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The dataset utilized in this study, SemEval, comprises 11 sets of tweet 
datasets from the Twitter platform collected between 2013 and 2016. 
The obtained dataset requires several preprocessing steps to address 
errors, such as tweets separated by tabs and commas, resulting in 
overlapping tweets within a dataset. Due to two datasets having 
excessive performance errors, only 9 sets of datasets are used in this 
study. During the preprocessing process, dataset errors are analyzed 
using the Spacy library. Subsequently, @mentions referring to 
usernames mentioned in the tweets are removed, lemmatization is 
performed using Spacy, and characters not conforming to standard 

spelling are deleted. The dataset consists of three classes: neutral, 
positive, and negative, but these classes have disproportionate 
numbers. When the dataset proportions are imbalanced, the training 
process may produce machine learning models biased towards the most 
predominant class. To address this bias issue, oversampling and 
undersampling techniques are applied. When implementing these 
techniques, the Synthetic Minority Over-sampling Technique 
(SMOTE) exhibits the best performance compared to other methods. 
Furthermore, various classifiers have been tested concurrently with 
SMOTE, and Logistic Regression demonstrates the most superior 
performance. 
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Dataset SemEval yang digunakan dalam penelitian ini mencakup 
11 set dataset tweet dari platform twitter yang dikumpulkan 

antara tahun 2013 hingga 2016. Dataset yang didapatkan masih 
memerlukan beberapa proses preprocessing agar kesalahan 

dalam dataset tersebut dapat teratasi seperti adanya tweet yang 

dipisahkan mengggunakan tab dan koma, sehingga dalam satu 
dataset dapat memuat beberapa tweet yang saling bertumpuk. 

Dikarenakan ada 2 dataset yang memiliki terlalu banyak 
kesalahan performattan, hanya 9 set dataset yang digunakan 

dalam penelitian ini. Pada proses praprocessing, kesalahan 
dalam dataset dianalisis menggunakan library Spacy, selanjutnya 

tanda @mention yang merujuk kepada username yang dimention 

dalam tweet tersebut dihapus, lemmatisasi dilakukan dengan 
menggunakan Spacy, serta karakter yang tidak sesuai dengan 

ejaan standar dihapuskan. Terdapat tiga kelas diadalam dataset 
tersebut yaitu neutral, positive dan negative, namun antara 

ketiga kelas ini memiliki proporsi jumlah yang tidak seimbang. 
Ketika proporsi dataset tidak seimbang, pada proses training 

akan menghasilkan model machine learning yang bias pada kelas 

set yang paling mayoritas. Untuk mengatasi kendala bias ini , 
maka teknik oversampling dan undersampling diterapkan. 

Ketika mengimplementasikan kedua teknik ini, metode SMOTE 
dari teknik oversampling memiliki performa yang terbaik 

dibandingkan metode lainnya. Selanjutnya, beragam classifier 
telah diuji bersamaan dengan SMOTE, dan Logistic Regression 

menunjukkan performa yang paling superior. 
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PENDAHULUAN 

Ada sekitar 186 orang yang secara aktif menggunakan twitter setiap hari, dan 
setidaknya ada 500 juta tweet yang diposting setiap hari. Para pengguna twitter saling 
berkirim pesan singkat yang disebut dengan "tweet" pada media sosial ini. Para 
pengguna memposting tentang pandangan mereka dan perasaan mereka melalui 

postingan ini. Walau postingan di twitter hanya dibatasi 140 karakter, namun 
postingan ini memuat bermacam-macam informasi, dari info komersial sampai 
dengan konten politik [15, 39, 40]. 

Website Micro-blogging seperti twitter yang didiskusikan sebelumnya menjadi sangat 
populer belakangan ini sebagai media untuk menyebarkan dan mendapatkan 

informasi. Media sosial ini menjadi cukup populer di kalangan peneliti untuk 
penelitian tentang sentimen analisis. Mengingat bahwa siapa saja bisa memposting di 
twitter, kualitas data dan masih menjadi tantangan mengingat bahwa banyak sekali 
pengguna yang tidak memposting tweet mereka dalam kalimat yang baku dan 

dengan ejaan yang tepat. Dengan meningkatnya penetrasi internet di dunia begitu 
juga dengan penggunaan sosial media seperti twitter yang juga semakin meningkat, 
yang di mana penggunaan twitter ini memproduksi dataset dalam bentuk text dalam 



Journal of Scientech Research and Development (JSCR). Vol. 5, Issue 2, December 2023: 1081-1096  

 

 
1083 

 

 

 

jumlah yang cukup besar dalam bentuk tweet yang dapat dianalisis menggunakan 
metode sentimen analisis. Sebagai dampaknya, sekarang kita memiliki data dalam 
jumlah yang sangat besar di mana sampai kita tidak dapat mengecek dataset tweet 
tersebut secara satu persatu, atau merangkum dan menyusun dataset tersebut 
dikarenakan jumlahnya yang sudah sangat masive. 

