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Abstrak

Infrastruktur merupakan fasiltas pendidikan yang memainkan peran penting dalam meningkatkan kemanjuran dan
proses pembelajaran di lembaga pendidikan tinggi. Penilaian tradisional kualitas fasilitas sering membutuhkan
durasi yang panjang dan seringkali tidak efisien dalam menghasilkan wawasan objektif. Oleh karena itu, tujuan
penyelidikan ini adalah untuk mengevaluasi sentimen kepuasan mahasiswa mengenai kualitas fasilitas kampus di
Institut Teknologi Sains Bandung (ITSB) dengan melakukan analisis komparatif terhadap kinerja tiga algoritma
pembelajaran yang diawasi: Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, dan Random Forest. Data penelitian
diperoleh melalui distribusi kuesioner kepada mahasiswa, yang kemudian dikategorikan menurut dimensi spesifik
fasilitas. Metodologi penelitian mencakup tahapan seperti prapemrosesan data teks, ekstraksi fitur menggunakan
teknik Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), bersama dengan analisis statistik deskriptif dan in-
ferensial untuk menjelaskan distribusi data. Untuk mengurangi ketidakseimbangan data, Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) diterapkan di setiap model klasifikasi. Temuan menunjukkan bahwa pemanfaatan
SMOTE secara signifikan meningkatkan kinerja klasifikasi semua algoritma yang diperiksa. Algoritma SVM men-
capai tingkat akurasi tertinggi 78,57%, melampaui Naive Bayes dan Random Forest. Hasil ini menyiratkan bahwa
analisis sentimen yang didasarkan pada metodologi pembelajaran mesin dapat berfungsi sebagai mekanisme yang
objektif dan efisien untuk menilai kualitas fasilitas kampus, sehingga membantu lembaga pendidikan dalam mene-
tapkan prioritas untuk peningkatan layanan berdasarkan umpan balik mahasiswa dan sebagai dasar pengambilan
keputusan pimpinan perguruan tinggi.

Kata kunci: analisis sentimen, fasilitas pembelajaran, machine learning, SMOTE, TF-IDF.

1. Pendahuluan

Fasilitas pembelajaran merupakan sebuah kom-
ponen yang mewadahi kelancaran proses belajar demi
mencapai tujuan pendidikan yang berkualitas (Jumiati
et al., 2024). Keberhasilan pengajar dalam menyam-
paikan ilmu serta efektivitas mahasiswa dalam mener-
ima pendidikan sangat bergantung pada keberadaan
fasilitas pembelajaran yang memadai. Fasilitas pem-
belajaran memengaruhi tingkat kepuasan mahasiswa
selama menempuh studi di perguruan tinggi yang
mencakup tiga aspek, yaitu: kecukupan, kemudahan,
dan kualitas(Julianto et al., 2024).

Kesadaran akan pentingnya peningkatan kuali-
tas fasilitas Institut Teknologi Sains Bandung (ITSB)
telah mendorong pihak kampus untuk menyediakan
kotak saran dan kritik sebagai metode penilaian ma-
hasiswa terhadap fasilitas. Namun, metode seperti itu
dinilai tidak efisien dalam melakukan pengumpulan
data dan pembacaan manual sehingga sulit menda-
patkan timbal balik dengan cepat. Oleh karena itu,
penelitian ini menerapkan sistem kuesioner berbasis
pendekatan analisis sentimen yang dirancang otoma-

tis mengelompokkan teks berdasarkan opini (Gu-
nawan et al., 2018).

Analisis sentimen adalah teknik yang digunakan
untuk mengekstrak pendapat agar mudah dipahami
dan mengelola data teks untuk mengidentifikasi sen-
timen yang terkandung dalam suatu pendapat. Tujuan
dari analisis sentimen adalah untuk menentukan su-
atu teks memiliki sentimen positif, netral, atau negatif
(Putri Ajie & Wardhana, 2025). Penelitian meng-
gunakan tiga algoritma klasifikasi, yaitu Support
Vector Machine (SVM), Naive Bayes, dan Random
Forest lalu dilakukan perbandingan tingkat akurasi
dalam menangani data yang tidak seimbang menggu-
nakan Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE).

