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Abstrak

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah membawa perubahan signifikan
dalam interaksi dan pertukaran informasi, salah satunya melalui platform ulasan online seperti
Google Maps. Ulasan ini menjadi sumber informasi penting bagi calon mahasiswa dan masyara-
kat dalam menilai kualitas institusi pendidikan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
sentimen pada ulasan Universitas Bina Darma, dengan harapan dapat memberikan wawasan
mengenai faktor-faktor yang mempengaruhi kepuasan mahasiswa, seperti kualitas pengajaran,
fasilitas, dan layanan administrasi. Penelitian ini menggunakan model CRISP-DM ( Cross In-
dustry Standard Process for Data Mining) sebagai pedoman dalam analisis. Analisis dilakukan
dengan menggunakan data hasil web scraping dari ulasan Google Maps pada Universitas Bina
Darma. Dalam penelitan ini, algoritma random forest dengan teknik SMOTE digunakan un-
tuk menyeimbangkan data sekaligus meningkatkan kinerja algoritma random forest dengan
menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF dan k-fold cross validation. Analisis terhadap 875 data
ulasan hasil pembersihan menggunakan rasio 70:30 dalam membagi data latih dan data uji.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma random forest dengan teknik SMOTE mencapai
nilai akurasi tertinggi yaitu 92%. Perfoma yang dihasilkan algoritma random forest cukup
baik dalam analisis sentimen ulasan Google Maps. Analisis ini diharapkan mampu menjadi
masukan dan wawasan untuk mendukung meningkatkan reputasi dan daya saing Universitas
Bina Darma di dunia pendidikan.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Random Forest, Term Frequency-Inverse Document
Frequency

Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi dan komu-
nikasi telah mengubah cara orang berinteraksi dan
berbagi informasi. Salah satu dampak signifikan
dari perkembangan ini adalah munculnya platform
ulasan online, seperti Google Maps, yang memu-
ngkinkan pengguna untuk memberikan penilaian
dan komentar tentang berbagai tempat, termasuk
institusi pendidikan. Google Maps adalah layanan
pemetaan web atau peta online gratis dan meru-
pakan salah satu produk yang dikembangkan oleh
Google . Berbagai macam fitur yang dapat dilihat
dalam Google Maps yaitu peta jalan, citra satelit,
foto udara, pemandangan jalan dengan interaktif
360°, lalu lintas real time [1]. Google Maps adalah
bagian dari produk Google yang memberikan in-
formasi Lokasi dan petunjuk arah kepada penggu-
nanya [2]. Suatu Lembaga Pendidikan khususnya
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pada universitas harus tahu bagaimana masyarakat
melihat mereka untuk meningkatkan daya saing dan
reputasi. Ulasan yang ada di Google Maps dapat
memberikan gambaran tentang kelebihan dan keku-
rangan yang ada di universitas tersebut.