Selain itu, sering sekali para pengguna twitter menggunakan bentuk tidak baku dari 
sebuah kata, yang mana ini dapat mengakibatkan miisinterpretasi dari konteks 
kalimat tersebut. Bahasa informal mencakup penggunaan bahasa sehari-hari dan 
bahasa gaul dalam komunikasi, serta standar bahasa singkatan seperti ’wouldn’t’ [10]. 

Proses analisis dan pengambilan keputusan dapat terhambat karena tidak semua 
classifier machine learning sudah di training dan mengenali makna emosi dalam 
kalimat informal. 

Para pengguna twitter juga menggunakan emotikon untuk berinteraksi satu dengan 
yang lain. Dikarenakan tidak memungkinakan untuk menggunakan bahasa tubuh, 

emotikon menjadi alternatif para pengguna twittter untuk mengekspreksikan diri 
mereka sehingga penerima pesan memiliki persepsi yang lebih baik terhadap 
tanggapan pengirim pesan atau lawan interaksi mereka [10, 12]. Sebagai contoh, 
emotikon menunjukkan kondisi mental yang ceria. Saat ini, algoritma ataupun 

machine learning atau deep learning model yang tersedia tidak memiliki data yang 
cukup untuk memahami dan menafsirkan emotikon tertentu. Penggunaan singkatan 
dan emotikon juga banyak digunakan dalam layanan pesan singkat seperti SMS untuk 
menghemat penggunaan karakter teks pada pesan singakt yang dikirimkan. 

Dikarenakan Twitter memiliki batasan karakter sejumlah 140 karater, bentuk singkat 
lebih sering digunakan [6]. Misalnya, frasa "to be announced" disingkat menjadi "Tba". 

SemEval 2017 adalah tempat yang baik bagi para peneliti untuk meneliti tentang 
analisis sentimen di Twitter [33]. Penelitian ini berfokus pada Tugas pada point 4: 
Analisis Sentimen di Twitter Subtugas A: Klasifikasi Polaritas Pesan, eksperimen 

dengan berbagai pengklasifikasi yang berbeda dan analisis kinerjanya. Dengan 
menggunakan skala tiga kelas, penelitian ini mencoba untuk menentukan polarisasi 
tweet secara keseluruhan yaitu: Positif, Negatif, dan Netral. 

Ketika melakukan klasifikasi sentimen pada twit, tugas tersebut dapat dianggap 

sebagai analisis sentimen pada tingkat kalimat. Hal ini disebabkan oleh batasan 
karakter pada twit, yang membuat teksnya lebih pendek dan kurang kompleks 
dibandingkan dengan teks pada tingkat dokumen atau paragraf. Oleh karena itu, 
fokus analisis sentimen pada twit cenderung lebih pada setiap kalimat secara terpisah, 
daripada pada keseluruhan teks. Batasan karakter yang terbatas pada twit 

mempengaruhi pendekatan dan fitur-fitur yang digunakan dalam tugas klasifikasi 
sentimen tersebut. Dalam penelitian ini [20, 41, 42], mereka menggunakan berbagai 
fitur pemrosesan bahasa alami tradisional. Fitur-fitur ini mencakup fitur linguistik (n-
gram kata, POS tags, dan lain-lain), fitur leksikon sentimen (skor berdasarkan delapan 

leksikon sentimen), dan fitur konten domain (misalnya, jumlah kata yang memiliki 
jumlah POS tags yang sama) (misalnya, emotikon, kata-kata kapital, kata-kata yang 
diperpanjang, dll.). 

Tweet itu mengandung metadata yang cukup besar, penelitian ini mencoba untuk 
mengeksplor fitur apapun yang mungkin ada didalam metadata tesebut. Untuk 

mengeksplor fitur yang ada didalam dataset tersebut metode seperti word emberding 
diterapkan. Metode ini digunakan baik seluruh kalimat yang ada didalam dataset 
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tersebut. Eksperimen ini dilakukan untuk mengobservasi bagaimana setiap fitur dan 
algoritma machine learning dengan metode supervised learning bekerja. 

