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Abstrak— Penggunaan aplikasi mobile dalam bidang
teknologi telah memberikan wadah bagi penggunanya dalam
mengekspresikan emosi dan opini melalui ulasan pengguna.
Klasifikasi emosi pada ulasan pengguna dapat membantu dalam
memahami tingkat Kkepuasan pengguna. Namun, proses
klasifikasi emosi masih mengalami permasalahan khususnya
dalam menghadapi ketidakseimbangan data. Penelitian ini
mengusulkan model Kklasifikasi emosi menggunakan Random
Forest pada dataset ulasan di Google Play Store yang melalui
tahapan pre-processing, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF,
penerapan metode sampling berupa SMOTE, Tomek-Links, dan
SMOTE-Tomek dalam permasalahan ketidakseimbangan data,
serta pemanfaatan hyperparameter tuning menggunakan Particle
Swarm  Optimization (PSO). Model Kklasifikasi tersebut
menunjukkan bahwa penggunaan algoritma Random Forest
dengan metode sampling SMOTE pada pembagian data dengan
rasio 95:5 mampu menghasilkan kombinasi dengan Kkinerja
paling optimal dengan nilai accuracy dan recall masing-masing
sebesar 85,24%, precision 85,32% dan nilai FI-score sebesar
85,20%. Secara keseluruhan, penggunaan Random Forest
melalui ekstraksi fitur dan metode sampling serta optimasi
hyperparameter mampu memberikan hasil model Klasifikasi
emosi yang lebih efektif dan efisien dalam menangani data yang
tidak seimbang.

Kata Kunci— Random Forest, TF-IDF, Metode Sampling, Particle
Swarm Optimization, Klasifikasi Emosi.

I. PENDAHULUAN

Perkembangan yang pesat dalam bidang teknologi telah
mendorong cara manusia dalam berinteraksi di dunia modern
dengan pemanfaatan aplikasi mobile. Penggunaan aplikasi
mobile telah memberikan wadah bagi masyarakat dalam
mengekspresikan pengalaman mereka yang berisi kritik atau
saran melalui review atau ulasan pengguna [1]. Ulasan
pengguna dapat membantu perusahaan untuk meningkatkan
kualitas layanan dan kinerja dari aplikasi. Data ulasan
pengguna aplikasi memiliki nilai lebih dalam melakukan
klasifikasi emosi untuk dapat memberikan pemahaman terkait
tingkat kepuasan dan kebutuhan pengguna terhadap aplikasi
yang mereka gunakan [2]. Klasifikasi emosi dapat
memberikan informasi terkait perasaan pengguna seperti

bahagia, kecewa, puas, atau marah saat menggunakan aplikasi.

Permasalahan yang muncul dalam proses klasifikasi emosi
yaitu adanya ketidakseimbangan data. Data dikatakan tidak
seimbang jika masing-masing kelas tidak dapat terdistribusi
secara merata [3], sechingga model cenderung bias dan

cenderung mengutamakan kelas mayoritas daripada kelas
minoritas [4]. Keberagaman data juga menjadi permasalahan
yang muncul karena setiap teks pada ulasan memiliki gaya
Bahasa dan struktur kalimat yang berbeda sehingga model
perlu memahami berbagai variasi makna agar menghasilkan
analisis yang akurat.

Adanya permasalahan dalam ketidakseimbangan data telah
mendorong banyak penelitian dalam melakukan eksplorasi
lebih seperti pada penelitian [5] yang melakukan klasifikasi
pada data multi-label dari wulasan aplikasi mobile
menggunakan algoritma Random Forest dan Support Vector
Machine (SVM) dengan menerapkan metode SMOTE, Tomek
Links dan SMOTE-Tomek dalam mengatasi
ketidakseimbangan data yang menunjukkan bahwa kombinasi
dari Random Forest lebih unggul dibandingkan dengan
Support Vector Machine (SVM). Selain itu, penelitian [6]
telah menggunakan metode Particle Swarm Optimization
dengan memberikan nilai akurasi optimal dalam analisis
sentiment teks.

Berdasarkan hasil percobaan yang telah dilakukan oleh
penelitian sebelumnya, masih belum banyak studi yang
melakukan eksplorasi terhadap algoritma Random Forest
dengan penerapan ekstraksi fitur dan metode sampling pada
data multi-label. Selain itu, hasil dari beberapa percobaan
terdahulu telah menunjukkan bahwa SMOTE dan SMOTE-
Tomek dapat berperan secara aktif dalam mengatasi
ketidakseimbangan data. Oleh karena itu, penulis
mengusulkan pendekatan model klasifikasi emosi berbasis
Random Forest dengan menggabungkan ekstraksi fitur
melalui representasi vektor 7F-IDF dan metode sampling
seperti SMOTE, Tomek-Links dan SMOTE-Tomek dengan
menggunakan hyperparameter tuning berupa PSO. Metode
tersebut harapannya mampu untuk memberikan peningkatan
terhadap performa klasifikasi emosi khususnya pada data yang
tidak seimbang.

