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ABSTRAK

Seksisme online menjadi topk penting di media sosial yang mempengaruhi
perkembangan internet, menimbulkan efek negatif dan menjadi ancaman serius
bagi wanita yang menjadi target. Peneltian ini menggunakan machine kearning
untuk mendeteksi seksisme pada kalmat bahasa Inggris. Algortma yang
digunakan adalah Support Vector Machine dan Naive Bayes. Grid search diterapkan
pada model untuk mencari kombinasi Ayperparameter terbaik sehingga
menghasikan skor terbaik. Pelatihan dibagi menjadi dua tugas, yattu (1) pelatihan
model menggunakan data tanpa penanganan imbaknced dan (2) pelatihan model
menggunakan data yang telah diakukan SMOTE. Hasil dari pelathan model
menunjukkan model SVM+SMOTE menghasikan rata-rata skor F1 terbaik paling
tinggi yaitu sebesar 0,96. Pengujian menggunakan data uji menunjukkan model
SVM+SMOTE menghasikan skor F1 tertinggi, yaitu sebesar 0,90 dengan 1467
kalimat diklasifikasikan benar 'not sexist’, 47 kalimat ‘not sexist’ diklasifikasikan
sebagai ‘sexist’, 189 kalmat ‘sexist’ diklasifikasikan benar dan 297 kalmat ‘sexist’
diklasifikasikan sebagai ‘not sexist’.

Kata kunci. Seksisme, Deteks) SVM, Naive Bayes, SMOTE
ABSTRACT

Online sexism has become a significant ssue on social media, impacting internet
progress and posing a serious threat to targeted women. This research uses
machine keaming to detect sexism in English sentences. The algorithms used are
Support Vector Machine and Naive Bayes. Grid search & appled in the model to
find the best combination of hyperparameters to produce the best score. The
training & divided into two tasks: (1) training the model using unhandlke the
imbalanced data and (2) training the model using data with SMOTE. The training
resufts show that the SVM+SMOTE model produces the highest average best F1
score 5 0.96. The testing results show that the SYM+SMOTE model produces the
highest F1 score s 0.90 with 1467 sentences correctly cassified as ‘not sexist, 47
not sexist' sentences cassified as sexist, 189 sentences classifed as 'sexist’
correctly and 297 'sexist’' sentences were ckssified as ‘not sexist.

Keywords: Sexism, Detection, SVM, Naive Bayes, SMOTE
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1. PENDAHULUAN

Media sosial memudahkan setiap orang untuk menemukan, berkenalan, dan berinteraksi
dengan orang kain sehingga membuat setiap orang bebas (hampir tanpa batas) berbagi
informasi (Appel et al., 2020). Kemudahan komunikasi ini dapat menjadi dampak posttif
yang memudahkan setiap orang untuk memperoleh informasi aktual tanpa harus menunggu
lama, namun juga menjadi dampak negatif diantaranya menyebabkan terjadinya cyber
bulying. Menurut Kamus Cambridge (Cambridge, 2023), cyber bulying merupakan aktivitas
penindasan di dunia maya berupa tindakan menyakiti seseorang secara langsung atau tidak
langsung, sadar atau tidak sadar dengan menyampaikan konten, komentar atau pesan yang
menyebabkan orang lain merasa tidak nyaman. Cyber bulying dapat terjadi pada siapapun,
namun faktanya sebagian besar korban kasus cyber bulying adalh wanita sehingga
mengarah pada tindakan seksisme yang menjurus pada isu ketimpangan gender (Napier et
al., 2020).

Seksisme adalah paham atau bentuk prasangka negatif terhadap kelompok lain karena
perbedaan gender yang umumnya menyerang wanita dan cenderung menjurus ke tindakan
diskriminasi. Di dalam paham seksisme, wanita sering diabaikan hak dan kemampuannya,
dinildi lemah, dan lebih rendah posisinya dibanding pria. Saat ini tidak dapat dipungkiri bahwa
media massa adalah salah satu aspek yang berpengaruh terhadap isu seksisme, terutama
media online seperti situs jejaring sosial, forum, dan video games (Fox et al., 2015).

