model was trained for 50 epochs, achieving a training accuracy of 81.20%
and a validation accuracy of 77.10%. Evaluation using a confusion matrix on
the testing data showed that the model correctly classified 587 positive and
359 negative samples, while producing 106 false positives and 173 false
negatives. These results indicated that the combination of Word2Vec and
LSTM was effective in classifying sentiment in lecturer competence evaluation
texts, with a testing accuracy of 77.2%.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi mendukung perubahan pada bidang pendidikan, khususnya dalam proses
evaluasi kualitas pembelajaran [1]—-[8]. Evaluasi kompetensi profesional dosen merupakan salah satu aspek
penting dalam meningkatkan kualitas pendidikan tinggi. Umpan balik dari mahasiswa terhadap kinerja dosen
seringkali disampaikan dalam bentuk teks evaluasi pengembangan profesional dosen [9]-[11]. Namun, analisis
manual terhadap sejumlah besar data teks evaluasi tersebut memerlukan waktu dan sumber daya yang besar,
sehingga dibutuhkan metode untuk mengklasifikasi sentimen kompetensi dosen [12], [13].

Dalam klasifikasi mengklasifikasi sentimen kompetensi dosen, metode Word2Vec dapat dimanfaatkan
untuk merepresentasikan kata-kata dalam bentuk vektor numerik [14], [15] dan model Long Short-Term
Memory (LSTM) dapat digunakan untuk memproses data berurutan dalam mengklasifikasi teks evaluasi
kompetensi profesional dosen [16], [17]. Penelitian sebelumnya telah menggunakan teknik embedding teks
dan algoritma klasifikasi dalam analisis sentimen di berbagai domain. Styawati et al. (2022) menggunakan
Word2Vec dengan SVM untuk analisis sentimen aplikasi transportasi online yang mencapai akurasi sebesar
89%, precision 94%, recall 86%, dan Fl-score 90% [18]. Agustina, Novita, & Rozanda (2024) juga
menemukan bahwa kombinasi Word2Vec dengan support vector machine (SVM) pada analisis sentimen
vaksin booster menghasilkan performa terbaik dengan precision 83%, recall 82%, dan F1-score 76% [19].
Penelitian oleh Budaya et al. (2023) menerapkan model LSTM untuk analisis sentimen kepuasan pasien di
Pusat Kesehatan Masyarakat di Bali dengan akurasi pengujian sebesar 74,5%. Penelitian ini menggunakan
LSTM untuk mengklasifikasikan sentimen umpan balik, menghasilkan akurasi pengujian sebesar 77,2%, yang
menunjukkan bahwa metode deep learning dapat digunakan dalam pengolahan dan klasifikasi teks evaluasi
kinerja [20].

Beberapa penelitian sebelumnya telah menunjukkan kinerja Word2Vec dan LSTM dalam berbagai
tugas klasifikasi teks, termasuk analisis sentimen. Namun, penerapan metode ini khususnya pada dataset
evaluasi kompetensi profesional dosen masih terbatas, terutama dalam konteks bahasa Indonesia dan
lingkungan pendidikan tinggi di Indonesia [21]. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model klasifikasi teks yang akurat dan efisien dengan memanfaatkan Word2Vec dan LSTM
untuk menganalisis evaluasi kompetensi profesional dosen.

Selain itu, pentingnya hasil klasifikasi yang akurat untuk mendukung pengambilan keputusan dalam
peningkatan mutu pendidikan menjadi alasan dalam penelitian ini. Dengan pemanfaatan analisis teks
menggunakan Word2Vec dan LSTM, institusi pendidikan dapat lebih cepat mengidentifikasi evaluasi
mahasiswa, sehingga dapat merancang program pengembangan yang tepat sasaran. Dengan latar belakang
tersebut, penelitian ini fokus pada implementasi dan evaluasi model klasifikasi teks berbasis Word2Vec dan
LSTM dapat membantu analisis kinerja dosen oleh bidang manajemen mutu pendidikan dan pengembangan
sumber daya manusia di perguruan tinggi.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan supervised learning untuk melakukan klasifikasi teks evaluasi
kompetensi profesional dosen. Untuk implementasi, penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman Python
dengan library TensorFlow dan Keras untuk membangun dan melatih model LSTM, serta gensim untuk
membangun embedding Word2Vec. Tahap pelatihan, evaluasi dan pengujian model dilakukan menggunakan
laptop dengan spesifikasi prosesor Intel Core 17 generasi terbaru, RAM 16GB, serta GPU NVIDIA GTX seri
10. Adapun tahap penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