II. METODOLOGI PENELITIAN

Pembangunan model klasifikasi emosi pada penelitian ini
diawali dengan tahap persiapan dataset ulasan aplikasi, tahap
pre-processing teks untuk memperbaiki dan meningkatkan
kualitas data sebelum digunakan untuk inputan model.
Selanjutnya, tahap ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, tahap
penyeimbangan data untuk mengatasi ketidakseimbangan
pada distribusi data, pembagian data menjadi data training
dan data testing, tahap hyperparameter tuning untuk
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menemukan kombinasi terbaik, penerapan algoritma Random
Forest, serta tahap pengujian dan evaluasi performa model
klasifikasi. Serangkaian tahapan pada penelitian ini
ditunjukkan pada Gambar 1.

Input Dataset

(Multi-label Sentimen dan Emosi) BriFisiEend

Label Encoding

Data Balancing

Tuning

SMOTE

Split Data
(70:30, 80:20, 85:15, 90:10, 95:5)

Ekstraksi Fitur

Particle Swarm TF-IDF

! Optimization (PSO) | Tomek-Link

SMOTE-Tomek

Selesai

Penerapan Random § Evaluasi Performa - )
Forest Pengujian Model Model —

Gbr. 1 Tahapan Penelitian.

A. Konfigurasi Penelitian

Lingkungan komputasi berbasis Google Colaboratory
digunakan dalam penelitian ini dengan implementasi bahasa
pemrograman Python untuk mendukung seluruh proses
pembangunan, pelatihan dan evaluasi model. Library Scikit-
learn digunakan sebagai framework utama pada penelitian ini
sebagai implementasi model machine laearning. Terdapat
beberapa library pendukung yang digunakan seperti Pandas
dan NumPy untuk mengolah data, NLTK dan Sastrawi untuk
preprocessing teks, Imbalanced-learn untuk menangani data
tidak seimbang, optimasi hyperparameter dengan PySwarms,
serta Matplotlib untuk memvisualisasikan hasil dari model
yang dibangun pada penelitian ini.

B. Deskripsi Dataset

Dataset penelitian merupakan data sekunder yang
didapatkan melalui platform Kaggle yang terdiri atas 21.697
ulasan dari 10 aplikasi mobile yang tersedia di Google Play
Store dalam Bahasa Indonesia [1]. Dataset tersebut bersifat
Multi-label dengan tiga kolom utama yaitu content, sentiment
dan emotion. Kolom ‘emotion’ pada dataset terbagi menjadi
anger, fear, sad, happy, love, dan neutral sedangkan kolom
‘sentiment’ memuat tiga kategori berupa positive, negative,
dan neutral. Penelitian ini berfokus pada klasifikasi emosi
karena label sentiment pada dataset tersebut didapatkan
melalui pengelompokkan kategori emosi ke dalam kategori
sentiment. Hal ini dapat terlihat pada emosi anger, fear, dan
sad yang merupakan sentiment negative, emosi happy dan
love tergolong sentiment positive, dan sentiment neutral
berasal dari emosi neutral.

TABEL I
SAMPEL DATASET PENELITIAN

Content Sentiment | Emotion
Aplikasi nggak bisa membantu | Negative Anger
malah nyusahin orang, harus bayar
mulu
Aplikasinya bagus bgt, mudah, Positive Happy
cepat dan aman transaksinya. Bukan
aplikasi yg abal abal deh. Thanks !

Tiga bintang dulu, semoga beritanya Neutral Neutral
independen n update baru sy kasih

lima bintang..so lets see dulu..

C. Pre-processing Data

Pre-processing data merupakan tahapan penting sebelum
dilakukan proses klasifikasi dengan memperbaiki kualitas data
mentah sebelum digunakan sebagai input model klasifikasi [7].
Tahap pre-processing hanya dilakukan pada atribut ‘content’
dan bertujuan untuk menghilangkan noise, meningkatkan
keakuratan, memperjelas fitur, serta mengubah data asli sesuai
dengan kebutuhan penelitian [8]. Pre-processing data pada
penelitian ini akan melalui beberapa tahapan berikut.

1) Penghapusan Data Duplikat

Penghapusan data duplikat dilakukan dengan menghapus data
yang memiliki kesamaan pada atribut content, sentiment, dan
emotion. Tahapan ini dilakukan untuk memastikan setiap data
bersifat unik dan mengurangi redundansi data serta
meningkatkan kualitas data sebelum proses klasifikasi [9].

2) Case Folding

Tahap case folding dilakukan guna menyamakan format
teks dengan mengubah semua huruf pada teks menjadi huruf
kecil (lowercase) sehingga dapat mengurangi kesalahan
penulisan akibat teks yang tidak konsisten [10].

3) Penghapusan Simbol/Tanda Baca

Tahap penghapusan simbol/tanda baca berguna untuk
menghilangkan elemen yang tidak diperlukan khususnya
berupa simbol dan/ tanda baca yang tidak sesuai dengan
konteks penelitian. Tahapan ini dapat membantu dalam
mengurangi noise pada saat proses pembangunan model [11].

4) Penghapusan Angka

Tahap penghapusan angka dilakukan untuk membersihkan
data dari elemen angka yang tidak relevan. Tahapan ini
bertujuan untuk menghilangkan noise dan meningkatkan
akurasi model [12].

5) Penghapusan Spasi Berlebih

Tahap penghapusan spasi berlebih dilakukan untuk
mengurangi penggunaan spasi berlebih pada teks sehingga
dapat memperbaiki proses tokenisasi, mengurangi noise, serta
meningkatkan efisiensi proses pre-processing [13].

