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Abstract — This research aims to comprehensively analyze public sentiment regarding the use of ChatGPT in the 

educational sector, with a particular focus on opinions expressed on social media platforms like Twitter. As artificial 

intelligence (AI) technology continues to evolve, ChatGPT offers substantial potential to revolutionize education by 

facilitating more interactive learning, personalized assistance, and reduced administrative burdens for educators. 

However, its implementation also raises critical concerns, such as overreliance on technology, diminished critical 

thinking skills, data privacy issues, and potential reductions in social interaction between students and educators. To 

explore these aspects, this study employs sentiment analysis techniques using two prominent machine learning 

algorithms: Decision Tree and k-Nearest Neighbors (kNN). The dataset, collected through the Twitter API, underwent 

several preprocessing stages, including text normalization, tokenization, and sentiment labelling into positive, negative, 

and neutral categories. The results demonstrate that the Decision Tree algorithm consistently outperforms kNN across 

various evaluation metrics. Specifically, Decision Tree achieved an AUC (Area Under the Curve) score of 0.932 and an 

accuracy of 76.2%, while kNN recorded a lower AUC of 0.769 and an accuracy of 59.2%. These findings highlight the 

superior capability of the Decision Tree algorithm in accurately classifying and analyzing sentiment data. The study not 

only provides valuable insights into public perceptions of ChatGPT’s integration into education but also emphasizes the 

need to address the challenges associated with its adoption. By understanding the sentiment trends and public concerns, 

stakeholders can develop more effective strategies to harness the potential of ChatGPT while mitigating its risks. 

Ultimately, this research contributes to the growing discourse on AI technologies in education, offering a balanced 

perspective on their benefits and limitations and serving as a reference for future policymaking and technological 

development in the education sector. 
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1. PENDAHULUAN 

Teknologi kecerdasan buatan (AI) telah memberikan pengaruh besar di berbagai bidang, termasuk dalam 

sektor pendidikan. Salah satu inovasi terbaru dalam AI adalah ChatGPT, model bahasa yang dikembangkan 

oleh OpenAI. ChatGPT memiliki kemampuan untuk menghasilkan teks yang mirip dengan bahasa manusia 

dan memberikan jawaban yang sesuai dengan berbagai pertanyaan. Penerapan ChatGPT dalam pendidikan 

menawarkan berbagai keuntungan, seperti mempermudah interaksi antara siswa dan materi pembelajaran, 

memberikan bantuan di luar jam sekolah, serta mendukung guru dalam merancang materi ajar yang lebih 

efektif. Dengan adanya ChatGPT, siswa dapat belajar secara mandiri dengan akses ke berbagai informasi, 

sementara guru dapat lebih fokus pada pengembangan pembelajaran yang lebih kreatif dan interaktif. Namun, 

di balik potensi besar yang ditawarkan oleh teknologi ini, terdapat beberapa tantangan dan kekhawatiran yang 

perlu diperhatikan. Salah satunya adalah kemungkinan ketergantungan berlebihan pada teknologi, yang dapat 

mengurangi kemampuan siswa untuk berpikir kritis dan memecahkan masalah secara mandiri. Selain itu, 

masalah privasi dan keamanan data juga menjadi perhatian, mengingat penggunaan AI yang melibatkan 

pengumpulan dan pengolahan data pribadi. Penerapan ChatGPT dalam pendidikan juga berisiko mengurangi 

interaksi sosial antara siswa dan guru, yang merupakan aspek penting dalam pengembangan karakter dan 
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keterampilan sosial siswa. Oleh karena itu, meskipun ChatGPT memberikan berbagai manfaat, penting untuk 

mengatasi tantangan ini dengan bijaksana agar teknologi ini dapat memberikan dampak positif yang optimal 

bagi dunia pendidikan [1][2][3][4]. 

Penggunaan ChatGPT dalam pendidikan telah menarik perhatian banyak negara, termasuk Indonesia. Dengan 

semakin berkembangnya adopsi teknologi digital dalam sistem pendidikan, berbagai lembaga pendidikan di 

Indonesia mulai menjajaki potensi ChatGPT sebagai alat bantu yang dapat memberikan kontribusi signifikan 

dalam proses pembelajaran. Teknologi ini memungkinkan pendidik untuk memperkaya metode pengajaran 

dengan menyediakan materi yang lebih interaktif dan mudah diakses, serta memberikan siswa kesempatan 

untuk mendapatkan bimbingan belajar secara lebih fleksibel, bahkan di luar jam sekolah. Selain itu, ChatGPT 

dapat membantu guru dalam merancang materi ajar yang lebih sesuai dengan kebutuhan siswa, meningkatkan 

efektivitas pembelajaran, dan mengurangi beban administratif yang sering kali dialami oleh pengajar. Seiring 

dengan perkembangan teknologi ini, semakin banyak pihak yang menyadari manfaat lainnya, seperti 

memberikan dukungan teknis yang cepat dan efisien bagi siswa dan guru dalam menghadapi tantangan 

