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Abstrak

Konsep Orientasi Pelanggan sangat penting bagi perusahaan untuk berkembang di era saat ini,
dengan memanfaatkan teknologi untuk mendapatkan wawasan yang mendalam tentang perilaku
pelanggan mereka. Salah satu alat teknologi tersebut adalah pembelajaran mesin, khususnya yang
menggunakan pendekatan pemrosesan bahasa alami (NLP). Penelitian ini menggunakan lima
algoritma yang berbeda dan menggabungkan berbagai metode untuk meningkatkan kinerja model
machine learning. Melalui penerapan teknik-teknik seperti random over-sampling (ROS) dan
ensemble learning, akurasi prediksi keseluruhan untuk kelas minoritas meningkat secara
signifikan. Model ensemble yang diintegrasikan dengan ROS mencapai akurasi 0,90 dan mean
square error 0,91, mengungguli algoritma lain yang diuji dalam penelitian ini. Pendekatan yang
dioptimalkan ini tidak hanya menunjukkan keefektifan pemanfaatan teknologi untuk sebuah
perusahaan dapat menerapkan strategi yang berpusat pada pelanggan, tetapi juga menyoroti
pentingnya peningkatan metodologi dalam pemodelan prediktif untuk keberlanjutan bisnis.

Kata kunci: Klasifikasi Emosi, Pembelajaran Mesin, Pemrosesan Bahasa Alami, Hard Voting,
Random Over Sampling.

Abstract

Customer Orientation concept is crucial for companies to thrive in the current era, leveraging
technology to gain deep insights into their customers' behaviors. One such technological tool is
machine learning, particularly employing natural language processing (NLP) approaches. This
research employs five distinct algorithms and incorporates various methods to enhance the
performance of machine learning models. Through the implementation of techniques such as
random over-sampling (ROS) and ensemble learning, the overall predictive accuracy for minority
classes is significantly improved. The ensemble model, integrated with ROS, achieves an accuracy
of 0.90 and a mean square error of 0.91, outperforming other algorithms tested in this study. This
optimized approach not only showcases the effectiveness of leveraging technology for customer-
centric strategies but also highlights the importance of methodological enhancements in
predictive modeling for business sustainability.

Keywords: Emotional Classification, Ensemble Learning, Natural Language Processing, Hard
Voting, Random Over Sampling.

1. PENDAHULUAN

Kepuasan pelanggan merupakan elemen kunci dalam kesuksesan sebuah bisnis atau
perusahaan, terutama di era Industri 4.0 [1]. Dalam konteks ini, perusahaan dituntut untuk
memiliki pemahaman yang mendalam mengenai kebutuhan dan preferensi target pasar atau
pelanggan perusahaan. Penggunaan ulasan pelanggan menjadi sangat penting sebagai sumber
umpan balik langsung yang membantu perusahaan mengukur tingkat kepuasan dan mengevaluasi
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kualitas produk atau jasa yang ditawarkan perusahaan. Konsep Customer Orientation merupakan
fondasi bagi perusahaan yang ingin sukses di era Industri 4.0. Hal ini melibatkan perubahan
paradigma dari fokus pada efisiensi internal, menjadi memahami dan melayani pelanggan dengan
lebih baik [2]. Perusahaan yang menerapkan pendekatan ini akan lebih responsif terhadap
kebutuhan pelanggan, memastikan bahwa produk dan layanan yang dihasilkan sesuai dengan
harapan pelanggan, dan membangun hubungan jangka panjang yang kuat dengan setiap
pelanggannya. Pada Industri 4.0, banyak startup atau perusahaan yang telah menerapkan konsep
Customer Orientation dalam pengembangan produknya [3]. Perusahaan telah memanfaatkan
keberadaan teknologi terbaru yaitu Big Data dan analisis datanya untuk mendapatkan wawasan
yang mendalam mengenai perilaku pelanggan. Dengan demikian, sebuah perusahaan dapat
menciptakan produk yang lebih relevan dan memenuhi ekspektasi pelanggan, namun juga tidak
lupa untuk memperhatikan efisiensi internal dalam perusahaan.

Setiap individu yang memiliki peran sebagai pelanggan suatu produk, pasti memiliki
emosi yang terlibat dalam setiap pengalaman transaksi atau interaksi dengan suatu produk atau
jasa. Emosi atau emotion merupakan sesuatu yang merujuk pada keadaan perasaan seseorang
yang muncul sebagai respons terhadap suatu rangsangan atau pengalaman tertentu [4]. Emosi
melibatkan reaksi psikologis dan fisik, dan sering kali dapat tercermin dalam perubahan suasana
hati, ekspresi wajah, tingkat energi, atau bahkan respons fisik seperti peningkatan detak jantung.
Emosi dapat mencakup berbagai macam perasaan, seperti kebahagiaan, kesedihan, kemarahan,
kekecewaan, ketakutan, dan sebagainya. Setiap individu memiliki rentang emosi yang unik dan
cara mereka bereaksi terhadap situasi tertentu juga dapat bervariasi [5]. Sementara itu, emosi
pelanggan merupakan aspek yang sangat relevan dan penting dalam mengevaluasi kepuasan
pelanggan. Emosi dapat mempengaruhi keputusan pembelian, loyalitas pelanggan, dan citra
produk/jasa suatu perusahaan [6]. Oleh karena itu, menganalisis emosi melalui ulasan pelanggan
merupakan kunci untuk memahami sejauh mana produk atau jasa perusahaan memenuhi atau
bahkan melebihi ekspektasi pelanggan dari sisi emosional. Dengan memahami dan memetakan
emosi yang terkandung dalam setiap ulasan pelanggan, perusahaan dapat lebih efektif dalam
menanggapi kebutuhan pelanggan, meningkatkan kualitas produk atau layanan, dan membangun
hubungan jangka panjang yang kuat dengan pelanggannya.