6) Normalisasi Karakter Berulang

Normalisasi karakter berulang dilakukan untuk menangani
kata yang memiliki pengulangan huruf secara berlebihan dan
tidak sesuai dengan bentuk kata umum. Tahap ini bertujuan
untuk menghasilkan representasi kata yang lebih konsisten
dan sesuai dengan bentuk aslinya [14].

7) Tokenisasi

Tokenisasi dilakukan untuk memisahkan urutan dari suatu
karakter menjadi kalimat yang kemudian akan dipecah
menjadi bentuk kata tunggal (token) [15].
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8) Stemming

Stemming dilakukan untuk mengubah kata yang memiliki
imbuhan menjadi kata dasar. Tahapan ini sangat berpengaruh
terhadap keberhasilan teks mining dan bertujuan untuk
mengurangi variasi kata yang memiliki makna serupa [5].

D. Ekstraksi Fitur

Tahap ekstraksi fitur dilakukan untuk merepresentasikan
teks hasil pre-processing, khususnya pada atribut ‘content’, ke
dalam bentuk vektor numerik. Pada penelitian ini, ekstraksi
fitur yang digunakan yaitu 7F-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency). Teknik TF-IDF akan dimulai dengan
menghitung frekuensi kata (Term Frequency) [16] yang
mengacu pada persamaan (1). Kemudian dilanjutkan dengan
mengukur pentingnya suatu kata pada seluruh dokumen
(Inverse Document Frequency) [17] mengacu pada persamaan
(2) dan menentukan bobot akhir dari setiap kata (7F-IDF) [18]
yang mengacu pada persamaan (3).

fra
TFpg = =%
G ™ Yieafta €))
IDF, =1 ( N )
o = O8\ag, @
TF — IDFtq) = TFt,ay X IDF1,q) 3)

Pada persamaan (1), (2), dan (3), ¢ ialah kata/term, d ialah
dokumen, f menunjukkan frekuensi kata, N menunjukkan
jumlah total dokumen, dan df merupakan jumlah dokumen
yang mengantung kata .

E. Teknik Penyeimbangan Data

Distribusi data yang tidak proposional pada setiap kelas
merupakan contoh dari data yang tidak seimbang sehingga
model akan cenderung bias pada kelas mayoritas dan akan
mengabaikan kelas minoritas [3] [4]. Ketidakseimbangan
tersebut dapat diatasi dengan penerapan metode sampling
untuk menambahkan data sintesis baru pada kelas minoritas
(oversampling), mengurangi data yang saling tumpang tindih
pada kelas mayoritas (undersamping), maupun penggabungan
dari keduanya [19]. Terdapat beberapa contoh metode
sampling yang sering digunakan dalam menangani
ketidakseimbangan data seperti SMOTE sebagai metode
oversampling, Tomek-Links sebagai metode undersampling,
dan SMOTE-Tomek sebagai metode kombinasi dari
oversampling dan undersampling.

1) SMOTE

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
merupakan  teknik  oversampling  untuk  mengatasi
ketidakseimbangan data. Teknik ini akan dilakukan dengan
menghasilkan data sintetis baru pada kelas minoritas [3].
Proses pembentukan data sintesis akan dilakukan berdasarkan
kedekatan antar kelas menggunakan k-nearest neighbors
untuk menentukan tetangga terdekat [20]. Penanganan
ketidakseimbangan data melalui metode sampling SMOTE
akan menghasilkan distribusi data yang lebih seimbang.

2) Tomek-Links

Tomek-Links merupakan teknik wundersampling untuk
mengetahui pasangan sampel dari kelas berbeda yang saling
tumpang tindih dan menjadi tetangga terdekat [21]. Metode
Tomek-Links akan dilakukan dengan mengurangi data dari
pasangan sampel kelas berbeda yang memiliki jarak terdekat,
khususnya pada kelas mayoritas, sehingga mengurangi
tumpang tindih antar kelas [22]. Penerapan metode Tomek-
Links dapat memberikan peningkatan dalam kualitas data
yang dihasilkan dengan memperjelas batas pemisahan antar
kelas.

3) SMOTE-Tomek

Permasalahan ketidakseimbangan data dapat diatasi
menggunakan metode sampling berupa SMOTE-Tomek.
SMOTE-Tomek merupakan salah satu metode gabungan dari
metode SMOTE untuk menghasilkan sampel sintetis baru pada
kelas minoritas dan Tomek-Links untuk menghapus sampel
pasangan dari kelas yang berbeda dan saling tumpang tindih
[23]. Gabungan antara SMOTE dan Tomek-Links bertujuan
untuk meningkatkan proporsi antar kelas sehingga mampu
menghasilkan distribusi data yang lebih seimbang dan
meningkatkan performa klasifikasi model.

F. Pembagian Data

Dataset yang telah melalui proses penyeimbangan data
akan dibagi menjadi data training untuk melatih model dan
data testing untuk mengukur performa model yang telah
dilatih. Proporsi pembagian data yang diterapkan oleh
beberapa  peneliti  sebelumnya  [24][15], umumnya
menggunakan rasio 80%:20%. Namun, penelitian ini akan
menggunakan berbagai rasio pembagian data berupa 95%:5%,
90%:10%, 85%:15%, 80%:20%, dan 70%:30% untuk dapat
menemukan kombinasi yang optimal [2].

