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Abstrak - Ujaran kebencian adalah penyebaran kebencian terhadap individu atau kelompok atas dasar suku,
agama, ras, dan karakteristik lain yang dapat menimbulkan diskriminasi, kekerasan, dan konflik sosial. Data yang
tidak seimbang dapat menyebabkan hasil negatif pada hasil klasifikasi. Metode Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) digunakan untuk mengatasi data yang tidak seimbang. Ekstraksi fitur menggunakan Bag of
Words dan TD-IDF, kemudian data training dilakukan oversampling menggunakan metode SMOTE, SVM-
SMOTE, Kmeans-SMOTE, dan Borderline-SMOTE. Klasifikasi tersebut menggunakan algoritma Random
Forest, Support Vector Machine, Logistic Regression dan Naive Bayes dengan menggunakan data Twitter. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa penerapan metode Borderline-SMOTE untuk menangani data imbalanced
menghasilkan kinerja yang lebih baik daripada metode SMOTE lainnya berdasarkan nilai accuray, recall,
precision dan F1-Score dengan masing-masing nilai sebesar 84,09%, 85,25%, 84,55% dan 81,16%. Algoritma
Random Forest menghasilkan nilai kinerja yang lebih tinggi dibandingkan algoritma lainnya.

Kata Kunci :Data Imbalanced, Oversampling, SMOTE, Ujaran Kebencian

Abstracts - Hate speech is the spread of hatred towards individuals or groups on the basis of ethnicity, religion,
race, and other characteristics that can lead to discrimination, violence, and social conflict. Unbalanced data can
cause negative results in classification results. The Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) method
is used to deal with unbalanced data. Feature extraction uses Bag of Words and TD-IDF, then the training data
are oversampled using the SMOTE, SVM-SMOTE, Kmeans-SMOTE, and Borderline-SMOTE methods. This
classification uses the Random Forest, Support Vector Machine, Logistic Regression, and Naive Bayes algorithms
using Twitter data. The research results show that the application of the Borderline-SMOTE method to handle
imbalanced data produces better performance than other SMOTE methods based on accuracy, recall,precision
and F1-Score values with respective values of 84.09%, 85.25%, 84,55% and 81.16%. The Random Forest
algorithm produces higher performance values than other algorithms.
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PENDAHULUAN

Ujaran kebencian adalah tindakan menyebarkan kebencian terhadap individu atau kelompok atas dasar
suku, agama, ras, dan karakteristik lain yang dapat menimbulkan diskriminasi, kekerasan, dan konflik sosial
(Marpaung et al., 2021). Tindakan tersebut dapat berupa hasutan terhadap individu atau kelompok yang dapat
menimbulkan kekerasan, diskriminasi, konflik sosial, dan ancaman jiwa (Pratiwit et al., 2019). Saat ini, tindakan
ujaran kebencian tidak hanya dilakukan secara langsung tetapi sudah banyak yang dilakukan secara online yaitu
melalui media sosial. Media sosial merupakan salah satu platform yang paling sering digunakan oleh masyarakat
untuk berkomunikasi, berbagi informasi, dan menyampaikan pendapat. Berdasarkan studi yang dilakukan oleh We
Are Social, pada Januari 2022 tercatat bahwa di Indonesia pengguna aktif media sosial mengalami kenaikan
sebesar 12,35% dari tahun sebelumnya yaitu ada 191 juta pengguna aktif media sosial (Murtopo et al., 2022).
Menurut Bawaslu, masih belum ada pemahaman umum tentang ujaran kebencian dalam menangani konten media
sosial terutama dengan teks ujaran kebencian yang bersifat sarkastik (Marpaung et al., 2021).
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Machine Learning diperlukan untuk membantu media sosial dalam melacak ujaran kebencian, bahkan
melakukan upaya preventif, yaitu menghindari ujaran kebencian tersebut tampil di media sosial (Antariksa et al.,
2019). Algoritma Machine Learning telah banyak digunakan untuk klasifikasi ujaran kebencian diantaranya Naive
Bayes dalam (Antariksa et al., 2019; Hairani et al., 2020; Khanday et al., 2022; Susanti et al., 2022), Support
Vector Machine (SVM) dalam (Antariksa et al., 2019; Hairani et al., 2020; Khanday et al., 2022), Logistic
Regression dalam (Antariksa et al., 2019; Khanday et al., 2022), Random Forest dalam (Khanday et al., 2022),
C4.5 dalam (Hairani et al., 2020), dan K-Nearest neighbour (KNN) dalam (Mullah & Zainon, 2021). Dalam
Machine Learning, data imbalanced merupakan masalah penting untuk dipecahkan. Ketidakseimbangan kelas
adalah suatu kondisi dimana jumlah kemunculan kelas mayoritas lebih besar dari jumlah kemunculan kelas
minoritas (Hairani et al., 2020). Data yang tidak seimbang dapat menyebabkan hasil negatif pada hasil klasifikasi.
Hal ini dikarenakan jumlah data yang tidak seimbang antara kelas mayoritas dan kelas minoritas, cenderung
membuat kelas mayor tampil lebih baik daripada kelas minor.

Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas, salah satu metode yang digunakan adalah sampling.
Oversampling adalah pendekatan sampling umum lainnya yang digunakan untuk menangani masalah kelas yang
tidak seimbang (Thabtah et al., 2019). Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) merupakan metode
oversampling yang dapat melakukan duplikasi data secara sintetik sehingga masalah distribusi data yang berbeda
dapat diatasi. Pengembangan metode SMOTE telah dilakukan diantaranya Borderline-SMOTE (T. Lee et al.,
2020), Kmeans-SMOTE (Last et al., 2017) dan SVM-SMOTE (Almajid & Arifudin, 2022). Penelitian ini bertujuan
untuk melakukan perbandingan hasil kinerja dari masing-masing metode SMOTE dalam mengatasi masalah data
yang tidak seimbang. Algoritma Machine Learning yang akan digunakan untuk klasifikasi ujaran kebencian dalam
penelitian ini diantaranya SVM, Random Forest, Logistic Regression dan Naive Bayes. Kemudian hasil kinerja
yang diperoleh dengan menggunakan metode SMOTE akan dibandingkan berdasarkan nilai akurasi, precision,
recall dan F1-Score. Pembaharuan pada penelitian ini terletak pada penggunaaan teknik SMOTE dan teknik
lainnya seperti Borderline-SMOTE, Kmeans-SMOTE dan SVM-SMOTE.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan dataset, yang kemudian dilakukan preprocessing untuk
membersihkan data yang tidak dibutuhkan dan menerapkan teknik ekstraksi fitur. Setelah itu dilakukan split data
dengan ketentuan 80% data training dan 20% data testing. Kemudian, metode SMOTE diterapkan pada data
training untuk menangani data imbalance. Algoritma Machine Learning diterapkan untuk melakukan klasifikasi
ujaran kebencian. Evaluasi dilakukan dengan melihat kinerja model berdasarkan nilai Accuracy, Recall, Precision
dan F1-Score. Adapun alur penelitian yang diuraikan diatas, dapat dilihat pada gambar 1 berikut ini :

Data Testing
Data Prepation Algorit
Dataset + Preprocessing gontma Evaluasi Kinerja
) . Klasifikasi -
* Feature Extraction
Data Training [ Metode SMOTE J

