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 This study explores the performance of five sentiment classification algorithms—

Naïve Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine, Decision Tree, and 

Random Forest—on an imbalanced sentiment dataset, with the SMOTE technique 

applied as a comparison. The research follows the Knowledge Discovery in 

Databases (KDD) framework, which includes data selection, preprocessing, 

transformation, data mining, and evaluation. The evaluation uses metrics such as 

accuracy, precision, recall, F1-score, and macro average F1-score. Initial results 

show that all five algorithms performed fairly well even without using a balancing 

technique, with Naïve Bayes achieving the highest F1-score of 0.84 and recall of 

0.81. After applying SMOTE, only small improvements were observed in some 

models, such as Random Forest (F1-score increased from 0.81 to 0.85), while other 

models like Naïve Bayes experienced a decrease in performance, dropping to 0.77. 

This suggests that the effect of balancing techniques like SMOTE can vary 

depending on the algorithm. Thus, this study provides empirical contributions that 

highlight the importance of selecting appropriate approaches and the need for a deep 

understanding of each algorithm's behavior in the context of imbalanced data. 

Researchers are encouraged to carefully consider these aspects when designing 

experiments and interpreting results. 
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I. PENDAHULUAN 

Dataset dapat dikategorikan tidak seimbang apabila 

distribusi jumlah data pada masing-masing kelas kategori 

tidak proporsional. Dalam beberapa tahun terakhir, 

penggunaan algoritma machine learning untuk menyelesaikan 

permasalahan nyata yang kompleks semakin meningkat, dan 

banyak di antaranya dihadapkan pada permasalahan dataset 

yang tidak seimbang [1]. Salah satu bidang penerapannya 

adalah analisis sentimen, yaitu teknik untuk memahami 

pandangan dan sikap masyarakat terhadap isu tertentu [2]. 

Dalam penerapan machine learning untuk klasifikasi, 

terutama pada analisis sentimen, kondisi data yang tidak 

seimbang merupakan hal yang umum dijumpai. 

Ketidakseimbangan ini terjadi ketika satu kelas, seperti 

sentimen negatif, mendominasi secara signifikan 

dibandingkan kelas lainnya. Fenomena ini sering muncul 

dalam isu-isu publik yang sensitif atau kontroversial di media 

sosial, di mana sentimen negatif cenderung lebih sering 

diekspresikan dibandingkan sentimen positif atau netral. 

Untuk mengatasi masalah ini, sebagian besar penelitian 

menerapkan teknik balancing seperti oversampling, 

undersampling, atau metode sintetik seperti SMOTE. Teknik-

teknik tersebut umumnya diterapkan hanya pada data latih, 

dengan tujuan agar model memiliki paparan yang lebih 

seimbang terhadap semua kelas selama proses pembelajaran. 

Meskipun data uji tetap dibiarkan dalam kondisi aslinya yang 

tidak seimbang, proses pelatihan model tetap didasarkan pada 

distribusi yang telah dimodifikasi secara buatan. Metode-

metode tersebut masih memiliki kelemahan bawaan dan 

menghasilkan sampel sintetis yang kurang informatif [3]. Hal 

ini menimbulkan pertanyaan penting: sejauh mana performa 

model mencerminkan kemampuannya dalam mengenali kelas 
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minoritas saat dihadapkan pada data nyata yang tidak 

mengalami balancing sama sekali?. 

Penelitian ini mengambil fokus pada isu revisi Undang-

Undang TNI, yang saat ini ramai diperbincangkan di 

masyarakat, terutama terkait peran baru TNI dalam 

menghadapi “ancaman siber”. Isu ini memicu banyak respons 

publik yang terekam di media sosial, dan digunakan sebagai 

dasar untuk pengumpulan data. Teknik web scraping 

digunakan untuk mengumpulkan opini publik, menghasilkan 

dataset dengan distribusi sentimen yang tidak seimbang—

dengan dominasi kuat pada sentimen negatif—serta jumlah 

data yang terbatas. 

Selanjutnya, proses analisis dilakukan berdasarkan 

pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD), yang 

mencakup tahapan selection, preprocessing, transformation, 

data mining, dan evaluation. Pada tahap data mining, 

penelitian ini menguji performa lima algoritma machine 

learning yang umum digunakan, yaitu Naïve Bayes, Logistic 

Regression, Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, 

dan Random Forest. 

Berbeda dari pendekatan umum yang sering melakukan 

balancing pada data latih, penelitian ini secara sengaja 

mempertahankan distribusi data dalam kondisi aslinya. 