G. Hyperparameter Tuning

Hyperparameter tuning merupakan suatu proses dalam
menentukan kombinasi parameter yang optimal selama proses
pembelajaran dari suatu algoritma. Pada penerapannya,
penggunaan Particle Swarm Optimization (PSO) akan
digunakan sebagai hyperparameter tuning untuk agoritma
Random Forest. Metode PSO yang merupakan metode
optimasi metaheuristik berbasis populasi akan
direpresentasikan menjadi partikel yang ditentukan oleh
‘n_particles’ yang akan bergerak menuju posisi terbaik [25].
Parameter ‘ters’ akan menentukan jumlah siklus yang
dilakukan untuk dapat memberikan solusi yang optimal.
Persamaan (4) dan (5) menunjukkan proses pembaruan
velocity dan position yang dilakukan [26].

'l""iH-l = “‘“"‘ir +ein plt)esrl» - \Ir) + cor (glt;est - xzr) 4

.x'it“ = \f + 1.-',-”1 (5)
Pada persamaan (4) dan (5), v ialah velocity, x ialah position, p
menunjukkan posisi partikel terbaik, dan g menunjukkan
posisi global terbaik.

H. Pembangunan Model
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Algoritma Random Forest digunakan pada penelitian ini
untuk membangun model klasifikasi emosi. Random Forest
merupakan metode ensemble learning yang menggabungkan
beberapa pohon keputusan (decision tree) untuk
meningkatkan performa klasifikasi dan mengurangi risiko
overfitting [27]. Proses pemilihan fitur pada setiap node
Random Forest akan menggunakan Gini Impurity untuk
mengukur ketidakmurnian atribut. Semakin kecil nilai Gini
Impurity, maka atribut tersebut semakin baik dalam
memisahkan kelas. Perhitungan terkait Gini Impurity terlihat
pada persamaan (6). Pada persamaan (6), ¢ ialah jumlah kelas
dalam data dan p ialah jumlah sample pada kelas i [28].

c
Gini = 1 —Z (»)?
i=1

1. Pengukuran Kinerja Model

(6)

Beberapa metrik evaluasi digunakan pada penelitian ini
untuk mengukur kinerja model klasifikasi emosi yang
diusulkan. Pengukuran tersebut berguna untuk mengukur dan
mengevaluasi seberapa optimal model machine learning
dalam mengklasifikasikan data berbentuk teks [15]. Metrik
pengukuran kinerja model yang digunakan antara lain:

1) Accuracy

Accuracy merupakan alat ukur yang menunjukkan
perbandingan antara jumlah prediksi benar dengan total
keseluruhan prediksi. Rumus wuntuk menghitung nilai
accuracy dapat menggunakan persamaan (7).

TP +TN

TP +TN+ FP+ FN

Accuracy =

()
2)  Precision

Precision adalah metrik evaluasi untuk mengukur seberapa
tepat model dalam melakukan prediksi kelas positif. Mengacu
pada (8), precision dapat dihitung melalui proporsi antara true
positive dengan total data yang tergolong ke dalam kategori
positif (True Positive dan False Positive).

TP

Presisi = ————
resisi = oo

(®)
3) Recall

Recall atau sensitifitas merupakan alat ukur untuk menilai
seberapa baik model dapat menemukan semua data positif.
Mengacu pada (9), recall diperoleh melalui perhitungan rasio
antara true positive dengan actual positive.

Recall =

TP +TN ©

4) Fl-Score

FI-score merupakan alat ukur performa untuk mengetahui
keselarasan antara precision dan recall dalam proses
klasifikasi. Nilai F/-score dapat dihitung melalui gabungan

antara nilai rata-rata presisi dan recall sebagaimana
ditunjukkan pada persamaan (10).
Fl—s 5 Precision X Recall
—Score =2 * —
Precision + Recall (10)

5 ROC

Receiver Operating Characteristic (ROC) merupakan alat
ukur performa klasifikasi dalam membedakan antara kelas
positif dan negatif. Kurva ROC dibentuk berdasarkan
hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive
Rate (FPR) yang terlihat pada persamaan (11) dan persamaan
(12) [29].

TPR = i

" TP+FN (11)
FPR = _FP

T FP+TN (12)

6) AUC

Area Under Curve (AUC) merupakan alat ukur performa
model klasifikasi berdasarkan kurva Receiver Operationg
Characteristic (ROC). Luas area di bawah kurva ROC akan
menunjukkan nilai AUC sebagaimana terlihat pada persamaan
(13) [30].

1
AUC =f ROC(t)dt
0 (13)

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah membangun model klasifikasi emosi, maka
penelitian ini akan dilanjutkan dengan menganalisis hasil
pengujian model klasifikasi berdasarkan berbagai skenario
eksperimen yang telah dilakukan. Pembahasan tersebut akan
mencangkup hasil dari pre-processing data, hasil
penyeimbangan data, proses klasifikasi menggunakan Random
forest, analisis hyperparameter tuning, serta evaluasi terhadap
performa model berdasarkan metrik pengujian yang
digunakan. Analisis terkait tahapan yang telah dilakukan
bertujuan untuk mengetahui pengaruh dari berbagai penerapan
metode terhadap performa model klasifikasi.

A. Hasil Pre-processing

Tahap Pre-processing dilakukan untuk meningkatkan
kualitas dataset yang nantinya digunakan untuk proses
pelatihan dan pengujian model. Setiap tahapan pre-processing
berguna untuk menghasilkan data yang lebih terstruktur dan
mengurangi noise. Pada penelitian ini, proses pre-processing
yang dilakukan meliputi penghapusan data duplikat, case
folding, penghapusan simbol/tanda baca, penghapusan angka,
penghapusan spasi berlebih, normalisasi karakter berulang,
tokenisasi, dan stemming. Hasil dari penerapan tahap pre-
processing pada dataset penelitian dapat terlihat pada Tabel I11.

