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Student satisfaction with campus facilities and services is an important indicator in assessing the quality of 
higher education. This study develops a system for classifying student reviews related to facilities and 
services at PGRI Private Universities using the Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) method. The 
research data consist of 3,067 student reviews collected through Google Forms and Google Maps, covering 
five service aspects: Physical Facilities and Core Infrastructure; Academic Support Facilities and Learning 
Resources; Administrative Services and Staff; Facilities and Environment Supporting Non-Academic 
Activities; and Security and Accessibility. 

The BiLSTM method with 300-dimensional FastText word embeddings is employed to classify reviews into 
service aspect categories and satisfaction levels (Very Satisfied, Satisfied, Moderately Satisfied, Less 
Satisfied, and Not Satisfied). The model architecture comprises two BiLSTM layers with 128 and 64 units, 
respectively, along with a dropout mechanism to reduce the risk of overfitting. Model performance is 
evaluated using a confusion matrix, precision, recall, F1-score, and overall accuracy. 

The results indicate that the BiLSTM model is able to classify service aspects with good accuracy, although 
the performance of satisfaction level classification is still affected by data imbalance and the similarity of 
expressions across satisfaction categories. Overall, the proposed system can provide automated analysis of 
student reviews and serve as a decision-support tool for universities in understanding service quality based 
on review data in a more objective and structured manner. 
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PENDAHULUAN 

Perguruan tinggi memiliki peran penting dalam membentuk generasi muda yang berpengetahuan luas, 
kompeten, dan siap menghadapi dunia kerja. Di Indonesia, baik Perguruan Tinggi Negeri (PTN) maupun 
Perguruan Tinggi Swasta (PTS) memikul tanggung jawab yang sama dalam menyediakan layanan akademik 
dan fasilitas pendukung yang bermutu. Mutu pendidikan tinggi tidak hanya tercermin dari proses 
pembelajaran di ruang kelas, tetapi juga dari kualitas layanan dan fasilitas kampus yang menunjang 
kenyamanan serta efektivitas mahasiswa dalam menempuh studi. Menurut Hariyanto (2017), tingkat 
kepuasan mahasiswa menjadi salah satu indikator keberhasilan institusi pendidikan tinggi [1]. 

Perguruan Tinggi Swasta (PTS) PGRI merupakan lembaga pendidikan tinggi di bawah naungan 
Persatuan Guru Republik Indonesia (PGRI) yang memiliki peran strategis dalam meningkatkan mutu serta 
pemerataan pendidikan tinggi di Indonesia. Dalam upaya mempertahankan kepercayaan publik dan 
meningkatkan kualitas akademik, PTS PGRI perlu memperhatikan dua aspek utama, yaitu pelayanan dan 
fasilitas kampus. Kedua aspek ini menjadi indikator penting dalam menentukan mutu institusi dan menjadi 
fokus dalam analisis klasifikasi sentimen ulasan mahasiswa. Kualitas pelayanan menggambarkan sejauh mana 
kampus mampu memenuhi harapan mahasiswa, baik dalam bidang akademik maupun non-akademik. 
Berdasarkan konsep SERVQUAL, kualitas layanan dapat diukur melalui lima dimensi utama, yaitu Bukti fisik 
(tangibles), Kehandalan (reliability), Ketanggapan (responsiveness), Jaminan (assurance), dan Empati 
(empathy). Dalam konteks PTS PGRI, pelayanan terbagi menjadi dua bagian, yakni pelayanan administrasi 
yang meliputi efisiensi, ketepatan, dan keramahan staf dalam membantu proses seperti pengurusan KRS, 
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pembayaran, serta surat-menyurat, dan kualitas pengajaran yang mencakup kompetensi dosen, relevansi 
materi, serta efektivitas metode pembelajaran [19]. Sementara itu, fasilitas kampus merupakan bukti nyata 
dari mutu layanan yang disediakan oleh institusi. Fasilitas yang lengkap, nyaman, dan terawat memiliki 
pengaruh langsung terhadap motivasi belajar, produktivitas akademik, serta persepsi mahasiswa terhadap 
mutu kampus. 

Kepuasan mahasiswa sendiri merupakan unsur yang tidak dapat diabaikan karena mahasiswa 
merupakan pihak yang paling merasakan kualitas layanan kampus. Larasati dkk. (2022) menekankan bahwa 
fasilitas kampus dan kualitas pelayanan administrasi memiliki pengaruh besar terhadap persepsi kepuasan 
mahasiswa [1]. Dalam praktiknya, mahasiswa masih sering menyampaikan keluhan terkait proses 
administratif yang berbelit, lambatnya penyampaian informasi, ataupun kurang optimalnya dukungan sistem 
digital kampus [2]. Situasi ini menegaskan perlunya evaluasi yang sistematis terhadap pengalaman dan ulasan 
mahasiswa agar institusi dapat memahami kebutuhan mereka secara lebih objektif dan terukur. 