Pendekatan ini dipilih untuk memperoleh pemahaman yang 

lebih jujur dan realistis mengenai kemampuan masing-masing 

model dalam mengenali kelas minoritas—khususnya 

sentimen positif—dalam kondisi distribusi data yang 

mencerminkan situasi nyata. Meskipun balancing data seperti 

SMOTE biasanya hanya dilakukan pada data latih, tetap 

terdapat risiko bahwa hasil pelatihan menciptakan ekspektasi 

performa yang tidak sepenuhnya mencerminkan kemampuan 

model dalam menghadapi data sebenarnya. Oleh karena itu, 

SMOTE tetap diterapkan dalam penelitian ini sebagai alat 

pembanding, bukan sebagai pendekatan utama. Tujuannya 

adalah untuk melihat sejauh mana perubahan performa terjadi 

setelah dilakukan balancing pada data latih, dibandingkan 

dengan hasil model yang dilatih tanpa balancing sama sekali. 

Penelitian sebelumnya oleh Pebrianti (2025) menguji 

penggunaan Support Vector Machine (SVM) dalam analisis 

sentimen terhadap kasus korupsi PT. Pertamina (Persero), 

dengan hasil yang menunjukkan bahwa ketidakseimbangan 

kelas mempengaruhi performa model. Dalam penelitian 

tersebut, SVM menghasilkan nilai akurasi 89% sebelum 

penerapan teknik penyeimbangan data menggunakan 

SMOTE. Ditemukan bahwa sentimen negatif mendominasi, 

dengan nilai precision negatif mencapai 89% dan precision 

positif 0%, recall untuk sentimen negatif 100% dan untuk 

positif 0%. [4].  

Penelitian yang dilakukan oleh Stefanni dkk. (2025) dalam 

analisis sentimen terkait kebocoran data pribadi di platform X 

menggunakan algoritma Naïve Bayes Classifier menunjukkan 

hasil yang sangat baik dengan akurasi mencapai 98,92%. Data 

yang digunakan terdiri dari 433 data latih dan 186 data uji, 

dan hasil klasifikasi menunjukkan dominasi sentimen negatif 

(43,54%) diikuti oleh sentimen positif (28,50%) dan netral 

(27,96%). Model ini berhasil menghasilkan nilai presisi 

negatif dan netral sebesar 100%, sementara presisi positif 

mencapai 96,30%. Recall untuk sentimen negatif dan positif 

masing-masing 100%, sedangkan untuk sentimen netral 

adalah 96,23%. Hasil ini menegaskan efektivitas Naïve Bayes 

dalam mengklasifikasikan sentimen terkait isu kebocoran 

data pribadi, meskipun sentimen negatif mendominasi[5]. 

Penelitian oleh Fannisa Salsabila Pratiwi dkk. (2025) ini 

mengangkat tantangan ketidakseimbangan kelas dalam model 

prediksi churn pelanggan pada industri perbankan. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa meskipun akurasi tertinggi 

(87,13%) diperoleh tanpa menggunakan teknik oversampling 

dengan algoritma Random Forest, efektivitasnya dalam 

mendeteksi pelanggan churn terbatas. Penggunaan SMOTE 

dan Random Over-sampling meningkatkan kemampuan 

model dalam mendeteksi churn, meskipun menyebabkan 

penurunan akurasi, masing-masing menjadi 81,47% dan 

86,20%. Algoritma Naive Bayes menunjukkan akurasi 

terbaik tanpa oversampling (79,20%), meskipun performanya 

dalam menangani churn tetap suboptimal [6]. 

Penelitian oleh Azwar Damari dkk. (2023) mengkaji upaya 

prediksi tanah longsor di Kota Samarinda, daerah yang rentan 

mengalami longsor setelah banjir. Mereka mengembangkan 

model prediksi dengan mengombinasikan algoritma Naïve 

Bayes, teknik penyeimbangan data SMOTE (Synthetic 

Minority Oversampling Technique), dan metode optimasi 

Particle Swarm Optimization (PSO). Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa meskipun PSO mampu meningkatkan 

akurasi model, penggunaan SMOTE justru menurunkan 

akurasi pada beberapa skenario. Penurunan ini disebabkan 

oleh perubahan distribusi data akibat data sintetis dari 

SMOTE yang dapat memperkenalkan noise dan 

memengaruhi proses seleksi fitur. Temuan ini menekankan 

bahwa meskipun SMOTE sering digunakan untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data, penerapannya harus disesuaikan 

dengan karakteristik data dan model yang digunakan. 