TABEL III
HASIL PRE-PROCESSING

Pre-processing Hasil

Data Awal Seru juga.. Tapi perlu ditingkatkan Igi di

bagian arena perang.. Di perlebar dan

bisa di zoom juga.. Terima kasih..

Case Folding seru juga.. tapi perlu ditingkatkan Igi di

bagian arena perang.. di perlebar dan bisa
di zoom juga.. terima kasih..

Penghapusan seru juga tapi perlu ditingkatkan lgi di

Simbol/Tanda bagian arena perang di perlebar dan bisa
Baca di zoom juga terima kasih
Penghapusan seru juga tapi perlu ditingkatkan lgi di
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Spasi Berlebih bagian arena perang di perlebar dan bisa
di zoom juga terima kasih
[‘seru’, ‘juga’, ‘tapi’, ‘perlu’,
‘dltmgkatkan’ ‘1gi’, ‘di’, ‘bagian’,
‘arena’, ‘perang’, ‘di’, ‘perlebar
‘dan’, ’blsa’ ‘di’, ‘zoom’, ‘juga’,
‘terima’, ‘kasih’]

[‘seru’, ‘juga’, ‘tapi’, ‘perlw’, ‘tingkat’,
‘lgi’, ‘di’, ‘bagi’, ‘arena’, ‘perang’, ‘di’,
‘lebar’, ‘dan’, ‘bisa’, ‘di’, ‘zoom’, ‘juga’,
‘terima’, ‘kasih’]
seru juga tapi perlu tingkat 1gi di bagi
arena perang di lebar dan bisa di zoom
juga terima kasih

Tokenisasi

Stemming

Hasil Akhir

B. Label Encoding

Tahap label encoding dilakukan dengan mengubah label
‘emotion’ dalam bentuk teks menjadi bentuk numerik melalui

pemetaan setiap emosi ke dalam nilai tertentu secara berurutan.

Tahapan label encoding akan menghasilkan kolom baru
bernama ‘label’ yang berisi nilai numerik dari setiap emosi
yang dapat digunakan pada tahap pelatihan model. Penerapan

label encoding pada penelitian ini dapat terlihat pada Tabel III.

TABEL IIIII
LABEL ENCODING

Label Emotion
0 Anger
Fear
Sad
Happy
Love
Neutral

DB [|W|N|[—

C. Hasil Penyeimbangan Data

Dataset pada penelitian ini merupakan dataset yang tidak
seimbang pada atribut ‘emotion’. Ketidakseimbangan tersebut
mengakibatkan model cenderung untuk memprediksi pada
kelas mayoritas dan mengurangi kemampuan model dalam
melakukan prediksi pada kelas minoritas. Gambar 2 dan
Gambar 3 memperlihatkan distribusi data emosi dan sentimen
yang digunakan pada dataset penelitian. Berdasarkan
distribusi data emosi yang ditunjukkan pada Gambar 2,
jumlah data terbesar dimiliki oleh kelas Neutral sebanyak
7.452 ulasan sedangkan pada kelas Fear hanya sekitar 1.271
ulasan yang menjadikan kelas Fear sebagai kelas dengan
jumlah data paling rendah. Distribusi tersebut menunjukkan
adanya ketimpangan jumlah data yang cukup signifikan antar
setiap kelas sehingga perlu penerapan teknik khusus dalam
penyeimbangan data seperti SMOTE, Tomek-Links, dan
SMOTE-Tomek untuk dapat memberikan hasil klasifikasi yang
lebih optimal.

Distribusi Emosi dalam Dataset

7452
7000

6330
6000

5000

4000 3753

3000 2697
2000
1000

[
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Gbr. 2 Distribusi Data Emosi.

172 Pistribusi Sentimen dalam Dataset
(35.6%) 7452
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8000
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6000
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Gbr. 3 Distribusi Data Sentimen

1) SMOTE

Penerapan teknik penyeimbangan data dengan SMOTE
akan menambah data sintetis baru pada kelas minoritas. Pada
Gambar 4, menunjukkan perbandingan distribusi data sebelum
dan sesudah penerapan metode SMOTE pada setiap label
emosi. Berdasarkan perbandingan distribusi tersebut dapat
terlihat bahwa seluruh kelas pada atribut ‘emotion’ menjadi
lebih seimbang dengan total 7.429 data pada setiap kelasnya.
Distribusi data tersebut menunjukkan bahwa penerapan
metode oversampling berjalan secara optimal dan mampu
mengatasi ketidakseimbangan data dengan menghasilkan data

sintesis baru pada kelas minoritas.
Distribusi Data Sebelum dan Sesudah SMOTE

7429 7429 7429 7429 7429 7429 7429

4000 ™ Sebelum SMOTE
Sesudah SMOTE

Jumlah Data

Label
Gbr. 4 Distribusi Data dengan SMOTE
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2) Tomek-Links