Metode survei konvensional seperti kuesioner berbasis skala Likert masih umum digunakan, tetapi 
pendekatan tersebut memiliki keterbatasan. Pada era digital, mahasiswa lebih memilih menyampaikan 
pendapat melalui platform terbuka seperti Google Form, ulasan Google Maps, ataupun media sosial karena 
dianggap lebih praktis dan bebas. Sayangnya, data ulasan berbentuk teks ini sering kali panjang, tidak 
terstruktur, dan memiliki variasi bahasa yang beragam, sehingga sulit dianalisis secara manual. Penelitian 
Carreno dan Winbladh menunjukkan bahwa menganalisis 327 ulasan secara manual membutuhkan 13 jam 
[3], menandakan perlunya metode otomatis untuk mengolah data teks dengan jumlah besar. 

Natural Language Processing (NLP) menjadi solusi yang relevan untuk menangani data teks tersebut. 
Salah satu metode yang banyak digunakan adalah Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), yang 
mampu memahami konteks kalimat dari dua arah sekaligus, yaitu dari awal ke akhir dan sebaliknya. 
Mekanisme ini membuat BiLSTM sangat efektif dalam menangkap makna kalimat secara lebih komprehensif. 
Sejumlah penelitian telah menunjukkan performanya yang unggul, seperti Alghifari dkk. (2022) yang 
memperoleh akurasi 91% pada analisis sentimen layanan Grab [5], Fernando dkk. (2025) dengan akurasi 
98,33% [6], serta Setiawan & Iswavigra (2025) yang menunjukkan bahwa BiLSTM memiliki kinerja lebih baik 
dibandingkan SVM, CNN, dan Random Forest pada klasifikasi opini [7]. 

Berangkat dari temuan tersebut, penelitian ini memanfaatkan BiLSTM untuk mengklasifikasikan ulasan 
mahasiswa terkait pelayanan dan fasilitas kampus di PTS PGRI. Ulasan tersebut dikelompokkan ke dalam 
aspek-aspek utama seperti fasilitas fisik dan infrastruktur, fasilitas pendukung akademik, layanan 
administrasi, hingga lingkungan kampus. Model BiLSTM kemudian dievaluasi menggunakan confusion matrix 
untuk melihat sejauh mana model dapat memprediksi kelas secara tepat, termasuk tingkat kesalahan yang 
terjadi pada masing-masing kategori. 

METODE PENELITIAN 

Data penelitian dikumpulkan dari dua sumber utama pada Hari Jumat, 19 September 2025, hingga saat 
penelitian dilakukan. Data primer diperoleh melalui Google Form dari 49 responden mahasiswa aktif 
Universitas PGRI Yogyakarta, yang masing-masing mengisi kuesioner berisi 14 pertanyaan mengenai aspek 
layanan kampus. Data sekunder diperoleh dari Google Maps sebanyak 3.018 ulasan publik mengenai fasilitas 
dan layanan kampus PTS PGRI yang tersebar di berbagai daerah Indonesia. Data primer dan sekunder ini 
kemudian diklasifikasikan berdasarkan aspek layanan yang dinilai dan dijadikan dasar untuk proses 
preprocessing teks, klasifikasi sentimen menggunakan BiLSTM, serta evaluasi kepuasan dengan Logika Fuzzy 
Mamdani. Gambar 1 menampilkan contoh ulasan mahasiswa mengenai layanan dan fasilitas kampus. 
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Gambar 1. Ulasan mahasiswa tentang layanan dan fasilitas kampus melalui google form dan google maps. 

Setelah data ulasan mahasiswa dikumpulkan dari Google Form dan Google Maps, dilakukan pelabelan 
data berdasarkan rating numerik (1-5) yang dikonversi menjadi lima tingkat kepuasan: Sangat Puas, Puas, 
Cukup Puas, Kurang Puas, dan Tidak Puas. Setiap ulasan juga dikategorikan berdasarkan aspek layanan 
seperti Fasilitas Fisik, Fasilitas Akademik, Layanan Administrasi, Fasilitas Non-Akademik, serta Keamanan dan 
Aksesibilitas. Untuk memastikan akurasi, dilakukan validasi silang manual pada data yang inkonsisten, 
dengan memprioritaskan sentimen tekstual dominan dibanding rating numerik. 

