INSECT, Vol.08 No.02, 2023, ISSN: 2476-9010 w121

Perbandingan Tradisional dan Ensemble Machine
Learning dalam Melakukan Klasifikasi Kalimat Ujaran
Kebencian

Ridwan*!, Riyan Latifahul Hasanah?, Eni Heni Hermaliani®
Program Studi llmu Komputer, Universitas Nusa Mandiri, Jakarta
23Program Studi Sistem Informasi, Universitas Nusa Mandiri, Jakarta
e-mail: *114210121@nusamandiri.ac.id, 2riyan.rlt@nusamandiri.ac.id,
3enie_h@nusamandiri.ac.id

Abstrak

Kalimat Hate Speech merupakan tindakan kejahatan yang diutarakan kepada individu
atau kelompok berupa hinaan, fithah, cacian yang berkaitan dengan ras, agama, budaya, dll.
Hate Speech sering disampaikan melalui media sosial seperti Twitter. Hate speech mulai banyak
tersebar di media sosial, sehingga penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis
pengkategorian kalimat hate speech menggunakan machine learning. Pengkategorian dapat
dilakukan dengan tahapan pre-processing yaitu remove punctuations, lowercase, tokenizing,
filtering dan stemming. Dataset memiliki distribusi data yang tidak seimbang, sehingga metode
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) sangat cocok untuk digunakan,
dilanjutkan dengan menerapkan model features engineering yaitu TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) dan menggunakan algoritma Logistic Regression, Decission Tree,
dan Naive Bayes, kemudian dilakukan pengembangan algoritma machine learning menggunakan
metode ensemble, yaitu Adaptive Boosting (Adaboost) dan Random Forest. Algoritma Logistic
Regression mendapatkan nilai akurasi terbaik yaitu sebesar 91,40 dan mampu mengungguli
algoritma lainnya.

Kata kunci—hate speech, Logistic Regression, ensemble, Adaptive Boosting
1. PENDAHULUAN

M edia sosial merupakan sebuah alat untuk berkomunikasi sacara online dengan tujuan untuk
mempermudah seseorang dalam melakukan sosialisasi secara intens dan membutuhkan
respon yang cepat. Media sosial menjadi kebutuhan di dalam masyarakat dan bukan hanya
sekedar dijadikan sebagai alat komunikasi. Salah satu media sosial yang umum untuk digunakan
oleh masyarakat Indonesia yaitu Twitter[1]. Masyarakat dapat menggunakan Twitter sebagai
media komunikasi dan juga dapat memberikan opini kepada publik secara gratis melalui kalimat
yang disebut dengan Tweet. Tweet dapat bersifat positif maupun negatif. Tweet yang bersifat
positif seperti kalimat pujian, motivasi, saran positif atau kalimat yang mengundang semangat,
sedangkan kalimat yang bersifat negatif seperti opini negatif terhadap seseorang atau kelompok,
ujaran kebencian, fitnah atau celaan [2][4][5].

Saat ini media sosial mulai dijadikan alat untuk melakukan tindak kejahatan, salah
satunya yaitu menyampaikan kalimat ujaran kebencian atau hate speech. Ujaran kebencian
merupakan kalimat yang disampaikan untuk mengekspresikan rasa benci terhadap individu,
kelompok, ras yang dilakukan dengan tujuan untuk merendahkan atau mempermalukan[6][8].

Pemerintah Indonesia telah berkerjasama dengan penegak hukum untuk menurunkan
maraknya kalimat ujaran kebencian dengan cara memberikan teguran langsung atau pemanggilan
kepada pihak berwenang. Pemerintah menerbitkan peraturan perundang undangan yaitu UU-ITE
pasal 28 ayat 2 yang berisi bahwa setiap warga Indonesia dilarang untuk menyebar luaskan
informasi yang dapat menimbulkan kebencian terhadap individu atau masyarakat tertentu.
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Peraturan serupa pernah diperjelas dalam surat edaran (SE) Kapolri No. SE/06/X/2015 mengenai
cakupan-cakupan dari beberapa jenis kalimat ujaran kebencian [8][9].