Salah satu pendekatan yang sangat relevan dan dapat diterapkan dalam menghadapi
perkembangan teknologi yang pesat adalah analisis bahasa alami, yang lebih dikenal sebagai
Natural Language Processing (NLP). Teknik ini merupakan bagian dari bidang ilmu kecerdasan
buatan (Artificial Intelligence), terutama yang berfokus pada pembelajaran mesin (machine
Learning). NLP telah terbukti efektif dalam mengidentifikasi kata kunci, frasa, dan sentimen
dalam kalimat [7]. Sebagai contoh, dalam klasifikasi sentimen, dataset yang berasal dari pesan
atau data yang dikirim oleh pengguna melalui media sosial populer seperti Twitter sering
digunakan. Menurut penelitian [8], NLP dapat dioptimalkan untuk melakukan analisis sentimen
terkait vaksin yang telah mendapatkan sertifikasi dari WHO, seperti Pfizer, Moderna, dan
AstraZeneca, dengan menggunakan data dari Twitter. Hasil penelitian tersebut menyimpulkan
bahwa sentimen positif tertinggi ditemukan pada vaksin Pfizer, diikuti oleh Moderna dengan
persentase masing-masing 47,30% dan 46,20%. Sebaliknya, vaksin AstraZeneca menerima
peringkat sentimen terendah sebesar 40,09%. Melalui pengetahuan ini, perusahaan dapat lebih
memahami apakah pelanggan merasa puas, terkejut, kecewa, atau bahkan hanya netral terhadap
produk atau layanan yang mereka tawarkan.

Di aspek lain, berbagai faktor dapat memengaruhi kinerja model dalam ruang lingkup
pembelajaran mesin. Mulai dari ketidakseimbangan jumlah dataset dalam kelas atau kategori
tertentu hingga pemilihan model yang tepat. Ketidakseimbangan jumlah data dalam dataset dapat
mengakibatkan model yang dibangun cenderung lebih memihak pada salah satu kelas dengan
jumlah data yang dominan. Oleh karena itu, diperlukan proses atau metode untuk menangani
kondisi ini. Teknik oversampling adalah teknik yang bertujuan untuk menstabilkan ukuran atau
jumlah data untuk setiap kelas dengan menduplikasi data sesuai dengan yang telah ditentukan.
Teknik oversampling terdiri dari beberapa metode populer seperti Random Oversampling (ROS),
Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN), Synthetic Minority Oversampling Technique
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(SMOTE), kombinasi SMOTE dan Edited Nearest Neighbors (SMOTE-ENN), SMOTE-Tomek,
dan Random Over Sampling Examples (ROSE) [9]. Menurut penelitian [10], penggunaan teknik
oversampling untuk menduplikasi data yang jumlahnya minoritas agar memiliki jumlah yang
sama dengan kelas mayoritas, dapat menghasilkan model dengan kinerja prediksi yang lebih baik
untuk kelas minoritas. Penelitian lainnya [11] mengungkapkan bahwa kombinasi dua metode,
yaitu pendekatan random over-sampling (ROS) dan neighborhood cleaning rule (NCL) untuk
mengatasi masalah ketidakseimbangan data, diuji pada tiga model sekaligus dengan hasil
mencapai tingkat akurasi yang tinggi pada ketiga model klasifikasi, yaitu 97,71%, 98,01%, dan
98,11%.

Selain teknik oversampling, terdapat juga metode yang dikenal sebagai ensemble
learning dalam pembelajaran mesin. Metode ini menjadi solusi ketika kinerja model yang dilatih
secara individual tidak mencapai tingkat yang diinginkan. Ensemble learning memberikan
alternatif untuk meningkatkan kinerja model dengan menggabungkan beberapa model untuk
menghasilkan keputusan [12]. Sebagaimana telah dibuktikan dalam penelitian [13], hasil terbaik
diperoleh oleh model yang telah diterapkan ensemble learning dengan menggabungkan beberapa
model, yaitu Bayesian Network, Random Forest, CART, dan Neural Network.