Pelatihan
Pengumpulan | ! Pembagian DataSCtJl } Preprocessing J > Word2Vec dan J

Dataset LSTM
Evaluasi Kinerja Pengujian Validasi
Word2Vec dan Word2Vec dan €™ | Word2Vec dan
LSTM LSTM LSTM

Gambear | Tahap Penelitian

Dataset yang digunakan terdiri dari 6.124 data teks evaluasi yang terbagi dalam dua kelas, yaitu positif
sebanyak 3.800 data dan negatif sebanyak 2.324 data. Dataset ini kemudian dibagi menjadi data pelatihan
sebanyak 70%, data validasi 10%, dan data pengujian 20%. Adapun komposisi dataset penelitian dapat dilihat
pada Tabel 1.
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Tabel 1 Komposisi dataset teks evaluasi kompetensi professional

Kelas Total Data | Pelatihan (70%) | Validasi (10%) | Pengujian (20%)
Positif | 3.800 2.660 380 760

Negatif | 2.324 1.627 232 465

Total 6.124 4.287 612 1.225

Tahap pre-processing dataset teks kompetensi profesional terdiri dari beberapa tahapan, yaitu case
folding, tokenisasi, stemming, penghilangan stopword, dan padding. Pada tahap case folding dataset teks
kompetensi profesional, seluruh kata diubah menjadi huruf kecil agar kata-kata yang awalnya memiliki bentuk
berbeda menjadi seragam, sehingga memudahkan representasi menggunakan teknik Word2Vec. Selanjutnya,
tokenisasi dataset teks kompetensi profesional dilakukan dengan memecah teks menjadi unit kecil seperti kata,
simbol, atau elemen lain yang memiliki makna tertentu. Proses penghilangan stopword pada dataset teks
kompetensi profesional bertujuan untuk mengurangi kata-kata yang kurang memberikan informasi penting,
sehingga fokus analisis lebih diarahkan pada kata-kata yang esensial dalam evaluasi dataset teks kompetensi
profesional.

Representasi kata dalam dataset menggunakan teknik Word2Vec, yang mengubah setiap kata menjadi
vektor numerik berdimensi tetap sehingga dapat diproses oleh model LSTM. Vektor hasil embedding ini
kemudian menjadi input bagi model LSTM untuk melakukan klasifikasi. Model LSTM dipilih karena
kemampuannya dalam menangani data berurutan seperti teks dan mampu mengingat informasi jangka panjang
yang relevan. Arsitektur LSTM yang digunakan terdiri dari beberapa layer, termasuk embedding layer (hasil
Word2Vec), satu atau dua layer LSTM, dan dense layer sebagai output. Setelah model klasifikasi teks evaluasi
kompetensi profesional dilatih dan diuji, evaluasi performa model Word2Vec-LSTM dilakukan menggunakan
confusion matrix dan metrik akurasi. Confusion matrix berupa grafik yang menampilkan perbandingan antara
hasil prediksi model dan data sebenarnya secara rinci dan akurasi merupakan rasio antara jumlah prediksi yang
benar dengan total dataset kompetensi profesional.

3. HASIL DAN ANALISIS

Penelitian ini bertujuan menerapkan model deep learning berbasis Word2Vec-LSTM untuk klasifikasi
umpan balik terkait kompetensi profesional dosen dengan hasil yang menunjukkan peningkatan akurasi pada
proses pelatihan. Pada awal pelatihan, akurasi pada data pelatihan dan validasi relatif rendah, yakni 35,45%
dan 40,12% pada epoch pertama, namun secara bertahap meningkat hingga mencapai akurasi sebesar 81,20%
pada data training dan 77,10% pada data validasi di epoch ke-50. Peningkatan merupakan hasil mempelajari
pola-pola bahasa dari embedding Word2Vec dan LSTM dalam mengolah urutan data teks pada dataset teks
umpan balik kompetensi profesional. Evaluasi kinerja model Word2Vec-LSTM pada tahap pelatihan dan
validasi dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 2 Evaluasi Kinerja Word2Vec-LSTM 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 79.50 74.70
42 79.70 74.90
43 80.00 75.10
44 80.20 75.50
45 80.50 76.00
46 80.70 76.50
47 81.00 77.00
48 81.10 77.30
49 81.20 77.00
50 81.20 77.10