pembelajaran, terutama dalam konteks pembelajaran jarak jauh atau hybrid. Penggunaan ChatGPT dapat 

mempercepat akses informasi, membantu menjawab berbagai pertanyaan yang muncul selama proses belajar, 

mempermudah pemahaman konsep-konsep yang sulit, serta menawarkan solusi kreatif untuk berbagai 

permasalahan pendidikan. Namun, meskipun banyak manfaat yang ditawarkan, penerapan ChatGPT dalam 

dunia pendidikan juga menimbulkan tantangan dan kekhawatiran terkait ketergantungan berlebihan pada 

teknologi, masalah privasi data, serta potensi dampak terhadap interaksi sosial antara siswa dan guru. Hal ini 

perlu diperhatikan secara hati-hati dalam implementasi ChatGPT agar teknologi ini dapat memberikan manfaat 

maksimal tanpa mengorbankan aspek penting dalam pembelajaran [5][6]. 

Meskipun banyak potensi yang ditawarkan, sejumlah isu dan kekhawatiran terkait dampaknya terhadap 

kualitas pendidikan perlu mendapat perhatian serius. Salah satu kekhawatiran utama adalah ketergantungan 

yang berlebihan pada teknologi, yang dapat mengurangi interaksi langsung antara siswa dan guru serta 

mempengaruhi cara belajar siswa. Selain itu, masalah privasi dan keamanan data menjadi isu yang tak kalah 

penting, mengingat penggunaan teknologi berbasis AI seperti ChatGPT melibatkan pengumpulan dan analisis 

data pribadi. Potensi gangguan dalam interaksi sosial antara siswa dan guru juga menjadi perhatian, karena 

teknologi dapat mempengaruhi hubungan emosional dan komunikasi yang seharusnya terjadi dalam proses 

pembelajaran. Selain itu, terbatasnya penelitian yang mengkaji bagaimana masyarakat, khususnya di 

Indonesia, merespons penggunaan ChatGPT dalam konteks pendidikan, menjadikan penting untuk lebih 

mendalami pandangan dan sentimen mereka terhadap teknologi ini. Untuk itu, perlu dilakukan lebih banyak 

penelitian untuk mengidentifikasi persepsi masyarakat mengenai manfaat dan risiko penggunaan AI dalam 

pendidikan. Memahami pandangan ini akan memberikan gambaran yang lebih lengkap mengenai penerimaan 

masyarakat terhadap ChatGPT dan membantu merumuskan kebijakan yang bijaksana dalam mengintegrasikan 

teknologi ini ke dalam sistem pendidikan yang ada [7][8]. 

Dalam menganalisis sentimen masyarakat terhadap penggunaan teknologi seperti ChatGPT, pendekatan 

algoritma Decision Tree dan k-Nearest Neighbors (kNN) terbukti efektif. Decision Tree merupakan salah satu 

algoritma klasifikasi yang sering digunakan dalam machine learning, yang membangun model prediksi dengan 

membagi data menjadi subset berdasarkan nilai atribut tertentu. Proses ini menghasilkan struktur pohon yang 

memudahkan interpretasi dan pemahaman terhadap keputusan yang diambil, sehingga memudahkan dalam 

mengenali pola dalam data yang lebih kompleks. Model ini juga memiliki keunggulan dalam hal transparansi, 

di mana setiap langkah klasifikasi dapat dijelaskan dengan jelas, sehingga cocok digunakan untuk analisis 

sentimen di media sosial seperti Twitter (X) yang sering memiliki data yang tidak terstruktur dan bervariasi. 

Di sisi lain, kNN adalah algoritma berbasis instance yang mengklasifikasikan data berdasarkan kedekatannya 

dengan data lain dalam ruang fitur. Karena kesederhanaannya, kNN sering digunakan dalam analisis sentimen, 

khususnya dalam menangani data tekstual yang telah diproses, meskipun memiliki keterbatasan dalam hal 

skalabilitas dan akurasi pada dataset yang lebih besar.  

Kedua algoritma ini memberikan pendekatan yang kuat dan efektif untuk menganalisis sentimen dari ulasan 

atau opini masyarakat terhadap penggunaan ChatGPT dalam pendidikan. Meskipun keduanya dapat 

memberikan hasil yang berguna, Decision Tree cenderung lebih unggul dalam hal akurasi dan kemampuan 

untuk memberikan keputusan yang lebih terperinci, terutama dalam dataset yang lebih kompleks. Sementara 

itu, k-Nearest Neighbors lebih sederhana dan cepat dalam mengklasifikasikan data, namun terkadang kurang 
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optimal dalam menangani ketidakseimbangan kelas atau data yang lebih besar dan beragam. Oleh karena itu, 

meskipun KNN dapat digunakan dalam analisis sentimen, Decision Tree menjadi pilihan yang lebih baik dalam 

konteks ini, karena kemampuannya untuk memberikan prediksi yang lebih akurat dan terperinci dalam 

klasifikasi sentimen positif dan negatif terkait penggunaan ChatGPT dalam dunia pendidikan [9][10]. 

Penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi penggunaan algoritma machine learning untuk menganalisis 

sentimen masyarakat terhadap aplikasi teknologi, seperti ChatGPT. Dalam konteks pendidikan, model 

Decision Tree terbukti memiliki performa yang unggul dalam mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif, 

dengan nilai AUC mencapai 0.932 dan akurasi 76.2%, menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam 

membedakan sentimen masyarakat. Selain itu, algoritma ini juga memiliki nilai F1 score, precision, dan recall 

yang lebih baik dibandingkan k-Nearest Neighbors (kNN), yang hanya mencapai akurasi 59.2%. Kinerja 

Decision Tree yang lebih baik ini menunjukkan efektivitasnya dalam menangani data yang kompleks dan 

memberikan hasil analisis yang lebih akurat dan terperinci, terutama dalam konteks penggunaan ChatGPT di 

dunia pendidikan [11][12].  

Penelitian lain menggunakan algoritma Naïve Bayes untuk analisis sentimen berbasis data Twitter juga 

menunjukkan hasil yang efektif [13]. Dengan memanfaatkan Twitter API dan Rapidminer, serta 

memvisualisasikan hasil menggunakan Power BI, penelitian tersebut berhasil menggali wawasan terkait 

persepsi masyarakat terhadap penggunaan ChatGPT dalam berbagai konteks. Teknik ini menekankan 

pentingnya proses preprocessing dalam menghasilkan data yang bersih dan akurat untuk mendukung analisis 

sentimen yang valid. Namun, meskipun berbagai algoritma telah digunakan dalam penelitian terdahulu, belum 

banyak penelitian yang secara khusus menganalisis sentimen masyarakat terhadap ChatGPT dalam konteks 

pendidikan di Indonesia [14][15]. Penelitian ini bertujuan untuk mengisi celah tersebut dengan 

membandingkan performa algoritma Decision Tree dan kNN dalam mengklasifikasikan sentimen masyarakat 

terhadap ChatGPT. Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat memberikan gambaran yang lebih 

jelas mengenai persepsi publik dan membantu merumuskan strategi yang lebih tepat dalam mengintegrasikan 

teknologi ChatGPT ke dalam dunia pendidikan.  

Berdasarkan uraian penelitian-penelitian terdahulu tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

sentimen masyarakat terhadap penggunaan aplikasi ChatGPT dalam dunia pendidikan, khususnya yang 

tercermin pada media sosial Twitter. Penelitian ini berfokus pada klasifikasi sentimen positif dan negatif, 

dengan harapan dapat memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai persepsi publik terhadap teknologi 

ini. Data tweet yang relevan dikumpulkan dan dianalisis menggunakan metode klasifikasi berbasis algoritma 

Decision Tree dan k-Nearest Neighbors (kNN), dua metode machine learning yang sering digunakan untuk 

analisis sentimen. Melalui pendekatan ini, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kecenderungan 

sentimen masyarakat terhadap pemanfaatan ChatGPT dalam konteks pendidikan, serta untuk mengidentifikasi 

apakah sentimen tersebut lebih dominan positif atau negatif. Dengan menggunakan teknik klasifikasi yang 

telah terbukti efektif, diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam memahami 

bagaimana masyarakat merespons teknologi AI seperti ChatGPT dalam dunia pendidikan. Penelitian ini juga 

berpotensi memberikan wawasan terkait potensi manfaat dan tantangan yang dihadapi dalam implementasinya, 

baik dari sisi siswa, guru, maupun lembaga pendidikan secara umum. Hasil penelitian ini, yang mencakup 

analisis sentimen berbasis data Twitter (X), diharapkan dapat menjadi referensi penting bagi pengambil 

kebijakan dan pengembang teknologi dalam merancang solusi yang lebih tepat guna dalam mendukung proses 

pendidikan berbasis AI. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Berikut adalah langkah-langkah yang dilakukan dalam proses pengumpulan data Twitter terkait dengan 

penggunaan ChatGPT dalam pendidikan. Langkah pertama yang harus dilakukan adalah memastikan akses ke 

API Twitter dengan mendaftar untuk memperoleh kunci API dan token akses yang sah. Setelah akses 

diperoleh, digunakan pustaka seperti Tweepy dalam bahasa pemrograman Python untuk melakukan otentikasi 

dan verifikasi akses ke API Twitter, yang memungkinkan pengambilan data secara otomatis. Selanjutnya, 

penting untuk menentukan kata kunci atau hashtag yang relevan dengan topik yang diteliti, seperti “ChatGPT 

dalam pendidikan” atau “AI di sekolah”, untuk memfasilitasi pencarian tweet yang berhubungan dengan topik 

tersebut. Pemanfaatan endpoint pencarian API Twitter memungkinkan pengumpulan tweet yang sesuai dengan 
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kata kunci yang telah ditentukan, sekaligus menyertakan data penting seperti teks tweet, waktu pembuatan, 

nama pengguna, dan metadata lainnya yang diperlukan untuk analisis. 