Selanjutnya, dilakukan preprocessing untuk mengubah dataset tidak terstruktur menjadi terstruktur 

melalui beberapa tahapan berurutan. Dimulai dengan case folding untuk mengubah teks menjadi huruf kecil, 

dilanjutkan cleaning untuk menghapus elemen tidak diperlukan seperti tanda baca, angka, URL, dan 

emotikon. Kemudian tokenizing memecah teks menjadi kata-kata terpisah, diikuti normalisasi untuk 

menyamakan kata tidak baku ke bentuk baku. Tahap stopwords removal menghapus kata-kata umum yang 

tidak relevan, dan terakhir stemming mengembalikan kata ke bentuk dasarnya. Data hasil pelabelan dan 

preprocessing ini menjadi dasar untuk klasifikasi menggunakan BiLSTM. 
 

TABEL 2. Contoh komentar yang telah diberi label 

 

Data yang telah melalui preprocessing dan konversi numerik dibagi menggunakan metode stratified 

split dengan rasio 80:20 untuk memastikan distribusi kelas aspek layanan tetap seimbang. Data latih (80%) 

digunakan untuk melatih model BiLSTM mempelajari pola dan karakteristik setiap aspek layanan, 

sementara data uji (20%) digunakan untuk mengevaluasi performa model pada data baru guna 

memastikan kemampuan generalisasi yang baik. Sebagian dari data latih juga dipisahkan sebagai data 

validasi untuk memantau performa selama pelatihan dan mencegah overfitting, yaitu kondisi di mana 

model terlalu mengingat data latih namun gagal memprediksi data baru dengan baik. Ilustrasi algoritma 

BiLSTM dapat dilihat pada gambar 2. 

BiLSTM memiliki dua lapisan yang prosesnya saling berkebalikan arah, model ini sangat baik untuk 

mengenali pola dalam kalimat karena setiap kata dalam dokumen diproses secara sekuensial, karena data 

dapat dipahami bila pembelajaran secara berurut setiap kata. Lapisan dibawahnya bergerak maju 

(forward), yaitu memahami dan memproses dari kata pertama menuju kata terakhir sedangkan lapisan 

diatasnya bergerak mundur (backward), yaitu memahami dan memproses dari kata terakhir menuju kata 

pertama. Dengan adanya lapisan dua arah yang saling berlawanan ini maka model dapat memahami dan 

mengambil perspektif dari kata terdahulu dan kata terdepan, sehingga proses pembelajaran semakin 

Gambar 2. Ilustrasi BiLSTM 
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dalam yang berdampak pada model akan lebih memahami konteks pada data tersebut. Secara Teknis, 

BiLSTM menerapkan dua LSTM terpisah, satu untuk arah depan dan satu untuk arah mundur. 
 

Secara sistematis, proses komputasi pada BiLSTM dapat dijelaskan dengan rumus sebagai berikut: 

Persamaan Forward LSTM : 

ht
→ = LSTMforward(xt, ht−1

→ )      

Persamaan Bacward LSTM : 

ℎ𝑡
← = 𝐿𝑆𝑇𝑀𝑏𝑎𝑐𝑘𝑤𝑎𝑟𝑑(𝑥𝑡 , ℎ𝑡+1

← )     

Penggabungan Hidden State Dua Arah :  

ht = [ht
→; ht

←]  

Keterangan: 

𝑥𝑡= input pada waktu ke-𝑡 (misalnya vektor kata hasil      embedding). 

ℎ𝑡
→  = hidden state dari LSTM yang bergerak maju (forward), menghitung informasi dari urutan 

awal ke akhir. 

ℎ𝑡
←= hidden state dari LSTM yang bergerak mundur (backward), menghitung informasi dari urutan 

akhir ke awal. 

ℎ𝑡  = gabungan (concatenation) dari kedua hidden state tersebut, menghasilkan representasi 

lengkap dari konteks dua arah. 

[;] = menandakan operasi penggabungan dua vektor hasil forward dan backward menjadi satu 

vektor baru. 

Pengujian Model 

Model BiLSTM dievaluasi untuk mengukur kemampuannya mengklasifikasikan ulasan mahasiswa ke 

dalam lima kategori aspek layanan kampus menggunakan representasi semantik FastText bahasa Indonesia 

berdimensi 300 sebagai vektor embedding input. membandingkan hasil prediksi model terhadap label aktual 

yang telah dianotasi secara manual pada data uji, kemudian hasilnya divisualisasikan dalam bentuk Confusion 

Matrix 5×5.  