Etika dalam berinteraksi di media sosial perlu dipublikasikan dan diterapkan, sesuai
karakter masyarakat Indonesia yang mengedepankan nilai kesopanan dan tata krama[4][10][11].
Namun dalam media sosial interaksi yang dilakukan tidak secara langsung yaitu secara online,
dapat dijadikan kesempatan bagi seseorang yang memiliki niat jahat seperti ujaran kebencian,
menghina, menghujat, melecehkan bahkan melakukan penipuan di media sosial[8][12].

Beberapa penelitian yang sudah dilakukan untuk mendeteksi kalimat hate speech
menggunakan machine learning oleh Akib Mohi Ud Din Khanday dengan menerapkan model
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dan Bag of Words. Algoritma machine
learning yang digunakan adalah Logistic Regression (LR), Multi- nomial Naive Bayes (MNB),
Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR), dan Decision Tree serta algoritma
ensemble yaitu Bagging, Adaboost, Random Forest and Gradient Stochastic Boosting Ensemble
learning. Hasil yang didapatkan algoritma Decision Tree yaitu 98% precision, 97% recall, 97%
F1 score dan accuracy sebesar 97.9%, Sedangkan algoritma ensemble yaitu Stochastic Gradient
Boosting menghasilkan 99% precision, 97% recall, 98% F1 Score dan accuracy sebesar 98.04%

[7].

Penelitian selanjutnya yang dilakukan oleh Nabil Badria dengan menerapkan model TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dan Count Vectors, algoritma yang
digunakan yaitu Multinomial Nave Bayes (MNB), Logistic Regression (LR), Random Forest (RF),
exXtreme Gradient Boosting machines (XGB) dan Support Vector Machines with RBF kernel
(SVM). Hasil yang didapat yaitu pada Not Offensive class mendapatkan peningkatan akurasi yaitu
sebesar 99% menggunakan algoritma Na‘ive Bayes, Sementara pada Offensive class mengalami
peningkatan sebesar 89% dengan algoritma yang sama [8].

Penelitian ini memiliki tujuan untuk melakukan pengkategorian kalimat ujaran kebencian
dengan menggunakan model machine learning. Tahapan Features Engineering yang digunakan
yaitu Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk memberikan bobot setiap
kata. Untuk menangani tidak seimbangnya distribusi data menggunakan metode Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Untuk menjadikan distribusi data menjadi
seimbang, algoritma tradisional machine learning yang digunakan yaitu Logistic Regression,
Decission Tree dan Naive Bayes, lalu dilakukan pengembangan algoritma machine learning
menggunakan metode ensemble, yaitu Adaptive Boosting (Adaboost) dan Random Forest[11].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM), beberapa langkah yang harus dilakukan untuk mendapatkan hasil evaluasi terkait
kalimat ujaran kebencian [15], berikut enam tahapan dari pengembangan data mining yang
digunakan pada metodologi penelitian :
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Gambar 1. Metode Penelitian

2.1 Bussines Understanding

Ujaran kebencian merupakan tindakan yang dilakukan dalam bentuk cacian, hinaan,
provokasi, merendahkan salah satu pihak kepada individu atau kelompok[15], penelitian ini
melakukan pengkategorian kalimat ujaran kebencian dengan menggunakan dua kategori yaitu
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hate speech dan non hate speech. Tahapan yang dilakukan yaitu pengambilan dataset twitter
menggunakan Application Program Interface (API), tahap pre-processing data, features
engineering, splitting data, evaluasi model menggunakan algoritma tradisional machine learning
dan ensemble machine learning. Hasil akhir yaitu melihat algoritma apa yang memiliki
performance yang paling baik untuk melakukan pengkategorian secara otomatis [7].

2.2 Data Understanding

Dataset yang digunakan bersumber dari data publik dan berhasil terkumpul dikarenakan
adanya peristiwa politik yaitu pemilihan gubernur dan wakil gubernur DKI Jakarta tahun 2017.
Hal ini menarik dikarenakan salah satu calon gubernur dan wakil gubernur memiliki perbedaan
jenis kelamin, rentang umur yang cukup dan salah satu calon berasal dari kelompok minoritas
dari sisi agama. Data twitter dikumpulkan sejak bulan Februari 2017 yaitu pada fase pemilihan
umum putaran pertama, selanjutnya pada bulan April 2017 pada fase pemilihan umum putaran
kedua. Data twitter dikumpulkan berdasarkan hastag vyaitu #DebatPilkadaDKI,
#PilkadaJakarta2017 #SidangAhok, dll. Data yang berhasil dikumpulkan sebanyak 40.000 tweet.
Setelah dilakukan proses pembersihan dan penghapusan tweet didapat sebanyak 1.100 data tweet
yang sudah diberikan label secara manual yaitu hate speech dan non hate speech [14][4].