Proses pelatihan yang berlangsung selama 50 epoch menunjukkan adanya peningkatan performa
Word2Vec-LSTM tanpa adanya overfitting, ditandai dengan kenaikan akurasi validasi. Model Word2Vec-
LSTM dapat melakukan generalisasi dengan baik pada dataset teks umpan balik kompetensi professional.
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Dengan memanfaatkan embedding Word2Vec sebagai representasi fitur teks dan LSTM sebagai jaringan yang
mampu menganalisis data teks sekuensial dan mengklasifikasikan umpan balik kompetensi dosen ke dalam
kategori positif dan negatif. Grafik akurasi model Word2Vec-LSTM pada tahap pelatihan dan validasi dapat
dilihat pada Gambar 2.

Accuracy over Epochs for Word2Vec-LSTM Model
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Gambar 2 Akurasi Word2Vec-LSTM pada tahap pelatihan dan validasi

Hasil confusion matrix untuk model Word2Vec-LSTM menunjukkan kinerja klasifikasi data uji
sentiment dengan dua kelas, yaitu positif dan negatif. Dari total data pengujian sebanyak 1.225, model berhasil
mengklasifikasikan 587 data positif dengan benar (frue positive) dan 359 data negatif dengan benar (true
negative). Namun, terdapat 106 data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif (false positive) dan 173
data positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif (false negative). Model Word2Vec-LSTM lebih mampu
mengenali data Positif dibandingkan negatif, meskipun masih ada kesalahan klasifikasi yang terjadi pada kedua
kelas pada teks umpan balik kompetensi profesional. Model confusion matrix dari model Word2Vec-LSTM
pada tahap pengujian dapat dilihat pada Gambar 3.

Confusion Matrix for Word2Vec-LSTM Model
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Gambar 3 Confusion matrix model Word2Vec-LSTM

Dari data pengujian yang terbagi 760 untuk kelas positif dan 465 untuk kelas negatif, model
menunjukkan akurasi yang cukup baik dalam membedakan sentimen. Meskipun terdapat kesalahan klasifikasi,
terutama pada kelas positif yang salah dikenali sebagai negatif, jumlah frue positive yang jauh lebih tinggi
dibandingkan false negative. Untuk kelas negatif, meskipun jumlah false positive lebih kecil dari true negative,
model Word2Vec-LSTM masih perlu diperbaiki agar kesalahan prediksi dapat diminimalkan sehingga
klasifikasi lebih seimbang dan akurat di kedua kelas dataset teks umpan balik kompetensi profesional. Evaluasi
lainnya untuk kinerja model Word2Vec-LSTM pada tahap pengujian dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 3 Evaluasi kinerja model Word2Vec-LSTM pada tahap pengujian

Kelas Precision Recall Fl-score
Positif ~ 0.847 0.772 0.808
Negatif  0.675 0.772 0.720
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Hasil evaluasi model Word2Vec-LSTM menunjukkan performa yang cukup baik terutama pada kelas
positif. Dengan nilai precision sebesar 0.847, model Word2Vec-LSTM dapat memprediksi data positif dengan
tingkat kesalahan yang rendah, artinya sebagian besar prediksi positif yang dilakukan benar-benar positif. Nilai
recall sebesar 0.772 menunjukkan Word2Vec-LSTM berhasil menemukan sebagian besar data positif yang
sebenarnya ada dalam dataset. Untuk kelas negatif, meskipun nilai recall mencapai 0.772 yang sama dengan
kelas positif, nilai precision yang hanya sebesar 0.675 menunjukkan bahwa ada lebih banyak prediksi negatif
yang keliru dibandingkan kelas positif. Model Word2Vec-LSTM masih kurang tepat dalam mengidentifikasi
sentimen negatif pada teks umpan balik kompetensi profesional.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model deep learning berbasis Word2Vec dan LSTM untuk
klasifikasi sentimen umpan balik kompetensi dosen. Dataset berjumlah 6.124 data evaluasi dibagi menjadi
pelatihan, validasi, dan pengujian dengan proporsi 70%, 10%, dan 20%. Model dilatih selama 50 epoch dengan
akurasi pelatihan 81,20% dan akurasi validasi 77,10%. Pada data pengujian, Word2Vec-LSTM dapat
mengklasifikasikan dengan benar 587 data positif dan 359 data negatif. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi
pengujian sebesar 77,2%, menandakan kinerja yang cukup baik dari Word2Vec-LSTM dalam klasifikasi
sentimen teks evaluasi dosen.
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