Sebaliknya, PSO dinilai lebih stabil dalam meningkatkan 

kinerja model prediksi[7]. 

Penelitian I Gusti Ngurah Bagus Putra Adnyana dkk. 

(2025) yang dilakukan di Telkom University bertujuan untuk 

memprediksi mahasiswa yang mengundurkan diri, khususnya 

pada Program Studi S1 Sistem Informasi, sebagai bagian dari 

upaya menekan nilai Key Performance Indicator (KPI) terkait 

tingkat DO (Drop Out). Permasalahan utama dalam data 

adalah ketidakseimbangan kelas, di mana jumlah mahasiswa 

yang mengundurkan diri jauh lebih sedikit dibandingkan yang 

tidak. Penelitian ini menggunakan Support Vector Machine 

(SVM) sebagai algoritma klasifikasi. Model awal tanpa 

penanganan data imbalance menunjukkan akurasi tinggi 

sebesar 98,30%, namun memiliki keterbatasan dalam 

mengenali kelas minoritas (mahasiswa yang mengundurkan 

diri). Untuk mengatasi hal tersebut, diterapkan teknik 

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) 

sebagai metode oversampling. Setelah penerapan SMOTE, 

akurasi model memang menurun menjadi 92,34%, namun 

terjadi peningkatan pada nilai recall, precision, dan F1-score, 

yang menandakan bahwa model menjadi lebih seimbang dan 

efektif dalam mengenali mahasiswa yang berisiko 

mengundurkan diri. Penelitian ini menyimpulkan bahwa 

meskipun penerapan SMOTE menurunkan akurasi secara 
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keseluruhan, metode tersebut meningkatkan kemampuan 

model dalam mendeteksi kelas minoritas[8]. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini bertujuan 

untuk mengevaluasi performa model klasifikasi sentimen 

pada dataset tidak seimbang dalam kondisi aslinya, tanpa 

manipulasi distribusi pada tahap pelatihan. Fokus utama 

diarahkan pada kemampuan model dalam mengenali 

sentimen minoritas dan dampak ketidakseimbangan terhadap 

metrik evaluasi, khususnya recall kelas positif. Hasil 

penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi empiris 

terhadap pemahaman performa algoritma machine learning 

dalam skenario data nyata, serta menjadi pertimbangan bagi 

penelitian dan penerapan analisis sentimen berbasis data 

sosial di masa mendatang. 

 

II. METODE  

Metode penelitian ini menggunakan pendekatan 

Knowledge Discovery in Databases (KDD) [9]. 

 

 
 

Gambar 1. Metode Penelitian [9] 

Gambar 1 merupakan alur dari metode KDD. Berikut 

adalah penjabaran langkah-langkah dari metode tersebut: 

A. SELECTION 

Selection merupakan proses pengumpulan data. Dalam 

penelitian ini, data dikumpulkan menggunakan Tweet 

Harvest, yaitu alat yang digunakan untuk mengambil tweet 

pada platform X berdasarkan kata kunci dan rentang waktu 

tertentu. Alat ini dikhususkan untuk keperluan akademik, 

seperti penelitian. 

B. Prepocessing 

Setelah data terkumpul kemudian dilakukan preprocessing 

data, yaitu serangkaian langkah untuk menyiapkan kualitas 

data teks sebelum ke tahap pengujian data mining. 

Prepocessing adalah langkah yang sangat penting dalam data 

mining, karena data di dunia nyata seringkali tidak lengkap, 

penuh gangguan (noise), dan tidak konsisten[5]. Adapun 

langkah dalam preprocessing sebagai berikut: 

1)   Cleansing 

Pada tahap cleansing, dilakukan pembersihan teks tweet 

dari elemen-elemen non-informatif seperti mention, hashtag, 

tautan, simbol retweet, serta karakter non-alfanumerik. Proses 

ini bertujuan untuk menyederhanakan struktur teks sehingga 

lebih sesuai untuk tahap analisis lanjutan. 

2)   Case Folding 

Pada tahap Case folding, dilakukan untuk menyamakan 

semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil (lowercase). 

Proses ini menghilangkan pengaruh perbedaan kapitalisasi 

pada kata-kata. Misalnya, kata "Negatif" dan "negatif" akan 

dianggap sama sehingga model data mining tidak terjebak 

dalam perbedaan huruf besar atau kecil. 