Tabel 1. Dataset Ujaran Kebencian Hasil Labeling Secara Manual

No Tweet Label

1 Kayak gini nih kampanye Tim AniesSandiUno ke kampung2 mengintimidasi masyarakat. Kampungan ye?  hate speech
#ASUtenan,"Like this, the Anienessandiuno team campaign to the villages intimidates the community.
Kampungan Ye? #Asutenan™

2 RT @prastow: Apapun itu, keberanian Ahok membongkar mafia anggaran menjadi tonggak penting menuju  non  hate
APBD yg kredibel dan akuntabel.","RT @Prastow: Whatever it is, Ahok's courage to dismantle the budget  speech
mafia into an important milestone towards the credible and accountable APBD."

2.3 Data Preparation

Data tweet yang sudah terkumpul akan dilakukan pelabelan secara manual apakah
termasuk kedalam kalimat ujaran kebencian atau tidak, jika ya maka akan diberikan label “HS”
dan jika tidak akan diberikan label “NonHS”. Hasil dari pelabelan secara manual yaitu dari 1.100
tweet menjadi 713 tweet yang diberikan label dengan pembagian 260 tweet sebagai “HS” dan 453
teweet sebagai “NonHS”.
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Gambar 1.. Perbedaan Distribusi data berdasarkan label "Non_HS" dan "HS",

Dari barplot di atas didapati bahwa distribusi datanya tidak seimbang atau disebut dengan
unbalance data, ketidak seimbangan kelas minoritas dan mayoritas dapat menyebabkan kelas
mayoritas cenderung menghasilkan kinerja yang lebih baik hal ini dapat mengakibarkan
overfitting pada saat pengujian menggunakan algoritma machine learning. Untuk menangani
masalah tersebut penelitian ini menggunakan metode Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) untuk menangani unbalance data, metode ini melakukan penambahan data
sintetis pada kelas minoritas, dengan cara menambah data baru berdasarkan nilai ketetanggaan
terdekat[16][17].
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Sebelum dilakukan pemodelan menggunakan machine learning perlu dilakukan tahapan
Pre-Processing data, dikarenakan data yang bersifat mentah atau memiliki banyak noise dapat
mempersulit algoritma machine learning dalam melakukan pengkategorian. Pre-Processing
ditujukan untuk mempersiapkan data sehingga dapat diolah oleh algortma machine learning
dengan melalui beberapa tahapan, yaitu :

2.3.1 Remove punctuations

Dataset yang sudah memiliki label hate speech dan not hate speech akan dilakukan proses
pembersihan data dengan cara menghapus karakter yang tidak dibutuhkan seperti : https:// (url),
(koma), # (hashtag), (titik), @ (mention), dlI[16].

2.3.2 Lowercase

Selanjutnya dataset yang sudah melalui tahap permbersihan akan dirubah secara otomatis
kedalam huruf kecil dengan menggunakan str.lower() di dalam python, dengan tujuan untuk
menyamaratakan bobot nilai pada masing masing kata [18].

2.3.3 Tokenizing

Tahap ini merupakan cara untuk memecah karakter menjadi beberapa kalimat atau bagian
(kata/frasa) atau disebut dengan token.

2.3.4 Filtering

Tujuan dari tahap ini adalah untuk menghapus kata-kata yang sama sekali tidak memiliki
arti pada saat melakukan pengkategorian otomatis. Penelitian ini menggunakan stopword Bahasa
Indonesia yang didapatkan dari library NLTK untuk melakukan filter terhadap Dataframe dan
menambahkan kamusalay.csv yang didalamnya mengandung bahasa gaul di Indonesia [8][19].

2.3.5 Stemming

Stemming yaitu proses untuk menghapus atau menghilangkan kata awalan dan akhiran
untuk mengambil kata dasar atau akar kata. Library yang digunakan untuk melakukan proses ini
yaitu menggunakan library Sastrawi untuk melakukan stemming Bahasa Indonesia [16].