Sejumlah penelitian sebelumnya telah menggu-
nakan analisis sentimen sebagai kerangka metodol-
ogis untuk menilai layanan pendidikan dan fasilitas
kampus. Penelitian yang dilakukan oleh Honainah
menggunakan algoritma Naive Bayes dalam hubun-
gannya dengan penimbangan TF-IDF dan pen-
dekatan berbasis leksikon untuk meneliti persepsi
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siswa mengenai fasilitas kampus, mencapai tingkat
akurasi 85% melalui metodologi berbasis leksikon.
(Honainah, 2026) menggunakan Support Vector Ma-
chine (SVM) bersama TF-IDF untuk analisis senti-
men layanan akademik MyUMSIDA, menghasilkan
akurasi 86,92% dan dengan demikian memperkuat
kemanjuran SVM dalam klasifikasi teks opini siswa.
(Angga et al., 2025) melibatkan analisis kompara-
tif berbagai algoritma klasifikasi sentimen, meng-
gabungkan teknik SMOTE dan TF-IDF dalam eval-
uasi tinjauan layanan publik, menunjukkan bahwa
pendekatan SMOTE secara signifikan meningkatkan
kinerja model pada kumpulan data yang tidak seim-
bang. (Budaya & Suniantara, 2024) melakukan anal-
isis komparatif SVM dan Naive Bayes menggunakan
TF-IDF dan SMOTE dalam konteks tinjauan aplikasi
digital, di mana SVM menunjukkan kinerja yang ung-
gul setelah penerapan teknik SMOTE (Wahid et al.,
2025).

Berdasarkan tinjauan pustaka terhadap peneli-
tian analisis sentimen di lingkungan akademik se-
belumnya cenderung berfokus pada ulasan publik se-
cara umum, kinerja dosen, atau hanya menggunakan
satu metode Kklasifikasi tertentu saja (Farizi et al.,
2025)(Usman et al., 2024). Meskipun kombinasi al-
goritma klasifikasi seperti SVM, Naive Bayes, dan
Random Forest telah banyak diimplementasikan pada
berbagai objek komersial, namun belum ditemukan
penelitian yang secara spesifik melakukan evaluasi
mendalam terhadap fasilitas pembelajaran(Pratama &
Jatnika, 2026).

Selain itu, teknik SMOTE yang telah terbukti
efektif dalam menangani ketidakseimbangan data
pada objek komersial (Dewi & Mailoa, 2023), peng-
gunaannya masih terbatas pada dataset kepuasan
fasilitas mahasiswa di perguruan tinggi. Oleh karena
itu, penelitian ini hadir untuk mengisi celah terse-
but dengan mengintegrasikan analisis aspek fasilitas,
komparasi tiga algoritma, dan optimasi SMOTE.

Penelitian ini untuk mengevaluasi dan mem-
bandingkan algoritma klasifikasi yang paling efek-
tif sebagai model analisis sentiment kepuasan maha-
siswa terhadap fasilitas kampus. Menganalisis pen-
garuh SMOTE terhadap peningkatkan kinerja model
dalam mengklasifikasi data sentimen. Menghasilkan
informasi berbasis data yang akurat dari sentimen ma-
hasiswa guna optimalisasi fasilitas pembelajaran dan
menciptakan lingkungan akademik yang lebih supor-
tif.

2. Metode

Penelitian menggunakan metode kuantitatif
berbasis data teks untuk menganalisis sentimen maha-
siswa terhadap kepuasan fasilitas pembelajaran Insti-
tut Teknologi Sains Bandung (ITSB). Dalam peneli-
tian ini, analisis statistik dari data teks menjadi rep-
resentasi numerik melalui ekstraksi fitur TF-IDF,
kemudian pelatihan model dengan algoritma SVM,
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Naive Bayes, dan Random Forest, serta perbandin-
gan SMOTE terhadap akurasi ketiga model. Gam-
bar 1 merupakan alur penelitian yang digunakan un-
tuk menyelesaikan penelitian ini.