3)   Tokenization 

Pada tahap tokenization, berfungsi untuk memecah teks 

menjadi unit-unit kecil yang disebut token. Token ini bisa 

berupa kata atau bahkan frasa yang lebih bermakna. Proses 

tokenisasi ini sangat penting karena memungkinkan kita 

untuk fokus pada bagian-bagian penting dari teks, seperti 

kata-kata kunci yang menunjukkan sentimen. 

4)   Stopwords Removal 

Stopwords adalah kata-kata yang sering muncul dalam teks 

namun tidak memberikan banyak informasi, seperti "yang", 

"dan", "di", dan sebagainya. Penghapusan kata-kata ini 

membantu model data mining fokus hanya pada kata-kata 

yang relevan dan lebih berpengaruh terhadap analisis 

sentimen. Dalam dataset kecil, menghapus stopwords penting 

agar model data mining tidak terpengaruh oleh kata-kata yang 

tidak mendukung sentimen. 

5)   Stemming  

Stemming, yaitu proses mengubah kata-kata turunan 

menjadi bentuk dasar atau akar kata. Misalnya, kata-kata 

seperti "berbicara", "bicara", atau "pembicara" akan 

disamakan menjadi bentuk dasar "bicara". Dengan melakukan 

stemming, kita mengurangi jumlah variasi kata yang berbeda 

namun memiliki arti yang sama, sehingga meningkatkan 

kualitas analisis. 

C. Transformation 

Setelah data melewati tahap Preprocessing, tahap 

selanjutnya ialah tahap Transformation. Tahap ini dilakukan 

menggunakan metode pembobotan kata Term Frequency–

Inverse Document Frequency (TF-IDF) yang digunakan 

untuk mengubah data teks menjadi bentuk numerik yang bisa 

dibaca oleh model data mining. Tujuan penggunaan metode 

ini adalah untuk menyoroti kata-kata yang penting dalam 

dokumen, sekaligus mengurangi pengaruh kata-kata umum 

yang muncul terlalu sering. 

D. Data Mining 

Proses data mining memainkan peran penting dalam 

mendukung pengambilan keputusan berbasis data dan telah 

menjadi bagian integral dari berbagai sektor, mulai dari e-

commerce, pendidikan, hingga media sosial [6].  

 

 

Gambar 2. Langkah-langkah Data Mining [18] 
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Gambar 2 merupakan visualisasi alur data mining. Proses 

data mining diawali dengan metode pembagian data train-test. 

Pembagian dilakukan secara acak dengan parameter 

random_state. Evaluasi model data mining dilakukan 

berdasarkan tiga metrik utama, yaitu akurasi, presisi, dan 

recall, untuk mengukur sejauh mana model data mining dapat 

mengklasifikasikan data baru, khususnya pada kondisi 

distribusi kelas yang tidak seimbang. Dalam studi ini, 5 

algoritma machine learning yang umum digunakan sebagai 

model data mining diterapkan untuk klasifikasi sentimen, 

yakni Naïve Bayes, Logistic Regression, Support Vector 

Machine, Dicision Tree, dan Random Forest. 

E. Evaluation 

Pada tahap ini menggunakan confusion matrix sebagai 

evaluasi model-model data mining. 

 

Gambar 3. Confusion Matrix 

Gambar 3 merupakan confusion matrix, yang menyajikan 

tabulasi hasil prediksi dari model. Berikut keterangan yang 

ada pada confusion matrix: 

1) True Positive (TP): Model memprediksi positif dan 

kenyataannya memang positif.  

2) False Positive (FP): Model memprediksi positif, padahal 

kenyataannya negatif.  

3) True Negative (TN): Model memprediksi negatif dan 

kenyataannya memang negatif.  

4) False Negative (FN): Model memprediksi negatif, 

padahal kenyataannya positi. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Selection  

Pengambilan data pada platform X difokuskan pada tweet 

berbahasa Indonesia yang dipublikasikan antara 16 Maret 

2025 hingga 27 Maret 2025, dengan menggunakan kata kunci 

"revisi uu tni" dan "ancaman siber". Sebanyak 1.000 tweet 

berhasil dikumpulkan. Atribut yang tidak relevan, seperti 

kolom waktu unggahan (timestamp), dihilangkan agar fokus 

analisis hanya tertuju pada konten teks tweet. Hasil dataset 

yang diperoleh ditunjukkan pada table 1. 

TABEL I 

HASIL SELECTION DATA 

No  Full_text 

1 Tapi ada sisi positif. Pemerintah bilang ini bantu 

keamanan apalagi ancaman siber lagi hot. Kalau 

sukses stabilitas bisa tarik investor tech. Cuma harus 

diawasi ketat! 