2.4 Modeling

Pada tahap ini akan dilakukan proses pengkategorian menggunakan algoritma tradisional
machine learning dan ensemble machine learning. Pengkategorian ini dilakukan berdasarkan
kesamaan label dengan cara menemukan suatu pola yang dapat membedakan kelas-kelas tertentu
berdasarkan kategori yang sudah ada yaitu hate speech dan not hate speech [2].

2.4.1 Logistic Regression

Algoritma klasifikasi yang digunakan untuk mencari apakah terdapat hubungan antara
fitur diskrit/kontinu dengan probabilitas hasil output diskrit. Logistic Regression dikategorikan
menjadi dua, yaitu single logistic regression dimana terdapat satu jenis variabel input, dan
multiple logistic regression [14][2][14][20]. Berikut persamaan dari Logistic Regression :

In(==) = By + BiX 1)
In : Logaritma natural

By + B1X :-persamaan OLS

P . probabilitas logistik

2.4.2 Decision Tree (DT)

Perhitungan pada algoritma ini menggunakan struktur pohon keputusan dengan
memodelkan beberapa kemungkinan sehingga didapati sebuah alternatif untuk memecahkan
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masalahDecision tree mampu melakukan eliminasi pada sebuah data jika didalamnya tidak
memiliki keterkaitan terhadap perhitungan [7][2][21]. Rumus dari algoritma decision tree adalah :
E(S) = ¥i_, — Pilog,P; )
Dimana S merupakan kondisi awal, i merupakan set kelas pada S yaitu seperti yes dan
no, Pi merupakan peluang suatu kejadian S.

2.4.3 Multinominal Naive Bayes (NB)

Algoritma klasifikasi untuk menghitung nilai probabilitas dengan menjumlahkan
frekuensi dan kombinasi nilai di dalam data. Naive bayes akan mempelajari probabilitas sebuah
kelas berdasarkan ciri-ciri yang ada di dalam data[2][21]. Algoritma ini merupakan klasifikasi
probabilitas, karena itu disebut ‘naive’ yang membuat asumsi kemunculan fitur tertentu tidak
tergantung pada kemunculan fitur yang lain [7][4][11][14], berikut rumus Naive Bayes (NB) :

P(x) = K059 3)
P(c[x)  : Probabilitas kelas (target) yang diberikan prediktor
P(c) : Peluang pada kelas sebelumnya
P(x|c) : Kemungkinan probabilitas kelas yang diberikan prediktor
P(x) : Probabilitas sebelumnya dari predictor

2.4.4 Random Forest (RF)

Struktur pohon yang dihasilkan dari algoritma ini sangatlah kompleks untuk sebuah data
yang memiliki variable yang banyak. [9][22]. Random forest merupakan kumpulan classifier
yang berbentuk pohon {h(x, 6 k), k=1, . . .} dimana 6k merupakan vector yang tersebar dan
masing-masing pohon keputusan akan memilih kelompok yang paling popular pada input
X[9][14].

2.4.5 Ensemble Machine Learning

Ensemble merupakan cara melakukan klasifikasi denga menggunakan kombinasi dari
berbagai algoritma machine learming dengan tujuan untuk menghasilkan performance akurasi
yang lebih baik dibandingkan dengan menggunakan satu algoritma saja. Terdapat beberapa jenis
metode ensemble yaitu bagging, boosting dan stacking [7][22].

2.4.6 Adaptive Boosting (Adaboost)

Adaptive Boosting (Adaboost) yaitu algoritma yang termasuk kedalam ensemble machine
learning dengan menerapkan konsep boosting. Algoritma ini melakukan boosting kinerja
classification dari sebuah algoritma machine learning untuk membuat sebuah classifier yang
lebih kuat dan kemudian diberikan istilah weak learner [23][24].