Informasi yang dikumpulkan dari Google Maps
akan dianalisis untuk mendapatkan sebuah kesim-
pulan sentimen atau yang biasa disebut analisis
sentimen. Analisis sentimen adalah terapan dari
text mining yang hasilnya berupa positif, negatif,
dan netral [3]. Text Minning merupakan proses
mengeksplorasi dan menganalisis data teks tidak
terstruktur dalam jumlah besar dengan menggu-
nakan perangkat lunak yang dapat mengidentifikasi
konsep, pola, topik, kata kunci, dan atribut lain
dalam data. Cara kerja teknik ini adalah den-
gan mengekstraksi variasi dalam jumlah besar data
yang tersedia dan mencoba menemukan pola yang
sesuai dengan apa yang diharapkan dari kumpulan
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data teks yang ada [4]. Analisis sentimen adalah
proses otomatis yang melibatkan pemahaman dan
transformasi data teks untuk mengungkap infor-
masi yang terkandung dalam kalimat atau teks
dalam bentuk opini. Tujuan utama analisis sen-
timen adalah untuk menentukan apakah sentimen
yang diungkapkan dalam teks memiliki hubungan
positif atau negatif dengan isu atau objek tertentu.
Analisis sentimen juga dapat membantu menyam-
paikan pandangan atau opini orang tentang isu,
peristiwa, kepuasan layanan, prediksi harga sa-
ham, dan analisis persaingan melalui data teks [5].
Dalam analisis sentimen, beberapa algoritma dapat
digunakan, seperti Naive Bayes Classifier, K-NN,
Support Vector Machine, dan Random Forest.
Random Forest adalah serangkaian decision
trees yang dibangun dari sampel secara acak, tetapi
dengan membelah simpul yang berbeda. Model
ini bekerja dengan menggunakan subset fungsi di
setiap pohon dan kemudian mencoba menemukan
ambang batas terbaik untuk memisahkan data [6].
Sebagian besar analisis sentimen ini berhubungan
dengan orang di media social. Selain polaritas
positif dan negatif, polaritas terkadang juga di-
anggap sebagai rentang di mana suatu dokumen
dapat berisi pernyataan dengan polaritas campu-
ran [7]. Beberapa penelitian menggunakan algo-
ritma random forest yaitu pada penelitian Jen-
nifer [8] melakukan analisis sentiment pada komen-
tar pengguna TikTok menggunakan algoritma Ran-
dom Forest dengan dataset 15.000 komentar dan
menghasilkan akurasi sebesar 92%, dengan presisi
dan recall diatas 80%. Hal ini menunjukkan per-
forma algoritma yang baik dalam konteks sosial me-
dia. Pada penelitian selanjutnya [9] tentang anali-
sis sentimen analisis dalam opini youtube menggu-
nakan Word2Vec dan Random Forest dengan 31.947
data komentar yang diunduh dari youtube debat
pemilihan umum presiden 2019 yang menghasilkan
akurasi model antara 90,1% dan 91%. Selain
itu penelitian Larasati [3] yang menganalisis sen-
timent ulasan pada aplikasi DANA menggunakan
algoritma Random Forest mencatat akurasi sebe-
sar 85%, dengan distribusi sentiment yang didom-
inasi oleh kelas positif. Penelitian lain oleh Sriani
[5] menggunakan algoritma Naive Bayes dan C4.5
dalam menganalisis aplikasi JKN Mobile dan men-
emukan bahwa C4.5 lebih unggul dalam presisi, al-
goritma tersebut membutuhkan parameter tuning
yang kompleks. Beberapa penelitian tersebut mem-
perlihatkan relevansi model berbasis decision tree
untuk klasifikasi teks. Meskipun sebagian peneli-
tian menggunakan platform berbeda, hasil menun-
jukkan bahwa Random Forest memiliki kemampuan
yvang andal dalam klasifikasi teks. Namun, belum
ditemukan penelitian yang secara spesifik menggu-
nakan data ulasan institusi Pendidikan dari Google
Maps seperti yang dilakukan dalam studi ini, men-
jadikan konteks penelitian ini lebih unik dan relevan
bagi pengembangan reputasi institusi pendidikan.
Data ulasan pada Universitas Bina Darma di
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Google Maps menggunakan teknik web scraping,
yaitu metode pengambilan informasi dari halaman
web untuk membuat data yang dapat dianalisis
dan digunakan untuk berbagai tujuan [10]. Web
scraping merupakan metode memperoleh informasi
secara otomatis dari situs web, dan data diper-
oleh melalui ekstraksi. Penelitian ini menggunakan
aplikasi web SerpApi untuk scraping pada ulasan
Google Maps. Hasil data yang didapatkan selan-
jutkan dilakukan text preprocessing. Text prepro-
cessing adalah proses pembersihan teks sehingga
memiliki kualitas yang baik dan memenuhi per-
syaratan untuk dieksekusi dalam suatu algoritma.
Beberapa langkah pada pemrosesan teks adalah
case folding, cleansing, tokenization, normalisasi
slang word, stemming, dan stopword. Selanjutnya
melakukan labelling menggunakan VADER untuk
menentukan apakah teks tersebut termasuk dalam
kategori positif, negatif, atau netral. Vader meru-
pakan salah satu algoritma yang dirancang untuk
analisis sentimen dengan cepat, akurat dan efektif
dalam situasi yang memerlukan respon cepat tanpa
memerlukan pelatihan yang rumit. Algoritma ini
didasarkan pada kamus kata yang diberi skor senti-
ment dan aturan linguistik untuk menafsirkan teks.
VADER juga cenderung mendeteksi sentiem negatif
lebih baik dibandingkan algoritma serupa seperti
RoBERTa dan Textblob [11].

Dalam penelitian ini, analisis sentimen diterap-
kan untuk menentukan jenis komentar masyarakat
apakah termasuk ke dalam kategori positif, negatif,
atau netral dan aspek yang dibahas dalam ulasan
seperti kebersihan, fasilitas, dan layanan. Teks ed-
itor yang digunakan untuk pengolahan data teks
menggunakan bahasa pemrograman python dengan
memanfaatkan aplikasi Google Colab. Google Co-
lab merupakan IDE (Integrated Environment De-
velopment) dengan jenis Jupyter Notebook den-
gan ekstensi file *.ipynb berbasis web. Google Co-
lab menyediakan berbagai macam fasilitas Sebagian
besar library perangkat lunak maupun perangkat
keras seperti media penyimpanan bawaan Google
Drive, prosesor CPU, TPU, dan RAM, serta media
lainnya, seperti Matplotlib untuk membuat grafik
[12].

Berdasarkan uraian diatas, tujuan penelitian ini
dilakukan untuk melakukan analisis sentimen pada
ulasan Universitas Bina Darma dengan menggu-
nakan algoritma random forest, penelitian ini di-
harapkan dapat memberikan manfaat bagi proses
pengembangan rencana untuk meningkatkan kual-
itas pendidikan di Universitas. Selain itu, hasil-
nya dapat membantu Universitas Bina Darma
meningkatkan reputasinya dan daya saingnya di
dunia pendidikan melalui pemahaman yang lebih
baik tentang persepsi publik.
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Gambar 1: Metode CRISP-DM

Penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Min-
ing) yang bertujuan untuk menyediakan rencana
langkah demi langkah untuk proses pengumpulan
data. Langkah-langkah tersebut terbagi menjadi
enam, yaitu business understanding, data wunder-
standing, data preparation, modeling, evaluation,
dan deployment [13]. Metode ini dikenal seba-
gai metodologi data yang lengkap untuk kebutuhan
proyek bisnis dan merupakan salah satu metode
yvang paling banyak digunakan dalam bidang ilmu
data [14]. Dapat dilihat pada Gambar 1 terdapat 6
langkah CRISP-DM sebagai berikut:

1. Business Understanding

Pada tahap awal, dilakukan observasi pada
ulasan Google Maps, kemudian memban-
gun model analisis sentimen dengan menggu-
nakan metode klasifikasi dan kemudian buat
perbandingan dengan penelitian sebelumnya
dengan mempelajari studi pustaka dan liter-
atur serupa.