Pada tahap akhir, sangat penting untuk memastikan bahwa seluruh proses pengumpulan data dilakukan sesuai 

dengan kebijakan dan batasan penggunaan API Twitter, guna menjaga kepatuhan terhadap regulasi yang 

berlaku, seperti peraturan privasi dan kebijakan data. Dengan demikian, proses crawling data dapat dilakukan 

secara etis dan legal. Setelah data terkumpul, data tersebut kemudian dapat diproses untuk analisis lebih lanjut. 

Gambar 1 menunjukkan visualisasi dari proses crawling data yang telah dilakukan. 

 

Gambar 1. Crawling data. 

 

Gambar 2. Hasil akuisisi data dari Twitter. 

Gambar 2 menampilkan data yang diperoleh dari Twitter berisikan berbagai atribut penting, seperti ID 

pengguna, isi tweet yang dibuat, waktu posting tweet, serta atribut lainnya yang relevan. Data ini memberikan 

informasi yang cukup untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap penggunaan ChatGPT dalam 

pendidikan. Dari seluruh atribut yang terkumpul, penulis kemudian memilih untuk fokus pada atribut Text atau 

isi tweet saja, karena teks ini merupakan elemen utama yang akan dianalisis dalam proses pengolahan data 

selanjutnya. Pemilihan atribut Text ini sangat penting, mengingat sentimen yang ingin dianalisis tercermin 

melalui kata-kata yang digunakan dalam tweet. 

Proses text pre-processing dilakukan pada teks tweet untuk mempersiapkannya agar dapat dianalisis lebih 

lanjut menggunakan algoritma machine learning. Langkah-langkah ini meliputi pembersihan data, normalisasi 

teks, dan tokenisasi, yang semuanya bertujuan untuk menghilangkan elemen-elemen yang tidak relevan dan 

menjadikan data lebih konsisten untuk analisis. Hasil data yang telah diproses dan siap untuk dianalisis lebih 

lanjut dapat dilihat pada Gambar 2. Dengan demikian, proses pre-processing ini memainkan peran penting 

dalam mempersiapkan data agar dapat memberikan hasil yang akurat dan dapat diinterpretasikan dengan baik 

dalam analisis sentimen terhadap penggunaan ChatGPT dalam konteks pendidikan. 

2.1 Preprosesing 

Berikut adalah rangkaian langkah-langkah yang dilakukan dalam proses pra-pemrosesan untuk analisis 

sentimen mengenai penggunaan ChatGPT. 

a. Pengumpulan Data: Langkah pertama adalah mengumpulkan data teks yang relevan dari berbagai 

sumber, seperti media sosial (misalnya: Twitter (X), Threads, Facebook) atau artikel berita, yang 

mengandung informasi mengenai penggunaan ChatGPT dalam pendidikan. 
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b. Pembersihan Data: Pada tahap ini, teks yang dikumpulkan diubah menjadi format yang lebih bersih 

dengan mengonversi seluruh teks ke dalam huruf kecil, menghapus tanda baca, angka, URL, mention, 

serta kata-kata yang tidak memberikan informasi signifikan (stopwords). 

c. Normalisasi Teks: Proses ini melibatkan teknik lemmatization atau stemming untuk mengubah kata-

kata menjadi bentuk dasarnya. Selain itu, perbaikan terhadap kesalahan penulisan (typo) dan 

penggunaan bahasa gaul atau kata slang juga dilakukan agar teks lebih konsisten dan mudah dianalisis. 

d. Tokenisasi: Pada tahap ini, teks yang telah dibersihkan dipisahkan menjadi unit-unit yang lebih kecil, 

yakni kata-kata atau token, yang memungkinkan analisis lebih lanjut pada tingkat kata individual. 

e. Vectorization: Dalam langkah ini, teks yang telah ter-tokenisasi diubah menjadi representasi numerik 

menggunakan metode seperti Bag of Words, TF-IDF, atau word embeddings, yang memudahkan 

algoritma dalam menganalisis pola dan hubungan antar kata. 

f. Penanganan Ketidakseimbangan Data: Jika dataset menunjukkan ketidakseimbangan antara kelas-

kelas tertentu (misalnya, lebih banyak sentimen negatif dibandingkan positif), teknik oversampling 

atau undersampling digunakan untuk menyeimbangkan distribusi kelas, sehingga model tidak 

cenderung bias pada kelas mayoritas. 

g. Pemisahan Data: Langkah terakhir dalam pra-pemrosesan adalah membagi dataset yang telah diproses 

menjadi dua bagian utama, yaitu training set untuk melatih model, dan testing set untuk evaluasi dan 

pengujian model yang telah dibangun. 

2.2 Labeling 

Proses labeling merupakan tahapan yang sangat penting dalam analisis data, di mana setiap entitas atau data 

yang terkumpul diberi label tertentu sesuai dengan kategori atau klasifikasi yang telah ditentukan sebelumnya. 