2 @kamto_adi Ancaman siber itu karet pak. Dan sejauh 

ini aspirasi dan protes terhadap ketidakadilan sering 

dianggap sebagai ancaman. Kemarin bapak @prabowo 

sendiri yg berstatmen bahwa yg menyampaikan 

aspirasi dan kritik dianggap pengganggu. 

 

Kemudian setelah diberi label sentimen, data menunjukan 

persebaran kelas yang tidak seimbang. 

 

 

Gambar 4. Data hasil labelling 

Berdasarkan gambar 4, dataset yang digunakan bersifat 

imbalanced, dengan proporsi data negatif sebanyak 84.74% 

dan data positif sebesar 15.26%, atau rasio kelas sekitar 85:15, 

menunjukkan kelas negatif lebih dominan. 

B. Preprocessing  

Hasil preprocessing data ditunjukkan pada table 2: 

TABEL 2 

HASIL PREPROCESSING DATA 

Proses  Hasil  

Cleansing  Ancaman siber itu karet pak. Dan sejauh ini 

aspirasi dan protes terhadap ketidakadilan 

sering dianggap sebagai ancaman. Kemarin 

bapak sendiri yg berstatmen bahwa yg 

menyampaikan aspirasi dan kritik dianggap 

pengganggu 

Case folding ancaman siber itu karet pak dan sejauh ini 

aspirasi dan protes terhadap ketidakadilan 

sering dianggap sebagai ancaman kemarin 

bapak sendiri yg berstatmen bahwa yg 

menyampaikan aspirasi dan kritik dianggap 

pengganggu 

Tokenization  ['ancaman', 'siber', 'itu', 'karet', 'pak', 'dan', 

'sejauh', 'ini', 'aspirasi', 'dan', 'protes', 

'terhadap', 'ketidakadilan', 'sering', 

'dianggap', 'sebagai', 'ancaman', 'kemarin', 

'bapak', 'sendiri', 'yg', 'berstatmen', 'bahwa', 

'yg', 'menyampaikan', 'aspirasi', 'dan', 'kritik', 

'dianggap', 'pengganggu'] 

Stopwords 

Removal 

['ancaman', 'siber', 'karet', 'aspirasi', 'protes', 

'ketidakadilan', 'dianggap', 'ancaman', 
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'kemarin', 'yg', 'berstatmen', 'yg', 'aspirasi', 

'kritik', 'dianggap', 'pengganggu'] 

Stemming  ancam siber karet aspirasi protes 

ketidakadilan anggap ancam kemarin yg 

berstatmen yg aspirasi kritik anggap ganggu 

 

Pada tahap ini Stemming adalah hasil akhir data yang 

kemudian akan dipakai pada tahap transformation. Data 

setelah preprocessing tersisa 839 data dari yang awalnya 1000 

data. 

C. Transformation  

 

 

Gambar 5. Hasil TF-IDF 

Gambar 5 menunjukkan hasil perhitungan Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dari data 

teks, yang diambil dari 5 dokumen pertama dan hanya 10 fitur 

(kata) pertama. Setiap baris mewakili satu dokumen, 

sedangkan setiap kolom adalah skor TF-IDF untuk sebuah 

kata spesifik. Pada dokumen ke-0, kata "aman" memiliki skor 

TF-IDF sebesar 0.249, menunjukkan bahwa kata ini cukup 

relevan di dokumen itu, sementara kata-kata lain seperti 

"aktif", "alat", atau "akun" bernilai 0, artinya tidak muncul 

atau tidak penting di dokumen tersebut. Dengan memberikan 

bobot lebih tinggi pada kata-kata yang khas pada dokumen 

tertentu namun jarang di seluruh korpus, TF-IDF membantu 

model mengenali kata-kata yang paling berkontribusi dalam 

menentukan kelas (positif atau negatif). Hal ini sangat 

penting, terutama dalam konteks dataset yang tidak seimbang, 

karena TF-IDF dapat membantu menyoroti kata-kata 

minoritas yang relevan dan meningkatkan kemampuan model 

dalam mengenali sentimen positif yang jumlahnya lebih 

sedikit. 

D. Data Mining  

Pada skenario pertama, dilakukan pengujian terhadap lima 

model klasifikasi data mining—Naïve Bayes, Logistic 

Regression, Support Vector Machine, Decision Tree, dan 

Random Forest—menggunakan dataset yang tidak seimbang 

(dominan negatif). Pengujian model data mining dilakukan 

pada 839 tweet setelah dilakukan preprocessing data, dengan 

pembagian data train-test (80-20). Didapatkan hasil uji model 

data mining sebagaimana tercantum dalam Tabel 3. 