Sumber : Hasil Penelitian (2023)
Gambar 1. Alur Penelitian

1. Dataset

Dataset yang digunakan adalah data Twitter yang dikumpulkan dari beberapa penelitian sebelumnya yang
terdiri dari (Ibrohim & Budi, 2019), (Alfina et al., 2017), (Putri et al., 2020) dan (Ibrohim & Budi, 2018). Dataset
ini dikumpulkan selama kurang lebih tujuh bulan, dari 20 Maret 2018 hingga 10 September 2018. Untuk
menganotasi kumpulan data, para peneliti sebelumnya menggunakan 30 anotator dari latar belakang demografis
yang berbeda. Para anotator terdiri dari 14 pria dan 16 wanita dari berbagai usia dan latar belakang pendidikan.
Selain itu, para anotator juga berasal dari berbagai profesi, suku, dan agama. Penentuan kelas pada dataset ini
dilakukan anotasi dua langkah. Proses anotasi dua langkah ini menghasilkan 13.169 tweet yang dapat digunakan
untuk eksperimen penelitian, yang terdiri dari 7.608 tweet non-hate speech (6.187 tweet dari fase anotasi pertama
dan 1.421 tweet dari (Ibrohim & Budi, 2018)) dan 5.561 tweet ujaran kebencian.
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2. Preprocessing

Dataset diproses terlebih dahulu agar proses klasifikasi lebih efisien dan memberikan hasil yang lebih baik.
Penelitian ini melakukan lima proses dalam data preprocessing yang terdiri dari case folding, data cleaning, text
normalization, stemming, dan stopword removal.
a. Data Cleaning

Data Cleaning atau pembersihan data dilakukan untuk menghapus karakter yang tidak perlu seperti

simbol retweet ("RT", "rt"), mention, username ("USER", "user"), URL, dan tanda baca. Selain itu, karena pada
ekstraksi fitur tidak menggunakan emotikon maka emotikon juga dihilangkan dalam proses pembersihan data.

b. Case Folding

Case Folding adalah tahapan untuk mengubah text menjadi suatu bentuk yang standar. Pada tahap ini
dipilih lowercase untuk membuat huruf kapital menjadi huruf kecil (Ibrohim & Budi, 2019).
c. Text Normalization

Text Normalization yaitu tahap yang dilakukan untuk mengubah kata-kata nonformal menjadi kata-kata
formal. Dalam penelitian ini, teks dinormalisasi menggunakan kamus yang berasal dari gabungan kamus dari
beberapa karya sebelumnya (Alfina et al., 2017; Ibrohim & Budi, 2018; Salsabila et al., 2018).
d. Stopword Removal

Penghapusan stopword adalah bagian dari langkah preprocessing teks yang digunakan untuk menghapus
kata-kata yang tidak relevan dari kalimat berdasarkan daftar stopword. Menghapus stopword tidak hanya akan
membantu sistem meminimalkan interupsi, tetapi juga dapat mengurangi waktu pemrosesan sistem. Untuk
menghilangkan stopword, penelitian ini menggunakan daftar stopword dari penelitian sebelumnya (Ibrohim &
Budi, 2019).
e. Stemming

Stemming digunakan untuk menghapus artikel, preposisi, dan konjungsi dalam tweet yang dikumpulkan
untuk mengambil akar kata. Lemmatisasi dilakukan untuk mengambil akar kata dari setiap tweet dengan
menghapus semua lampiran menggunakan library. Library yang digunakan adalah library Sastrawi.

3. Feature Extraction

Ekstraksi fitur digunakan untuk membantu komputer dalam mengenali data yang akan digunakan dalam
pembelajaran mesin. Bag Of Words (BoW) dan Term Frequency - Revised Document Frequency (TF-IDF) adalah
dua dari beberapa teknik ekstraksi fitur yang digunakan untuk melatih model pembelajaran mesin.
a. Term Frequency - Revised Document Frequency (TF-IDF)

TF-IDF adalah metrik peringkat yang digunakan untuk meringkas dan mengambil informasi dengan
tujuan mengukur pentingnya istilah dalam teks yang diberikan (E. Lee et al., 2022). Fungsi ekstraksi TF-IDF
mengambil dua input : IDF dan TF. TF-IDF menyediakan token yang tampaknya tidak umum di dataset. Jika kata-
kata yang tidak biasa muncul di banyak dokumen, relevansinya meningkat.