Tomek-Links pada penerapannya akan mengurangi data dari
setiap pasangan sampel kelas berbeda yang saling tumpang
tindih untuk memperjelas batas pemisahan antar kelas.
Berdasarkan perbandingan distribusi data dengan penerapan
undersampling seperti pada Gambar 5, terdapat pengurangan
data pada label 5 atau Neutral yang awalnya sebesar 7.429
data menjadi 6.981 data. Hal ini berbeda dengan kelas
minoritas seperti pada label 4 atau Love yang tidak mengalami
perubahan data. Distribusi tersebut menunjukkan bahwa
penerapan metode Tomek-Links akan menjadikan model lebih
adil terhadap kelas minoritas tanpa perlu membuat data

sintetis baru pada kelas mayoritas.
Distribusi Data Sebelum dan Sesudah TOMEK-Links
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Gbr. 5 Distribusi Data dengan Tomek-Links

3) SMOTE-Tomek

Penerapan SMOTE-Tomek sebagai teknik penyeimbangan
data akan menggabungkan metode SMOTE dan Tomek-Links.
Penerapan metode SMOTE-Tomek terlihat pada Gambar 6
yang menampilkan perbandingan distribusi data sebelum dan
sesudah penerapan SMOTE-Tomek pada setiap kelas.
Berdasarkan Gambar 6, dapat ditunjukkan bahwa distribusi
data menjadi lebih seimbang dengan rentang 7.200 hingga
7.400 data pada setiap kelas. Pada label 0 hingga 4 mengalami
penambahan data sintesis melalui SMOTE sedangkan pada
label 5 mengalami pengurangan data melalui Tomek-Links.
Distribusi  tersebut menggambarkan bahwa penerapan
SMOTE-Tomek mampu menghasikan distribusi yang lebih
proporsional sehingga dapat digunakan dalam proses pelatihan

model.
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Gbr. 6 Distribusi Data dengan SMOTE-Tomek

D. Hasil Hyperparameter Tuning

Tahap hyperparameter tuning bertujuan guna mendapatkan
konfigurasi parameter terbaik dalam meningkatkan performa
klasifikasi model. Hyperparameter tuning berupa Particle
Swarm Optimization (PSO) digunakan pada penelitian ini
karena metode tersebut mampu melakukan pencarian solusi
berbasis  populasi.  Konfigurasi  parameter  terbaik
menggunakan metode Particle Swarm Optimization (PSO)
dalam penelitian ini pada algoritma Random forest dapat
terlihat pada Tabel IV.

TABEL IVV

HASIL PARAMETER TERBAIK
Parameter Nilai
‘n_estimators’ 200
‘max_depth’ None

‘min_sample_split’ 5

‘min_sample_leaf’ 1
‘max_features’ Log2
‘iters’ 10
‘n_particel’ 10

Berdasarkan Tabel IV, dapat terlihat bahwa penerapan
hyperparameter tuning dengan PSO mampu meningkatkan
performa model klasifikasi melalui kombinasi parameter yang
optimal. Hasil kombinasi tersebut menggambarkan bahwa
proses pencarian parameter dengan menggunakan metode
PSO mampu memberikan peningkatan dalam kualitas model
dalam proses klasifikasi menggunakan Random forest.

E. Evaluasi Model

Tahap evaluasi model pada penelitian ini bertujuan untuk
mengetahui kemampuan dari algoritma Random Forest dalam
melakukan klasifikasi emosi melalui penerapan berbagai
teknik penyeimbangan data. Pengujian akan dilakukan
menggunakan beberapa rasio pembagian data latih dan data
uji seperti 95:5, 90:10, 85:15, 80:20, dan 70:30. Hasil dari
evaluasi tersebut akan melihat pengaruh dari penerapan teknik
penyeimbangan data (sampling) menggunakan SMOTE,
Tomek-Links, dan SMOTE-Tomek terhadap performa
klasifikasi yang dihasilkan.

1) Random Forest tanpa Sampling

TABEL V
RANDOM FOREST TANPA SAMPLING
Test:Train | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
95:5 61,92% 62,47% | 61,92% | 59,98%
90:10 62,11% 61,91% | 62,11% | 60,17%
85:15 62,29% 61,83% | 62,29% | 60,44%
80:20 61,77% 61,35% | 61,77% | 60,08%
70:30 61,73% 61,16% | 61,73% | 59,72%
Hasil evaluasi algoritma Random  Forest tanpa

menggunakan metode sampling dapat terlihat pada Tabel V.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa rasio dari data latih dan
data uji berpengaruh terhadap kemampuan model dalam
mempelajari pola pada data yang digunakan. Berdasarkan
Tabel V, rasio pembagian data 85:15 merupakan model
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terbaik dengan nilai accuracy sebesar 62,29%, precision
61,83%, recall 62,29%, dan Fl-score 60,44% dibandingkan
dengan rasio pembagian data lainnya. Namun, performa yang
dihasilkan dari model ini masih tergolong rendah karena tidak
menerapkan metode sampling sehingga model cenderung
mengenali kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas.