Berdasarkan semua pertimbangan di atas, tujuan utama dari penelitian ini adalah
menerapkan metode ROS dalam teknik oversampling untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas
dan melakukan proses klasifikasi emosi berdasarkan ulasan pelanggan melalui perbandingan
berbagai base learner, termasuk Multinomial Naive Bayes, Support Vector Machine, Logistic
Regression, K-Nearest Neighbors, dan Gradient Boosting, serta menerapkan metode hard voting
ensemble menggunakan pendekatan Natural Language Processing (NLP). Selain itu, penelitian
ini juga mengevaluasi perbandingan hasil kinerja dari setiap model yang telah dilatih,
menggunakan confusion metrics. Penelitian ini menawarkan pendekatan baru dalam
mengoptimalkan klasifikasi emosi ulasan pelanggan dengan memanfaatkan metode ROS dalam
oversampling serta kombinasi teknik hard voting ensemble, yang belum banyak diaplikasikan
pada konteks serupa. Kontribusi penelitian ini terletak pada penerapan dan evaluasi metode
ensemble learning berbasis ROS untuk meningkatkan akurasi model klasifikasi emosi pelanggan
dalam dataset yang tidak seimbang, yang berbeda dari penelitian-penelitian terdahulu yang lebih
umum menggunakan pendekatan tunggal. Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat
memperkaya analisis sentimen dalam customer feedback dan memberikan solusi yang lebih
efektif untuk mengatasi keterbatasan pada dataset yang tidak seimbang.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini terdiri dari serangkaian tahapan terstruktur yang dirancang dengan cermat
untuk memfasilitasi pencapaian hasil yang diinginkan. Setiap tahap dalam kerangka kerja metodis
ini memiliki tujuan yang berbeda, yang berkontribusi pada pemahaman dan analisis komprehensif
dari pokok bahasan yang diteliti.

2.1 Pengumpulan Data

Dataset yang akan digunakan berasal dari dataset yang dapat diakses secara publik di
halaman Kaggle dengan judul “Emotions dataset for NLP + Neutral Emotion” oleh Thuan
Naheem Pakeer dan empat kolaborator lainnya. Dataset ini terdiri dari 26.800 baris data yang
dikategorikan ke dalam tujuh label, yaitu ‘neutral’, ‘joy’, ‘sadness’, ‘anger’, ‘fear’, ‘love’, dan
‘surprise’. Di mana setiap kategori/label memiliki jumlah data yang berbeda.

2.2 Pra-pemrosesan Data

Dataset yang tersedia di Kaggle telah dibagi menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan dan
data pengujian. Sebelum melanjutkan ke proses utama pada tahap pra-pemrosesan data, peneliti
akan menggabungkan kedua bagian data menjadi satu dokumen terlebih dahulu untuk melakukan
perlakuan khusus dalam mengoptimalkan data pada dataset menggunakan pendekatan
Pemrosesan Bahasa Alami (NLP).

775



Techno.COM, Vol. 23, No. 4, November 2024: 773-785

Tabel 1 Jumlah data untuk setiap dokumen

Jumlah data untuk setiap dokumen
Nama dokumen
Sebelum Sesudah
dataTrain.csv 21400 0
dataTest.csv 5400 0
emotionDataset.csv 0 26800

2.2.1 Pembersihan Data

Pada tahap pembersihan data, setiap baris data akan melalui serangkaian proses untuk
memastikan konsistensi dan kebersihan informasi. Langkah-langkah yang dilakukan antara lain
mengubah semua teks menjadi huruf kecil, menghilangkan kata-kata yang mengandung simbol
‘@’, menghilangkan tanda baca, dan menghilangkan angka. Selain itu, langkah-langkah
tambahan seperti penghapusan karakter tunggal, penghapusan spasi ganda yang berlebihan, dan
penghapusan hyperlink atau URL dari setiap kalimat dalam dataset juga dilakukan.

2.2.2 Tokenisasi

Tokenisasi merupakan salah satu tahapan yang harus dilakukan jika sebuah penelitian
menggunakan pendekatan Natural Language Processing. Tokenisasi merupakan langkah yang
diperlukan untuk memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil, yang kemudian disebut token.
Token dapat berupa kata, kalimat, atau bahkan karakter, tergantung dari tingkat tokenisasi yang
diterapkan [14]. Implementasi tokenisasi sangat penting karena memungkinkan pemrosesan teks
lebih lanjut dengan memperlakukan setiap token sebagai unit yang terpisah. Dengan memecah
teks menjadi bagian-bagian yang lebih kecil, analisis NLP dapat lebih efektif dalam
mengidentifikasi pola linguistik, arti kata, atau struktur kalimat.

2.2.3 Stopwords

Stopwords merupakan tahap penting dalam pendekatan Natural Language Processing
(NLP) yang bertujuan untuk menghilangkan berbagai kata umum yang sering diabaikan karena
kurang memberikan informasi yang spesifik mengenai konten teks dan cenderung muncul secara
umum dalam banyak kalimat atau dokumen [15]. Proses stopword ini bertujuan untuk
meningkatkan kualitas analisis dengan berfokus pada kata-kata yang lebih informatif. Dalam teks
bahasa Inggris, beberapa contoh kata yang sering dihilangkan selama proses stopword antara lain
‘the’, “and’, “is’, ‘in’, dan masih banyak lagi.

2.2.4 Lemmatization

Lemmatization adalah tahap yang melibatkan perubahan kata menjadi bentuk dasarnya
atau kata benda menjadi kata kerja dasarnya. Tujuannya adalah untuk mengurangi variasi kata
yang memiliki akar kata yang sama menjadi bentuk yang lebih standar dan seragam. Sebagai
contoh, ‘running’ menjadi ‘run’, ‘years’ menjadi ‘year’, ‘believes’ menjadi ‘believe’.
Lemmatization juga bertujuan untuk meningkatkan pemahaman komputer terhadap teks yang
diproses dengan mengurangi variasi kata yang sama ke dalam bentuk yang lebih standar [16].