Kisaran parameter n-gram dibagi dengan TF-IDF. TF-IDF digunakan untuk menghitung bobot kata, yang
mengembalikan bobot korpus untuk kata tertentu. Hasilnya adalah matriks kata tertimbang. Pendekatan TF banyak
digunakan untuk ekstraksi fitur dan banyak digunakan untuk kategorisasi teks. Istilah frekuensi kejadian digunakan
sebagai parameter dalam pelatihan klasifikasi. Fungsi TF tidak mempertimbangkan arti dari kata-kata yang jarang,
tidak seperti TF-IDF, yang memberi bobot lebih kecil pada istilah yang lebih umum.

b. Bag Of Words (BoW)

BoW adalah salah satu fungsi ekstraksi yang digunakan dalam tugas NLP. Pendekatan ini adalah yang
paling nyaman dan mudah beradaptasi untuk mendapatkan fitur dokumen (E. Lee et al., 2022). Histogram dari
kata diperiksa di Bow dalam teks. Frekuensi kata digunakan sebagai fungsi untuk pelatihan kalimat. Dalam
penelitian ini, pendekatan BoW diimplementasikan menggunakan Count Vectorizer dari library scikit-learn
Python. Vektorisasi disebut teknik memperoleh vektor numerik dengan mengubah sekumpulan data tekstual.
Frekuensi kata yang dihitung menunjukkan bahwa token telah dihitung dan membuat vektor token. BoW
memberikan nilai untuk setiap atribut berdasarkan frekuensi fungsi ini.

4. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

SMOTE adalah teknik di mana oversampling kelas minoritas dilakukan dengan menghasilkan sampel
sintetik baru (Thabtah et al., 2019). SMOTE didasarkan pada k-nearest neighbor untuk menghasilkan sampling
sintetik baru dalam ruang fitur berdasarkan persentase tertentu untuk kelas minoritas (Swana et al., 2022). SMOTE
dapat menghasilkan data sintetik baru berdasarkan data kelas minoritas yang ada tanpa mereplikasinya untuk
mengatasi tantangan overfitting. SMOTE pertama-tama memilih setiap sampel dari sampel minoritas secara
berurutan sebagai sampel akar untuk sintesis sampel tambahan untuk mensintesis sampel baru dan diulang
sebanyak n kali. Terakhir, interpolasi linier dilakukan antara sampel dan setiap sampel tambahan untuk
menghasilkan n sampel yang disintesis.
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Algoritma SMOTE secara efektif memecahkan masalah overfitting yang disebabkan oleh replikasi buta
teknik oversampling acak (Gao et al., 2020). Pengembangan SMOTE telah banyak dilakukan oleh para peneliti
sebelumnya, berikut ini merupakan beberapa pengembangan teknik SMOTE yang akan dievaluasi kinerjanya pada
penelitian ini :

a. Support Vector Machine SMOTE (SVM-SMOTE)

SVMSMOTE merupakan teknik oversampling yang digunakan untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan dataset dengan cara memodifikasi dataset training untuk menghasilkan dataset training yang
seimbang untuk setiap kelas (Almajid & Arifudin, 2022). Teknik SVM-SMOTE menggunakan teknik interpolasi,
ekstrapolasi, dan SVM untuk membuat instance sintetik baru.

b. Kmeans-SMOTE

Metode Kmeans-SMOTE. K-means-SMOTE terdiri dari tiga langkah: clustering, filtering, dan
oversampling (Last et al., 2017). Pada langkah clustering, ruang input dikelompokkan menjadi k grup
menggunakan k-means clustering. Langkah filtering memilih cluster untuk oversampling dan menentukan berapa
banyak sampel yang akan dihasilkan di setiap cluster. Langkah filter mengalokasikan lebih banyak sampel yang
dihasilkan ke cluster minoritas yang jarang daripada yang padat. Untuk setiap Kluster yang difilter, hitung bobot
sampling berdasarkan density minoritasnya. Terakhir, pada langkah oversampling, melakukan oversample setiap
cluster yang difilter menggunakan SMOTE. Jumlah sampel yang akan dihasilkan dihitung dengan menggunakan
bobot sampel.