2. Data Understanding

Selanjutnya pada tahap kedua, dilakukan
pengumplan data awal dari ulasan pada Uni-
versitas Bina Darma di Google Maps den-
gan melakukan web scrapping data sebanyak
1.000 ulasan menggunakan aplikasi SerpApi.
Data ulasan yang dikumpulkan yang telah di-
ambil berupa nama akun, rating, dan ulasan
pengguna.

3. Data Preparation

Pada tahap ketiga, dilakukan persiapan data
meliputi pembersihan data, pemberian la-
bel, pembagian data latih dan data uji, dan
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ekstraksi fitur. Menyiapkan dataset yang
akan digunakan untuk pemodelan data min-
ing dengan melakukan pembersihan data,
penghapusan karakter (case folding, cleans-
ing, tokenization, slang word, stemming,
stopword). Kemudian pelabelan data set
hasil text preprocessing didasarkan pada pen-
dekatan berbasis lericon dengan menggu-
nakan [library Python yaitu Vader (Valence
Aware Dictionary and Sentiment Reasoner).
Metode pelatihan vader didasarkan pada
pendekatan human-electric, menggabungkan
analisis kualitatif dan validasi empiris dengan
kebijaksanaan dan penilaian manusia. Vader
digunakan untuk mengklasifikasikan tiap data
ke dalam kelas positif, negatif, atau ne-
tral berdasarkan penyatuan atribut compound
[15]. Pada tahap text preprocessing dilakukan
pembagian data latih (70%) dan data uji
(30%).

. Modeling

Pada tahap keempat, dilakukan pemodelan
menggunakan algoritma Random Forest dan
menggunakan Teknik SMOTE untuk menye-
imbangkan data latih dan meningkatkan kin-
erja Random Forest lalu menggunakan K-fold
cross walidation untuk menilai lebih lanjut
akurasi model. SMOTE adalah suatu algo-
ritma yang berfungsi memverifikasi distribusi
data yang seragam dalam suatu kelas kumpu-
lan data dengan membuat sampel buatan dari
kelas minoritas. Konsepnya adalah memilih
sampel secara acak dari kelas minoritas, lalu
menghitung nilai k terdekat sebagai sampel,
lalu sampel buatan ditambahkan ke kumpu-
lan data [16]. Dalam model ini, kumpu-
lan data awal dipisahkan secara acak menjadi
k kali lipat yang sama. Proses validasi K-
Fold Cross Validation dimulai dengan mem-
bagi data menjadi kelompok dengan ukuran
yang sama disebut lipatan (k).

. Evaluation

Pada tahap kelima, mengukur dan memband-
ingkan kinerja algoritma Random Forest se-
belum dan sesudah menggunakan SMOTE
berdasarkan akurasi, presisi, recall, dan f-
1 score untuk menerima model dengan kin-
erja terbaik. Kemudian menilai efektivitas
fold terbaik dari ke-k menggunakan Confu-
ston Matriz.

. Deployment

Pada tahap terakhir deployment, dilakukan
visualisasi teks yang banyak muncul pada
tiap kelas sentiment menggunakan word cloud
berdasarkan hasil model klasifikasi terbaik.
Adapun alur dari keseluruhan tahapan dapat
dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2: Alur penelitian

Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF ( Term Fre-
quency Inverse Document Frequency) merupakan
Teknik pengambilan informasi yang mempertim-
bangkan term frequency dan dokumen inversnya
(IDF). Algoritma ini digunakan untuk memberi
bobot pada kata kunci dalam setiap dokumen dan
menghitung berapa kali kata kunci tersebut muncul

dalam setiap dokumen [7]. Menurut [17] TF-
IDF memiliki beberapa keterbatasan dalam kon-
teks sistem pencarian informasi dalam dokumen
teks. Metode ini tidak memperhitungkan konteks
mana atau struktur Bahasa Ketika memilih dan
mengklasifikasikan dokumen. Hal ini dapat menye-
babkan ketidakakuratan dalam pencarian dokumen
yang memenuhi kebutuhan pengguna jika terdapat
istilah yang memiliki makna ganda atau jika kon-
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teksnya perlu diperhatikan. Metode ini mempunyai
kelemahan dalam pengolahan dokumen yang Pan-
jang berbeda. Persamaan untuk menghitung TF-
IDF ditunjukkan pada persamaan 1.

N
Wij = tfijxlog (df) (1)
Ket:
tfi; =Jumlah kata i muncul dalam dokumen j
dfi =Jumlah dokumen yang mengandung i

N =Total seluruh dokumen

Evaluasi Confusion Matriz

Untuk mengevaluasi dan mengukur kinerja suatu
model pengetahuan yang dihasilkan oleh proses
pelatihan secara umum dengan menggunakan con-
fusion matriz. Confusion matriz adalah model nilai
fungsi untuk menentukan apakah klasifikasi metode
yang dievaluasi memiliki label positif, negatif, atau
netral [3].

Tabel 1: Confusion Matriz 2 kelas

Kelas Prediksi
Kelas Aktual
Positive Negative
Pgsitive IR i
True Positive False Negative
FP N
Negarive EP) ™

False Positive True Negative

Dalam beberapa penelitian, nilai accuracy
masih digunakan sebagai variable utama untuk
mengukur kinerja model. akurasi menunjukkan
seberapa dekat hasil klasifikasi dengan nilai sebe-
narnya. Akurasi diperoleh dengan membandingan
antara data yang diklasifikasikan dengan benar den-
gan seluruh kumpulan data. Berikut rumus untuk
menghitung akurasi pada confusion matriz.

