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THE EFFECT OF SYNTHETIC MINORITY OVER SAMPLING
TECHNIQUE (SMOTE) ON SENTIMENT ANALYSIS USING
NAIVE BAYES CLASSIFIER ALGORITHM

by:
Nurmasita Anawula MP
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ABSTRACT

Sentiment analysis is a multidisciplinary field of study that is used to analyze
people’s sentiments towards an entity. Sentiment analysis can be coNducted using
Twitter data from social media Twitter. However, the amount of tweet data is
sometimes unbalanced, where the amount of data is more in one class compared to
other classes or what is known as imbalanced data. Naive Bayes is an algorithm that
can be used to analyze a sentiment. However, Naive Bayes itself is not equipped to
solve the problem of imbalanced data. To solve this problem, one approach can be
done by applying SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). From
the test results using four different datasets, it shows that the application of SMOTE
by synthesizing data in the minor class in sentiment analysis using the Naive Bayes
algorithm has an effect with an average increase of accuracy is 5%.

Key Word: Sentiment Analysis, Imbalanced Data, Naive Bayes, SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique).
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ABSTRAK

Sentiment analysis merupakan bidang studi multidisiplin yang digunakan untuk
menganalisis sentimen orang-orang terhadap suatu entitas. Sentiment analysis dapat
dilakukan dengan menggunakan data kicauan yang berasal dari sosial media
Twitter. Akan tetapi jJumlah data kicauan terkadang tidak seimbang dimana jumlah
data yang lebih banyak pada suatu kelas terhadap kelas lainnya atau yang dikenal
dengan imbalanced data. Naive Bayes adalah salah satu algoritma yang dapat
digunakan untuk menganalisis sebuah sentimen. Namun Naive Bayes sendiri tidak
dilengkapi kemampuan untuk mengatasi permasalahan imbalanced data. Untuk
mengatasi permasalahan tersebut salah satu pendekatan yang bisa dilakukan dengan
menerapkan SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). Metode
SMOTE akan membentuk data sintetis yang baru pada kelas minor sehingga jumlah
data pada masing-masing kelas dapat terhindar dari imbalanced data. Dari hasil
pengujian dengan menggunakan empat dataset yang berbeda menunjukan jika
penerapan SMOTE dengan mensistesis data di kelas minor pada analisis sentimen
menggunakan algoritma Naive Bayes memberikan pengaruh dengan adanya rata-
rata peningkatan akurasi sebesar 5%.

Kata Kunci: Analisis sentimen, imbalanced data, Naive Bayes, SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique).
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1  Pendahuluan

Bab pendahuluan akan memberikan penjelasan umum mengenai latar
belakang masalah, rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian dan
batasan masalah serta bagaimana sistematika penulisan dalam penelitian ini.

Bab ini dimulai dengan pembahasan kebutuhan dan tantangan terhadap
klasifikasi analisis sentimen serta penelitian yang berkaitan dengan Synthetic

Minority Oversampling Technique (SMOTE).

1.2 Latar Belakang Masalah

Salah satu platform media sosial di Indonesia yang mengalami pertumbuhan
sangat pesat adalah twitter yang saat ini mampu menjadi sarana komunikasi,
promosi, ataupun kampanye politik. Media sosial twitter memiliki tingkat
popularitas yang cukup tinggi dikarenakan twitter menjadi saluran pilihan
masyarakat untuk menunjukan perasaaan dan pikiran mereka melalui ulasan,
posting dan tweet. (Gupta & Gupta, 2019).

Pengguna twitter dapat melakukan update dan post berupa opini, kritik
maupun saran melalui twitter berupa teks pesan dengan batas maksimal 140
karakter yang disebut dengan tweet. Tweet ini memberikan keanekaragaman pesan
dengan penggunaan bahasa Indonesia yang kurang bahkan tidak baku. Dengan

keanekaragaman tweet ini maka diperlukan sentiment analysis atau opinion mining



untuk mengetahui kategori opini yang diberikan oleh pengguna. Sentiment analysis
adalah teknik untuk menilai suatu bahasa tertulis maupun lisan apakah bernilai
positif, negatif atau netral (Alsaeedi & Khan, 2019). Sentiment analysis
memungkinkan kita untuk mendapatkan pengetahuan tentang opini yang diberikan
oleh pengguna melalui tweet dengan jumlah besar apakah positif, negatif, atau
netral yang sulit dilakukan secara manual oleh manusia melalui sentiment
classification. Pada dasarnya teknik sentiment classification terdiri dari pendekatan
machine learning, lexicon based, dan hybrid (Sharma & Singh, 2018). Dalam
penelitian ini akan menggunakan pendekatan machine learning dalam proses
sentiment classification.