c. Borderline-SMOTE

Bordeline-SMOTE merupakan pengembangan algoritma SMOTE yang mengatasi sampel kelas yang
tumpang tindih karena lokasi data kelas mayoritas yang berdekatan saat mensintesis data kelas minoritas (T. Lee
et al., 2020). Algoritma Borderline-SMOTE melakukan oversampling pada instance kelas minoritas di dekat garis
batas. Setelah mengekstrak m tetangga terdekat dari instance kelas minoritas, lebih dari setengah m membangun
himpunan dengan memilih instance kelas minoritas yang sesuai dengan kelas mayoritas.

5. Algoritma Klasifikasi

Penelitian ini menggunakan algoritma Machine Learning untuk melakukan klasifikasi ujaran kebencian.
Algortima Machine Learning yang digunakan diantara Random Forest, Support Vector Machine, Logistic
Regression dan Naive Bayes. Random Forest memiliki potensi untuk menganalisis karakteristik klasifikasi dari
interaksi yang kompleks dan sangat kuat terhadap data derau dan data dengan nilai yang hilang (Xu et al., 2020).
Dalam Kklasifikasi teks, Naive Bayes banyak digunakan karena kejelasan dan keefektifannya pada kinerja yang
dihasilkan. Penerapan Support Vector Machine pada klasifikasi teks juga memberikan hasil presisi yang sangat
baik. Berdasarkan penelitian sebelumnya menyatakan bahwa regresi logistik dapat menghasilkan hasil yang lebih
baik dalam mengklasifikasikan teks daripada metode lain (Aborisade & Anwar, 2018).

6. Evaluasi Kinerja

Metrics Performance adalah konstruksi logis-matematis yang diperoleh dengan selisih antara nilai aktual
dan nilai prediksi (Mullah & Zainon, 2021). Metric performance yang digunakan untuk mengukur Kkinerja dalam
penelitian ini meliputi accuracy yang merupakan rasio sampel yang diprediksi dengan benar terhadap jumlah total
sampel (Challa et al., 2021). Precision merupakan proporsi sampel positif yang diprediksi dengan benar dari jumlah
total sampel yang diprediksi sebagai positif (Challa et al., 2021). Recall merupakan proporsi sampel positif yang
diprediksi dengan benar dari total sampel positif (Challa et al., 2021). F1-Score merupakan estimasi menyeluruh
dari akurasi model dan dapat dihitung sebagai rata-rata dari presisi dan recall (Challa et al., 2021).

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini melakukan percobaan menggunakan Google Colabs dengan lima pendekatan yaitu dengan
Data Imbalanced, SMOTE, SVM-SMOTE, Kmeans-SMOTE, Borderline-SMOTE. Dataset dibagi menjadi 80%
data training dan 20% data testing. Lima Pendekatan tersebut diterapkan pada data training untuk mengatasi data
yang tidak seimbang. Pembagian dataset dapat dilihat pada gambar 2 dan gambar 3 dimana daerah berwarna
kuning mewakili data non-hate speech dan daerah warna biru mewakili data hate speech.
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Sumber : Hasil Penelitian (2023) Sumber : Hasil Penelitian (2023)
Gambar 2. Jumlah Data Training Gambar 3. Jumlah Data Testing