TP+ TN
TP+ FP+ FP+ FN

(2)

accuracy =

K-Fold Cross Validation

Dalam proses model K-Fold cross validation ini,
kumpulan data awal dipisahkan secara acak men-
jadi k kali lipat yang sama. Proses validasi K-Fold
Cross Validation dimulai dengan membagi data
menjadi kelompok dengan ukuran yang sama dise-
but lipatan (k). Pada setiap putaran, lipatan yang
berbeda digunakan untuk data test, sedangkan li-
patan lainnya digabungkan untuk data train [18].

Hasil dan Pembahasan

Business Understanding

Pada ulasan Google Maps terdapat sebuah rat-
ing untuk menilai dan kolom wulasan, namun
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ulasan dan rating terkadang tidak relevan atau
ulasan masyarakat terlihat jelek tetapi rating yang
diberikan termasuk dalam kategori baik. Dalam hal
ini, analisis dilakukan untuk melihat apakah ulasan
Masyarakat publik termasuk dalam sentiment posi-
tif, negatif, atau netral. Sebelum melakukan anali-
sis menggunakan algoritma Raendom Forest, yaitu
melakukan teknik TF-IDF untuk ekstraksi fitur
kemudian teknik SMOTE untuk menyeimbangkan
data. Hasil klasifikasi berdasarkan nilai terbaik dari
K-fold cross validation dengan nilai accuracy, re-
call, precision, dan f-1 score.

Data Understanding

Pengumpulan data awal melalui web scraping pada
Google Maps menggunakan api yang telah dise-
diakan oleh SerpApi. Total ulasan Universitas
Bina Darma pada Google Maps sebanyak 1.669
ulasan dengan rating 4.8. Namun, data set yang
berhasil diambil menggunakan pustaka SerpApi
python menghasilkan 1000 ulasan yaitu dari se-
mua ulasan yang memiliki komentar sampai den-
gan yang kosong lalu disimpan dalam format CSV.
Lihat Tabel 2.

Tabel 2: Hasil Scraping

Nama Rating Komentar

Universitas Bina Darma adalah
salah satu kampus terbaik di kota
Palembang dan juga kampus
ternyaman serta banyak di minati
oleh seluruh pemuda dan pemudi.
Dari luar aja kelihatan jelek kampus
nya, materi perkuliahan nya gak
berkualitas, masih mending ikut les
aja, materi nya berkualitas diajarin
sampai bisa, beda dengan di kampus
bina darma, ngajar sesuka hati,
kalau gak bisa ngerjain tugas
dikatain bodoh, kayak dia pinter aja,
rugi saya kuliah di bina darma

Thania f 5.00

miko bayu 1.00

Data Preparation

Fase persiapan data merupakan fase untuk memas-
tikan data siap digunakan dan untuk dianalisis den-
gan cara manipulasi data mentah hasil scraping
menghasilkan data set terstruktur yang siap digu-
nakan pada tahap modeling.

Text Preprocessing

Text Prerocessing melibatkan beberapa teknik
seperti case folding, cleansing, tokenizing, slang
word, stemming, dan stopword. Semua langkah bek-
erja sama untuk memastikan model berfokus pada
bagian tinjauan yang paling relevan untuk analisis
sentiment yang akurat. Langkah pertama adalah
case folding, yaitu proses mengubah seluruh teks
atau kalimat pada dataset jadi huruf kecil atau
lower case, lihat Tabel 3.
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Tabel 3: Hasil Case Folding

Ulasan Case Folding

Universitas Bina Darma universitas bina darma adalah
adalah universitas swasta universitas swasta yang banyak
yang banyak memuliki  memuhki program studi jadi
program studi. Jadi tunggu  tunggu apalagi! avo kita daftar
apalagi! Ayo kita daftar di  di universitas ini.

Universitas ini.

Cleansing atau membersihkan Kumpulan data
dari karakter atau elemen lain yang tidak rele-
van lainnya, seperti tanda baca, karakter khusus,
maupun emoticon. Cleansing juga mencakup peng-
hapusan spasi berlebih atau karakter ganda yang di-
angap tidak informatif dan dapat menggangu anal-
isis, lihat Tabel 4.

Tabel 4: Hasil Cleansing
Case Folding

universitas  bina darma
adalah universitas swasta
vang banyak memilika
program studi. jadi tunggu
apalagi! ayo kita daftar di
universitas ini.

Cleansing

untversitas bina darma adalah
universitas swasta yang banyak
memiliki program studi jadi
tunggu apalagi ayo kita daftar
di universitas ini

Tahap ketiga melibatkan tokenization, yaitu
membagi data teks menjadi karakter tunggal atau
kata individual yang disebut dengan “token”. Proses

tokenizing menggunakan pustaka NLTK, lihat
Tabel 5.
Tabel 5: Hasil Tokenization
Cleansing Tokenization
universitas bina darma [universitas’, ‘bina’, ‘'darma’
menjadi pts terbatk swasta 'memnjadi 'pts!, 'terbaik’. 'swasta',
di sumatera selatan  'di', 'sumatera’, 'selatan’,
berdasarkan  edu  rank ‘berdasarkan, ‘edw. ‘rank’.
kampus dengan fasilitas ‘'kampus'. 'dengan’, ‘fasilitas’
vang lengkap bermutu batk 'vang', 'lengkap', 'bermutu',

dari pelayanan 'baik’, 'dart’, 'pelayanan']

Slang word Normalization merupakan per-
baikan bahasa tidak resmi menjadi kata baku
berdasarkan data set ‘Kamus Alay’ yang dikem-
bangkan oleh [19]. Mengubah teks token apabila
ditemukan atau terdaftar pada data set kamus, li-
hat Tabel 6.