2.4.7 Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Langkah yang digunakan untuk melakukan ekstraksi fitur pada penelitian ini adalah
menggunakan TF-IDF, metode ini bertujuan untuk menghitung bobot setiap kata dengan cara
menghitung nilai term frequency (TF) dan inverse document frequency (IDF) untuk setiap token
(word) pada setiap dokumen[1][2][11]. Sederhananya, metode TF-IDF menentukan berapa kali
sebuah kata muncul dalam sebuah dokumen, berikut rumus dari TF-IDF :

_ M D
Wij = g o092 g, @
Keterangan :
W, ; : Merupakan pembobotan Tf-1df untuk term ke-j pada dokumen ke-i

n;j : Merupakan jumlah kemunculan term ke-j pada dokumen ke-i
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p : Merupakan banyaknya term yang terbentuk

?=1 n;; . Merupakan jumlah kemunculan seluruh term pada dokumen ke-i
D : Merupakan jumlah keseluruhan dokumen
d; : Merupakan banyaknya dokumen yang mengandung term ke-j

2.4.8 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)

Merupakan salah satu metode untuk mengatasi ketidakseimbangan data atau biasa disebut
dengan oversampling. Metode ini menyiapkan sampel pada kelas minoritas yang lebih banyak
untuk dilakukan proses klasifikasi, sehingga saat proses klasifikasi dapat mencangkup data yang
lebih besar dalam mempelajari kelas minoritas [13].

2.5 Testing dan Evaluasi

Evaluasi model yang digunakan yaitu, model train/test split data dan K Fold Cross
Validation, train/test split melakukan perhitungan dengan cara membagi dataset menjadi dua
bagian yaitu data latih dan data uji. Pembagian data sebesar 80:20 dimana 80% didistribusikan ke
dalam data latih, dan 20% menjadi data uji. Cara kedua menggunakan model evaluasi K Fold
Cross Validation, K-Fold akan menghasilkan satu kelompok data yang akan dijadikan data uji.
Data inilah yang akan digunakan untuk proses pengujian sebanyak nilai K[6][9][25].

2.6 Deployment

Pada tahap ini akan dilakukan pembuatan laporan atau proses implementasi data mining
dengan tujuan untuk memberikan gambaran pada kesimpulan perhitungan algoritma data mining.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Dataset yang sudah diberikan label “Non_HS" dan "HS” akan dilakukan tahapan Pre-
Processing menggunakan apikasi python. Tahap ini menghasilkan bentuk data yang dapat diolah
oleh algoritma machine learning, berikut ini pada tabel 2 merupakan tahapan Pre-Processing dan
hasil yang didapakan :

Tabel 2. Hasil Prosess Pre-Processing Data Menggunakan Python

Proses Data

Data Asli @alayyubichoir: Sosok Anies Sandi harus diakui sgt mengayomi. Sangat kompeten utk membangun
kerukukan & kebhinekaan di Jakarta,

Remove Punctuations alayyubichoir Sosok Anies Sandi harus diakui sgt mengayomi Sangat kompeten utk membangun
kerukukan kebhinekaan di Jakarta

Lowercase alayyubichoir sosok anies sandi harus diakui sgt mengayomi sangat kompeten utk membangun
kerukukan kebhinekaan di jakarta

Tokenizing [alayyubichoir] [sosok] [anies [sandi] [harus] [diakui] [sgt] [mengayomi] [sangat] [kompeten] [utk]
[membangun] [kerukukan] [kebhinekaan] [di] [Jakarta]

Filtering [alayyubichoir] [sosok] [anies] [sandi] [harus] [diakui] [mengayomi] [sangat] [kompeten] [membangun]
[kebhinekaan] [Jakarta]

Stemming [alayyubichoir] [sosok] [anies] [sandi] [harus] [akui] [ayom] [sangat] [kompeten] [bangun] [bhineka]
[Jakarta]

Berikut ini pada tabel 3 hasil perhitungan menggunakan algoritma machine learning
dengan model spliting data dengan pembagian 80% sebagai data latih dan 20% sebagai data uji.
Selanjutnya dilakukan pengujian ulang menggunakan model K-Fold Cross Validation dengan
nilai K=10. Hasil dari evaluasi model tersebut dilakukan perbandingan menggunakan metode
SMOTE dan tidak menggunakan metode SMOTE :

Tabel 3. Perbandingan Nilai Accuracy, Recall, Precission dan F1
dengan Metode Spliting Data Perbandingan 80:20
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Splitting Data

Algoritma With SMOTE No SMOTE
Accuracy Recall Precision F1 Accuracy Recall Precision F1
Iliggiritsi(s:ion 86% 84,40% 83,70% 85,20% 81,10% 77,40% 85,70% 78,70%
?De%SiO“ Tree 77,60% 76,90% 81,80% 7670% 82,50% 81,60% 76,60% 81,70%
Multinominal

N 87,40% 76% 86,90% 87,10% 79,70% 88,30% 81,90% 77,10%
Naive Bayes (NB)