Seksisme onlne telah menjadi topk penting di media sosial yang mempengaruhi
perkembangan internet dan dapat menimbulkan efek negatif. Pendeteksian seksisme online
menjadi sangat penting karena seksisme online telah menjadi ancaman serius yang dapat
menyebabkan kerugian bagi wanita yang menjadi target, merusak kesan ramah lingkungan di
ruang online, serta menciptakan ketidakseimbangan sosial dan ketidakadia (Kirk et al.,
2023). Sebuah peneltian bersama Young Women's Trustand dari University College London,
menemukan bahwa wanita muda yang menjadi sasaran seksisme kemungkinan besar
mengalami depresi klinis (Rezkisari, 2019).

Pendeteksian seksisme online diihat sebagai permasalahan klasifikasi dalam menentukan
sebuah kalmat dikategorikan ‘sexist’ atau ‘not sexist’. Permasalahan klasifikasi dapat
diselesaikan dengan machine kearning. Machine kearning adalah bidang imu komputer yang
memberikan pembelajaran kepada komputer untuk mencoba mengikuti bagaimana cara kerja
manusia atau makhluk cerdas belajar dan menggeneralsasi (Tanaka & Okutomi, 2014).
Studi terkait pendeteksian seksisme telah diakukan oleh penelti terdahulu. Penelitian yang
diakukan olkeh Kumar, et al. (2021) dalam peneltiannya melakukan deteksi seksisme pada
tweet berbahasa Inggris dan Spanyol dengan membagi dua tugas dengan perbedaan kriteria.
Tugas 1 merupakan klasifikasi biner membandingkan algoritma SVM, Random Forest dan
LSTM. Tugas 1 memperoleh akurasi terbaik pada algoritma Random Forest sebesar 0,7115.
Tugas 2 merupakan multiklasifikasi dengan membagi 6 kategori kelas (5 kelas kategori
seksisme dan 1 non seksisme) dengan menggunakan dua algoritma yaitu SVM dan Random
Forest. Tugas 2 memperoleh akurasi terbaik pada algoritma SVM sebesar 0,5923 (Kumar et
al., 2021).

Peneltian yang diakukan Chiril, et al. (2020) tentang korpus beranotasi untuk deteksi
seksisme pada tweet berbahasa Prancis menggunakan beberapa model klasifikasi yaitu SVM
BoW, SVM BoW+URL/emoji, CNN, CNN+LSTM, BILSTM with attention dan BERT. Peneltian
tersebut memperoleh akurasi tertinggi dengan algoritma BERT sebesar 0,790 dengan akurasi
per kelas yaitu non seksisme 0,843 dan seksisme 0,682 (Chiril etal., 2020).

MIND — 255



Shabira, dkk

Peneltian Asogwa, et al. (2022) melakukan deteksi dan klasifikasi pada hate messages dengan
menggunakan algoritma Support Vector Machine dan Naive Bayes. Dataset dikumpulkan dari
Unigue Clent Identifier (UCI) secara online. Dataset diberi dua label yaitu ‘non-offensive’ dan
‘offensive’. Hasil akurasi dari model SVM adalah 99,37% dan NB adalah 50,00%. Klasifikasi
dengan SVM memberikan akurasi terbaik dibandingkan Naive Bayes(Asogwa et al., 2022).

Berdasarkan permasalahan yang dijelaskan, peneltian ini mencoba merancang sistem yang
mampu mendeteksi seksisme menggunakan metode machine kearning. Algoritma machine
kaming yang digunakan adalah Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes dengan
optimasi hyperparameter. Algortma SVM dan Naive Bayes digunakan untuk menghasikan
model. Peneltian ini menerapkan metode grid search dalam melakukan optimasi
hyperparameteruntuk memperoleh optimasi terbaik dan best score dari model yang dibangun
(Fayed & Atiya, 2019).

Penelitian ini bertujuan untuk menghasikan model yang digunakan untuk mendeteksi
seksisme online. Peneltian ini melkukan dua tugas dengan kriteria berbeda. Tugas 1
melakukan pelatihan dengan dua model berbeda menggunakan algoritma SVM dan Naie
Bayesdengan data tanpa penanganan imbaikanced pada kelas sedangkan tugas 2 merupakan
pelatihan dengan dua model berbeda menggunakan algoritma SVM dan Naive Bayes dengan
menerapkan SMOTE dalam mengatasi imbalanced data pada kelas (Xu et al., 2020).
Kemudian model yang dibangun akan dievaluasi dengan confusion matrix dengan mengetahui
skor F1 sebagai parameter evaluasi.