2.1 Dataset

Pengumpulan data melalui penyebaran kue-
sioner digital dengan teknik simple random sam-
pling dalam skala yang terbatas hanya kepada maha-
siswa aktif ITSB dari berbagai program studi. Proses
pengumpulan data dilakukan selama satu bulan dela-
pan hari, dimulai sejak 2 November 2025 hingga 10
Desember 2025.

Data kuesioner mengambil jawaban dengan tipe
skala numerik dan teks berupa isian komentar. Peneli-
tian ini berfokus pada data teks karena dinilai mampu
memberikan informasi lebih spesifik yang didasarkan
dari opini setiap responden sehingga pola kepuasan
mahasiswa dapat dianalisis secara mendalam meng-
gunakan ekstraksi fitur dan supervised learning. Dari
seleksi tersebut, terkumpul sebanyak 220 data men-
tah yang akan masuk ke tahap preprocessing untuk
kemudian dilakukan pembagian antara data latih dan
data uji.

2.2 Preprocessing

Preprocessing melibatkan seluruh data mentah
yang terpilih untuk menjadi data bersih. Tujuan
preprocessing adalah membersihkan data dari ele-
men yang tidak relevan dan mengumpulkan infor-
masi yang lebih akurat sehingga menambah efek-
tivitas algoritma yang diterapkan (Gunawan et al.,
2018).  Langkah-langkah preprocessing sebagai
berikut: Case Folding: Tahap mengubah seluruh al-
pabet pada teks komentar menjadi huruf kecil untuk
nmenghindari duplikasi analisis terhadap kata yang
sama dengan kapitalisasi berbeda(Sari et al., 2025).
Penghapusan tanda baca angka, dan simbol: Pem-
bersihan dari karakter non alpabet untuk mengurangi
karakter yang tidak dibutuhkan(Sari et al., 2025). To-
kenisasi: Pemisahan kata dari kalimat menjadi ben-
tuk tunggal. Tahap ini mempermudah pembobotan
dan ekstraksi makna. Stopwords Removal: Mengha-
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pus konjungsi dan kata kata lain yang tidak memen-
garuhi kepentingan teks. pada proses ini peneliti
melakukan persyaratan pada daftar kata yang dihapus,
yaitu mempertahankan kata negasi seperti ’'tidak’,
"kurang’, ’belum’, dan sejenisnya karena dinilai pent-
ing dalam deteksi sentimen dan menghindari peruba-
han makna (misalnya: kata “kurang bersih” hanya ter-
deteksi “bersih” karena stopword menghapus negasi).
Stemming: Pemisahan setiap kata dari imbuhannya
(normalisasi), menjadikan setiap kata berbentuk dasar
dan mudah untuk dilakukan analisis (Fitriyana et al.,
2023).

2.3 Data Labelling

Pelabelan data menggunakan pendekatan
Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA). Pen-
dekatan ini digunakan untuk mencegah hilangnya
informasi krusial dengan membedah sentimen ma-
hasiswa pada setiap aspek fasilitas secara spesifik
(Alfaridzi et al., 2025). Dengan menghubungkan
label sentimen langsung ke aspek tertentu, sistem
dapat memberikan nilai pertimbangan yang lebih
akurat bagi pihak institusi dalam melakukan tinjauan
mendalam terhadap fasilitas tersebut.

Proses pelabelan mempertimbangkan aspek
fasilitas serta polaritas kata (positif, negatif, atau ne-
tral). Peneliti menyiapkan daftar fasilitas sebagai as-
pek penilaian yang berisi 7 kategori fasilitas kam-
pus meliputi: WiFi, AC, ruang kelas, komputer, lab-
komputer, e-Campuz, dan lab penelitian.

2.4 Model Machine Learning

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah proses
menampilkan hasil identifikasi pola dan sebaran
data yang bertujuan mengeksplorasi dan memperkuat
analisis. EDA mencakup penanganan missing value,
statistik deskriptif terhadap distribusi label sentimen
serta pengklasifikasian aspek, dan statistik inferensial
(uji hipotesis Chi-Square beserta hasilnya) (Radhi et
al., 2022).