Random Forest
(RF)

Adaptive Boosting
(Adaboost)

83,90% 81,30% 85,20% 82,30% 82,50% 79,50% 84,10% 80,60%

84,60% 82,70% 84% 83,80% 83,90% 83,60% 83,40% 83%

Hasil perbandingan nilai akurasi yang didapat pada tabel 3 dengan menggunakan evaluasi
model Splitting Data menghasilkan algoritma Multinominal Naive Bayes (NB) menggunakan
SMOTE mendapatkan nilai akurasi tertinggi yaitu sebesar 87,4% dibandingkan tanpa
menggunakan SMOTE, begitupun juga nilai Precision sebesar 86,9% dan nilai F1 sebesar 87,1%,
akan tetapi nilai recal menggunakan SMOTE lebih rendah dibandingkan dengan tidak
menggunakan SMOTE vyaitu sebesar 76%, hal ini membuktikan bahwa algoritma Multinominal
Naive Bayes (NB) dengan menggunakan SMOTE memiliki performance yang cukup baik untuk
melakukan pengkategorian kalimat hate speech.

Tabel 4. Perbandingan Nilai Accuracy, Recall, Precission dan F1
dengan Metode K-Fold Cross Validation Nilai K = 10
K-Fold Cross Validation

Algoritma With SMOTE No SMOTE
Accuracy Recall Precision F1 Accuracy Recall Precision F1
Iliggirsetsigion 91,40% 84,40% 88,80% 97,10% 79,20% 77,40% 45,30% 92,6%
?S%Sio“ Tree 77,60% 76,90% 85%  86,70% 82,50% 81,60% 68,50% 77,2%
Multinominal

N 87,40% 88,30% 95,60% 98% 79,70% 76% 56,10% 92,80%
Naive Bayes (NB)

Random Forest
(RF)

Adaptive Boosting
(Adaboost)

83,90% 81,30% 84,10% 97,20% 82,50% 79,50% 62,50% 91,70%

84,60% 83,60% 85,80% 93,30% 83,90% 82,70% 68,50% 85,30%

Hasil perbandingan nilai akurasi yang didapat pada tabel 4 dengan menggunakan evaluasi
model K-Fold Cross Validation menghasilkan algoritma Logistic Regression (LR) menggunakan
SMOTE mendapatkan nilai akurasi tertinggi yaitu sebesar 91,4%, akan tetapi nilai Recall lebih
rendah dibandingkan dengan algoritma Multinominal Naive Bayes (NB) dengan menggunakan
SMOTE yaitu sebesar 88,3%, Precission 95,6% dan F1 98%.

Berikut ini pada tabel 5 merupakan pemodelan algoritma tradisional machine learning
dan ensemble machine learning didalam aplikasi python. Pada algoritma tradisional machine
learning penelitian ini mengisi parameter pada algoritma tersebut dengan null atau kosong
parameter sedangkan pada algoritma ensemble kami mengisi parameter nilai pada masing-masing
algoritma dengan tujuan untuk meningkatkan performance pada saat melakukan prediksi.
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Tabel 5. Model Algoritma Machine Learning Tradisional dan Ensemble

LGREGG LogisticRegression()
RF RandomForestClassifier()
DT DecisionTreeClassifier()
NB MultinomialNB()
adaboost AdaBoostClassifier(n_estimators=100)

Perbandingan nilai Accuracy

95% 91,40%

90% geus 87,40% 87,40%
83,0098460% 3,90% 83,90084,60% 3,.90%

850 a1100§250%  8250% 8250%  82,50%
79, 70% 7920% g 79.70%

80% 77.60% 77.60%

75% I

70%

&l b

g
z
2
P
2
=
k=
3

Adaptive Boosting..

Adaptive Boostin,

Adaptive Boosting.
g.
Decision Tree (DT) | E——

Multinominal Naive. . =
Random Forest (RF)

Logistic Regression
Decision Tree (DT)
Random Forest (RF) EE_——
Logistic Regression
Decision Tree (DT)
Multinominal Naive
Random Forest (RF) E_———8
Logistic Regression
Decision Tree (DT)
Random Forest (RF) | EE———
Logistic Regression  E—

Multinominal Naiv
Multinominal Naive. .