Tabel 6: Hasil Slang Word

Tokenization Slang Word
['kalau'. ‘untuk’, ['kalau', 'uvntuk'. 'mahasiswa’.
'‘mahasiswa’. 'vg', 'sambil’, 'vang' 'sambil’, kerja’,
'kerja, 'mending’. 'jgn'. 'di', 'mending’, 'jangan', 'di, 'sii’,
'sint’, "karna', 'kelas', 'karena', ‘'kelas', 'karvawan',
‘karyawan, 'dgn'. 'kelas’, ‘'dengan’, 'kelas', 'biasa’, 'sama’,
"biasa’, 'sama’, 'aja’, 'saja'. 'kalian'. 'di’, 'tuntud’,
'kalian', 'di’, ‘tuntud'.  'seperti’, 'mahasiswa', 'kelas’,
'seperti’, 'mahasiswa’, 'biasa’. 'jadi'. 'tidak’, 'ada’. 'ke'.

'kelas’, 'biasa’, 'jd', 'tidak’,
'ad’, 'ke', 'mudahan’, "buat',
'mahasiswa’, 'kelas',

'karyawan']

‘mudahan’, 'buat', 'mahasiswa’,
'kelas', "karyawan']

Tahap selanjutnya stemming, yaitu proses
menghapus kata awalan atau akhiran kata se-
hingga menjadi kata dasarnya. Stemming mem-
bantu mengidentifikasi kata-kata dengan akar yang
sama meskipun kata tersebut sedikit berbeda dalam
tense atau konjugasi, lihat Tabel 7.

Tabel 7: Hasil Stemming

Slang Word Stemming
['universitas', 'bina’, "darma’, [universitas’. 'bina’, 'darma’,
'ubd', 'palembang’. ‘'ubd’. ‘palembang’. ‘'rupa',
'merupakan’, 'gurn', 'tinggi’. 'swasta, 'pts',
'perguruan’, 'tinggl’, 'baik', 'di', 'sumatra’, 'selatan’,
'swasta', 'pts’, "terbaik’, 'di’. 'layan'. 'kampus', 'ini', 'sangat’,
'sumatra’, 'selatan’, ‘'ramah’, ‘baik', 'ttu', ‘'dan,
'pelayanan’, 'kampus', in1, 'dosen', 'pegawat’, 'serta’,
'sangat’, 'ramah’. 'baik’, 'itu’, ‘'kating’, 'kampus', ‘juga\
‘dari’. 'dosen'. 'pegawai’, 'bersih', 'dan’, 'lengkap’'.
'serta’ 'kating’, 'dengan', ’'fasilitas’. 'vang'
'kampusnya', 'juga’, 'pada'. 'sangat’, 'reccomended’

'bersih', 'dan’. 'dilenglkapi’,
'dengan’, 'fasilitas’, 'vang',

'bagi’, 'vang', 'masih’, 'bingung,
'cari’, 'kampus', 'untuk’, lanjut’,

'memadai’. 'sangat’. 'didik']
‘reccomended’, ‘bagi’,

'vang'. 'masih’. 'bingung',

‘cart’, 'kampus', ‘'untuk’,
'melanjutkan’,

'pendidikan']

Tahap terakhir pada text preprocessing yaitu
stopword.  Stopword merupakan proses menghi-
langkan kata yang tidak memiliki arti penting dan
tidak berkontribusi besar dalam memahami konten,
lihat Tabel 8.

Tabel 8: Hasil Stopword

Stemming Stopword
['universitas', 'bina’, 'darma’.  ['universitas’, 'bina’, 'darma,
'salah’, ‘'satu’. ‘'kampus', ‘'salah’. ‘kampus', 'sumatra',
‘baik’, 'di’, 'sumatra’.  ‘'selatan’. ‘'kampus', ‘swasta’,
'selatan’, 'dan’, 'no', 'sumatera’, 'selatan’, ‘bina',
'kampus', 'swasta’, 'baik!, 'darma', 'hebat’ 'mutu’]

'di’, 'sumatera’, ‘selatan’

'bina’, 'darma’, "hebat’, 'dan’,
'mutu’]

Labeling Data VADER

Labeling sentimen menggunakan VADER dengan
dataset yang telah di translate dapat dilakukan
menggunakan pustaka NLTK yaitu SentimentIn-
tensityAnalyzer.  Pembagian label berdasarkan
VADER menghasilkan 671 data tergolong ke dalam
kelas positif, 174 data kelas netral, dan 30 data ke-
las negatif, lihat Tabel 9.
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Tabel 9: Hasil Labeling

Compound

Dokumen Sentimen

[kuliah', 'bagus',
'cocok’, 'buang’,
'tenaga’. ‘vang'.
'kompeten', 'dosen’,
'ajar’, layan',
'mahasiswa’, 'payah']

negatif -6.872

['universitas', 'bina’,
'darma’. 'palembang’,
'pts', 'sumatra’,
'selatan’, 'rupa’,
'universitas',
'sumatra’, 'selatan’,
'kualitas’, 'unggul’,
'‘muty’, "layan’,
'didik’, "ajar’, "bagus']

positif 8622

Sebanyak 875 ulasan pada dataset telah men-
dapatkan label sentimennya berdasarkan pada di-
agram Gambar 4.10 terdapat 76.7% kelas positif,
19.9% kelas netral, dan 3.4% kelas negatif, lihat
Gambar 3.