Term Frequency—Inverse Document Frequency
(TF-IDF) merupakan teknik ekstraksi fitur data yang
memberikan bobot pada suatu kata berdasarkan
frekuensi kemunculannya. Frekuensi kemunculan
data dalam komentar menunjukkan kepentingan kata
tersebut. Ekstraksi fitur bertujuan untuk mengop-
timalkan kinerja model dengan hanya melatih kata
yang bersifat informatif(Atmajaya et al., 2023).

Supervised learning adalah metode machine
learning yang melatih komputer menggunakan
dataset dengan input dan output yang diketahui (telah
berlabel) (Hokijuliandy et al., 2023). SVM adalah
algoritma klasifikasi yang banyak diterapkan pada
penelitian berbasis data teks karena dapat mengenali
pola data secara efektif (Atmajaya et al., 2023). Ran-
dom Forest melibatkan metode decision tree untuk
klasifikasi dalam Supervised Learning. Algoritma
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ini mempunyai kinerja yang baik dalam melakukan
klasifikasi dengan tingkat error yang cukup ren-
dah(Sun et al., 2024).

SMOTE digunakan sebagai teknik mengatasi
ketidakseimbangan kelas agar distribusi data lebih
merata. Pada penelitian ini, SMOTE bekerja dengan
cara menyintensis sampel dari kelas minoritas di an-
tara label sentimen (positif, netral, atau negatif) un-
tuk meningkatkan performa model klasifikasi (Trian-
des Sinaga et al., 2025).

2.5 Evaluasi

Evaluasi setiap model menggunakan confusion
matrix akan memberikan gambaran kinerja model
saat melakukan prediksi kepada data uji yang bertu-
juan menilai kinerja model dalam melakukan klasi-
fikasi sentimen.

TP+TN
Accuracy = (D
TP+TN+FP+FN
TP
Precision = ——— )
TP+ FP
TP
Recall = ———— 3
LT TPLFEN ®)
Fl-Score — 2 x Recall x Precision @

Precision + Recall

Matriks evaluasi kinerja model terdiri dari accu-
racy (mengukur keefektifan model), precision (rasio
jumlah true positive dan jumlah total prediksi posi-
tif), recall (rasio jumlah true positive dan jumlah to-
tal aktual positif), dan f1-Score (keseimbangan antara
precision dan recall)(Hokijuliandy et al., 2023).

3. Hasil dan Pembahasan

Data yang terkumpul akan melalui tahap pre-
processing kemudian diberikan label sentimen yang
mempertimbangkan aspek fasilitas serta kata bermu-
atan positif, negatif, dan netral. Pembersihan data
dilakukan dengan menghapus kolom kosong, meng-
hasilkan 210 data valid dari total awal 220. Kemu-
dian dilakukan melting setiap kolom sehingga men-
jadi tabel yang menghasilkan 1 kolom 210 baris untuk
dilanjutkan ke tahap EDA.

Hasil distribusi data yang telah diberikan la-
bel menunjukkan dominasi sentimen positif sebesar
39.05% diikuti dengan sentimen negatif 32.38% dan
netral 28.57% dengan keseluruhan data setelah pre-
processing adalah 210 data. Sentimen positif me-
nunjukkan kebutuhan mahasiswa akan ketersediaan
fasilitas sudah terpenuhi, namun perlu dilakukan pen-
injauan terkait jumlah selisih 6.67 poin persentase
terhadap sentimen negatif yang dapat menginterpre-
tasikan bahwa mahasiswa menilai fasilitas yang terse-
dia belum sepenuhnya dapat dimaksimalkan dalam
aktivitas pembelajaran. Gambar 2 merupakan visual-
isasi distribusi dataset dan Gambar 3 visualisasi sen-
timent dengan WordCloud.
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Gambar 3. Distribusi Sentimen Menggunakan WordCloud

3.1 Analisis Deskriptif

Pada analisis deskriptif, setiap label sentimen di-
representasi menjadi data numerik untuk menghitung
nilai statistik. Pembagian data sebagai berikut: label
0 negatif, label 1 positif dan 2 netral.

Tabel distribusi rata-rata penilaian terhadap
fasilitas menunjukkan AC sebagai aspek yang memi-
liki skor mean terendah (0.33). Sementara itu, fasil-
itas kelas adalah aspek dengan komentar terbanyak
dan skor mean tertinggi (1.04). Tabel 1 Visualisasi
Sentimen.