METODE  

Text Representation 

Untuk bagi experiment, penelitian ini menggunakan representasi teks dengan 
menggunakan tf-idf (term frequency inverse document frequency). Bobot yang ada 
pada metode tf-idf adalah skema pembobotan yang sering digunakan dalam 
pencarian informasi dan penggalian teks. Bobot ini digunakan untuk menentukan 

kegunaan kata-kata tertentu dalam sebuah koleksi atau korpus. Semakin sering 
sebuah kata muncul dalam sebuah dokumen, semakin penting kata tersebut. Di sisi 
lain, kemunculan kata tersebut di dalam korpus akan mengurangi signifikansinya. 
Menurut mesin pencari, algoritma pembobotan TF-IDF sering digunakan untuk 
menentukan peringkat dan menganalisis relevansi situs dengan kueri pengguna 

tertentu. Metode ini dapat digunakan untuk memastikan frekuensi kemunculan frasa 
dokumen tertentu [1]. Kami menggunakan implementasi Scikit-learn dari tf-idf untuk 
mengubah data mentah menjadi matriks fitur dari metode tf-idf. 

Classifiers 

Kami menggunakan implementasi Scikit-learn dari beberapa machine learning 

classifier.  
1. Logistic Regression Classifier 

Logistic Regression adalah pengklasifikasi linier untuk tugas klasifikasi biner yang 
memprediksi probabilitas kelas. Regresi ini menggunakan fungsi sigmoid untuk 
menghitung probabilitas. Ia menggunakan pendekatan satu-vs-semua dalam kasus 
masalah multikelas. Mode Lienar Regression akan menghasilkan output nilai biner, 

seperti benar/salah, ya/tidak, atau yang serupa dengan itu. Meskipun begitu, 
logistic regession juga dapat digunakan untuk menyelesaikan masalah klafisikasi 
yang multi class. Logistic Regression dapat digunakan untuk melihat apakah 
sebuah sampel data point yang diuji termasuk kedalam kategori yang sudah 
ditentukan sebelumnya [11]. 

2. Random Forest Classifier. 
Random forest, atau disebut juga sebagai pohon keputusan acak, adalah teknik 
pembelajaran ensembel untuk tugas klasifikasi, regresi, dan tugas-tugas lain yang 
memerlukan proses training pohon keputusan dalam jumlah yang cukup besar 
yang mana kemudian menghasilkan kelas yang merupakan modus atau prediksi 

rata-rata dari pohon-pohon keputusan tersebut tersebut (regresi) [2]. Random forest 
digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi. Mpdel dibangun dari beberapa 
pohon keputusan pada sampel yang berbeda dan dibutuhkan mayoritas vote dari 
pohon-pohon keputusan ini untuk melakukan klasifikasi. 

3. K-Nearest Neighbors Classifier. 

Metode K-Nearest Neighbors adalah algoritma klasifikasi sederhana yang bekerja 
dengan menghitung jarak antara data point yang diuji dan model training dan 
memilih kelas K yang memiliki tendensi yang terdekat terhadap data point uji 

tersebut. 

Algoritma ini bersifat non-parametrik, yang berarti tidak membuat asumsi apa pun 
tentang data. Teknik ini, yang juga dikenal sebagai "algoritma pembelajar malas", 
tidak langsung mengenali data training. Sebaliknya, metode ini menyimpan data 

tersebut dan kemudian mengkategorikannya. Algoritma KNN hanya menyimpan 
data pada proses training, kemudian algoritma ini mengumpulkan dan 
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mengkategorikan informasi baru. Data dari masa lalu dan masa kini 
dikelompokkan bersama dalam kategori yang sama [3]. 

d. SGD Classifier. 