Data training yang digunakan sebanyak 10.535 data text yang terdiri dari 4449 data hate speech dan 6086
data non-hate speech. Data testing yang digunakan untuk evaluasi sebanyak 2634 data text terdiri dari 1522 non-
hate speech dan 1112 data hate speech. Untuk memverifikasi kinerja model, penelitian ini menggunakan empat
pengklasifikasi yang umum yaitu Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM),
dan Naive Bayes (NB). Keempat algoritma tersebut digunakan karena memiliki keunggulan seperti Random Forest
memiliki potensi untuk menganalisis karakteristik klasifikasi dari interaksi yang kompleks dan sangat kuat
terhadap data derau dan data dengan nilai yang hilang (Xu et al., 2020). Naive Bayes banyak digunakan karena
kejelasan dan keefektifannya pada kinerja yang dihasilkan. Support Vector Machine mampu memberikan hasil
presisi yang sangat baik. Dan berdasarkan penelitian sebelumnya regresi logistik menghasilkan hasil yang lebih
baik dalam mengklasifikasikan teks daripada metode lain (Aborisade & Anwar, 2018). Konfigurasi algoritma
machine learning yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1. Konfigurasi Parameter Algoritma Machine Learning

Algoritma Konfigurasi
Random Forest RandomForestClassifier()
Logistic Regression LogisticRegression()
Support Vector Machine svm.LinearSVC()
Naive Bayes MultinomialNB()

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Konfigurasi parameter yang digunakan pada setiap metode SMOTE dalam penelitian ini dapat dilihat pada
tabel 2. Penerapan metode SMOTE diterapkan pada algoritma di tabel 1 secara bergantian. Oleh karena itu,
terdapat 4 kali eksperimen yang dilakukan dalam penelitian ini.

Tabel 2. Konfigurasi Parameter Metode SMOTE

Metode Konfigurasi
SMOTE SMOTE((sampling_strategy="auto’, random_state=None, k_neighbors=10, n_jobs=No
ne)
SVM-SMOTE SVMSMOTE (sampling_strategy="auto', random_state=None, k_neighbors=10, n_jobs

=None, m_neighbors=10, svm_estimator=None, out_step=0.5)

Kmeans-SMOTE KMeansSMOTE (sampling_strategy="auto’, random_state=0, k_neighbors=10, n_jobs
=None, kmeans_estimator=50, cluster_balance_threshold="auto', density_exponent="
auto’)

Borderline-SMOTE  BorderlineSMOTE(sampling_strategy="auto', random_state=None, k_neighbors=10, n
_jobs=None, m neighbors=10, kind='borderline-1")

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

1. Hasil Kinerja Imbalanced Data

Berdasarkan penerapan pada data imbalanced, hasil kinerja dari klasifikasi yang telah dilakukan dapat
dilihat pada tabel 3. Dari hasil yang diperoleh algoritma Random Forest menjadi algoritma klasifikasi yang terbaik
dengan nilai accuracy 84,58%, recall 77,96%, precision 84,33% dan F1-Score 81,02%.
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Tabel 3. Hasil Kinerja Penerapan Imbalanced Data

Algoritma Accuracy Recall Precision F1-Score
RF 84,58% 77,96% 84,33% 81,02%
SVM 82,11% 77,51% 79,59% 78,54%
LR 82,38% 73,47% 82,86% 77,88%
NB 80,97% 73,29% 79,98% 76,48%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

2. Hasil Kinerja Metode SMOTE
Setelah dilakukan eksperimen dengan parameter yang digunakan berdasarkan konfigurasi pada tabel 2,
hasil kinerja dari penerapan metode SMOTE bahwa hasil kinerja yang diperoleh algoritma Random Forest menjadi
algoritma klasifikasi yang terbaik dengan nilai accuracy 83,86%, recall 81,02%, precision 80,80% dan F1-Score
80,91% seperti yang terlihat pada tabel 4.
Tabel 4. Kinerja Penerapan SMOTE

Algoritma Accuracy Recall Precision F1-Score
RF 83,86% 81,02% 80,80% 80,91%
SVM 80,78% 80,03% 75,80% 77,86%
LR 82,68% 80,93% 78,67% 79,78%
NB 79,95% 85,07% 72,32% 78,18%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Sedangkan hasil kinerja yang diperoleh algoritma Random Forest menjadi algoritma klasifikasi yang
terbaik dengan nilai accuracy 84,01%, recall 79,94%, precision 81,78% dan F1-Score 80,85% seperti yang terlihat
pada tabel 5.

