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Sejarah artikel: Ulasan pengguna secara daring menjadi acuan penting dalam pengambilan

keputusan konsumen di berbagai platform e-commerce. Maraknya ulasan
palsu (fake review) yang sengaja dibuat untuk meningkatkan citra produk atau
menjatuhkan pesaing menimbulkan tantangan serius dalam menjamin keaslian
informasi. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi deteksi ulasan

Diterima 18-07-2025
Revisi tgl 19-08-2025
Diterima 28-08-2025

palsu dengan menerapkan teknik oversampling lanjutan, yaitu SMOTE
Kata kunci: (Synthetic Minority Over-sampling Technique) dan ADAYSN (Adaptive
Synthetic Sampling) untuk menangani ketidakseimbangan data yang umum

Fake review - . . .
ADASYN pada kasus ini. Dataset yang digunakan adalah Yelp Review Dataset dari
SMOTE Kaggle dengan jumlah data mencapai 50.000 ulasan yang telah melalui

tahapan preprocessing seperti tokenisasi, normalisasi, stopword removal, dan
stemming. Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode TF-IDF. Model
klasifikasi yang digunkan adalah XGBoost, LinearSVC, dan SGDClassifier.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa pendekatan SMOTE mampu
meningkatkan performa deteksi kelas minoritas (ulasan palsu) dengan F1-
score mencapai 0.75 meskipun mengorbankan akurasi kelas minoritas.
Sementara itu, ADASYN belum menunjukkan performa optimal pada subset
data kecil. Temuan ini mendukung hasil dari penelitian sebelumnya oleh
Hameed et al. (2023) menunjukkan adanya potensi peningkatan performa
melalui pendekatan balancing yang lebih adaptif. Penelitian ini memberikan
kontribusi penting dalam pengembangan sistem deteksi ulasan palsu yang
lebih seimbang dan andal.

machine learning
Yelp Dataset
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1. PENDAHULUAN

Ulasan online telah menjadi bagian integral dalam proses pengambilan keputusan konsumen pada era
digital. Konsumen kini semakin mengandalkan ulasan sebelum melakukan pembelian baarng atau jasa
sehingga ulasan memiliki pengaruh ulasan besar terhadap reputasi bisnis. Sayangnya, pengaruh ini juga
dimanfaatkan oleh pihak tertentu dengan menyebarkan ulasan palsu (fake review) demi kepentingan tertentu
baik untuk meningkatkan citra produk sendiri maupun untuk menjatuhkan pesaing. Hameed et al. (2023)
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menyebu bahwa ulasan palsu dapat sangat merugikan pelaku usaha terutama bisnis kecil yang rentan terhadap
manipulasi reputasi[1].

Deteksi ulasan palsu telah menjadi topik penting dalam bidang natural language processing (NLP)
dan machine learning. Tantangan utama yang dihadapi dalam penelitian ini adalah ketidakseimbangan data
(class imbalance) dimana ulasan asli (not spam) jauh lebih banyak dibandingkan ulasan palsu (spam).
Ketidakseimbangan ini menyebabkan model klasifikasi cenderung bias terhadap kelas mayoritas, sehingga
gagal mendeteksi kelas minoritas yang justru menjadi target utama dalam kasus ini[2].

Beberapa pendekatan balancing seperti random oversampling dan undersampling telah digunakan
tetapi memiliki kelemahan tersendiri seperti overfitting atau hilangnya informasi penting. Untuk mengatasi hal
ini, penelitian ini mengusulkan penggunaan dua teknik oversampling lanjutan, yaitu SMOTE dan ADASYN
yang mampu menghasilkan data sintetis dengan cara yang lebih adaptif dan realistis. Penelitian ini juga
menggunakan metode term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) untuk ekstraksi fitur, serta
menerapkan model XGBoost, LinearSVC, dan SGDClassifier untuk klasifikasi[3].

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan efektivitas teknik SMOTE dan
ADASYN dalam mendeteksi ulasan palsu pada data Yelp yang telah diseimbangkan serta melihat bagaimana
performa model terhadap masing-masing pendekatan. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi nyata dalam upaya pengembangan sistem deteksi ulasan palsu yang lebih akurat dan dapat
diandalkan sekaligus memperluas temuan sebelumnya yang telah dilakukan oleh peneliti lain seperti Hameed
et al. (2023)[4].

2. METODE

Bagian metode penelitian ini menjelaskan proses sistematis yang digunakan untuk melakukan
penelitian.Gambar alir dari setiap tahapan proses dapat digunakan untuk menggambarkan secara visual dan
terperinci alur kerja system. Gambar berikut menunjukkan flowchart yang menggambarkan proses utama,
mulai dari pengumpulan data, pengolahan data, hingga hasil akhir dari sistem yang dikembangkan.