SGD adalah pengklasifikasi linier yang menggunakan penurunan gradien stokastik 
untuk mempelajari klasifikasi. Gradien kerugian setiap sampel dihitung secara 
terpisah, dan model diperbarui saat proses berlangsung. Stochastic Gradient 

Descent Classifier (SGDC) dapat menjadi sangat efektif ketika berurusan dengan 
sejumlah besar atribut dan data. SGD Classifier dan SGD Regressor cocok dengan 
model linier dengan log loss menggunakan fungsi loss yang berbeda untuk 
klasifikasi dan regresi. SGD Classifier cocok dengan Regresi Logistik, Mesin Vektor 

Dukungan Linier dengan kehilangan engsel, dan Regresi Logistik dengan 
kehilangan engsel. SGD Classifier menghasilkan model linier yang teratur 
menggunakan SGD [38]. 

e. Perceptron Classifier. 
Perceptron adalah algoritma klasifikasi linier. Ini adalah jenis mode jaringan saraf. 
Masukan, yang sering direpresentasikan sebagai urutan vektor, diperiksa untuk 
menentukan ke dalam kategori mana masukan tersebut. Perceptron adalah jaringan 

saraf satu lapis. Algoritma ini terdiri dari empat komponen utama: nilai input, 
bobot dan bias, jumlah bersih, dan fungsi aktivasi. Perceptron adalah jaringan saraf 
satu lapis, sedangkan jaringan saraf adalah perceptron multi lapis. Pengklasifikasi 
linier adalah contoh pengklasifikasi perceptron (biner). Selain itu, strategi ini 
digunakan dalam pembelajaran yang diawasi. Strategi ini memudahkan untuk 

mengklasifikasikan data input. Perceptron adalah perangkat matematika yang 
membagi data menjadi dua segmen yang berbeda. Setelah itu, dijelaskan dengan 
menggunakan Pengklasifikasi Biner Linier [14]. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Imbalanced Learning 
Seperti yang telah disebutkan sebelumnya, dataset ini tidak terdistribusi secara 

merata, dengan kelas netral tiga kali lebih besar daripada kelas negatif dan kelas positif 
2,5 kali lebih besar daripada kelas negatif. Dalam percobaan ini, kami mencoba 
menyesuaikan model dengan berbagai variasi data (asli, down sampling, 
oversampling). Setelah itu, kami mengevaluasi kinerja dari setiap metode 
pengambilan sampel. 

Kami menggunakan linear logistik dengan Tf-IDF Vectorizer untuk membandingkan 
setiap metode pengambilan sampel. TFIDF adalah singkatan dari Term Frequency-
Inverse Document Frequency, dan merupakan metode lain untuk mengubah data 
tekstual menjadi bentuk numerik. Menggabungkan kedua istilah ini, TF dan IDF, 

menghasilkan nilai vektor. Untuk validasi, teknik K-fold Cross Validation (KCV) 
digunakan. Teknik K-fold Cross Validation adalah teknik pembelajaran mesin yang 
populer untuk pemilihan model dan estimasi kesalahan dalam pengklasifikasi. 
Sebagian himpunan bagian digunakan untuk melatih model secara iteratif, sementara 
himpunan bagian yang tersisa digunakan untuk menilai kinerjanya [4]. Karena ukuran 

dataset yang kecil (41705 tweet), kami tidak membaginya untuk pengujian dan 
validasi, dan dengan demikian berisiko kehilangan wawasan yang menarik.  
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Gambar 1. Dataset Original yang Tidak Seimbang dengan Linear Regression 
 

Data original yang tidak seimbang 
Kami mengevaluasi kinerja dengan data asli yang tidak seimbang dengan 

menggunakan model regresi linier dengan TF-Idf. Gambar 1 menggambarkan 
hasilnya. Tanpa menerapkan resampling apa pun pada dataset, kami melihat bahwa 
presisi keseluruhan lebih besar daripada recall. Kelas negatif memiliki recall yang 
rendah, dengan sekitar 34-36%, dan presisi tinggi 58-66%. Nilai recall yang rendah 
menunjukkan bahwa pengklasifikasi yang digunakan memiliki jumlah False Negative 

yang tinggi sebagai akibat dari dataset yang tidak seimbang. Kelas netral memiliki 
nilai recall dan f1 tertinggi di antara yang lain, dengan recall 78-79% dan nilai f1 70-
71% untuk setiap fold. Secara umum, dengan dataset yang tidak seimbang, kami 
memiliki presisi yang tinggi tetapi recall yang rendah. 