Tabel 2 Kondisi data dalam prapemrosesan

Sebelum prapemrosesan Sesudah prapemrosesan
[‘@gclindalou Go log in to your...’, ‘neutral’] [[feel, smart, figure, thing, ...]]
[‘Im grabbing a minute to post i feel...’, ‘anger’] | [[graduate, two, day, feel, ...]]
[...Balisage Markup Conference 2009 Program | [[..., want, write, one, vain, hobby, makeup, ...]]
online at http://tr.im/mL6Z...", ‘neutral’]

2.3 Pembagian Dataset

Setelah dataset melalui berbagai tahap dalam proses pra-pemrosesan, dataset tersebut
telah mencapai tahap kesiapan yang memungkinkan untuk dibagi menjadi beberapa subset. Proses
ini merupakan prasyarat penting sebelum melanjutkan ke tahap pembobotan, random
oversampling, dan pelatihan oleh berbagai model yang telah dipilih.
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Tabel 3 Kondisi data dalam proses pemisahan

Subset data Jumlah data
Training data 21440
Testing data 5360

2.4 Pembobotan TF-IDF

Proses pembobotan pada dasarnya bertujuan untuk memberikan nilai bobot pada setiap
kata dalam sebuah dokumen atau teks, yang menggambarkan tingkat kepentingan kata tersebut
dalam konteks keseluruhan korpus atau koleksi dokumen. Dengan melakukan pembobotan,
sistem dapat mengidentifikasi kata kunci yang memiliki kontribusi signifikan dalam representasi
dan pemahaman suatu dokumen [17]. Penelitian ini menggunakan pembobotan TF/IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency), dimana dataset yang telah dibagi sebelumnya akan
dilakukan pembobotan untuk mencari nilai TF (Term Frequency) dan nilai IDF (Inverse
Document Frequency). Secara matematis, pembobotan TF/IDF dapat dituliskan:

_ fa® 1
TFIDF = @ X o8 (d_ﬁ) 1)
2.5 Implementasi Random Oversampling (ROS)

Random Oversampling adalah teknik yang digunakan untuk menangani
ketidakseimbangan kelas dalam dataset, terutama yang umum terjadi dalam masalah Kklasifikasi.
Ketidakseimbangan kelas terjadi ketika jumlah sampel di satu kelas jauh lebih sedikit daripada
jumlah sampel di kelas lain. ROS bertujuan untuk meningkatkan jumlah sampel di kelas minoritas
dengan menduplikasi atau menggandakan sampel secara acak. Hal ini memastikan bahwa data
yang digunakan untuk pelatihan model memiliki distribusi kelas yang seimbang, yang pada
gilirannya dapat menghasilkan model yang lebih baik untuk mengklasifikasikan teks atau
dokumen. Jika dituliskan secara matematis sebagai berikut:

ANminority = (Nmajority - Nminority) X TTOS (2)

Tabel 4 Implementasi ROS

No Kelas Frekuensi sebelum ROS Frekuensi sesudah ROS
1 Neutral 5458 5458
2 [ Joy 5426 5458
3 Sadness 4597 5458
4 Anger 2177 5458
5 Fear 1917 5458
6 Love 1284 5458
7 Surprice 581 5458

2.6 Implementasi Model Dasar

Pada tahap ini, peneliti akan mengimplementasikan data yang telah dipersiapkan
sebelumnya dan telah melalui proses optimasi kualitas data. Base Learners yang akan dilatih
terdiri dari lima jenis, yaitu Multinomial Naive Bayes, Support Vector Machine, Logistic
Regression, Gradient Boosting, dan K-Nearest Neighbors.

2.6.1 Algoritma Multinomial Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang umum digunakan dalam
berbagai kasus atau penelitian. Terdapat beberapa varian algoritma Naive Bayes yang biasa
digunakan, seperti Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes,
Complement Naive Bayes, dan Categorical Naive Bayes. Penelitian ini akan berfokus pada
penerapan Multinomial Naive Bayes karena kesesuaiannya untuk klasifikasi teks pada beberapa
penelitian sebelumnya. Multinomial Naive Bayes dapat dituliskan sebagai berikut.

P(c, %) « P(c) H:_IP(tk B) (3)
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2.6.2 Algoritma Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah metode yang umum digunakan untuk penelitian
Klasifikasi dan regresi. Fokus utama dari SVM adalah menemukan hyperplane terbaik yang
memisahkan dua kelas dalam ruang fitur sedemikian rupa sehingga margin (jarak) antara
hyperplane dan titik-titik terdekat dari kedua kelas (support vector) adalah maksimum. Secara
matematis, Support Vector Machine dapat dituliskan sebagai berikut.

y = argmax, Z(WC X+ b.) (4)

2.6.3 Algoritma Logistic Regression

Logistic Regression adalah salah satu teknik klasifikasi yang umum digunakan dalam
pembelajaran mesin. Tujuannya adalah untuk memprediksi probabilitas bahwa sebuah data akan
masuk ke dalam salah satu dari dua kelas yang ada. Regresi Logistik menggunakan fungsi logistik
(juga dikenal sebagai sigmoid) untuk mengubah input kontinu menjadi output dalam rentang 0O
hingga 1, yang dapat diartikan sebagai probabilitas.

e—(wn . X+ bp) (5)

P(y =(n |X) = 1 + e-Wn.x+bp)
2.6.4 Algoritma Gradient Boosting

Gradient Boosting adalah algoritma pembelajaran mesin yang kuat dan populer yang digunakan
untuk masalah klasifikasi dan regresi. Algoritma ini bekerja dengan menggabungkan serangkaian
model prediktif sederhana, seperti pohon keputusan, ke dalam model yang lebih kompleks dan
kuat. Secara matematis, hal ini dapat dituliskan sebagai berikut.