Tabel 1. Distribusi Sentimen per Fasilitas

?er.lt.l men Negatif Netral Positif Total Mean
asilitas skor
Ac 6 0 3 9 0.33
komputer 8 4 4 16 0.75
Wifi 7 4 9 20 0.85
Lab riset 3 3 3 9 1.00
Lab Kom 10 10 22 42 1.00
Kelas 31 36 35 102 1.00
Lainnya 3 3 6 12 1.00

Berdasarkan hasil analisis deskriptif, terda-
pat beberapa fasilitas dengan skor mean hampir
mendekati 1.0 tetapi pada data aktual mendapatkan
banyak sentimen negatif, contohnya adalah WIFi.
Hal ini diperkirakan terjadi karena proses labelling
data difokuskan pada kata kunci positif, netral, dan
negatif dengan tidak berfokus pada kalimat saran atau
permintaan yang menunjukkan kebutuhan akan per-
baikan kualitas fasilitas.

Aspek lab komputer dan komputer yang memi-
liki gap sebesar 0.25 pada skor mean menunjukkan
mahasiswa cukup puas menggunakan lab komputer
sebagai kelas yang mendukung kegiatan pembela-
jaran namun terdapat keluhan teknis pada beberapa
komputer, seperti adanya mouse dan keyboard yang
rusak dan komputer lambat memproses.
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Gambar 4. Top 10 Bobot TF-IDF Tertinggi
3.3 Analisis Ekstraksi Fitur

Hasil TF-IDF menunjukkan kata “cukup”
memiliki bobot tertinggi dalam keseluruhan data. Ni-
lai TF-IDF ini sudah memenuhi aspek yang dibu-
tuhkan namun belum mencapai persepsi emosional
mahasiswa. Munculnya kata “nyaman” dan “baik”
pada urutan teratas setelahnya memperkuat validitas
distirbusi sentimen positif. Gambar 4 merupakan per-
ingkat top 10 kata kata dalam dataset.

Berikut komentar yang menyoroti aspek keterse-
diaan fasilitas telah terpenuhi, tetapi aspek kepuasan
atau ketepatan fungsionalitas masih butuh pen-
ingkatan: “Fasilitas sudah baik, mungkin perlu per-
awatan rutin pada peralatan yang ada agar tetap
berfungsi optimal dan awet digunakan”. “Menurut
saya, tata letak kursi di lab-kom kurang nyaman un-
tuk pembelajaran berbasis papan tulis karena pandan-
gan terhalang dan ruang gerak terbatas. Untuk materi
yang fokus pada penjelasan, ruang kelas biasa lebih
efektif.

3.4 Analisis Model

Splitting data dilakukan dengan pembagian data
latih 80% dan data uji 20%. Penerapan SMOTE pada
ketiga algoritma klasifikasi menunjukkan adanya pen-
ingkatan akurasi dalam mengenali data sentimen ma-
hasiswa. Tabel 2 merupakan hasil algoritma sebelum
melakukan rekayasa SMOTE.

Tabel 2. Performa Algoritma sebelum SMOTE

AKkurasi Presisi Recal F1-Score

Algoritma % % % %

SVM 76.19
Naive Bayes 59.52
Random Forest  61.90

8222 176.19 175.76
4294 5952 49.74
64.62 61.90 5899

Dapat dilihat dari hasil pelatihan model den-
gan SMOTE, algoritma SVM, Naive Bayes, dan Ran-
dom Forest mengalami kenaikan yang sama sebesar
2.381%. Hal ini dapat dipengaruhi karena jumlah
data uji yang jumlahnya cukup sedikit, yaitu 20% dari
total 210 data. Implementasi SMOTE pada ketiga
algoritma menunjukkan peningkaran akurasi dalam
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Tabel 3. performa algoritma Sesudah SMOTE

Akurasi Presisi Recal F1-Score

Algoritma % % % %

SVM 78.57 83.25 78.57  78.49
Naive Bayes 6190 46.46 6190 61.90
Random Forest  64.29 63.42 64.29 64.29

mengenali pola sentimen mahasiswa. SVM men-
catat akurasi tertinggi sebesar 78.57% dan akurasi
terendah. Tabel 3 merupakan hasil algoritma sesudah
melakukan rekayasa SMOTE.