2) Random Forest dengan SMOTE

TABEL VI
RANDOM FOREST DENGAN SMOTE

Test:Train | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
95:5 85,24% 85,32% | 85,24% | 85,20%
90:10 84,90% 84,87% | 84,90% | 84,85%
85:15 83,83% 83,89% | 83,83% | 83.,81%
80:20 83,68% 83,72% | 83,68% | 83,66%
70:30 82,41% 82,52% | 82,41% | 8241%

Tabel VI menampilkan hasil evaluasi Random Forest
menggunakan metode sampling berupa SMOTE. Pada Tabel
VI dapat terlihat adanya peningkatan terhadap performa
model yang dihasilkan pada seluruh rasio pembagian data jika
dibandingkan dengan model sebelumnya pada Tabel V. Selain
itu, terdapat pola baru yang dihasilkan yaitu semakin besar
rasio pada data latih untuk melatih model maka performa
model yang dihasilkan cenderung semakin tinggi dan
sebaliknya. Menurut Tabel VI, rasio pembagian data berupa
95:5 merupakan model terbaik dengan nilai accuracy sebesar
85,24%, precision 85,32%, recall 85,24% dan Fl-score
85,20%.

3) Random Forest dengan Tomek-Links

TABEL VII
RANDOM FOREST DENGAN TOMEK-LINKS

Test:Train | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
95:5 63,06% 63,86% | 63,06% | 60,84%
90:10 63,39% 63,49% | 63,39% | 60,94%
85:15 62,78% 62,53% | 62,78% | 60,34%
80:20 62,72% 62,68% | 62,72% | 60,35%
70:30 62,81% 62,95% | 62,81% | 60,29%

Hasil evaluasi Random Forest menggunakan metode
sampling berupa Tomek-Links dapat terlihat pada Tabel VII.
Tabel tersebut menunjukkan bahwa terdapat sedikit
peningkatan pada performa klasifikasi dibandingkan dengan
model tanpa menggunakan sampling tambahan seperti pada
Tabel V. Sementara itu, hasil dari setiap rasio pembagian data
pada Tabel VII cenderung stabil dan tidak menunjukkan
adanya peningkatan yang signifikan atau dapat dikatakan
relatif stagnan. Berdasarkan tabel tersebut, model dengan
performa terbaik dimiliki oleh rasio pembagian data 90:10
dengan nilai accuracy sebesar 63,39%, precision 63,49%,
recall 63,39%, dan F1-score 60,94%.

4) Random Forest dengan SMOTE-Tomek

TABEL VIII
RANDOM FOREST DENGAN SMOTE-TOMEK

Test:Train | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
95:5 84,96% 84,98% | 84,96% | 84,92%
90:10 84,56% 84,59% | 84,56% | 84,52%
85:15 84,56% 84,59% | 84,56% | 84,52%
80:20 83,73% 83,77% | 83,73% | 83,71%
70:30 81,83% 81,83% | 81,83% | 81,76%

Tabel VIII memperlihatkan hasil evaluasi Random Forest
menggunakan metode sampling berupa SMOTE-Tomek. Tabel
tersebut menunjukkan adanya peningkatan performa pada
model klasifikasi dibandingkan pada model sebelumnya yang
tanpa menerapkan metode sampling. Di samping itu, terdapat
pola yang serupa dengan model pada Tabel VI yang
memperlihatkan bahwa performa model akan semakin
meningkat seiring dengan besarnya rasio pada data latih untuk
melatih model dan performa model cenderung menurun jika
data latih yang digunakan semakin sedikit. Menurut Tabel VII,
model dengan performa terbaik dimiliki oleh rasio pembagian
data 95:5 yang menghasilkan nilai accuracy sebesar 84,96%,
precision 84,98%, recall 84,96%, dan Fl-score 84,92%.

5) Perbandingan Metode Sampling

TABEL IX
PERBANDINGAN METODE SAMPLING

Metm.le Test:Train | Accuracy | Precision | Recall Fl-

Sampling Score

Tanpa 85:15 62,29% | 61.83% | 62,29% | 60,44%
Sampling

SMOTE 95:5 85,24% 85,32% 85,24% | 85,20%
Tomek- 90:10 63,39% | 63,49% | 6339% | 60,94%
Links

SMOTE- 95:5 84,96% 84,98% 84,96% | 84,92%
Tomek

Tabel IX memperlihatkan komparasi hasil evaluasi

Random Forest dengan penerapan berbagai metode sampling
yang telah didapatkan sebelumnya. Secara keseluruhan,
penerapan metode sampling pada penelitian ini mampu
memberikan peningkatan terhadap performa klasifikasi model
Random Forest. Menurut Tabel IX, model dengan performa
terbaik dimiliki oleh model Random Forest dengan penerapan
metode sampling berupa SMOTE pada rasio pembagian data
95:5. Nilai accuracy yang didapatkan dari model terbaik
tersebut sebesar 85,24% dengan nilai precision dan recall
masing-masing sebesar 85,32% dan 85,24% serta nilai F1-
score sebesar 85,20%.

Penerapan sampling berupa SMOTE didasarkan pada hasil
dari Tabel IX, mampu meningkatkan kemampuan model
dalam klasifikasi emosi dengan menambah data sintesis baru
pada kelas minoritas sehingga distribusi data menjadi lebih
seimbang. Selain itu, penerapan Tomek-Links nyatanya belum
memberikan peningkatan performa yang signifikan terhadap
model klasifikasi sedangkan penerapan SMOTE-Tomek telah
berhasil menggabungkan proses SMOTE dan Tomek-Links
dan memberikan kenaikan pada performa klasifikasi meskipun
nilai yang didapatkan masih berada di bawah SMOTE.
Berdasarkan hasil keseluruhan, dapat dikatakan bahwa
peningkatan performa klasifikasi pada penelitian ini
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didapatkan melalui penerapan metode sampling tambahan
berupa SMOTE.