PO =P +1) ) ©)

2.6.5 Algoritma K-Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbours (KNN) adalah algoritma klasifikasi dan regresi yang sederhana
dan intuitif. KNN tidak memerlukan pembelajaran model sebelumnya dan hanya bergantung pada
data yang diberikan untuk membuat prediksi. Algoritma ini bekerja dengan menemukan k
tetangga terdekat dan menggunakan label mayoritas atau nilai target rata-rata dari tetangga

tersebut.
k

y= argmaxcz, 1i=9) @)
i=

2.7 Implementasi Model Hard Voting Ensemble

Hard Voting, umumnya dikenal sebagai voting mayoritas, adalah teknik pembelajaran
mesin yang melibatkan tindakan sederhana untuk menghitung dari beberapa prediksi yang
sebelumnya dihasilkan oleh model pembelajaran dasar. Dalam hard voting, setiap model dasar
memberikan prediksinya pada data uji, dan hasil prediksi dari setiap model dijumlahkan. Prediksi
akhir kemudian diambil berdasarkan suara terbanyak dari semua model yang terlibat. Jika
dituliskan secara matematis, dapat dilihat pada persamaan 8.

Hyy = argmax, {hy(x), hy(x), ..., h,, (x)} (8)
3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil yang diperoleh dalam penelitian ini dilakukan dalam proses membangun beberapa
model machine learning dan melakukan proses evaluasi dengan menggunakan metrik evaluasi

sebagai berikut.
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3.1 Hasil Implementasi Algoritma

Penelitian ini akan berfokus pada penggunaan 2 metrik evaluasi, yaitu mean squared
error (mse) dan confusion matrix yang terdiri dari nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Hasil
dari setiap implementasi algoritma adalah sebagai berikut:

3.1.1 Multinomial Naive Bayes

Tabel 5 menunjukkan bahwa model multinomial naive bayes memiliki performa yang
cukup baik karena mencapai nilai akurasi sebesar 0.75. Model ini juga memiliki kinerja yang
cukup baik dalam mengklasifikasikan kelas ‘fear’, yang dibuktikan dengan nilai precision, recall,
dan fl-score yang cukup stabil dan di atas 0.80. Namun, ia kesulitan dalam mengklasifikasikan
kelas ‘surprise’.

Tabel 5 Hasil proses pelatihan algoritma Multinomial Naive Bayes

kelas precision recall fl-score accuracy mse
neutral 0.95 0.47 0.62
joy 0.89 0.40 0.55
sadness 0.63 0.95 0.76
anger 0.98 0.13 0.24 0.75 1.81
fear 0.89 0.87 0.88
love 0.73 0.92 0.82
surprise 1.00 0.03 0.06

3.1.2 Support Vector Machine

Tabel 6 menunjukkan bahwa model Support Vector Machine memiliki performa yang
lebih baik dibandingkan model sebelumnya, meskipun nilai akurasi sama dengan model
sebelumnya, nilai mse dari model ini lebih rendah dibandingkan model sebelumnya. Model ini
juga memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan kelas ‘sadness’, ‘fear’, dan ‘love’.

Tabel 6 Hasil proses pelatihan algoritma Support Vector Machine

kelas precision recall fl-score accuracy mse
neutral 091 0.82 0.86
joy 0.86 0.78 0.82
sadness 0.83 0.95 0.88
anger 0.89 0.64 0.75 0.89 0.93
fear 0.96 0.98 0.97
love 0.91 0.93 0.92
surprise 0.81 0.57 0.67

3.1.3 Logistic Regression

Tabel 7 menunjukkan bahwa performa model Logistic Regression lebih baik
dibandingkan dengan model Multinomial Naive Bayes namun tidak lebih baik dibandingkan
dengan model Support Vector Machine. Seperti halnya model SVM, model ini memiliki performa
yang baik dalam mengklasifikasikan kelas ‘sadness’, ‘fear’, ‘love’, dan ‘neutral’.

Tabel 7 Hasil proses pelatihan algoritma Logistic Regression

kelas precision recall fl-score accuracy mse
neutral 0.92 0.81 0.86
joy 0.87 0.77 0.82
sadness 0.84 0.94 0.89
anger 0.88 0.67 0.76 0.89 0.94
fear 0.95 0.98 0.96
love 0.90 0.94 0.92
surprise 0.81 0.54 0.65
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3.1.4 Gradient Boosting

Tabel 8 menunjukkan bahwa model Gradient Boosting memiliki nilai akurasi yang lebih
rendah dibandingkan dengan model Logistic Regression dan SVM, namun lebih unggul
dibandingkan dengan model Multinomial Naive Bayes. Model ini menunjukkan nilai yang lebih
stabil dibandingkan dengan beberapa model sebelumnya, meski belum optimal.

Tabel 8 Hasil proses pelatihan algoritma Gradient Boosting

kelas precision recall fl-score accuracy mse
neutral 0.93 0.75 0.83
joy 0.91 0.74 0.82
sadness 0.74 0.93 0.83
anger 0.82 0.74 0.78 0.86 1.06
fear 0.96 0.98 0.97
love 0.95 0.82 0.88
surprise 0.68 0.77 0.72

3.1.5 K-Nearest Neighbours

Tabel 9 menunjukkan bahwa performa model KNN tidak terlalu baik pada penelitian ini,
terlihat dari nilai setiap metrik evaluasi yang sangat berbeda dibandingkan dengan model lainnya.
Selain itu, nilai mse juga sangat tinggi yaitu 3.45 yang dapat disimpulkan bahwa model memiliki
tingkat kesalahan yang tinggi pada penelitian ini.