Splitting Data Splitting Data K-Fold Cross Validation K-Fold Cross Validation
SMOTE NO SMOTE SMOTE NO SMOTE

Gambar 2. Perbandingan Nilai Accuracy antara Model Splitting Data dengan K-Fold Cross
Validation serta dengan Menggunakan dan Tidak Menggunakan Metode SMOTE

Berdasarkan hasil perbandingan nilai akurasi pada gambar 2 menghasilkan dua algoritma terbaik
pada evaluasi model menggunakan K-Fold Cross Validation dengan SMOTE vyaitu Logistic
Regression (LR) menghasilkan nilai akurasi sebesar 91,4% ,sedangkan algoritma Multinominal
Naive Bayes (NB) menggunakan dan tanpa menggunakan SMOTE nilai akurasi yang dihasilkan
tetap sama yaitu sebesar 87,4%.

Perbandingan Nilai Recall
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Gambar 3. Perbandingan Nilai Recall antara Model Splitting Data dengan K-Fold Cross
Validation serta dengan Menggunakan dan Tidak Menggunakan Metode SMOTE

Berdasarkan hasil perbandingan nilai Recall pada gambar 3 menghasilkan dua algoritma terbaik
pada evaluasi model menggunakan Splitting data tanpa SMOTE yaitu Multinominal Naive Bayes
(NB) sebesar 88,3%, jika menggunakan model K-Fold Cross menggunakan SMOTE nilai Recall
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tetap sama, sedangkan pada algoritma Logistic Regression (LR) dengan menggunakan Splitting
data, K-Fold Cross Validation dan SMOTE memiliki nilai yang sama yaitu sebesar 84,4%.
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Gambar 4. Perbandingan Nilai Precission antara Model Splitting Data dengan K-Fold Cross
Validation serta dengan Menggunakan dan Tidak Menggunakan Metode SMOTE

Berdasarkan hasil perbandingan nilai Precission pada gambar 4 menghasilkan algoritma
Multinominal Naive Bayes (NB) dengan menggunakan K-Fold Cross Validation dan SMOTE
memiliki nilai yang sama yaitu sebesar 95,6%, mengungguli algorimta Logistic Regression (LR)
yang hanya mendapatkan nilai Precission sebesar 88,8%.

Perbandingan Nilai F1
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Gambar 5. Perbandingan Nilai F1 antara Model Splitting Data dengan K-Fold Cross Validation
serta dengan Menggunakan dan Tidak Menggunakan Metode SMOTE

Berdasarkan hasil perbandingan nilai F1 pada gambar 5 menghasilkan algoritma Multinominal
Naive Bayes (NB) dengan menggunakan K-Fold Cross Validation dan SMOTE memiliki nilai F1
sebesar 98%, mengungguli algorimta Logistic Regression (LR) yang hanya mendapatkan nilai F1
sebesar 97,1%.

4. KESIMPULAN
Hasil penelitian yang didapat bahwa algoritma Logistic Regression dengan menggunakan

metode SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) mendapatkan nilai akurasi
terbaik yaitu sebesar 91,40%, nilai Recall sebesar 84,49%, Precission sebesar 88,80% dan FI
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sebesar 97,10%. Sedangkan algoritma Multinominal Naive Bayes (NB) menggunakan evaluasi
model Splitting data dan K-Fold Cross Validation serta menggunakan SMOTE menghasilkan
akurasi yang sama yaitu sebesar 87,4%, jika menggunakan K-Fold Cross Validation nilai Recall
meningkat menjadi 88,3%, Precission menjadi 95,6% dan F1 menjadi 98%. Jika ingin
menggunakan nilai akurasi untuk melakukan pengkategorian kalimat hate speech dapat
menggunakan algoritma Logistic Regression dengan menggunakan SMOTE dan evaluasi model
K-Fold Cross Validation, dikarenakan algoritma tersebut menghasilkan nilai akurasi yang lebih
baik dibandingkan dengan algoritma lainnya.

5. SARAN

Penelitian selanjutnya disarankan untuk berfokus kepada algoritma tradisional machine
learning dan ensemble machine learning yang lain dan juga menerapkan metode Hyperparameter
Tuning untuk melihat parameter terbaik yang akan digunakan oleh algoritma itu sendiri dengan
harapan dapat meningkatkan efisiensi dan juga performance dari algoritma tersebut.
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