F. Analisis Model

Setelah didapatkan model terbaik, maka tahap selanjutnya
yaitu tahap analisis terhadap kinerja model yang telah
dibangun untuk dapat mengukur kemampuan model dalam
melakukan prediksi, khususnya prediksi pada kelas emosi
secara tepat. Analisis yang dilakukan tidak hanya menitik
beratkan nilai accuracy secara keseluruhan, tetapi juga
analisis terhadap kemampuan model dalam mengenali emosi
serta kesalahan klasifikasi yang kemungkinan muncul pada
setiap kelasnya. Terdapat beberapa metrik pengukuran pada
evaluasi performa model seperti confusion matrix dan ROC-

AUC untuk merepresentasikan kualitas model yang dihasilkan.

Metrik pengukuran tersebut diharapkan mampu memperdalam
pemahaman terkait performa model yang telah dibangun.
1) Confusion Matrix

Confusion Matrix (95:5)
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Gbr. 7 Confusion Matrix Pada Rasio 95:5

Hasil confusion matrix yang ditampilkan pada Gambar 7
menunjukkan bahwa pada rasio pembagian 95:5 dengan
metode sampling SMOTE, model mampu mengklasifikasikan
setiap kelas emosi dengan baik. Hal ini dapat terlihat dari nilai
pada sumbu diagonal yang menggambarkan hasil prediksi
benar yang dilakukan oleh model klasifikasi pada setiap kelas.
Kelas fear memiliki performa klasifikasi terbaik dengan total
360 data yang mampu diprediksi secara benar yang
menunjukkan karakteristik data pada kelas ini cukup mudah
untuk diprediksi oleh model. Kesalahan klasifikasi yang masih
sering muncul terdapat pada kelas neutral yang hanya mampu
diprediksi benar oleh model sebanyak 253 data dengan total
kesalahan prediksi terbanyak pada kelas lainnya. Hal ini
diduga terjadi karena kurangnya karakteristik data yang
unggul pada kelas neutral sehingga model cenderung untuk
memprediksi ke kelas lain. Secara keseluruhan, model
Random Forest dengan metode sampling SMOTE mampu
menghasilkan nilai accuracy tertinggi sebesar 85,24% yang
menggambarkan kemampuan model yang baik dalam
melakukan klasifikasi emosi.

2) ROC-AUC

ROC Curve (95:5)
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Gbr. 8 ROC-AUC Pada Rasio 95:5

Pada Gambar 8, dapat terlihat bahwa model dengan rasio
pembagian 95:5 dengan metode sampling SMOTE mampu
menghasilkan performa klasifikasi pada seluruh kelas emosi
yang ditandai dengan nilai Area Under Curve (AUC) yang
tinggi pada setiap kelas emosi. Hasil tersebut ditunjukkan
pada kelas fear dan love yang mendapatkan nilai AUC sebesar
100%, kelas anger memperoleh nilai AUC sebesar 99%, kelas
sad dan happy dengan nilai AUC sebesar 97%, dan terakhir
pada kelas neutral yang memiliki nilai AUC sebesar 94%.
Nilai AUC dari setiap kelas menggambarkan kemampuan
model yang sangat baik dalam mengidentifikasi setiap kelas
emosi pada data ulasan pengguna. Total nilai rata-rata macro
AUC yang didapatkan pada model tersebut yaitu sebesar
97,83%. Selain itu, kurva Receiver Operating Characteristic
(ROC) yang terbentuk menunjukkan seluruh kelas terletak
mendekati sudut kiri atas dan berada jauh dari batas garis
diagonal. Hasil evaluasi yang didapatkan melalui tingginya
nilai AUC dan kurva ROC menandakan model Random Forest
dengan penerapan 7F-IDF, metode sampling SMOTE, dan
hyperparameter tuning PSO mampu melakukan klasifikasi
emosi pada data yang tidak seimbang dengan kemampuan
diskriminasi kelas yang sangat baik.

IV.KESIMPULAN

Berdasarkan peneltian yang telah dilakukan, dapat
diketahui bahwa model Random Forest yang dibangun telah
berhasil melakukan klasifikasi emosi pada dataset yang tidak
seimbang melalui berbagai tahapan seperti pre-processing
teks, penerapan ekstraksi fitur menggunakan 7F-IDF,
penerapan metode sampling seperti SMOTE, Tomek-Links,
dan SMOTE-Tomek, serta penerapan hyperparameter tuning
menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO). Mengacu
pada ekslorasi yang telah dilakukan, dapat ditarik kesimpulan
bahwa model dengan metode sampling SMOTE memberikan
hasil klasifikasi yang paling optimal. Hal ini terlihat pada
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rasio pembagian data 95:5 yang memberikan performa terbaik
dengan nilai accuracy dan recall masing-masing sebesar
85,24%, precision 85,32% dan nilai F/-score sebesar 85,20%.
Kurva ROC yang dihasilkan pada model terbaik tersebut juga
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan dalam
membedakan setiap kelas emosi dengan sangat baik yang
terlihat pada nilai rata-rata macro AUC sebesar 97,83%.
Temuan ini menunjukkan bahwa penggunaan metode
sampling berupa SMOTE dengan penambahan ekstraksi fitur
TF-IDF dan hyperparameter tuning PSO terbukti efektif
dalam menangani permasalahan ketidakseimbangan data dan
mampu meningkatkan kinerja model secara keseluruhan.
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