Tabel 9 Hasil proses pelatihan algoritma K-Nearest Neighbours

kelas precision recall fl-score accuracy mse
neutral 0.82 0.09 0.16
joy 0.94 0.10 0.18
sadness 0.87 0.08 0.15
anger 0.84 0.04 0.09 0.32 3.45
fear 0.27 0.99 0.42
love 0.94 0.12 0.22
surprise 0.73 0.08 0.14

3.1.6 Hard Voting Ensemble

Metode ini diimplementasikan untuk melihat seberapa besar pengaruhnya dalam
meningkatkan nilai dari beberapa metrik evaluasi yang digunakan. Beberapa model yang telah
dilatih sebelumnya, pada model ini akan digunakan sebagai base learner, yang kemudian akan
diterapkan hard voting untuk menentukan nilai akhir atau prediksi pada model ini.

Tabel 10 Hasil proses pelatihan algoritma Hard Voting Ensemble

kelas precision recall fl-score accuracy Mse
neutral 0.82 0.09 0.16
joy 0.94 0.10 0.18
sadness 0.87 0.08 0.15
anger 0.84 0.04 0.09 0.32 3.45
fear 0.27 0.99 0.42
love 0.94 0.12 0.22
surprise 0.73 0.08 0.14

Tabel 10 menunjukkan bahwa performa model dengan mengimplementasikan model
ensemble dan menggunakan pendekatan hard voting, menghasilkan nilai metrik evaluasi yang
lebih baik dibandingkan dengan semua model sebelumnya. Hasil ini dapat membuktikan bahwa
dengan menerapkan metode ensemble dapat meningkatkan performa dari suatu model, dan
meminimalisir nilai error rate dari model tersebut dalam melakukan klasifikasi.

3.2 Hasil Evaluasi Model
Berdasarkan hasil implementasi dan/atau pengujian beberapa algoritma yang telah
dilakukan, terlihat bahwa nilai metrik evaluasi secara keseluruhan memiliki perbedaan yang tidak
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signifikan. Namun, jika diukur melalui nilai metrik evaluasi mean squared error (MSE).

Tabel 11 Hasil Evaluasi Model dengan Implementasi Metode ROS

. . Model

Metrik Evaluasi MNB | SVM | LRG | GBS | KNN | HVE
accuracy 0.81 0.90 0.90 0.88 0.33 0.92
mean squared error 1.67 0.92 0.93 1.04 3.40 0.87
precision 0.72 0.90 0.88 0.88 0.68 0.88

neutral recall 0.84 0.84 0.88 0.85 0.15 0.89
fl-score 0.77 0.87 0.88 0.87 0.25 0.89

precision 0.73 0.86 0.86 0.86 0.74 0.86

joy recall 0.79 0.81 0.82 0.76 0.15 0.83
fl-score 0.75 0.84 0.84 0.81 0.25 0.84

precision 0.88 0.86 0.93 0.84 0.95 0.91

sadness recall 0.81 0.91 0.87 0.87 0.07 0.89
fl-score 0.84 0.89 0.90 0.85 0.13 0.90

. . Model

Metrik Evaluasi MNB | SYM | LRG | GBS | KNN | HVE
precision 0.58 0.80 0.74 0.73 0.61 0.76

anger recall 0.84 0.78 0.92 0.95 0.14 0.87
fl-score 0.69 0.79 0.82 0.83 0.22 0.81

precision 0.94 0.97 0.96 0.96 0.28 0.95

fear recall 0.76 0.98 0.97 0.98 0.97 0.98
fl-score 0.88 0.97 0.96 0.97 0.42 0.96

precision 0.73 0.91 0.90 0.95 0.94 0.92

love recall 0.92 0.93 0.94 0.82 0.12 0.91
fl-score 0.82 0.92 0.92 0.88 0.22 0.91

precision 1.00 0.81 0.81 0.68 0.73 0.85

surprise recall 0.03 0.57 0.54 0.77 0.08 0.53
fl-score 0.06 0.67 0.65 0.72 0.14 0.65

Keterangan:

MNB : Multinomial Naive Bayes
SVM  : Support Vector Machine
LRG  : Logistic Regression