Tabel 3. Confusion Matrix 
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Nilai metrik dapat dihitung dari matriks kebingungan  menggunakan persamaan berikut: 

Accuracy =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                          (1) 

Precision𝐶 =
𝑇𝑃𝐶

𝑇𝑃𝐶+𝐹𝑃𝐶
                                 (2) 

Recall𝐶 =
𝑇𝑃𝐶

𝑇𝑃𝐶+𝐹𝑁𝐶
                                     (3) 

F1-Score𝐶 = 2 ×
Precision𝐶×Recall𝐶

Precision𝐶+Recall𝐶
                 (4) 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan hasil pengujian model klasifikasi aspek  fasilitas dan layanan, diperoleh akurasi sebesar 
81%, yang menunjukkan bahwa model mampu mengenali kategori aspek dengan cukup baik. Pada aspek 
Fasilitas Fisik dan Infrastruktur Utama, model menghasilkan precision sebesar 0.81 dan recall 0.76, yang 
berarti sebagian besar prediksi pada aspek ini akurat dan model berhasil menangkap mayoritas data 
sebenarnya. Aspek Fasilitas Penunjang Akademik dan Sumber Belajar memiliki precision tertinggi yaitu 0.87, 
menandakan prediksi model terhadap kelas ini sangat tepat, meskipun recall sebesar 0.75 menunjukkan 
masih ada data yang terlewat. Pada aspek Fasilitas dan Lingkungan Pendukung Non-Akademik, model 
memperoleh precision 0.71 dan recall 0.81, menunjukkan bahwa meskipun model cukup baik dalam 
mendeteksi data kelas ini, prediksi yang diberikan masih cukup sering tertukar dengan kelas lain. Selanjutnya, 
aspek Keamanan dan Aksesibilitas memperlihatkan performa yang baik dengan precision 0.85 dan recall 0.80, 
meskipun jumlah datanya tidak terlalu besar. Performa terbaik terdapat pada aspek Layanan Administrasi 
dan Staf dengan recall 0.91 dan F1-score tertinggi, menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam 
mengenali jenis ulasan yang berkaitan dengan pelayanan administrasi. Secara keseluruhan, model klasifikasi 
aspek memiliki performa yang stabil dan mampu membedakan kelima kategori aspek layanan dengan baik. 

 

Gambar 3. Hasil klasifikasi aspek fasilitas dan layanan 

Berbeda dengan klasifikasi aspek, hasil pengujian model klasifikasi tingkat kepuasan menunjukkan 
akurasi yang lebih rendah, yaitu 48%. Hal ini menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam 
membedakan lima kategori tingkat kepuasan yang memiliki makna yang berdekatan. Pada kelas puas, model 
menunjukkan performa terbaik dengan precision 0.64 dan recall 0.73, sehingga model dapat mengenali 
sebagian besar ulasan yang mengandung ekspresi kepuasan. Namun, pada kelas cukup puas dan kurang puas, 
performa model terlihat rendah dengan recall masing-masing 0.19 dan 0.28, yang berarti banyak data asli 
dari kedua kelas ini tidak berhasil dikenali oleh model. Kelas sangat puas juga menunjukkan performa yang 
kurang baik, di mana model sering tidak mampu membedakan kelas ini dari kelas puas, sehingga precision 
dan recall-nya rendah. Sementara itu, kelas tidak puas memperoleh performa sedang, namun tetap belum 
optimal karena sifat ulasan yang cenderung mirip dengan kelas kurang puas. Secara keseluruhan, rendahnya 
kinerja model pada klasifikasi kepuasan dapat disebabkan oleh distribusi data yang tidak seimbang serta 
kemiripan ekspresi bahasa antar kategori kepuasan. 
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Gambar 4. Hasil klasifikasi tingkat kepuasan 
 

Evaluasi model menggunakan confusion matrix pada klasifikasi aspek layanan memberikan gambaran 
lebih detail mengenai distribusi kesalahan prediksi. Dari hasil pengujian, terlihat bahwa sebagian besar data 
pada setiap kelas berhasil diprediksi dengan benar, terutama pada kelas Layanan Administrasi dan Staf serta 
Keamanan dan Aksesibilitas. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu menangkap pola bahasa atau kata 
kunci yang khas pada kedua aspek tersebut. Meskipun demikian, masih terdapat beberapa kesalahan 
prediksi, terutama pada kelas Fasilitas dan Lingkungan Pendukung Kegiatan Non-Akademik, di mana sebagian 
datanya sering diprediksi sebagai kelas Fasilitas Fisik dan Infrastruktur Utama. Kesalahan ini wajar terjadi 
karena kedua aspek tersebut memiliki konteks kata yang mirip, seperti fasilitas, lokasi, dan lingkungan. Selain 
itu, ada sebagian kecil data dari aspek akademik yang salah dipetakan ke aspek non-akademik, yang 
mengindikasikan bahwa model kadang sulit membedakan antara keluhan akademik dan non-akademik jika 
kalimat ulasan terlalu umum. Secara umum, Secara umum, confusion matrix menunjukkan bahwa model 
memiliki kemampuan yang baik dalam mengenali pola ulasan untuk setiap aspek, walaupun beberapa kelas 
yang memiliki kemiripan semantik masih menimbulkan tumpang tindih prediksi. 