Tabel 5. Kinerja Penerapan SVM-SMOTE

Algoritma Accuracy Recall Precision F1-Score
RF 84,01% 79,94% 81,78% 80,85%
SVM 81,43% 79,58% 77,15% 78,35%
LR 82,87% 80,48% 79,27% 79,87%
NB 62,98% 80,93% 54,11% 64,86%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Kemudian berdasarkan tabel 6, hasil kinerja yang diperoleh algoritma Random Forest menjadi algoritma
klasifikasi yang terbaik dengan nilai accuracy 83,94%, recall 75,80%, precision 84,55% dan F1-Score 79,94%
adalah :

Tabel 6. Kinerja Penerapan Kmeans-SMOTE

Algoritma Accuracy Recall Precision F1-Score
RF 83,94% 75,80% 84,55% 79,94%
SVM 82,19% 77,60% 79,68% 78,63%
LR 82,72% 74,10% 83,14% 78,36%
NB 81,05% 78,14% 77,24% 77,69%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Berdasarkan tabel 7, hasil kinerja yang diperoleh algoritma Random Forest menjadi algoritma klasifikasi
yang terbaik dengan nilai accuracy 84,09%, recall 81,20%, precision 81,13% dan F1-Score 81,16% vyaitu :

Tabel 7. Kinerja Penerapan Borderline-SMOTE

Algoritma Accuracy Recall Precision F1-Score
RF 84,09% 81,20% 81,13% 81,16%
SVM 80,48% 79,58% 75,51% 77,49%
LR 82,87% 81,56% 78,66% 80,08%
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Recall
85,25%

Algoritma Accuracy

NB 80,03%
Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Precision
72,36%

F1-Score
78,28%

3. Hasil Analisis

Berdasarkan eksperimen pada penerapan metode SMOTE, berikut ini hasil analisis dari perbandingan
metric performance untuk kinerja algoritma pada setiap metode SMOTE yang diterapkan. Berdasarkan tabel 8,
perbandingan dari nilai accuracy dalam penerapan metode SMOTE yang digunakan untuk Klasifikasi ujaran
kebencian. Berdasarkan perbandingan hasil akurasi, algoritma Random Forest menjadi algoritma terbaik dengan
nilai akurasi rata-rata diatas 83%. Penerapan metode Borderline-SMOTE memiliki nilai accuracy tertinggi dari

metode SMOTE lainnya yaitu 84,09% seperti yang terlihat di tabel 8.

Tabel 8. Perbandingan Berdasarkan Nilai Accuracy

. . Kmeans- Data
Algoritma Borderline-SMOTE SMOTE SVM-SMOTE SMOTE Imbalanced
RF 84,09% 83,04% 84,01% 83,86% 84,58%
SVM 80,48% 82,19% 81,43% 80,78% 82,11%
LR 82,87% 82,72% 82,87% 82,68% 82,38%
NB 80,03% 81,05% 62,98% 79,95% 80,97%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Adapun perbandingan dari nilai recall dalam penerapan metode SMOTE yang digunakan untuk
klasifikasi ujaran kebencian. Berdasarkan perbandingan nilai recall, penerapan metode Borderline-SMOTE pada
algoritma Naive Bayes menjadi model dengan nilai recall tertinggi yaitu 85,25%, terlihat pada tabel 9.