GBS  : Gradient Boosting

KNN : K-Nearest Neighbors
HVE : Hard Voting Ensemble

Tabel 12 menunjukkan hasil evaluasi dari model-model dengan penerapan metode
Random Over Sampling (ROS). Penggunaan metode ini bertujuan untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas dalam data. Hasilnya menunjukkan peningkatan kinerja keseluruhan
model, namun KNN masih menunjukkan kinerja yang buruk dengan akurasi hanya sebesar 0,33.
Terlihat bahwa model SVM dan Multinomial Naive Bayes (MNB) berhasil mengurangi nilai
MSE, dengan masing-masing 0,92 dan 0,87. Namun, KNN tetap memiliki MSE yang tinggi, yaitu
mencapai 3,40, menunjukkan bahwa KNN tidak dapat memprediksi seakurat model lainnya, baik
dengan atau tanpa penerapan metode ROS. Sementara itu, model MNB mencapai akurasi 0,81
dengan MSE 1,67, yang mengindikasikan kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan data,
terutama dalam memprediksi emosi ‘sadness’ dengan precision, recall, dan f1-score yang tinggi.
Selain itu, model Support Vector Machine dan Logistic Regression menunjukkan Kkinerja
keseluruhan yang lebih baik dengan akurasi masing-masing sebesar 0,90, meskipun tidak pada
metrik evaluasi lainnya. SVM menonjol dalam hal stabilitas, sedangkan Logistic Regression stabil
dalam memprediksi berbagai emosi. Namun, peningkatan kinerja yang konsisten pada kelas
tertentu masih diperlukan untuk meningkatkan kemampuan model dalam memprediksi dengan
lebih akurat.

Hasil implementasi dari semua algoritma yang digunakan, mengungkap beberapa poin
penting. Model Multinomial Naive Bayes (MNB) menunjukkan kinerja yang cukup baik dengan
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akurasi sebesar 0,89. Model ini menunjukkan kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan kelas
‘fear’, namun berkinerja buruk dalam mengklasifikasikan kelas ‘surprise’ dengan nilai MSE
sebesar 1,81. Model Support Vector Machine (SVM) mengungguli model MNB dengan akurasi
sebesar 0,89 dan MSE yang lebih rendah, yaitu 0,93. Model SVM berkinerja baik dalam
mengklasifikasikan beberapa kelas seperti ‘sadness’, ‘fear’, dan ‘love’. Model Logistic
Regression (LRG) juga lebih baik dari MNB tetapi tidak sebaik SVM, dengan akurasi 0,89 dan
MSE sebesar 0,94. Model LRG berkinerja baik dalam mengklasifikasikan kelas ‘sadness’, ‘fear’,
‘love’, dan ‘neutral’. Model Gradient Boosting (GBS) memiliki akurasi yang sedikit lebih rendah
yaitu 0,86 dibandingkan SVM dan LRG. Namun, nilai precision, recall, dan fl-score yang
dihasilkan oleh model GBS lebih stabil, dengan semua nilai di atas 0,70 dan MSE sebesar 1,06.
Di sisi lain, model K-Nearest Neighbours (KNN) menunjukkan kinerja yang buruk dengan
akurasi hanya 0,32 dan MSE yang tinggi sebesar 3,45, serta kinerja yang buruk pada semua metrik
evaluasi yang digunakan. Model terakhir, Hard Voting Ensemble (HVE), menunjukkan bahwa
metode ensemble menghasilkan nilai metrik evaluasi yang lebih baik daripada semua model yang
disebutkan sebelumnya. Model HVE mencapai akurasi sebesar 0,90 dengan nilai MSE terendah,
yaitu sebesar 0,91.

Precision Scores by Emotion with and without ROS Recall Scores by Emotion with and without ROS F1-score Scores by Emation with and witheut ROS

10
= precision (No ROS) = Recall (No ROS] = 1-score (No ROS)
Precision (ROS] Fecall (ROS) Fl-score (ROS)

fear love surprice fear jove surprice

Gambar 1 Nilai precision Gambar 2 Nilai recall Gambar 3 Nilai f1-score

Berdasarkan Gambar 1, terlihat bahwa nilai metrik evaluasi precision untuk tiga kelas
minoritas mengalami peningkatan, terutama untuk kelas ‘surprise’, di mana perbedaannya sangat
terlihat. Gambar 1 memvisualisasikan nilai dengan mengambil rata-rata dari semua model yang
dilatih dengan dan tanpa metode ROS. Nilai precision untuk kelas ‘fear’ sebelum ROS adalah
0,79, dan saat menggunakan ROS adalah 0,82. Nilai precision untuk kelas ‘love’ sebelum ROS
adalah 0,85, dan saat menggunakan ROS adalah 0,87. Nilai precision untuk kelas ‘surprise’
sebelum ROS adalah 0,85, dan saat menggunakan ROS adalah 0,88. Dari nilai-nilai tersebut,
dapat disimpulkan bahwa penerapan metode ROS dapat meningkatkan nilai metrik evaluasi
precision, meskipun peningkatan ini tidak terlalu signifikan, hanya sekitar 3,61% secara rata-rata.

Gambar 2 menunjukkan grafik nilai rata-rata metrik evaluasi recall untuk hasil pelatihan
setiap model yang dikategorikan berdasarkan nama kelas minoritas. Terlihat bahwa nilai recall
untuk kelas ‘fear’ sebelum ROS adalah 0,88, dan saat menggunakan ROS turun menjadi 0,84.
Nilai recall untuk kelas ‘love’ sebelum ROS adalah 0,92, dan saat menggunakan ROS meningkat
menjadi 0,96. Nilai recall untuk kelas ‘surprise’ sebelum ROS adalah 0,68, dan saat
menggunakan ROS meningkat menjadi 0,82. Satu kelas menunjukkan peningkatan yang
signifikan, yaitu kelas ‘surprice’, dengan peningkatan sebesar 20,59%.