Preprocesssing
lNormalizationHTokenizationH Stemming =) l
i
l Feature Extration

Yelp.com TF-IDF
d ¢

= Data Splitting

Class Balancing

SMOTE
ADASYN

ML Classification
XGBoost - SVC

Results Analysis

Gambar 1. Flowchart metode

2.1 Alur Metode
2.1.1. Dataset

Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle. Dataset ini berisi ulasan pengguna, Data ini mencakup
informasi tentang bisnis di 8 wilayah metropolitan di Amerika Serikat dan Kanada. Dataset ini terdiri dari lima
berkas JSON. Banyak dataset tersebut ialah 6.990.280.
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2.1.2. Preprocessing
Preprocessing merupakan tahap krusial dalam sistem deteksi ulasan palsu karena bertujuan untuk
membersihkan dan menyiapkan teks agar dapat diproses secara efisien oleh algoritma machine learning. Teks
ulasan pada dataset Yelp umumnya panjang, mengandung karakter khusus, variasi bentuk kata, dan kata-kata
tidak penting (noise), sehingga diperlukan beberapa tahapan transformasi sebelum ekstraksi fitur. Langkah-
langkah preprocessing yang diterapkan meliputi:
a. Normalization
Proses ini bertujuan menyamakan format  seluruh teks agar  seragam.
Langkah-langkah normalisasi yang dilakukan dengan Mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil
(lowercasing): “Wow! This place is AMAZING!!! 10/10 would come again :) #happy” > “wow this
place is amazing would come again happy”
b. Tokenization
Teks dipecah menjadi token (kata) berdasarkan spasi. Tokenisasi memungkinkan setiap kata diproses
sebagai fitur individual. Kalimat: " great food and service " Token hasil: ["great”, "food", "and",
"service"]
c. Stemming
Mengubah kata ke bentuk dasar untuk menghindari redundansi fitur akibat variasi bentuk kata.

ELINT3

Contoh: “running”, “ran”, “runs” > “run”

2.1.3. Feature Extraction (TF-IDF)

Setelah teks dibersihkan, kata-kata harus diubah ke dalam format numerik agar bisa diproses oleh model
machine learning. TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) adalah metode untuk memberi
bobot pada kata-kata berdasarkan: Seberapa sering kata muncul di dokumen tertentu (TF) dan Seberapa jarang
kata itu muncul di seluruh kumpulan dokumen (IDF)

2.1.4. Data Splitting (Train & Test)

Data dibagi menjadi dua bagian yaitu training set 80% Digunakan untuk melatih model agar mampu
mengenali pola dari data Real dan Fake. Testing set 20% untuk menguji performa model pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya. Contoh: Jika dataset berisi 50.000 review, 40.000 review digunakan untuk pelatihan
model dan 10.000 review digunakan untuk pengujian. Pembagian dilakukan menggunakan chunk split untuk
memastikan proporsi kelas seimbang di kedua subset.

2.1.5. Class Balancing (SMOTE & ADASYN)
Dataset asli bersifat imbalanced, dengan jumlah review Real (label 0) lebih sedikit dibanding Fake (label 1).
Ketidakseimbangan ini membuat model bias terhadap kelas mayoritas. Untuk mengatasinya gunakan dua
teknik oversampling modern:
a. SMOTE
SMOTE membuat data sintetis untuk kelas minoritas (Real) dengan cara interpolasi antar data
tetangga terdekat. Hasilnya, Jumlah data Real = jumlah Fake. Distribusi kelas menjadi seimbang
b. ADASYN
ADASYN juga membuat data sintetis, tetapi lebih adaptif, Menambahkan lebih banyak data sintetis
di area yang sulit diprediksi (ambiguous) dan Fokus ke perbatasan decision boundary.

2.1.6. ML Classification (XGBoost, LinearSVC, SGDClassifier)
Tiga algoritma Machine Learning digunakan:
Tabel 1. Algoritma Machine Learning

Model Deskripsi

XGBoost Model ensemble berbasis pohon keputusan. Efisien dan akurat untuk data besar
LinearSVC Support Vector Classifier linear. Cocok untuk data hasil TF-IDF

SGDClassifier Model linear dengan pembaruan cepat menggunakan Stochastic Gradient Descent

Model dilatih menggunakan dataset hasil balancing SMOTE dan ADASYN, lalu diuji pada test set asli.
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2.1.7. Perbandingan Data