2. METODE PENELITIAN

Peneltian ini mampu mendeteksi kaimat yang mengandung unsur seksisme dalam kalimat
berbahasa Inggris. Sistem ini menggunakan metode Support Vector Machine dan Naive Bayes
untuk mengklasifikasikan kalimat menjadi kategori “Sexist” atau “Not Sexist”.
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Gambar 1. Metode Penelitian

Gambar 1 menampikan alur dari metode penelitian. Penelitian ini menggunakan data sekunder
publk berupa kalimat bahasa Inggris sebanyak 16000 data yang diambil dari SemEval-2023.
Dataset terdiri dari 14000 data latih dan 2000 data uji. Data sudah diakukan pelabelan oleh
tiga orang annotator terlatih dan divalidasi oleh dua orang pakar. Data dikategorikan dalam
dua kelas yaitu “sexist” dan “not sexist”. Kelas ‘not sexist’ diberi label 0 dan kelas ‘sexist’ diberi
label dengan 1. Proporsi pembagian data pada masing-masing dataset dapat diihat pada Tabel
1 untuk proporsi data latih dan Tabel 2 untuk proporsi data uiji.
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Tabel 1. Proporsi Data Latih

Label Total
Not Sexist 10602
Sexist 3398

Tabel 2. Proporsi Data Uji

Label Total
Not Sexist 1514
Sexist 486

Tabel 1 menampikan pembagian data yang digunakan untuk pelatihan yaitu sebanyak 10602
data kategori ‘not sexist’ dan 3398 data ‘kategori sexist’. Tabel 2 menunjukan pembagian data
untuk pengujian sebesar 1514 data kategori ‘not sexist’ dan 486 data dengan kategori ‘sexist’.

Dataset berupa teks berbahasa Inggris akan diakukan preprocessing untuk menghasikan data
yang terstruktur. Preprocessing dimuli dengan proses bwercase untuk mengubah semua
huruf menjadi bentuk huruf kecil sehingga kata yang sama akan memilki dimensi yang sama
pula (Duong & Nguyen-Thi, 2021). Selanjutnya diakukan ckaning, yang merupakan
proses pembersihan persiapan data. Proses ckaning melakukan penghapusan URL, Aashtag,
tanda baca, mention, dan whitespace agar memperoleh data yang terstruktur sesuai dengan
standar yang sama (Brownlee, 2020). Selin itu, pada proses ckaning juga melakukan
penghapusan data duplikat dan data nul. Setelah data dibersihkan pada proses ckaning, data
akan diekstraksi fitur dengan metode pembobotan T7erm Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Metode ini menghitung niai 7erm Frequency (TF) dan Inverse Document
Frequency (IDF) untuk setiap token (kata) pada setiap dokumen di dalam korpus (Chen et
al., 2020). Niai TF dihitung berdasarkan jumlah kemunculan kata dalam tiap dokumen,
sedangkan IDF dihitung berdasarkan jumlah kemunculan kata pada keseluruhan dokumen.
Setelah melalui proses normalisasi, nilai TF akan dibandingkan terhadap niki IDF. Perhitungan
bobot TF-IDF dapat diihat pada Persamaan (1).

W(ty) = tflog () M
tfr = Frekuensi kemunculan kata ( t;) dalam dokumen
N = Jumlah total dokumen
dfi, = Frekuensi kemunculan kata dalam dokumen
w(t,) = Bobot TF-IDF

Tahap akhir dari preprocessing adalah mengatasi imbakanced kelas pada data. Kelas yang
imbalanced adalah masalah yang biasa ditemukan pada klasifikasi machine kearning yang
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terdapat ketidakseimbangan pada perbandingan data tiap kelas. Penelitian ini menggunakan
Synthetic Minority Over-sampling Technigue (SMOTE) untuk mengatasidata yang imbaanced.