Salah satu pendekatan machine learning dalam Kklasifikasi Sentiment
analysis dengan menggunakan Naive Bayes. Naive Bayes merupakan algoritma
yang mampu melakukan pengklasifikasian probablistik sederhana dengan
menghitung kumpulan probabilitas melalui penjumlahan frekuensi dan kombinasi
nilai dari dataset yang diberikan (Saputra et al., 2018). Naive Bayes juga disebut
Bayesian Classification yang terbukti memiliki akurasi serta kecepatan yang cukup
tinggi saat di implementasikan dalam dataset yang cukup besar (Muhamad et al.,
2017).

Dalam penelitian Lorosae, Prakoso, Saifudin dan kusrini (2018) pada
analisis sentimen jasa pengiriman barang menggunakan algoritma Naive Bayes
sebagai metode klasifikasi sistem mampu mengklasifikasikan sentimen pada opini
tweet kedalam tiga label sentiment positif, negatif dan netral dengan mendapatkan

hasil akurasi sebesar 84%. Naive Bayes juga pernah diterapkan dalam analisis



sentimen mobile reviews dengan akurasi sebesar 79.66% (Mathapati et al., 2017).
Dari hasil penelitian tersebut terlihat Naive Bayes cukup baik untuk diterapkan
dalam Klasifikasi Sentiment analysis.

Permasalahan yang kemudian timbul dalam Sentiment analysis adalah data
opini yang cenderung tidak seimbang dalam jumlah masing-masing kelas atau
condong pada salah satu kelas. Hal ini akan menyebabkan ketida
ketidakseimbangan dalam dataset ( imbalanced dataset ). Dalam pembelajaran
mesin dan data mining klasifikasi pada dataset yang tidak seimbang telah menjadi
masalah utama (Zheng et al., 2015). Ketika terdapat ketidakseimbangan dalam data
latih algoritma Klasifikasi akan cenderung mengklasifikasikan kedalam kelas
mayoritas karena peningkatan probabilitas sebelumnya sehingga mengakibatkan
kelas minoritas lebih cenderung salah diklasifikasikan dibanding dengan kelas
mayoritas (Johnson & Khoshgoftaar, 2019).

Dalam penelitian ini menggunakan algoritma naive bayes classifier dimana
hampir semua algoritma klasifikasi termasuk Naive Bayes, Decision Tree, K-
Nearest Neighbor dan yang lainnya memperlihatkan performa yang sangat buruk
ketika melakukan proses klasifikasi pada data dengan kelas yang tidak seimbang
karena algoritma tersebut tidak delengkapi dengan kemampuan untuk menangani
permasalahan ketidak seimbangan kelas dalam dataset (Siringoringo, 2018). Oleh
karena itu sangat penting untuk menangani permasalahan imbalanced dataset pada
analisis sentimen untuk mendapatkan kinerja klasifikasi yang lebih baik.

Salah satu pendekatan dalam menangani permasalahan imbalanced data

adalah SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). SMOTE adalah



pendekatan yang menggunakan teknik over-sampling dengan mensintesis data pada
kelas minor sehingga data menjadi seimbang antara data pada kelas mayoritas dan
minoritas (Chawla et al., 2002). Beberapa penelitian yang menerapkan SMOTE
diantaranya Putri dan Wahono (2015) mengkombinasikan SMOTE dengan Naive
Bayes serta information gain pada kasus cacat software dari hasil penelitian
menunjukan jika model yang diusulkan mencapai hasil akurasi yang lebih tinggi
dengan rata-rata AUC Naive Bayes SMOTE+IG dengan 0.798 sedangkan jika
hanya menggunakan Naive Bayes adalah 0.753. SMOTE juga pernah
dikombinasikan  dengan algoritma random forest classifier  untuk
mengklasifikasikan dataset penyakit Parkinson. Hasil penelitian ini terbukti
kombinasi antara SMOTE dan random forest classifier mencapai akurasi klasifikasi
hingga 94.89% dibanding dengan hanya menggunakan random forest classifier
yang akurasinya 87.037% (Polat, 2019).

Dari hasil uraian diatas, maka penelitian ini akan melakukan pengujian
terhadap pengarun SMOTE pada sentiment analysis dengan menggunakan

algoritma Naive Bayes.