Tahapan ini bertujuan untuk mempermudah pengelompokan dan analisis data lebih lanjut, serta memastikan 

bahwa data yang digunakan untuk pelatihan model memiliki kualitas yang baik. Dalam proses labeling, data 

akan diperiksa dan diberi label secara manual atau menggunakan teknik otomasi, tergantung pada kompleksitas 

data dan tujuan analisis. Pendekatan ini memungkinkan pengelompokan data ke dalam kategori-kategori yang 

lebih terstruktur, sehingga mempermudah proses pemahaman pola-pola yang ada dalam dataset. 

Label yang diberikan pada setiap entitas dalam dataset sangat berpengaruh terhadap akurasi model prediktif 

yang akan dibangun, serta dalam interpretasi hasil analisis yang lebih jelas. Pemberian label yang tepat tidak 

hanya meningkatkan efektivitas model dalam melakukan klasifikasi, tetapi juga memungkinkan peneliti atau 

praktisi untuk menarik kesimpulan yang lebih valid dan dapat diandalkan. Oleh karena itu, proses labeling 

yang teliti dan hati-hati sangat krusial untuk meningkatkan kualitas dan kinerja model pembelajaran mesin, 

terutama dalam analisis sentimen yang melibatkan data tekstual seperti tweet atau komentar dari media sosial. 

 

Gambar 3. Proses labeling. 

Penentuan sentimen positif, negatif, atau netral dalam proses analisis sentimen pada dataset media sosial 

melibatkan penggunaan algoritma pemrosesan bahasa alami (NLP). Tahap pertama yang dilakukan adalah 

praproses teks, yang mencakup penghapusan tanda baca, angka, stop words, serta proses stemming atau 

lemmatization untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk dasar. Langkah ini bertujuan untuk 
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menyederhanakan dan membersihkan teks sehingga lebih mudah dianalisis. Tahap praproses ini sangat penting 

karena dapat meningkatkan kualitas data yang akan digunakan untuk klasifikasi lebih lanjut. 

Setelah tahap pembersihan, setiap teks yang telah diproses kemudian diberi label sesuai dengan kategorinya, 

yaitu positif, negatif, atau netral. Labeling ini dilakukan dengan menggunakan kamus sentimen yang sudah 

tersedia atau dengan model pembelajaran mesin yang telah dilatih sebelumnya pada dataset yang telah diberi 

label. Proses ini memungkinkan analisis sentimen dilakukan secara otomatis dan lebih akurat. Hasil dari proses 

labeling ini akan mempermudah dalam mengelompokkan opini dan menganalisis pola sentimen yang muncul, 

yang dapat dilihat lebih jelas pada Gambar 3. 

2.3 Hasil Labeling 

Berikut adalah hasil proses labeling yang menunjukkan bahwa data telah berhasil diklasifikasikan ke dalam 

kategori yang sesuai berdasarkan aturan yang telah ditetapkan dengan teliti. Setiap entitas dalam dataset kini 

memiliki label yang merepresentasikan kelas atau kelompok tertentu, yang memungkinkan untuk analisis yang 

lebih terstruktur. Proses labeling ini tidak hanya membantu dalam memetakan data secara sistematis, tetapi 

juga memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang pola-pola yang ada dalam data, yang dapat 

membuka wawasan baru mengenai tren sentimen yang ada. Hal ini memberi gambaran yang lebih jelas tentang 

bagaimana masyarakat merespons penggunaan ChatGPT dalam pendidikan, yang tentunya penting untuk 

memahami sentimen umum. 

Selain itu, proses ini juga memfasilitasi analisis lebih lanjut, seperti penerapan model prediktif atau evaluasi 

performa klasifikasi secara lebih efektif. Dengan labeling yang akurat dan konsisten, analisis menjadi lebih 

terarah dan hasil yang diperoleh dapat diinterpretasikan dengan lebih tepat. Oleh karena itu, hasil labeling ini 

tidak hanya memperkaya pemahaman kita mengenai tren sentimen saat ini, tetapi juga dapat dijadikan dasar 

untuk pengembangan model analisis sentimen yang lebih baik di masa depan. Hasil labeling ini sangat 

berharga dalam mengevaluasi efektivitas penerapan teknologi AI, seperti ChatGPT, dalam dunia pendidikan. 