Berdasarkan dari hasil table 3 tersebut, dapat disimpulkan 

bahwa: 

1) Naïve Bayes menonjol sebagai model dengan performa 

terbaik pada penelitian ini. Untuk kelas positif, dengan 

F1-score mencapai 0.84, didukung oleh precision 0.88 

dan recall 0.81. Hal ini menunjukkan keseimbangan 

model dalam mengenali kasus positif dengan kesalahan 

minimal. Karakteristik probabilistik dari Naïve Bayes 

tampaknya bekerja cukup efektif pada teks pendek 

seperti tweet, meskipun data tidak seimbang. Meskipun 

algoritma ini biasanya sensitif terhadap data tidak 

seimbang, TF-IDF dan distribusi fitur yang mendukung 

independensi bersyarat membantu mengurangi 

pengaruh ketidakseimbangan. 

TABEL 3 

HASIL UJI MODEL DATA MINING 

Algortima Aku

rasi  

Prec

ision 

Reca

l 

F1-

scor

e 

Macro 

avg 

F1 

Weig

hted 

avg 

Kelas Positif 

Naïve B. 0.95 0.88 0.81 0.84 0.91 0.95 

Logistic R. 0.94 0.86 0.73 0.79 0.88 0.94 

SVM 0.94 0.86 0.73 0.79 0.88 0.94 

Decision T. 0.93 0.78 0.81 0.79 0.88 0.94 

Random F. 0.95 0.90 0.73 0.81 0.89 0.94 

Kelas Negatif 

Naïve B. 0.95 0.97 0.98 0.97 0.91 0.95 

Logistic R. 0.94 0.95 0.98 0.97 0.88 0.94 

SVM 0.94 0.95 0.98 0.97 0.88 0.94 

Decision T. 0.93 0.96 0.96 0.96 0.88 0.94 

Random F. 0.95 0.95 0.99 0.97 0.89 0.94 

2) Random Forest juga menunjukkan kinerja solid, 

terutama dari sisi precision (0.90), menandakan bahwa 

prediksi positifnya sangat akurat. Namun, nilai recall-

nya lebih rendah (0.73), yang berarti masih terdapat 

sejumlah kasus positif yang gagal terdeteksi. 

3) Logistic Regression dan SVM memperlihatkan 

performa yang identik, dengan F1-score 0.79. Kedua 

algoritma ini memiliki precision tinggi (0.86) namun 

recall lebih rendah (0.73), menandakan bahwa model 

cenderung lebih hati-hati dalam memprediksi kelas 

positif—cocok untuk menghindari false positive namun 

berisiko terhadap miss-classification kelas minoritas. 

4) Sementara itu, Decision Tree menunjukkan performa 

terlemah, dengan precision hanya 0.78. Meskipun 

recall-nya cukup tinggi (0.81), F1-score tetap berada di 

angka 0.79. Model ini cenderung lebih permisif dalam 

memprediksi kelas positif, namun berisiko 

menghasilkan lebih banyak false positive. 

 

Hasil ini mengindikasikan bahwa pada dataset tidak 

seimbang, performa keseluruhan model cenderung 

dipengaruhi oleh dominasi kelas mayoritas (negatif). 

Meskipun akurasi secara umum terlihat tinggi, metrik seperti 

F1-score kelas positif menjadi indikator penting untuk 

mengukur kemampuan model dalam menangani 

ketidakseimbangan data dengan mayoritas negatif. Secara 

keseluruhan, Naïve Bayes dan Random Forest menjadi 

kandidat yang cukup efektif pada kondisi imbalanced, 

masing-masing menawarkan trade-off antara keseimbangan 

recall dan precision.  

Kemudian dilakukan pembandingan lebih lanjut pada 

skenario balanced dataset menggunakan teknik SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique). Penerapan 

SMOTE bertujuan untuk meningkatkan representasi kelas 

minoritas (positif) dengan cara menambahkan sampel sintetis, 
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sehingga model dapat dilatih pada dataset yang lebih 

seimbang.  