1.3 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah dijelaskan sebelumnya
rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana pengaruh SMOTE pada
sentiment analysis menggunakan Naive Bayes classifier. Dalam menyelesaikan
permasalahan tersebut penelitian ini dibagi menjadi beberapa research question

yakni sebagai berikut :



1.4

Bagaimana implementasi dari klasifikasi sentimen analisis menggunakan
Multinomial Naive Bayes ?

Bagaimana implementasi klasifikasi  sentimen analisis menggunakan
algortima Multinomial Naive Bayes yang dikombinasikan dengan SMOTE
?

Bagaimana nilai akurasi, precision, recall dan F-measure pada sentiment
analysis menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier ?

Bagaimana nilai akurasi, precision, recall dan F-measure pada sentiment

analysis menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier dan SMOTE ?

Tujuan Penelitian

Berikut tujuan penelitian ini :

Mengetahui mekanisme analisis sentimen menggunakan Naive Bayes.
Mengetahui mekanisme analisis sentimen menggunakan algortima SMOTE
dan Naive Bayes Classifier. .

Mengetahui nilai akurasi, precision, recall dan F-measure menggunakan
confusion matrix paada analisis sentimen menggunakan algoritma Naive
Bayes Classifier.

Mengetahui nilai akurasi, precision, recall dan F-measure menggunakan
confusion matrix pada analisis sentimen menggunakan algoritma Naive

Bayes Classifier dan SMOTE.



1.5

1.6

Membangun perangkat lunak yang dapat melakukan klasifikasi analisis
sentimen menggunakan algoritma Naive Bayes dan algoritma Naive Bayes

yang dikombinasikan dengan SMOTE.

Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah :

Memahami mekanisme SMOTE dalam menyeimbangkan dataset dan Naive
Bayes dalam proses klasifikasi sentiment analysis.

Hasil penelitian dapat berkontribusi dalam penelitian terkait penanganan
ketidakseimbangan dataset analisis sentimen dan mampu digunakan

sebagai referensi dipenelitian terkait.

Batasan Masalah

Adapun batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut :

Data sentiment analysis merupakan opini yang berasal dari tweet pengguna
pada media sosial twitter.

Data sentiment analysis yang digunakan berbahasa Indonesia.

. Algoritma Naive Bayes yang diterapkan untuk klasifikasi ini merupakan

Multinomial Naive Bayes.
Pengujian dilakukan dengan menggunakan confusion matrix
Metode pembobotan yang di pakai yakni TF-IDF (Term Frequency- Inverse

Document Frequency )



6. Pengujian menggunakan empat dataset untuk mengetahui pengaruh

SMOTE dengan Naive Bayes pada data tersebut.

1.7  Sistematika Penulisan
Berikut alur sistematika penulisan skripsi ini:
BAB I. PENDAHULUAN.
Bab ini memberikan penjelasan latar belakang, perumusan
masalah, tujuan dan manfaat penelitian, batasan masalah,

metodologi penelitian, dan sistematika penulisan.

BAB Il. KAJIAN LITERATUR
Bab ini membahas dasar-dasar teori yang digunakan seperti
sentiment analysis, preprocessing, Naive Bayes Classifier, SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique). Bab ini akan
menjelaskan penelitian-penelitan sebelumnya yang terkait dengan

topik dalam penelitian ini.

BAB Ill. METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini memberikan penjelasan tahapan yang dilaksanakan
pada penelitian ini. Perencanaan tahapan penelitian akan
dideskripsikan secara rinci dengan mengacu pada suatu kerangka

kerja.



1.8

BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK
Bab ini menguraikan tahapan dalam proses pengembangan
perangkat lunak sentimen analisis menggunakan Naive Bayes
dengan SMOTE dan Naive Bayes tanpa SMOTE. Tahapannya

disesuaikan dengan metode RUP (Rational Unified Porcess).

BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN
Bab ini menguraikan hasil pengujian pada perangkat lunak
yang telah dibangun serta bab ini akan memberikan analisis dari

hasil pengujian tersebut.

BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN
Bab memberikan kesimpulan dari hasil penelitian yang telah

dilakukan serta saran oleh penulis untuk penelitian kedepannya.

Kesimpulan

Bab ini telah membahas latar belakang masalah dari penelitian yang akan

dilakukan. Penelitian ini akan melakukan pengujian pengaruh SMOTE (Synthetic

Minority Oversampling Technique) terhadap klasifikasi sentiment analysis dengan

menggunakan Naive Bayes classifier dengan klasifikasi Naive Bayes classifier

tanpa menggunakan SMOTE.
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