Pada Gambar 3, peningkatan juga dapat dilihat pada beberapa kelas, sementara ada kelas
yang tidak mengalami peningkatan dalam nilainya. Kelas yang tidak mengalami peningkatan
adalah kelas 'fear', dengan nilai f1-score sebesar 0,79. Namun, untuk kelas lainnya, masih terdapat
peningkatan. Untuk kelas 'love', nilai fl-score tanpa metode ROS adalah 0,88, dan saat
menggunakan metode ROS, nilai tersebut meningkat menjadi 0,90. Sementara itu, untuk nilai f1-
score kelas 'surprise’ sebelum ROS adalah 0,81, dan saat menggunakan ROS, nilai tersebut
meningkat menjadi 0,86. Secara rata-rata, kedua kelas ini mengalami peningkatan yang relatif
tinggi sebesar 4,14%.

Selain ketiga nilai metrik evaluasi yang disebutkan di atas, nilai mean squared error
(MSE) juga penting untuk diamati. Secara rata-rata, antara model yang tidak menerapkan ROS
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dan yang telah menerapkan ROS, terdapat peningkatan sebesar -3,10%. Hal ini dapat disimpulkan
bahwa dengan menerapkan metode ROS, kinerja model dapat ditingkatkan dengan mengurangi
mean squared error (MSE) secara signifikan. MSE adalah salah satu metrik evaluasi penting
dalam pemodelan statistik dan pembelajaran mesin, yang berfungsi untuk mengevaluasi kualitas
atau akurasi model regresi atau prediksi dengan mengukur rata-rata kuadrat perbedaan antara nilai
aktual (ground truth) dan nilai prediksi yang dihasilkan oleh model.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan penelitian yang telah disajikan sebelumnya, beberapa

kesimpulan dapat diambil dari studi ini, antara lain:

1.

Klasifikasi 5 model, yaitu Multinomial Naive Bayes, Gradient Boosting, Linear
Regression, K-Nearest Neighbours, dan Support Vector Machine dalam proses klasifikasi
emosi ulasan pelanggan menggunakan pendekatan Natural Language Processing (NLP)
telah berhasil dilakukan melalui beberapa tahapan sehingga model dapat secara optimal
memahami pola klasifikasinya. Dari kelima model tersebut, model dengan kinerja terbaik
memiliki nilai akurasi sebesar 0,89 dan nilai mean squared error sebesar 0,93. Sementara
itu, model terburuk adalah K-Nearest Neighbours dengan nilai akurasi sebesar 0,32 dan
nilai mean squared error sebesar 3,45. Hasil ini konsisten dengan penelitian sebelumnya
yang menunjukkan bahwa model berbasis boosting, seperti Gradient Boosting, sering kali
lebih unggul dalam Klasifikasi berbasis teks jika dibandingkan dengan algoritma non-linear
seperti K-Nearest Neighbours, yang ditunjukkan dalam analisis sentimen terkait vaksin
COVID-19 [8].
Penerapan metode Ensemble dengan pendekatan hard voting dalam Klasifikasi emosi
ulasan pelanggan dapat meningkatkan nilai metrik evaluasi, terutama pada akurasi yang
memperoleh nilai tertinggi sebesar 0,90 dengan nilai mean squared error sebesar 0,91.
Kedua nilai ini menjadi yang tertinggi dibandingkan dengan hasil pelatihan dari 5 model
lainnya, yaitu Multinomial Naive Bayes, Gradient Boosting, Linear Regression, K-Nearest
Neighbours, dan Support Vector Machine. Hasil ini mendukung temuan penelitian
sebelumnya yang menunjukkan bahwa ensemble learning dapat meningkatkan performa
model, seperti yang terlihat pada kombinasi model Bayesian Network, Random Forest,
CART, dan Neural Network dalam studi serupa [13]. Namun, penelitian ini memperluas
penerapannya ke dalam konteks Kklasifikasi emosi pelanggan yang lebih spesifik,
memberikan kontribusi tambahan dalam kajian terkait.
Penerapan metode Random Over Sampling (ROS) dan ensemble dengan pendekatan hard
voting berhasil mengatasi tantangan dalam ketidakseimbangan kelas dan secara
keseluruhan meningkatkan kinerja prediksi kelas minoritas. Pendekatan ini memberikan
pemahaman yang lebih baik pada model yang dilatih untuk mengklasifikasikan semua
kelas secara adil dengan jumlah data yang setara. Pendekatan ini memberikan pemahaman
yang lebih baik pada model yang dilatih untuk mengklasifikasikan semua kelas secara adil
dengan jumlah data yang setara. Walaupun metode ROS juga diterapkan dalam beberapa
penelitian sebelumnya [10, 11], kombinasinya dengan ensemble hard voting pada analisis
sentimen ulasan pelanggan memberikan alternatif untuk menangani ketidakseimbangan
kelas dalam konteks ini, berbeda dengan pendekatan-pendekatan lain seperti SMOTE atau
ADASYN yang lebih umum digunakan dalam studi-studi serupa [9].

Saran yang dapat diberikan adalah agar melakukan penelitian dengan menguji lebih

banyak metode klasifikasi, seperti Neural Networks, untuk meningkatkan kinerja model. Selain
itu, disarankan menggunakan teknik NLP yang lebih canggih seperti Word Embeddings
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(misalnya, Word2Vec atau GloVe) untuk menangkap makna kontekstual dari ulasan pelanggan
dengan lebih baik. Penggunaan teknik peningkatan data lain, seperti SMOTE, juga bisa membantu
dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas, dan eksperimen dengan hyperparameter tuning dapat
lebih meningkatkan akurasi model yang sudah ada.
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