Oversampling 
Oversampling dengan kelas yang tidak seimbang mengakibatkan peningkatan dataset 

dimana dataset sintentis adalah duplikat dari sampel sebelumnya yang diambil secara 
acak dari kumpulan data yang lebih besar. Kita memerlukan jumlah sampel yang 
cukup untuk melakukan eksperimen secara efektif. Ada banyak teknik pengambilan 
sampel berlebih yang tersedia; dalam eksperimen ini, kami akan menggunakan dua di 
antaranya: 

1. RandomOverSampling 
2. SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) 

Ketika menggunakan data oversamping untuk cross validation, kita harus 
mempertimbangkan kemungkinan "overfitting". Frasa "overfitting" mengacu pada 

model yang secara akurat memodelkan "dataset training" namun memiliki akurasi 
yang buruk pada "dataset testing". Overfitting terjadi ketika sebuah model mempelajari 
begitu banyak detail dan noise dari data pelatihan sehingga menurunkan kinerja 
model pada data baru. Overfitting terjadi karena kita membocorkan informasi yang 
sudah ada di training set, jadi ini seperti melatih dengan dataset duplikat. Ketika fungsi 

validasi silang "lr_cv()" dalam kode sumber digunakan, pipeline hanya akan diisi 
dengan data dari set pelatihan setelah divalidasi silang. Hasilnya, tidak ada informasi 
set validasi yang akan bocor ke model. 

a. RandomOverSampling. 
RandomOverSampling mengkompensasi kekurangan data point dari kelas 

minoritas dengan menghasilkan data point tambahan dari kelas mayoritas. Karena 
kedua kelas diwakili secara merata, fungsi keputusan pengklasifikasi dapat 
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mencapai kesimpulan yang terinformasi dengan baik. Oversampling terjadi sebagai 
hasil dari proses replikasi dan meningkatkan bobot kelas minoritas. Oversampling 
tidak menambahkan informasi baru ke dalam dataset, tetapi dengan meningkatkan 
jumlah sampel yang digunakan, hal ini meningkatkan kemungkinan terjadinya 
overfitting [5] . 

Untuk mengilustrasikan cara kerja pengambilan sampel berlebih, misalkan kita 
memiliki 100 sampel di kelas minoritas dan 1000 sampel di kelas mayoritas. Ini akan 
secara acak memilih 100 sampel dari kelas minoritas dan menempatkannya di 
kumpulan data kelas minoritas. Sebagai contoh, kita akan mulai dari baris ke-89 

dan terus ke atas halaman, mengulangi prosesnya sampai kelas mayoritas memiliki 
poin terbanyak. Algoritma pengambilan sampel acak bekerja dengan cara ini. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Random Over Sampling dengan Linear Regression 

Kami melihat adanya peningkatan skor recall pada percobaan ini jika dibandingkan 

dengan percobaan sebelumnya seperti pada gambar 2. Sebelumnya, nilai recall 
untuk kelas negatif hanya 34-36 persen; namun, setelah mengimplementasikan 
RandomOverSampling, nilai recall meningkat menjadi sekitar 61-62 persen. 
Sebaliknya, nilai presisi untuk kelas negatif menurun dari 58-66 persen menjadi 49-

51 persen. Percobaan ini menunjukkan recall yang tinggi tetapi presisi yang rendah, 
menyiratkan tingkat positif palsu yang tinggi. Beberapa teks salah diklasifikasikan 
sebagai negatif, padahal sebenarnya, beberapa teks memang negatif, tetapi 
sebagian besar tidak. 

Secara keseluruhan, RandomOverSampling meningkatkan skor f1 secara 

keseluruhan, yang merupakan rata-rata tertimbang dari Precision dan Recall, dari 
61.63% menjadi 64.42% ketika data tidak seimbang. Namun, akurasi sedikit lebih 
rendah dengan RandomOverSampling pada 64,42%, sementara itu 3% lebih tinggi 
dengan data yang tidak seimbang pada 67,02%. 

b. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). 
Oversampling dapat dicapai hanya dengan mereproduksi elemen kelas minoritas 

yang ada pada training set, seperti yang telah disebutkan sebelumnya di bagian 
RandomOverSampling. Akan tetapi, teknik ini dikenal rentan terhadap overfitting 
[8, 23]. Untuk mengurangi risiko ini, sampel tambahan dapat dibuat secara artifisial 
dengan memperhitungkan distribusi kelas minoritas. Salah satu metodenya adalah 
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dengan menggunakan Teknik Pengambilan Sampel Berlebih Minoritas Sintetis 
(Synthetic Minority Over-sampling Technique, SMOTE). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) 

Prosedur berikut ini diikuti untuk membuat sampel sintetis: Asumsikan bahwa ada 
perbedaan antara vektor fitur yang sedang diperiksa (sampel) dan vektor fitur dari 
tetangga terdekatnya. Perbedaan ini kemudian dikalikan dengan nilai acak antara 
0 dan 1 dan ditambahkan ke vektor fitur yang sesuai. Tindakan ini memilih lokasi 
acak di sepanjang segmen garis yang menghubungkan dua fitur yang berbeda. 