Jumlah

negatif

netral
Sentimen

positif

Gambar 3: Diagram Labeling Vader

Modeling

Pembagian Data

Pembagian data menggunakan perbandingan 70:30,
yaitu 70% dari jumlah data menjadi data latih dan
30% sebagai data uji. Pembagian data dengan per-
bandingan 70:30 menghasilkan 612 data latih dan
263 data uji.

Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur menggunakan Teknik TF-IDF untuk
mengubah data teks menjadi angka dengan pene-
tapan parameter min_df bernilai dua agar TF-
IDF mengabaikan teks yang muncul kurang dari
dua dokumen. Pembobotan kata menggunakan TF-
IDF pada penelitian ini menggunakan Pustaka Tfid-
fiVectorizer dari Python. Hasil pembobotan dan
bobot tertinggi lihat pada Tabel 10 dan Gambar 4.
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Tabel 10: Hasil Pembobotan

Kata Bobot TF-IDF
kampus 0.091362
universitas 0.087618
bagus 0.066911

20 Kata dengan Bobot TF-IDF Tertinggi

fe.2

waah

B
a

s

ERE -

0.00 0.0z 004 0.06 0.08
Bobot TF-10F

Gambar 4: Bobot Tertinggi TF-IDF

Implementasi Random Forest

Sebelum klasifikasi menggunakan algoritma Ran-
dom Forest, data latih yang telah dibobot den-
gan TF-IDF akan diseimbangkan dengan Teknik
SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan ke-
las. Metode k-fold cross validation dengan k-5 di-
gunakan untuk mengidentifikasi akurasi optimal, di
mana data dibagi menjadi k lipatan untuk pengu-
jian dan pelatihan. Membandingkan akurasi pada
nilai k yang berbeda membantu menentukan konfig-
urasi yang memberikan kinerja terbaik. Hasil rata-
rata dari model klasifikasi Random Forest menggu-
nakan fold k-5 yang sudah di oversampling dengan
jumlah pohon 400 dan kedalaman 65 lihat Tabel 11.

Tabel 11: Hasil rata-rata K5
Recall

Accuracy Precision F1-Score

92.63% 92.69% 92.72% 92.64%

Selain mengevaluasi performa algoritma Ran-
dom Forest terhadap dataset yang diolah, di-
lakukan juga perbandingan dengan hasil penelitian
lain menggunakan algoritma yang berbeda, terma-
suk yang masuk dalam kategori State of the Art
(SoTA). Berdasarkan [3] metode Naive Bayes pada
analisis senitmen aplikasi Dana mencapai akurasi
sekitar 85%, sementara pada penelitian [11] mem-
bandingkan performa algoritma berbasis deep learn-
ing seperti BERT dan RoBERTa pada data Twitter,
dan menunjukkan bahwa RoBERTa mampu men-
capai akurasi hingga 91%. Namun hasil peneli-
tian ini menunjukkan bahwa algoritma Random
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Forest yang telah dioptimasi menggunakan teknik
SMOTE dan TF-IDF berhasil memperoleh akurasi
92.63%, presisi 92.72%, recall 92.69% dan F1-score
92.64%. Hasil ini menunjukan bahwa dalam kon-
teks data ulasan Google Maps untuk institusi Pen-
didikan, Random Forest mampu melampaui per-
forma metode lain dan menjadi pilihan yang sangat
efektif dan efisien.

FEvaluation

Evaluasi dilakukan dengan melihat perbadingan
dataset sebelum dan sesudah oversampling meng-
gunakan SMOTE dan menggunakan confusion ma-
trix untuk melihat fold (lipatan) terbaik dari k-5
dalam proses klasifikasi algoritma Random Forest
yvang telah dilakukan sebelumnya.

Tabel 12: Perbandingan SMOTE

SMOTE  Accuracy Precision Recall FI1-Score
Sebelum 79.56% 68.61%  48.36% 76.49%
Sesudah 92.63% 92.72% 92.69% 92.64%

Tabel 12 menunjukkan perbandingan dataset
sebelum dan sesudah oversampling SMOTE den-
gan fold k-5 kali. Tabel tersebut menggambarkan
ketepatan hasil klasifikasi sentimen lebih besar dari-
pada sebelum oversampling SMOTE.

K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation dilakukan untuk memas-
tikan distribusi kelas tetap seimbang di setiap fold.
Dalam model ini, kumpulan data awal dipisahkan
secara acak menjadi k kali lipat yang sama. Pada
setiap fold, model dilatih menggunakan 4 fold seba-
gai data latih dan dievaluasi pada 1 fold yang ter-
sisa sebagai data uji. Fold terbaik dari dataset yang
telah di oversampling dipilih berdasarkan akurasi
tertinggi yang dicapai pada data uji.