Hasil labeling dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil labeling. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berikut dilampirkan Gambar 5 yang menunjukkan kerangka proses yang dilakukan pada aplikasi Orange, 

sebuah platform visualisasi dan analisis data yang digunakan dalam penelitian ini. Gambar tersebut 

menggambarkan secara rinci tahapan-tahapan pemodelan yang dilakukan, mulai dari pengumpulan data, 

preprocessing, hingga penerapan algoritma klasifikasi untuk analisis sentimen. Setiap langkah dalam proses 

ini dilakukan dengan hati-hati untuk memastikan kualitas data yang optimal sebelum dianalisis lebih lanjut. 
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Dengan menggunakan fitur-fitur yang tersedia di Orange, eksperimen dapat dilakukan dengan mudah dan hasil 

yang diperoleh dapat divisualisasikan, memungkinkan pemahaman yang lebih jelas tentang bagaimana proses-

proses tersebut saling berhubungan dan mendukung tujuan penelitian. Proses ini tidak hanya membantu dalam 

pengelolaan dan analisis data, tetapi juga mempercepat pemahaman mengenai alur dan prosedur yang diikuti 

dalam penelitian ini. Pemanfaatan Orange sebagai platform memungkinkan berbagai alat analitik dan teknik 

visualisasi untuk diakses, yang sangat bermanfaat dalam mengevaluasi model prediktif yang digunakan, serta 

mengidentifikasi pola atau tren yang mungkin tidak terlihat dengan pendekatan tradisional. Dengan demikian, 

penggunaan Orange mempermudah hasil yang lebih akurat dan terstruktur dalam analisis sentimen terkait 

penggunaan ChatGPT dalam dunia pendidikan untuk diperoleh. 

 

Gambar 5. Tahapan pemodelan. 

Berikut adalah hasil dari pemodelan yang dilakukan menggunakan dua jenis algoritma atau model yang 

berbeda, yaitu k-Nearest Neighbors (kNN) dan Decision Tree. Kedua algoritma ini dipilih karena kemampuan 

yang berbeda dalam menangani data tekstual dan klasifikasi sentimen. kNN bekerja berdasarkan kedekatan 

antar data titik dalam ruang fitur, sedangkan Decision Tree membangun model klasifikasi dengan membagi 

data menjadi subset berdasarkan atribut tertentu, membentuk struktur pohon yang mudah diinterpretasikan. 

Masing-masing algoritma ini memiliki pendekatan yang berbeda dalam menganalisis dan memprediksi 

sentimen positif atau negatif dari data yang dikumpulkan, sehingga gambaran yang lebih komprehensif 

mengenai efektivitasnya diberikan. 

Dengan membandingkan kinerja kedua model ini, penelitian bertujuan untuk mengevaluasi mana yang lebih 

efektif dalam mengklasifikasikan sentimen masyarakat terkait penggunaan ChatGPT dalam konteks 

pendidikan. Hasil perbandingan menunjukkan bahwa Decision Tree memiliki kinerja yang lebih unggul di 

semua metrik evaluasi, termasuk AUC, akurasi, F1 score, precision, dan recall. Hal ini membuktikan bahwa 

model Decision Tree lebih mampu membedakan antara sentimen positif dan negatif dengan lebih akurat dan 

konsisten dibandingkan dengan kNN. Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan bukti yang kuat bahwa 

Decision Tree lebih efektif dalam menganalisis sentimen terkait penerapan ChatGPT dalam dunia pendidikan, 

dibandingkan dengan model k-Nearest Neighbors yang cenderung memiliki performa yang lebih rendah. 

Tabel 1. Hasil dari algoritma KNN dan Decision Tree. 

Model AUC CA F1 Prec Recall 

Tree 0.932 0.762 0.754 0.766 0.762 

kNN 0.769 0.592 0.559 0.594 0.592 

Tabel 1 menunjukkan perbandingan kinerja dua model machine learning, yaitu Decision Tree dan k-Nearest 

Neighbors (kNN), berdasarkan beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan untuk mengukur efektivitas 

model dalam klasifikasi. Tabel ini memberikan gambaran komprehensif mengenai performa kedua model 

dalam menganalisis sentimen masyarakat terhadap penggunaan ChatGPT dalam pendidikan. Metrik evaluasi 



Vol. 5 No. 3, 2024, pp. 275-285  Jurnal Pepadun 
©2024 Ilmu Komputer Unila Publishing Network all rights reserved  

282 

yang disertakan, seperti AUC (Area Under the Curve), Classification Accuracy (CA), F1 Score, Precision, 

dan Recall, membantu dalam mengevaluasi seberapa baik setiap model dalam membedakan antara sentimen 

positif dan negatif serta mengukur tingkat akurasi, ketepatan, dan sensitivitas model dalam memberikan 

prediksi yang tepat. Dengan menganalisis hasil dari kedua model, kita dapat lebih mudah memahami kelebihan 

dan kekurangan masing-masing algoritma dalam konteks analisis sentimen. 