Tabel 2. Perbandingan Data

Aspek Dokumen

Jurnal

Nama Dataset
Ukuran Dataset Asli
Jumlah Data yang

Yelp Dataset (Kaggle)
+6.990.280 review (5GB total)
Hanya 50.000 data pertama, dipilih secara acak

Digunakan
Alasan Pembatasan ~ Untuk menghindari lag memori dan
Data mempercepat proses eksperimen

Metode Labeling Label 1 = rating 5 (Fake), 0 = rating 3—4 (Real)

Preprocessing Lowercasing, tokenization, stopword removal,
stemming, TF-IDF

Teknik Balancing SMOTE & ADASYN

Yelp Dataset (Kaggle)

Tidak disebut

+67.722 review

(60.929 not spam + 6.793 spam)
Tidak dijelaskan

Label 1 = Spam, 0 = Not Spam

(tapi cara penentuan tidak dijelaskan)
Tokenization, stemming, stopword
removal, TF-IDF

Hanya random oversampling &

undersampling

Dataset yang digunakan dalam jurnal PDF terdiri dari sekitar 67.722 review, dengan
dominasi kelas Not Spam sebanyak 60.929 dan hanya 6.793 Spam. Sebaliknya, pada penelitian ini
hanya digunakan 50.000 data yang diambil dari dataset Yelp dengan proporsi yang lebih seimbang
antara kelas Fake dan Real. Pembatasan ini dilakukan karena keterbatasan memori dan efisiensi
pelatihan. Selain itu, metode labeling dan atribut yang digunakan dalam proyek ini lebih transparan
dan bervariasi dibandingkan jurnal, yang tidak menjelaskan secara rinci asal-usul label maupun
struktur fitur.

2.1.8. Atribut Data
Tabel 3. Atribut Data
Nama Kolom Tipe Data Penjelasan
review_id string ID unik dari ulasan. Setiap ulasan memiliki ID yang berbeda
user_id string 1D pengguna yang menulis ulasan. Dapat digunakan untuk menggabungkan data dari user.json.
business_id string ID bisnis yang diulas. Digunakan untuk menggabungkan dengan data bisnis terkait
stars integer Rating yang diberikan oleh pengguna terhadap bisnis (1-5)
text string Isi lengkap dari ulasan. Digunakan dalam analisis sentimen dan NLP
useful string Jumlah pengguna yang menandai ulasan sebagai berguna
funny string Jumlah pengguna yang menandai ulasan sebagai lucu
cool string Jumlah pengguna yang menandai ulasan sebagai menarik atau keren
sentiment string Nilai sentimen hasil analisis terhadap teks review (positif atau negatif)
label integer Target klasifikasi, 0 untuk Not Spam dan 1 untuk Spam

2. HASIL DAN PEMBAHASAN
Setelah model membuat prediksi, performanya diukur menggunakan beberapa metrik accuracy yaitu
Persentase prediksi yang benar dari seluruh data uji, precision seberapa tepat model saat memprediksi review
sebagai fake, recall: Seberapa banyak review palsu yang berhasil dideteksi, F1-Score: Harmoni antara precision
dan recall. Dan hasilnya terdapat pada tabel 4 dan 5

Tabel 4. Hasil SMOTE

Model Real (F1) Fake (F1) Analisis
XGBoost 0.00 0.75 Hanya mengenali Fake Review
LinearSVC 0.00 0.75 Sama seperti XGBoost
SGDClassifier 0.57 0.00 Hanya mengenali Real Review
Tabel 5. Hasil ADASYN
Model Real (F1) Fake (F1) Analisis
XGBoost 0.57 0.00 Hanya mengenali Real Review
LinearSVC 0.57 0.00 Sama seperti XGBoost
SGDClassifier ~ 0.57 0.00 Konsisten hanya memprediksi kelas Real
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4. Keterbatasan
4.1. Unbalanced Data — Model Sangat Bias
a. Dataset asli sangat tidak seimbang: mayoritas review adalah not spam (kelas 0), sedangkan spam
(kelas 1) sangat sedikit.
Model seperti XGBoost, SVC, dan SGD hanya belajar mengenali kelas mayoritas.
F1-Score dan Recall untuk kelas spam = 0.00 — ini berarti model gagal sepenuhnya mengenali review
palsu, meski akurasi keseluruhan terlihat tinggi (90%).

4.2. Balanced Data — Performa Merata Tapi Turun
a. Dataset diseimbangkan, dan model diuji ulang.
b. Hasil lebih seimbang untuk kedua kelas (spam dan not spam), tapi akurasi dan F1-score turun drastis
(sekitar 60%).

4.3. Under-sampling — Menghilangkan Informasi Penting
a. Jumlah data mayoritas dikurangi agar setara dengan data minoritas.
b. Recall kelas spam meningkat (hingga 0.72), tapi akurasi dan precision menurun parah.