Dengan menggunakan strategi ini, wilayah keputusan kelas minoritas secara efektif 
dipaksa untuk menjadi lebih beragam." Ini berarti bahwa ketika SMOTE 
menghasilkan data sintetis baru, SMOTE akan memilih satu data untuk diduplikasi 
dan memeriksa k tetangga terdekatnya sebelum membuat data sintetis baru. 

SMOTE akan menghasilkan nilai acak dalam ruang fitur antara sampel awal dan 
tetangganya, dan proses ini akan diulang sampai ruang fitur habis [7]. 
Dibandingkan dengan RandomOverSampling, seperti yang ditunjukkan pada 
gambar 3 SMOTE berkinerja lebih baik di semua skor metrik, dengan akurasi yang 

sedikit lebih tinggi serta presisi, recall, dan skor f1. Pengambilan sampel SMOTE 
tampaknya memiliki masalah yang sama dengan RandomOverSampling, 
menghasilkan recall yang tinggi tetapi presisi yang rendah untuk negatif.  

Secara keseluruhan, ketika menguji dengan metode oversampling, SMOTE 
mengungguli RandomOverSampling. 

Downsampling 
Down-sampling adalah proses memilih dan membuang observasi secara acak dari 
kelas mayoritas untuk mencegah sinyal kelas mayoritas mendominasi algoritma 
pembelajaran selama fase pembelajaran [31]. Heuristik yang paling sering digunakan 

untuk hal ini adalah resampling tanpa penggantian. 

Hal ini analog dengan prosedur sebelumnya yang dikenal sebagai oversampling. 
Langkah-langkahnya adalah sebagai berikut: Untuk memulai, kita akan memisahkan 
observasi ke dalam DataFrame untuk setiap kelas yang akan kita analisis. Pada 

langkah berikutnya, kelas mayoritas akan disampling ulang tanpa penggantian 
dengan ukuran sampel yang sama dengan kelas minoritas. Terakhir, kita akan 
menghubungkan DataFrame kelas mayoritas yang telah disampling ke DataFrame 
kelas minoritas untuk menyelesaikan transformasi.  

a. RandomUnderSampler. 
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RandomUnderSampler menghilangkan sebagian besar kemunculan kelas secara 
acak untuk membuat kumpulan data yang seimbang [32]. Hasilnya, versi set data 
pelatihan yang telah disesuaikan akan mengurangi jumlah contoh di kelas 
mayoritas dengan faktor dua. Teknik ini dapat diulang sebanyak yang diperlukan 
untuk mencapai distribusi kelas yang diinginkan, seperti jumlah sampel yang sama 

di masing-masing dari tiga kelas [13]. 

Strategi ini mungkin lebih sesuai untuk dataset dengan ketidakseimbangan kelas 
seperti yang kita temui dalam kasus studi ini; namun, jika kelas minoritas memiliki 
jumlah contoh yang cukup, model yang berguna dapat disesuaikan dengan metode 

ini. Undersampling memiliki kelemahan yaitu menghapus contoh dari kelas 
mayoritas yang mungkin berguna, signifikan, atau bahkan penting dalam 
menyesuaikan batas keputusan yang kuat dengan model batas keputusan yang 
diberikan. Karena contoh dihapus secara acak, tidak ada cara untuk 
mengidentifikasi atau menyimpan contoh yang "baik" atau lebih kaya informasi 

dari kelas mayoritas, yang menjadi masalah karena dihapus secara acak [13]. 