Tabel 9. Perbandingan Berdasarkan Nilai Recall

. . Kmeans- Data
Algoritma Borderline-SMOTE SMOTE SVM- SMOTE SMOTE Imbalanced
RF 81,20% 75,80% 79,94% 81,02% 77,96%
SVM 79,58% 77,60% 79,58% 80,03% 77,51%
LR 81,56% 74,10% 80,48% 80,93% 73,40%
NB 85,25% 78,14% 80,93% 85,00% 73,29%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Sedangkan perbandingan dari nilai F1-Score dalam penerapan metode SMOTE yang digunakan untuk
klasifikasi ujaran kebencian. Berdasarkan perbandingan nilai F1-Score, penerapan metode Borderline-SMOTE
pada algoritma Random Forest menjadi model dengan nilai F1-Score tertinggi yaitu 81,16% seperti pada tabel 10.
Tabel 10. Perbandingan Berdasarkan Nilai F1-Score

. . Kmeans- Data
Algoritma Borderline-SMOTE SMOTE SVM-SMOTE SMOTE Imbalanced
RF 81,16% 79,84% 80,85% 80,91% 81,02%
SVM 77,49% 78,63% 78,35% 77,86% 78,54%
LR 80,08% 78,36% 79,87% 79,78% 77,88%
NB 78,28% 77,69% 64,86% 78,18% 76,48%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Dari perbandingan nilai precision dalam penerapan metode SMOTE yang digunakan untuk Klasifikasi
ujaran kebencian. Berdasarkan perbandingan nilai precision, penerapan metode Kmeans-SMOTE pada algoritma
Random Forest menjadi model dengan nilai precision tertinggi yaitu 84,55% seperti pada tabel 11.

Tabel 11. Perbandingan Berdasarkan Nilai Precision

. . Kmeans- Data
Algoritma Borderline-SMOTE SMOTE SVM-SMOTE SMOTE Imbalanced
RF 81,13% 84,55% 81,78% 80,80% 84,33%
SVM 75,51% 79,68% 77,15% 75,80% 79,59%
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. . Kmeans- Data
Algoritma Borderline-SMOTE SMOTE SVM-SMOTE SMOTE Imbalanced
LR 78,66% 83,14% 79,27% 78,67% 82,86%
NB 72,36% 77,24% 54,11% 72,32% 79,98%

Sumber : Hasil Penelitian (2023)

Berdasarkan analisis dari tiap tabel maka algoritma klasifikasi yang memiliki kinerja lebih baik untuk
melakukan klasifikasi ujaran kebencian adalah algoritma Random Forest. Grafik menunjukkan hasil kinerja yang
diperoleh algoritma Random Forest secara keseluruhan lebih tinggi dari algoritma lainnya. Berdasarkan penelitian
ini, penerapan Borderline-SMOTE menjadi metode oversampling terbaik karena hasil accuracy, recall dan F1-
Score mendapatkan nilai tertinggi dari metode SMOTE lainnya. Oleh karena itu, dengan melakukan oversampling
pada data training menggunakan metode Borderline-SMOTE dapat meningkatkan hasil kinerja klasifikasi dengan
hasil yang lebih baik dapat terlihat pada Gambar 4.
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Sumber : Hasil Penelitian (2023)
Gambar 4. Perbandingan Hasil Kinerja Klasifikasi Ujaran Kebencian
KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan metode
Borderline-SMOTE dalam menangani data imbalanced menghasilkan kinerja yang lebih baik dari metode SMOTE
lainnya berdasarkan nilai accuray, recall, precision dan F1-Score dengan masing-masing nilai sebesar 84,09%,
85,25%, 84,55% dan 81,16%. Kemudian, algoritma Random Forest merupakan algoritma machine learning yang
memiliki kinerja yang bagus dari algoritma Logistic Regression, Support Vector Machine dan Naive Bayes. Untuk
penelitian lebih lanjut, peneliti dapat menambahkan Glove Embedding dalam ekstraksi fitur untuk meningkatkan
akurasi model. Selain itu, augmentasi data dapat diterapkan pada kumpulan data untuk menambah jumlah data.
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