 
 

 
 

Gambar 5. Confusion matrix aspek fasilitas dan layanan 
 

Hasil confusion matrix untuk klasifikasi tingkat kepuasan menunjukkan bahwa model masih mengalami 
kesulitan dalam membedakan ekspresi kepuasan yang memiliki tingkat kemiripan tinggi. Secara umum, 
sebagian besar data pada kelas puas diprediksi dengan benar, yang sejalan dengan tingginya recall kelas 
tersebut. Namun, confusion matrix memperlihatkan bahwa kelas sangat puas sering salah diprediksi sebagai 
puas, menunjukkan bahwa model kesulitan menangkap perbedaan intensitas kepuasan dari teks ulasan yang 
biasanya memiliki struktur kalimat sederhana. Begitu pula kelas cukup puas dan kurang puas sering tertukar, 
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menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya mampu menafsirkan makna kalimat dengan tingkat ekspresi 
moderat. Untuk kelas tidak puas, model cukup sering mencampurnya dengan kelas kurang puas, karena 
konten ulasan negatif biasanya memiliki pola kata yang mirip. Dengan demikian, evaluasi confusion matrix 
menegaskan bahwa rendahnya akurasi klasifikasi kepuasan terutama disebabkan oleh tumpang tindih antar 
kelas serta ambiguitas ekspresi ulasan mahasiswa. Hal ini menunjukkan bahwa model memerlukan 
penanganan lebih lanjut seperti penyeimbangan data, dan peningkatan preprocessing. 
 

 
Gambar 6. Confusion matrix tingkat kepuasan 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis terhadap model klasifikasi aspek fasilitas dan layanan serta 
tingkat kepuasan mahasiswa, dapat disimpulkan bahwa model BiLSTM yang dikembangkan menunjukkan 
performa yang berbeda pada kedua jenis klasifikasi. Pada klasifikasi aspek layanan, model mencapai akurasi 
sebesar 81%, yang menunjukkan bahwa sistem mampu mengenali pola bahasa pada lima kategori aspek 
dengan cukup baik. Hasil ini diperkuat oleh precision dan recall yang relatif tinggi pada beberapa kelas, 
terutama pada aspek Layanan Administrasi dan Staf serta Keamanan dan Aksesibilitas, yang memiliki ciri 
linguistik yang lebih konsisten. Confusion matrix juga memperlihatkan bahwa sebagian besar prediksi sudah 
tepat, meskipun masih terjadi kesalahan pada kelas yang memiliki kedekatan konteks, seperti antara aspek 
fasilitas fisik dan lingkungan non-akademik. 

Berbeda dengan itu, klasifikasi tingkat kepuasan menghasilkan akurasi yang lebih rendah, yaitu 48%. 
Rendahnya performa ini disebabkan oleh tumpang tindih makna antar kelas kepuasan yang relatif 
berdekatan, seperti cukup puas, kurang puas, dan tidak puas. Confusion matrix menunjukkan bahwa 
beberapa kelas sering saling tertukar, terutama antara sangat puas dan puas, serta antara kurang puas dan 
tidak puas, karena kesamaan pola kata yang digunakan dalam ulasan. Ketidakseimbangan distribusi data dan 
kemiripan ekspresi linguistik antar kategori turut menjadi faktor utama yang mempengaruhi penurunan 
kinerja model. 

Secara keseluruhan, model BiLSTM efektif dalam mengklasifikasikan aspek layanan, namun masih 
memerlukan peningkatan dalam klasifikasi tingkat kepuasan. Perbaikan dapat dilakukan melalui 
penyeimbangan data, peningkatan preprocessing, atau pendekatan representasi teks yang lebih kaya agar 
model mampu membedakan ekspresi kepuasan yang sifatnya lebih halus. Temuan ini menjadi dasar penting 
untuk pengembangan sistem evaluasi ulasan mahasiswa yang lebih akurat dan komprehensif pada penelitian 
selanjutnya. 
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