Tabel 13: Hasil K-Fold Cross Validation

Fold Accuracy
K-1 0,93
K-2 0,95
K-3 0,90
K-4 0.91
K-5 0,93

Dari Tabel 13, peneliti melakukan 5 kali pengu-
jian K-Fold Cross Validation. Hasil menunjukkan
fold ke = 2 sebagai fold terbaik dengan akurasi sebe-
sar 95%. Evaluasi pada fold tebaik menggunakan
confusion matrix dengan rasio 70:30.
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Confusion Matrix - Fold 2

netral negatif

Actual

pasitif

netral
Predicted

negatif positif

Gambar 5: Visualisasi Confusion Matriz

Gambar 5 menunjukkan visualisasi model fold
ke dua berhasil memprediksi ulasan positif se-
banyak 91 ulasan, 85 ulasan netral, dan 90 ulasan
negatif. Heatmap menunjukkan hasil metrik 91 TP
(True Positive), 12 FP (False Positive), 2 FN (False
Negative), dan 175 TN (True Negative). Berikut
hasil perhitungan confusion matriz:

1.

TP+TN

1
TP+ TN+ Fp 4 PN *100%

Akurasi =

B 91 + 175
T 914175412+ 2

x100%

266
220 1100% = 0.95
280~ 100%

TP

|
7P 4 ppr100%

Presisi =

91
- 1
o1+ 1271

TP

Recall = m

100

91
- 1
o1 1 22100

Fl - Score — 22 PrecisionxRecall

Trecision + Recal

o 0.883420.9784
T 770.8834 + 0.9784

~0.8643
~1.8618

= 0.9284
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Model menunjukkan kinerja yang baik dengan
akurasi 95%, presisi 88.3%, recall 97.8%, dan
F1 score 92.8%. Metrik pada K=2 ini menun-
jukkan bahwa model cukup efektif dalam mengk-
lasifikasikan data ke dalam kategori yang benar.

Deployment

Visualisasi wordcloud digunakan untuk
menampilkan kata-kata yang paling banyak digu-
nakan dalam setiap kategori sentimen positif, ne-
tral, dan negatif. Makin besar ukuran suatu kata di
dalam wordcloud, semakin sering kata itu muncul
dalam kata tersebut. Wordcloud dibuat dengan
mengumpulkan semua teks yang termasuk dalam
setiap kategori sentimen. Pada kelas positif dapat
dilihat pada Gambar 6.
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bagus t
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Gambar 6: Visualisasi Kelas Positif
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Pada gambar 6 didapatkan kata yang sering
muncul yaitu “terbaik”, “bagus”, dan “nyaman”. Hal
ini dapat diartikan masyarakat publik merasa puas
terhadap Universitas Bina Darma. Selanjutnya,
kata yang sering muncul pada kelas netral dan neg-
ative dapat dilihat pada Gambar 7 dan 8.
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Gambar 7: Visualisasi Kelas Netral
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Gambar 8: Visualisasi Kelas Negatif

Pada gambar 8 didapatkan kata dalam kategori
negatif yang sering muncul dalam ulasan Universi-
tas Bina Darma yaitu “rugi”’, “jelek”, “kacau”, dan
“parkir” menunjukkan bahwa Masyarakat atau ma-
haiswa merasa kesulitan dalam tempat parkir dan
adanya kata ‘“‘rugi” dan “jelek” menunjukkan maha-
siswa mungkin merasa kecewa serta ketidakpuasan
terhadap pelayanan yang diberikan.

Penutup

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, maka da-
pat disimpulkan bahwa dalam penelitian ini, algo-
ritma Random Forest dapat digunakan untuk anal-
isis sentimen pada ulasan Google Maps Universitas
Bina Darma dan menghasilkan 671 sentimen posi-
tif, 174 netral, dan 30 sentimen negatif dari 875 to-
tal ulasan. Berdasarkan evaluasi didapatkan model
Random Forest melakukan klasifikasi cukup baik
dengan nilai terbaik menggunakan fold cross wvali-
dation k-5 pada dataset yang telah di-oversampling
menggunakan SMOTE dengan nilai accuracy sebe-
sar 92.63%, precision 92.72%, recall 92.69%, dan
F1-Score 92.64%.

Daftar Pustaka

[1] R. Walalayo, E. A. W. Manuputty, dan A. J. R.
Ufie, “Pemanfaatan Google Maps dalam Mem-
rpromosikan Objek Wisata Tebing Makariki
Negeri Yaputih Kecamatan Tehoru Kabupaten
Maluku Tengah,” Jurnal Administrasi Tera-
pan, vol. 1, hlm. 23-34, 2022.

[2] M. S. Pambudi, M. Wiska, K. Purwanto,
dan Y. Gusteti, “Analisis Pemanfaatan Google
Maps Sebagai Sarana Promosi Terhadap Pen-
jualan Usaha Mikro Kecil Menengah (UMKM)
di Nagari Koto Padang,” Innovative: Journal
Of Social Science Research, vol. 3, no. 5, hlm.
1562-1571, 2023.

[3] F. A. Larasati, D. E. Ratnawati, dan B. T.
Hanggara, “Analisis Sentimen Ulasan Aplikasi
Dana dengan Metode Random Forest,” Jurnal
Pengembangan Teknologi Informasi Dan Ilmu
Komputer, vol. 6, no. 9, hlm. 4305-4313, 2022.



[4]

[5]

[6]

[7]

18]

[9]

[10]

[11]

Jurnal llmiah KOMPUTASI, Volume 24 No

F. Fathonah dan A. Herliana, ‘“Pener-
apan Text Mining Analisis Sentimen
Mengenai Vaksin Covid-19 Menggunakan
Metode Naive Bayes,” Jurnal Sains dan
Informatika, vol. 7, no. 2, hlm. 155-164,
https://doi.org/10.34128 /jsi.v7i2.331, 2021.