Naive Bayes sebesar 52.24% karena kesulitan
mengenali keseluruhan label netral. Hal itu bisa ter-
jadi karena distribusi kata pada label netral beririsan
dengan label lainnya. Meskipun akurasi meningkat,
terdapat penurunan precision pada algoritma Random
Forest dari semula 64.62% menjadi 63.42%.

Berdasarkan hasil analisis kinerja model pada
penelitian ini, algoritma SVM menjadi yang terbaik
diantara kedua algoritma lainnya dalam mengenali la-
bel sentimen diikuti dengan Random Forest dan Naive
Bayes.

Penerapan SMOTE digunakan agar model tidak
hanya pintar menebak kelas mayoritas saja, tetapi
juga akurat dalam mengenali kelas minoritas yang
ditunjukkan pada kinerja SVM dan Random Forest.
SMOTE pada Naive Bayes tidak berhasil menebak
kelas netral tetapi bekerja meningkatkan False Pos-
itive. Tabel 4 merupakan hasil peningkatan kinerja
algoritma.

Tabel 4. Peningkatan performa algoritma

Algoritm Akurasi AKurasi Peningkatan
goritma Tanpa SMOTE Dengan SMOTE (%)
SVM 0.7619 0.7857 2.381
Naive Bayes 0.5952 0.6190 2.381
Random Forest 0.6190 0.6429 2.381

Hasil ini juga dibuktikan dalam peneli-
tiannya menyatakan bahwa SMOTE cukup baik
meningkatkan akurasi dan presisi pada machine
learning menggunakan algoritma SVM. Meskipun
pada beberapa kasus SMOTE bisa menurunkan nilai
statistik tersebut, namun teknik ini efektif menangani
ketidakseimbangan kelas dalam klasifikasi sentimen.

Hasil penelitian ini konsisten dengan mene-
gaskan bahwa Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) secara signifikan meningkatkan
kemanjuran klasifikasi pada kumpulan data yang
tidak seimbang dengan menghasilkan contoh sintetis
dalam kelas minoritas, sehingga memfasilitasi pen-
ingkatan generalisasi model (Honainah, 2026). Se-
lanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh Douzas dan
Bacao menunjukkan bahwa integrasi SMOTE dengan
metodologi klasifikasi, seperti Support Vector Ma-
chines (SVM), mampu secara nyata meningkatkan
akurasi dan metrik ingatan dalam contoh klasifikasi
teks dan sentimen.
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4. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa pemanfaatan
analisis sentimen berbasis pembelajaran mesin efek-
tif dalam menilai tingkat kepuasan siswa dengan
fasilitas kampus di ITSB. Penerapan teknik TF-IDF
untuk ekstraksi fitur, bersamaan dengan penerapan
SMOTE, telah dibuktikan untuk meningkatkan ke-
manjuran model klasifikasi. Di antara tiga algoritma
yang dievaluasi, Support Vector Machine (SVM) me-
nunjukkan kinerja yang unggul, mencapai tingkat
akurasi tertinggi 78,57%. Temuan ini mendukung
pernyataan bahwa metodologi berbasis data dapat
menggantikan teknik evaluasi tradisional yang kurang
efektif, sementara secara bersamaan menawarkan lan-
dasan yang lebih tidak memihak bagi institusi dalam
memprioritaskan peningkatan kualitas fasilitas pen-
didikan.

Penelitian masa depan, analisis sentimen dapat
diperluas dengan menggunakan rangkaian data yang
lebih luas dan beragam, sehingga memungkinkan
model untuk menghasilkan prediksi yang lebih tepat
dan representatif. Investigasi selanjutnya juga da-
pat menggabungkan teknik pembelajaran mendalam
seperti Memori Jangka Panjang (LSTM), Represen-
tasi Encoder Bidirectional dari Transformers (BERT),
atau model berbasis transformator lainnya untuk
menambah kapasitas model untuk memahami konteks
bahasa alami.
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