Akurasi keseluruhan lebih rendah setelah mengimplementasikan 
RandomUnderSampler dibandingkan dengan percobaan pertama dengan data 
yang tidak seimbang. Karakteristik presisi rendah dan recall tinggi tetap ada pada 

percobaan ini, dan skor f1 secara keseluruhan secara signifikan lebih rendah 
daripada sebelumnya. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. Random Under Sampler dengan Linear Regression 

b. NearMiss. 
Algoritma ini disebut sebagai algoritma nyaris-hampir, dan dapat digunakan untuk 
membantu menyeimbangkan kumpulan data yang tidak seimbang. Ini adalah 
teknik untuk menyeimbangkan data yang diklasifikasikan sebagai algoritma 

undersampling. Hal ini dilakukan dengan menganalisis distribusi kelas yang lebih  

besar dan secara acak mengambil sampel darinya. Ketika dua titik dalam distribusi 
termasuk dalam kelas yang berbeda dan cukup dekat satu sama lain, strategi ini 
menghilangkan titik data dari kelas yang lebih besar dalam upaya untuk 

mengembalikan keseimbangan distribusi. Berbeda dengan Random Undersampling, 
yang mengambil sampel dari kelas mayoritas secara acak tanpa memperhatikan 
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aturan apa pun, NearMiss menggabungkan sejumlah heuristik untuk memastikan 
bahwa sampel dari kelas mayoritas adalah representatif [16]. 

 
Gambar 5. Tiga versi dari NearMiss [16] 

Cara kerja dari algoritma ini adalah sebagai berikut: pertama, algoritma 
menghitung dan membagi jarak antara semua titik dalam kelas yang lebih besar 

dan lebih kecil. Hal ini dapat membuat teknik undersampling menjadi lebih mudah. 
Pilih contoh dari kelas yang lebih besar yang paling mirip dengan contoh dari kelas 
yang lebih kecil. Koleksi n kelas ini harus disimpan sebelum dapat dihapus. Fungsi 
ini mengembalikan m*n contoh dari kelas yang lebih besar jika kelas yang lebih 
kecil memiliki m contoh. Ada tiga versi NearMiss seperti yang disebutkan pada 

gambar 5. 

1) Near Miss 1. 
NearMiss-1 memilih contoh kelas mayoritas dengan jarak ratarata terpendek ke 
N contoh berikutnya[16]. NearMiss-1 melacak lokasi kelas mayoritas yang 
memiliki jarak rata-rata terpendek dari N titik terdekat di kelas minoritas. 

Dengan kata lain, ini akan menyimpan semua titik dari kelas mayoritas yang 
mirip dengan titik-titik dari kelas minoritas. 

Jika dibandingkan dengan random undersampling, akurasi, skor F1, dan presisi 
terlihat menurun seperti yang ditunjukkan pada gambar 6. Namun, karena 
undersampling pada kelas mayoritas, nilai recall masih lebih tinggi daripada 

presisi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 6. Near Miss 1 dengan Linear Regression 

2) Near Miss 2. 
NearMiss-2, berbeda dengan NearMiss-1, menyimpan titik-titik dari kelas 
mayoritas yang memiliki jarak rata-rata terpendek ke titik-titik terjauh kelas 

minoritas. Dengan kata lain, ini akan mempertahankan karakteristik kelas 
dominan yang berlawanan dengan karakteristik kelas minoritas.  



Journal of Scientech Research and Development (JSCR). Vol. 5, Issue 2, December 2023: 1081-1096  

 

 
1091 

 

 

 

Seperti yang diilustrasikan pada Gambar 7, NearMiss-2 memiliki kinerja 

terburuk dari varian NearMiss. Akurasinya sedikit menurun menjadi 56,36 

persen, dan nilai metrik lainnya juga lebih rendah. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 7. Near Miss 2 dengan Linear Regression 

3) Near Miss 3. 
Algoritma NearMiss-3 adalah algoritma dua tahap yang menggabungkan fitur-
fitur terbaik dari algoritma NearMiss-1 dan NearMiss2. Pertama-tama, algoritma 
ini menyimpan N tetangga terdekat dari setiap contoh kelas mayoritas. 
Akhirnya, contoh kelas mayoritas adalah mereka yang memiliki jarak rata-rata 
terbesar antara mereka dan N tetangga terdekatnya [16]. 

 
Gambar 8. Near Miss 3 dengan Linear Regression 

Secara keseluruhan, seperti yang ditunjukkan pada gambar 8, NearMiss 3 
mengungguli jenis NearMiss lainnya, tetapi masih kalah dengan 
RandomUnderSampling dalam hal akurasi, presisi, recall, dan skor f1. 