S. Sriani dan S. Suhardi, “Analisis Sen-
timen Pengguna Aplikasi Mobile JKN
Menggunakan Algoritma Naive Byes Clas-
sifier dan C4.5,” Journal of Science Social
Research, vol. 7, no. 2, hlm. 555-563,
https://doi.org/10.24176 /biner.v2i1.13399,
2024.

D. P. Sinambela, H. Naparin, M. Zulfad-
hilah, dan N. Hidayah, “Implementasi Al-
goritma Decision Tree dan Random Forest
dalam Prediksi Perdarahan Pascasalin,” Ju-
rnal Informasi dan Teknologi, hlm. 58-64,
https://doi.org/10.60083 /jidt.v5i3.393, 2023.

J. Supriyanto, D. Alita, dan A. R. Is-
nain, ‘“Penerapan Algoritma K-Nearest
Neighbor (K-NN) Untuk Analisis Senti-

men Publik Terhadap Pembelajaran Dar-
ing,” Jurnal Informatika dan Rekayasa
Perangkat Lunak, vol. 4, no. 1, hlm. 74-80,
https://doi.org/10.33365/jatika.v4il.2468,
2023.

D. P. Jennifer, N. C. Ningrum, S. Pinasty, S.
M. N. Edma, W. N. Andini, dan E. Widodo,
“Analisis Sentimen Pada Pengguna Tiktok
Menggunakan Metode Random Forest (Studi
Kasus: Jessica-Mirna),” Innovative: Journal
Of Social Science Research, vol. 4, no. 3, hlm.
14477-14489, 2024.

S. Khomsah, “Sentiment analysis on youtube
comments using word2vec and random forest,”
Telematika, 18: 61, 2021.

M. Djufri, “Penerapan Teknik WEB Scrap-
ing untuk Penggalian Potensi Pajak (Studi

Kasus pada Online Market Place Toko-
pedia, Shopee dan Bukalapak),” Jurnal
BPPK: Badan Pendidikan Dan Pelati-

han Keuangan, vol. 13, no. 2, hlm. 65-75,
https://doi.org/10.48108 /jurnalbppk.v13i2.636,
2020.

D. Nurmadewi, Z. F. Jailani, and N. K.
S. Manik, “Comparison of the Performance
of the VADER and RoBERTa Algorithms
on Twitter,” Sistemasi: Jurnal Sistem In-
formasi, vol. 13, no. 4, hlm. 1547-1557,
https://doi.org/10.32520/stmsi.v13i4.4198,
2024.

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

228

12, Juni 2025, p-1SSN 1412-9434/e-1SSN 2549-7227

L. Nursinggah, T. Mufizar, dan U. Perjuan-
gan, “Analisis Sentimen Pengguna Aplikasi X
Terhadap Program Makan Siang Gratis Den-
gan Metode Naive Bayes Classifier,” J. In-
form. dan Tek. Elektro Ter, vol. 12, no.

3, https://doi.org/10.23960/jitet.v12i3.4336,
2024.
S. Navisa, L. Hakim, dan A. Nabilah, “Kom-

parasi Algoritma Klasifikasi Genre Musik pada
Spotify Menggunakan CRISP-DM,” Jurnal Sis-
tem Cerdas, vol. 4, no. 2, hlm. 114-125,
https://doi.org/10.37396 /jsc.v4i2.162, 2021.

M. Yasir dan R. Suraji, “Perbandingan Metode
Klasifikasi Naive Bayes, Decision Tree, Ran-
dom Forest Terhadap Analisis Sentimen Ke-
naikan Biaya Haji 2023 Pada Media Sosial
Youtube,” Jurnal Cahaya Mandalika, ISSN
2721-4796 (online), vol. 3, no. 2, hlm. 180-192,
2023.

Y. Asri, W. N. Suliyanti, D. Kuswardani,
dan M. Fajri, “Pelabelan Otomatis Lexicon
Vader dan Klasifikasi Naive Bayes dalam
menganalisis sentimen data wulasan PLN
Mobile,” Jurnal Petir, 15 (2), 264-275,
https://doi.org/10.33322/petir.v15i2.1733,
2022.

N. Sharfina dan N. G. Ramadhan, “Analisis
SMOTE Pada Klasifikasi Hepatitis C Berbasis
Random Forest dan Naive Bayes,” JOINTECS
(Journal of Information Technology and
Computer Science), vol. 8, no. 1, hlm. 33-40,
https://doi.org/10.31328 /jointecs.v8il.4456,
2023.

L. Annisa dan A. D. Kalifia, “Analisis
Teknik TF-IDF Dalam Identifikasi Faktor-
Faktor Penyebab Depresi Pada Individu,” Gu-
dang Jurnal Multidisiplin Ilmu, vol. 2, no. 1,
hlm. 302-307, 2024.

L. Mardiana, D. Kusnandar, dan N. Satya-
hadewi, “Analisis Diskriminan Dengan K Fold
Cross Validation Untuk Klasifikasi Kualitas
Air Di Kota Pontianak,” Bimaster: Buletin
Ilmiah Matematika, Statistika dan Terapan-
nya, vol. 11, no. 1, 2022.

N. A. Salsabila,
A. Septiandri,
quial indonesian

Y. A. Winatmoko, A.
and A. Jamal, “Collo-
lexicon,” 2018 Interna-
tional Conference on Asian Language
Processing (IALP), IEEE, hlm. 226-229,
https://doi.org/10.1109/TALP.2018.8629151,
2018.