 

Gambar 5. Hasil SMOTE 

Gambar 5 ditunjukkan hasil SMOTE yaitu persebaran data 

yang seimbang antara label negatif dan positif yang masing 

masing berjumlah 569 data. Kemudian dilakukan pengujian 

model data mining kembali dengan pembagian train-test (80-

20). Hasil pengujian model data mining dengan SMOTE 

ditunjukkan pada table 4: 

TABEL 4 

HASIL UJI MODEL DATA MINING DENGAN SMOTE 

Algortima Aku

rasi  

Prec

ision 

Reca

l 

F1-

scor

e 

Macro 

avg 

F1 

Weig

hted 

avg 

Kelas Positif 

Naïve B. 0.93 0.77 0.77 0.77 0.86 0.93 

Logistic R. 0.94 0.83 0.77 0.80 0.88 0.94 

SVM 0.95 0.90 0.73 0.81 0.89 0.94 

Decision T. 0.93 0.79 0.73 0.76 0.86 0.93 

Random F. 0.96 0.95 0.77 0.85 0.91 0.96 

Kelas Negatif 

Naïve B. 0.93 0.96 0.96 0.96 0.86 0.93 

Logistic R. 0.94 0.96 0.97 0.97 0.88 0.94 

SVM 0.95 0.99 0.97 0.97 0.89 0.94 

Decision T. 0.93 0.95 0.96 0.96 0.86 0.93 

Random F. 0.96 0.96 0.99 0.98 0.91 0.96 

Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa: 

1) Secara umum, nilai F1-score untuk kelas positif tidak 

mengalami peningkatan yang signifikan. Bahkan, pada 

beberapa model seperti Naïve Bayes, performa justru 

mengalami penurunan dari F1-score 0.84 menjadi 0.77. 

Hal ini mengindikasikan bahwa teknik balancing seperti 

SMOTE tidak efektif pada kasus ini—terutama bagi 

model yang secara alami sensitif terhadap perubahan 

distribusi data seperti Naïve Bayes. 

2) Sebaliknya, beberapa model lain mengalami perbaikan 

minor. Random Forest, misalnya, mengalami 

peningkatan F1-score kelas positif dari 0.81 menjadi 

0.85, dan precision meningkat dari 0.90 menjadi 0.95, 

dengan tetap mempertahankan recall yang lebih stabil 

(0.73 ke 0.77). Hal ini menunjukkan bahwa Random 

Forest bekerja lebih stabil pada kondisi ini. 

3) Logistic Regression juga mengalami sedikit 

peningkatan recall kelas positif (dari 0.73 ke 0.77) 

namun tanpa perubahan signifikan pada F1-score (dari 

0.79 ke 0.80). Model ini tetap stabil, meskipun 

peningkatan setelah SMOTE tidak terlalu besar. 

4) SVM mencatat peningkatan F1-score dari 0.79 menjadi 

0.81, terutama karena peningkatan precision yang cukup 

tajam (0.86 ke 0.90), meskipun recall (0.73 tetap). 

Sementara Decision Tree tidak memperlihatkan 

perubahan berarti, dengan F1-score yang justru sedikit 

menurun dari 0.79 ke 0.76, mengindikasikan bahwa 

model ini tidak terlalu terbantu oleh SMOTE pada kasus 

ini. 

 

Jika dibandingkan dengan hasil sebelumnya (tanpa 

SMOTE), perubahan performa secara umum tergolong kecil 

dan tidak konsisten di seluruh model. Pada beberapa 

algoritma seperti Random Forest dan SVM, penerapan 

SMOTE memberikan peningkatan yang cukup baik dalam 

mengenali atau memprediksi kelas positif secara lebih akurat. 

Namun pada algoritma lain, terutama Naïve Bayes dan 

Decision Tree, SMOTE menyebabkan penurunan performa. 

Pada kasus ini mengonfirmasi bahwa balancing dengan 

SMOTE dan efektivitasnya sangat bergantung pada 

karakteristik masing-masing algoritma serta bagaimana 

algoritma tersebut menangani data sintetik. Di sisi lain, 

perubahan skor pada kelas negatif juga relatif stabil, 

menandakan bahwa SMOTE tidak berdampak besar terhadap 

kelas mayoritas yang sudah dominan sejak awal. 

E. Evaluation  

Pada tahap ini, dilakukan evaluasi pada ke-5 algoritma 

machine learning setelah dilakukan pengujian model tanpa 

menggunakan data SMOTE. 

1) Naïve bayes 

Gambar 6 merupakan hasil evaluasi algoritma Naïve 

Bayes. Meskipun akurasi secara keseluruhan cukup tinggi, 

hasil lebih mendalam pada confusion matrix menunjukkan 

adanya tantangan signifikan dalam mengidentifikasi kelas 

positif. Pada data pelatihan, model menghasilkan 566 true 

negative, 101 true positive, 3 false positive, dan 1 false 

negative. 