4.4. Random Oversampling — Rentan Overfitting
a. Data minoritas (spam) digandakan secara acak agar jumlahnya sama dengan kelas mayoritas.
b. Recall kelas spam sedikit meningkat, tapi precision tetap rendah (~0.14).

4.5. Tidak Menggunakan Teknik Sampling Lanjutan

Jurnal tidak mencoba metode sampling yang lebih canggih, seperti:
a. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
b. ADASYN

Sumber Dataset: dataset

5. KESIMPULAN

Berdasarkan eksperimen yang dilakukan, diperoleh beberapa kesimpulan utama: SMOTE
menghasilkan F1-score terbaik (0.75) pada kelas Fake, khususnya pada model XGBoost dan LinearSVC. Ini
menunjukkan kemampuannya dalam membantu model mengenali review palsu. Namun, hal ini diikuti dengan
kegagalan total mendeteksi review Real (F1 = 0.00), menunjukkan adanya overfitting ke kelas minoritas.
Model SGDClassifier menunjukkan performa yang kontras: hanya mengenali kelas mayoritas (baik di SMOTE
maupun ADASY N), sehingga tidak seimbang dan gagal menangkap kedua kelas. Dibandingkan dengan teknik
random oversampling dan undersampling seperti pada jurnal, SMOTE terbukti memberikan peningkatan yang
signifikan pada kelas minoritas (Fake), meskipun dengan trade-off terhadap kelas mayoritas Penggunaan
ADASYN ini belum menghasilkan performa optimal (F1-score = 0.00 untuk kelas Fake). Hal ini kemungkinan
besar disebabkan oleh pembatasan jumlah data yang digunakan dalam pelatihan, yaitu hanya sebanyak 50.000
data dalam dataset Yelp. Karena ADASY N bekerja dengan prinsip adaptif berdasarkan densitas lokal dari kelas
minoritas, jumlah data yang terlalu kecil dapat menyebabkan fitur minoritas tidak terwakili secara memadai di
ruang vektorisasi. Oleh karena itu, dalam skenario data penuh, ADASYN berpotensi menunjukkan performa
yang lebih baik.

Saran, perlu ditegaskan bahwa penerapan teknik SMOTE dianggap membantu skor F1 kelas minoritas
(Palsu), dan pada saat yang sama, menyebabkan overfitting kelas tersebut sementara mengabaikan kelas
mayoritas (Nyata). Modifikasi model akan menjadi vital untuk memungkinkan penggabungan regularisasi atau
penentuan bobot kelas yang lebih seimbang antara kelas minoritas dan mayoritas. Pengaturan semacam itu
akan mendukung pengenalan pola pada kedua kelas dan mencegahnya menjadi timpang dan menguntungkan
beberapa kelas. Selain itu, hasil yang baik dapat diperoleh dengan menggunakan SMOTE, tetapi metode
resampling lain, seperti NearMiss atau ClusterCentroids, perlu dievaluasi; hal ini dapat memberikan
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keseimbangan yang lebih baik antara kelas-kelas yang dimaksud, yang pada gilirannya akan memungkinkan
model untuk mempelajari sesuatu dari kedua kelas.

Dalam kasus ADASYN, kinerja kelas palsu yang rendah disebabkan oleh kurangnya dataset. Oleh
karena itu, langkah ini akan meningkatkan dataset pelatihan. Hal ini jelas akan memungkinkan model untuk
menangani distribusi kelas minoritas dan mayoritas dengan lebih baik. Selain itu, penggunaan teknik ensemble
seperti tumpukan atau pengklasifikasi voting menggunakan berbagai model juga dapat meningkatkan stabilitas
dan akurasi model karena dapat memanfaatkan kekuatan yang berbeda dari berbagai algoritma saat
memprediksi kelas. Algoritma lain seperti Random Forest atau LightGBM juga dapat dicoba untuk kinerja
yang lebih baik karena model saat ini mungkin sangat bias terhadap kelas mayoritas.

Metode ekspansi data di atas dapat mencakup injeksi derau atau penghapusan acak data kelas
minoritas untuk meningkatkan variasi dalam data pelatihan guna mendorong generalisasi model, sehingga
mencegahnya terkunci pada pola tertentu. Selain skor F1, penggabungan matriks kebingungan akan
memberikan gambaran model yang lebih lengkap. Hal ini juga akan menunjukkan kesalahan spesifik apa yang
terjadi di setiap kelas, sehingga memberikan pemahaman yang lebih mendasar untuk perbaikan lebih lanjut.
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