Penjelasan dari setiap metrik yang tertera dalam tabel ini akan membantu dalam memahami kekuatan dan 

kelemahan masing-masing model. Misalnya, AUC yang tinggi pada Decision Tree menunjukkan bahwa model 

ini lebih efektif dalam membedakan kelas-kelas sentimen dibandingkan kNN. Selain itu, nilai Classification 

Accuracy yang lebih tinggi pada Decision Tree (76.2%) menggambarkan tingkat prediksi yang lebih akurat 

jika dibandingkan dengan kNN yang hanya mencapai 59.2%. Metrik F1 score, Precision, dan Recall yang 

lebih tinggi pada Decision Tree juga menunjukkan bahwa model ini lebih konsisten dalam menangkap dan 

mengklasifikasikan sentimen positif, memberikan prediksi yang lebih seimbang. Secara keseluruhan, analisis 

metrik ini memberikan wawasan yang jelas tentang performa kedua model, dan membantu memilih model 

yang lebih sesuai untuk tugas analisis sentimen ini: 

1. AUC (Area Under the Curve): AUC adalah ukuran kemampuan model untuk membedakan antara 

kelas positif dan negatif. Semakin dekat nilainya ke 1, semakin baik model tersebut. 

a. Tree: 0.932, artinya model Decision Tree memiliki kemampuan sangat baik dalam membedakan 

kelas. 

b. kNN: 0.769, kemampuan model kNN lebih rendah dibandingkan Tree, tetapi masih dalam 

kategori yang baik. 

2. CA (Classification Accuracy): CA mengukur persentase prediksi yang benar dari total prediksi. 

a. Tree: 0.762, menunjukkan akurasi sebesar 76.2%. 

b. kNN: 0.592, artinya akurasi model kNN adalah 59.2%, lebih rendah dari Decision Tree. 

3. F1 Score: F1 score adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall. Nilai ini membantu mengevaluasi 

keseimbangan antara ketepatan dan sensitivitas model. 

a. Tree: 0.754, menunjukkan model ini memiliki keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. 

b. kNN: 0.559, menandakan model ini kurang seimbang dan kinerjanya lebih rendah. 

4. Prec (Precision): Presisi adalah persentase prediksi positif yang benar dari semua prediksi positif. 

a. Tree: 0.766, artinya 76.6% dari prediksi positif adalah benar. 

b. kNN: 0.594, lebih rendah, yaitu 59.4%. 

5. Recall (Sensitivity): Recall mengukur seberapa baik model mendeteksi kelas positif dari semua kasus 

positif yang ada. 

a. Tree: 0.762, menunjukkan bahwa model ini berhasil menangkap 76.2% dari total kelas positif. 

b. kNN: 0.592, artinya model ini menangkap 59.2% dari total kelas positif. 

 

Gambar 6. Metrik kinerja model Tree dan kNN. 

Pada Gambar 6 ditampilkan diagram batang yang membandingkan kinerja model Decision Tree dan k-Nearest 

Neighbors (kNN) berdasarkan lima metrik evaluasi yang berbeda: AUC (Area Under the Curve), Akurasi 
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Klasifikasi (CA), Skor F1, Presisi, dan Recall. Diagram ini memberikan gambaran visual yang jelas mengenai 

perbedaan performa kedua model dalam menganalisis sentimen terhadap penggunaan ChatGPT dalam 

pendidikan. Metrik-metrik evaluasi ini sangat penting karena memberikan indikasi yang lebih mendalam 

mengenai seberapa baik setiap model dalam mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif. Dengan 

menggunakan metrik tersebut, dapat dinilai sejauh mana model tersebut mampu memberikan hasil yang akurat 

dan seimbang, serta sejauh mana kemampuannya dalam menangkap karakteristik sentimen yang kompleks 

dari data Twitter. 

Dari diagram yang disajikan, dapat dilihat dengan jelas bahwa model Decision Tree menunjukkan kinerja yang 

lebih baik di hampir seluruh metrik dibandingkan dengan kNN. Hal ini mencerminkan kemampuan Decision 

Tree untuk melakukan klasifikasi dengan lebih akurat dan konsisten, serta untuk mengidentifikasi sentimen 

positif dan negatif secara lebih seimbang. Sementara itu, kNN, meskipun memiliki kinerja yang baik, 

tampaknya kurang efektif dalam menangani ketidakseimbangan data dan lebih sulit membedakan sentimen 

dengan tingkat akurasi yang tinggi. Secara keseluruhan, diagram ini mendukung temuan bahwa Decision Tree 

merupakan model yang lebih unggul dalam konteks analisis sentimen terkait penggunaan ChatGPT dalam 

pendidikan. 

Gambar 6 menunjukkan perbandingan antara kinerja dua algoritma klasifikasi, yaitu Decision Tree dan k-

Nearest Neighbors (kNN), dalam melakukan analisis sentimen terhadap penggunaan ChatGPT dalam dunia 

pendidikan, berdasarkan beberapa metrik evaluasi. Berdasarkan Tabel 1 ditampilkan sebelumnya, berikut 

adalah penjelasan untuk perbandingan kinerja model berdasarkan berbagai metrik: 

1. AUC (Area Under the Curve) 

a. Decision Tree: 0.932 

b. kNN: 0.769 

AUC menunjukkan seberapa baik model dapat membedakan antara kelas positif dan negatif. Semakin 

tinggi nilai AUC, semakin baik model tersebut dalam membedakan kedua kelas. Dalam hal ini, 

Decision Tree menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam membedakan antara sentimen positif 

dan negatif, dengan nilai AUC mendekati 1, sementara kNN memiliki AUC yang lebih rendah, yaitu 

0.769, menunjukkan performa yang lebih rendah dalam membedakan kedua kelas. 