Sementara itu, pada data pengujian, model mencatat 139 

true negative, 21 true positive, 3 false positive, dan 5 false 

negative. Naïve Bayes menunjukkan kinerja terbaik dalam 

mengenali kelas positif dengan keseimbangan antara recall 

dan precision. 
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Gambar 6. Evaluasi Naïve Bayes 

2) Logistic Regression 

Berikut adalah hasil pengujian algoritma Logistic 

Regression. Gambar 7 merupakan hasil evaluasi algoritma 

Logistic Regression. Pada data pelatihan, model berhasil 

mengklasifikasikan 569 true negative, 102 true positive, 0  

false positive, dan 0 false negative. 

 

 

Gambar 7. Evaluasi Logistic Regression 

 

Sementara pada data pengujian, model mencatat 139 true 

negative, 19 true positive, 3 false positive, dan 7 false 

negative. Sehingga model ini menghasilkan tingkat performa 

menengah dengan kecenderungan kehilangan lebih banyak 

data positif (false negative). 

3) Support Vector Machine 

 

Gambar 8. Evaluasi Support Vector Machine 

Gambar 8 merupakan hasil evaluasi algoritma Support 

Vector Machine. Pada data pelatihan, model berhasil 

mengklasifikasikan 569 true negative, 102 true positive, 0 

false positive, dan 0 false negative. Sementara pada data 

pengujian, model mencatat 139 true negative, 19 true positive, 

3 false positive, dan 7 false negative. Model ini juga berada 

pada tingkat performa menengah dengan kecenderungan 

kehilangan lebih banyak data positif (false negative). 

4) Decision Tree 

Berikut adalah hasil pengujian metode Decision Tree. 

Gambar 9 merupakan hasil evaluasi algoritma Decision Tree. 

Pada data pelatihan, model berhasil mengklasifikasikan 567 

true negative, 90 true positive, 2 false positive, dan 12 false 

negative. 

 

 

Gambar 9. Evaluasi Decision Tree 

Sementara pada data pengujian, model mencatat 136 true 

negative, 21 true positive, 6 false positive, dan 5 false 

negative. Dengan demikian Decision Tree cenderung kurang 

presisi meskipun recall-nya tinggi. 

5) Random Forest 

Berikut adalah hasil pengujian metode Random Forest: 

 

 

Gambar 10. Evaluasi Random Forest 

Gambar 10 merupakan hasil evaluasi algoritma Random 

Forest. Pada data pelatihan, model berhasil 

mengklasifikasikan 569 true negative, 102 true positive, 0 

false positive, dan hanya 0 false negative. Sementara pada 

data pengujian, model mencatat 140 true negative, 19 true 

positive, 2 false positive, dan 7 false negative. Random Forest 

berada pada tingkat performa menengah dengan 

kecenderungan kehilangan lebih banyak data positif (false 

negative). 
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IV. KESIMPULAN 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kelima algoritma 

data mining yang diuji mampu memberikan performa yang 

cukup baik dalam menangani data sentimen yang tidak 

seimbang (dominan negatif). Algoritma Naïve Bayes 

mencatat F1-score tertinggi sebesar 0.84 untuk kelas positif, 

disusul oleh Random Forest dengan F1-score sebesar 0.81. 

Karakteristik probabilistik dari Naïve Bayes bekerja cukup 

efektif pada kasus, meskipun algoritma ini biasanya sensitif 

terhadap data tidak seimbang, TF-IDF dan distribusi fitur 

yang mendukung independensi bersyarat membantu 

mengurangi pengaruh ketidakseimbangan. 

Sebagai pembanding, penelitian ini juga menerapkan 

teknik balancing data menggunakan SMOTE. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa peningkatan performa setelah balancing 

bersifat marginal, dan pada beberapa algoritma seperti Naïve 

Bayes, performa justru sedikit menurun (0,77). Temuan ini 

mengindikasikan bahwa efektivitas teknik balancing seperti 

SMOTE dapat bervariasi tergantung pada jenis algoritma 

yang digunakan dan karakteristik dataset dikasus ini. 

Dengan demikian, hasil penelitian ini memberikan 

kontribusi empiris yang menekankan pentingnya pemilihan 

pendekatan yang sesuai, serta perlunya pemahaman 

mendalam terhadap perilaku masing-masing algoritma dalam 

konteks data tidak seimbang. Peneliti diharapkan 

mempertimbangkan aspek-aspek tersebut secara cermat 

dalam merancang eksperimen dan interpretasi hasil. 
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