 

 

 

Gambar 9. Distribusi data sebelum dan sesudah menerapkan NearMiss-1, 

NearMiss-2, dan NearMiss-3 
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Gambar 9 menunjukkan bahwa setelah mengimplementasikan semua varian 
NearMiss, distribusi kelas menjadi seimbang untuk ketiga kelas (netral, positif, 
dan negatif). 

Pembahasan 
Berdasarkan hasil pada gambar 10, kita dapat melihat bahwa untuk teknik 
ketidakseimbangan data yang menggunakan oversampling maupun downsampling, 
metode SMOTE memiliki akurasi yang paling tinggi di antara yang lain, begitu pula 

dengan presisi, recall, dan f1-score yang baik. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 10. Hasil dari percobaan validasi silang 5 kali lipat (Menggunakan Regresi 

Logistik Tanpa Penyetelan Hiperparameter) 

Selain itu, kami mengevaluasi metode SMOTE dengan berbagai pengklasifikasi untuk 

menentukan seberapa baik kinerjanya. Sejumlah publikasi sebelumnya telah 
menunjukkan bahwa Regresi Logistik memiliki kinerja terbaik dalam skenario ini, 
yang juga didukung oleh hasil percobaan ini, yang ditunjukkan pada Gambar 11. 
Regresi logistik adalah salah satu pengklasifikasi yang paling efektif untuk set data 
teks. 

 

 

 

 

 

Gambar 11. Hasil dari percobaan validasi silang 5 kali lipat dengan SMOTE 

(Menggunakan Regresi Logistik, Random Forest, KNN, Perceptron, Stochastic 

Gradient Descent) 

Karena ukuran dataset setelah penerapan imbalanced learning yang kecil untuk setiap 

kelas, hal ini mempengaruhi performa dari classifier yang diuji, terutama Random 
Forest dan KNN. Ketika dataset pelatihan cukup besar, pengklasifikasi ini bekerja 
dengan baik. Selain itu, setelah melakukan langkah preprocessing, terutama ketika 
menghapus karakter yang berulang, hasilnya masih ambigu. Sebagai contoh, 
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menghapus karakter ’o’ yang tidak perlu dari kata ’soooo’ dan menyisakan dua 
karakter ’o’ saja. Karena ’so’ dan ’soo’ memiliki arti yang sedikit berbeda, hal ini dapat 
menyebabkan kebingungan. Beberapa set data tidak diurai dengan benar; misalnya, 
ada dua set data yang tidak dipisahkan dengan benar menggunakan pemisah, 
sehingga menyebabkan tweet saling bertumpuk. Pada akhirnya, kami memutuskan 

untuk mengabaikan dataset ini dan menggunakan sembilan dataset lainnya. Hasilnya, 
kami memiliki dataset yang sedikit lebih kecil untuk diproses, yang membantu kinerja 
model. Terlepas dari kendala-kendala ini, kami dapat mengatasi masalah recall rendah 
presisi tinggi yang terjadi pada data asli yang tidak seimbang dengan menggunakan 

metode SMOTE dari pengambilan sampel yang berlebihan. Ketika dikombinasikan 
dengan pengklasifikasi Regresi Logistik, metode ini mengungguli semua metode 
pembelajaran tidak seimbang lainnya. 

SIMPULAN  

Dataset yang disediakan tidak proporsional dan memerlukan prapemrosesan yang 
ekstensif. Ada 11 dataset yang disediakan, tetapi kami menghapus dua dataset karena 
format file yang tidak tepat. Beberapa entri tampaknya tidak dipisahkan dengan 
separator tab yang tepat, menyebabkan beberapa tweet menjadi saling bertumpuk dan 

melebihi panjang tweet standar 140 karakter. Dataset dibagi menjadi tiga kelas (netral, 
positif, dan negatif), dan distribusi kelas-kelas ini tidak seimbang. Data yang tidak 
seimbang menyebabkan overfitting, di mana model berkinerja baik di kelas mayoritas 
tetapi buruk di kelas minoritas. Untuk mengatasi masalah ini, kami menggunakan 
undersampling dan oversampling dengan berbagai metode yang tersedia di 

keduanya. Kami menemukan bahwa metode SMOTE dari oversampling berkinerja 
baik dan memberikan akurasi tertinggi di antara yang lain seperti yang disebutkan 
pada Gambar 11. 

Selain itu, penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa regresi logistik berkinerja 

baik dengan dataset SEMEVAL, yang didukung oleh percobaan yang kami lakukan 
dalam penelitian ini, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 11. 
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