2. CA (Classification Accuracy) 

a. Decision Tree: 76.2% 

b. kNN: 59.2% 

Classification Accuracy mengukur persentase prediksi yang benar dari total prediksi. Decision Tree 

menunjukkan akurasi yang lebih tinggi, yaitu 76.2%, yang berarti sekitar 76.2% dari prediksi yang 

dibuat oleh model ini benar. Sebaliknya, kNN memiliki akurasi yang lebih rendah (59.2%), 

menunjukkan bahwa model ini tidak seakurat Decision Tree dalam klasifikasi sentimen. 

3. F1 Score 

a. Decision Tree: 0.754 

b. kNN: 0.559 

F1 Score adalah rata-rata harmonis dari precision dan recall, yang membantu mengevaluasi 

keseimbangan antara keduanya. Decision Tree memiliki F1 score yang lebih tinggi (0.754), 

menunjukkan bahwa model ini lebih seimbang dalam mengidentifikasi sentimen positif dan negatif. 

Sementara kNN memiliki F1 score yang lebih rendah (0.559), yang menandakan bahwa kinerja model 

ini kurang seimbang. 

4. Precision (Presisi) 

a. Decision Tree: 76.6% 

b. kNN: 59.4% 

Precision mengukur akurasi prediksi positif, yaitu persentase prediksi positif yang benar. Decision 

Tree menunjukkan presisi yang lebih baik (76.6%), yang berarti bahwa sebagian besar dari prediksi 

positif yang dibuat oleh model ini adalah benar. Sebaliknya, kNN memiliki presisi yang lebih rendah 

(59.4%), menunjukkan bahwa model ini lebih sering membuat prediksi positif yang salah. 

5. Recall (Sensitivitas) 

a. Decision Tree: 76.2% 
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b. kNN: 59.2% 

Recall mengukur kemampuan model dalam menangkap kelas positif (sentimen positif). Decision Tree 

memiliki recall yang lebih tinggi (76.2%), yang berarti bahwa model ini lebih mampu menangkap 

sentimen positif yang sebenarnya. kNN, dengan recall 59.2%, tidak sebaik Decision Tree dalam 

mendeteksi sentimen positif. 

Secara keseluruhan, Decision Tree menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan k-Nearest Neighbors 

(kNN) pada semua metrik evaluasi yang digunakan, baik dari segi AUC, akurasi, F1 score, presisi, maupun 

recall. Hal ini menunjukkan bahwa Decision Tree lebih efektif dan konsisten dalam menganalisis sentimen, 

sedangkan kNN cenderung memiliki kinerja yang lebih rendah dalam hal akurasi dan keseimbangan antara 

precision dan recall. Perbandingan ini mengindikasikan bahwa, dalam konteks analisis sentimen terhadap 

penggunaan ChatGPT dalam pendidikan, Decision Tree adalah pilihan model yang lebih baik untuk 

mendapatkan hasil yang lebih akurat dan seimbang. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis dan perbandingan kinerja antara model Decision Tree dan k-Nearest Neighbors 

(kNN), dapat disimpulkan bahwa model Decision Tree lebih unggul dalam mengklasifikasikan sentimen 

masyarakat terhadap penggunaan ChatGPT dalam pendidikan. Hal ini terlihat dari nilai AUC yang mencapai 

0.932, yang menunjukkan bahwa model ini memiliki kemampuan yang sangat baik dalam membedakan antara 

sentimen positif dan negatif. Selain itu, Decision Tree juga menunjukkan akurasi (CA) yang lebih tinggi, yaitu 

76.2%, serta F1 score, precision, dan recall yang lebih baik dibandingkan dengan kNN. Keunggulan ini 

menjadikan Decision Tree lebih efektif dalam mengidentifikasi sentimen secara akurat dan konsisten, sehingga 

dapat memberikan gambaran yang lebih jelas tentang persepsi masyarakat terhadap teknologi ChatGPT dalam 

dunia pendidikan. Sebaliknya, model kNN, meskipun masih memiliki performa yang cukup baik, 

menunjukkan hasil yang lebih rendah di seluruh metrik evaluasi, dengan akurasi hanya 59.2%, dan nilai F1 

score, precision, serta recall yang lebih rendah dibandingkan Decision Tree. Kinerja kNN yang lebih rendah 

ini mungkin disebabkan oleh cara model ini bekerja yang lebih sederhana, yang tidak selalu dapat menangani 

data yang lebih kompleks dengan baik. Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa dalam konteks 

analisis sentimen berbasis data Twitter, model Decision Tree lebih disarankan untuk digunakan karena 

kemampuannya dalam memberikan hasil yang lebih akurat dan seimbang dalam mengklasifikasikan sentimen 

positif dan negatif terkait penggunaan ChatGPT dalam pendidikan. 
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