Proporsi data latih yang ditunjukkan pada Tabel 1 memperihatkan ketidakseimbangan jumlah
data pada kedua kelas. Kelas ‘not sexist’ jauh lebih banyak daripada kelas ‘sexist’. Data yang
tidak seimbang tersebut dapat menyebabkan hasi pengklasifikasian data menjadi tidak
optimal. SMOTE memanfaatkan jarak Euclidean untuk menghasikan data sintetk untuk kelas
minoritas berdasarkan tetangga terdekatnya. Data baru dibuat sebagai duplikat dari data asli
berdasarkan fiturnya (Umer et al., 2021).

Penelitian ini merancang model dengan dua algortma yattu Support Vector Machine (SVM)
dan Naie Bayes. Kedua model melakukan optimasi parameter untuk mendapatkan niai
hyperparameter terbaik dari setiap model. Optimasi parameter menggunakan metode grid
search. Metode grid searchakan mencoba seluruh kombinasi dari semua nilai  Ayperparameter
yang ditentukan dengan teknik brute force untuk mengetahui niki Ayperparameterterbaik dari
setiap pengujian sehingga mendapatkan model terbaik. Model grid search yang digunakan
adakh Grid Search CV'yang mengevaluasi model menggunakan K-fold Cross Validation. Skor
terbaik diperoleh dari nilai rata-rata terbesar yang dihasikan dari 7ok pada setiap kombinasi
parameter. Nilai cross valdation yang digunakan adalah 5. Niki 5 fold cross valdation berarti
data akan dibagi menjadi 5 fol, sehingga menghasikan 5 subset data. Cross valdation akan
menggunakan 4 7ol untuk pelatihan dan 1 fod untuk validasi.

Algoritma Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk dapat mengenali pola kalmat dari
data lath dan data uji sehingga dapat mengidentifikasi kalmat. Model SVM dibuat
menggunakan lbrary SVM pada scikit-learn yaitu SVC. Peneltian ini melakukan percobaan
dengan kernel Radial Basi Function (RBF). Kernel berjalan menggunakan fungsi SVC dengan
parameter defauk. Parameter yang akan dicari niki optimalnya adalah parameter C dan
gamma. Parameter C (Cost) merupakan parameter regularisasi yang menentukan penatti
akibat kesalahan klasifikasi (Yu et al., 2019). Jika nilai C besar maka optimasi akan memilih
hyperplane dengan margin kecil agar pelatihan lebih baik karena kesalhan klasifikasi atau
eror lebih kecil. Sebalknya, niai C yang kecil menyebabkan margin pada Ayperplane akan
besar sehingga jumlah kesalahan klasifikasi meningkat. Niai C yang digunakan adakah 0,01,
0,1, 1, 10, 100. Parameter gamma digunakan sebagai ukuran kesamaan antara dua titik.
Parameter gamma yang digunakan adalah parameter defaut.

Algortma MNaive Bayes merupakan salah satu algortma yang digunakan pada teknik klasifikasi.
Naive Bayes merupakan pengklasifikasian dengan metode probabiitas dan statistik. Klasifikasi
Naive Bayes diasumsikan bahwa ada atau tidak ciri tertentu dari sebuah kelas tidak ada
hubungannya dengan ciri dari kelas kinnya (Bustami, 2013). Model Naie Bayes
menggunakan pustaka MutinomialVB. Parameter yang akan dicari nilai optimalnya adalah
parameter alpa. Skor terbaik diambil dari niai rata-rata terbesar dari kombinasi parameter.
Niki alpha yang kecil menghasikan variansi tinggi sehingga dapat menyebabkan overfitting
sedangkan niki alpha yang besar menghasikan bias yang tinggi sehingga dapat menyebabkan
underfitting. Nilai alpa yangdigunakan adalah 0,01, 0,1, 0,5, 1, 10.

Setelah perancangan model diiakukan pelatihan model. Penelitian ini membagidua tugas pada
pelatihan model. Tugas 1 melkukan pelathan model dengan data yang tidak dilakukan
penanganan imbaianced sedangkan tugas 2 merupakan pelatihan model dengan data yang
telah diakukan penanganan imbaknced menggunakan SMOTE. Pembagian dua tugas
ditujukan untuk mengetahui pengaruh penanganan imbalkanced data terhadap masing-masing
algoritma yang digunakan dalam pengklasifikasian.
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Pengujian model dilakukan dengan menggunakan data uji. Data uji juga telah di preprocessing
untuk mendapatkan data yang bersih dan terstruktur, namun tidak dilakukan penanganan
imbalanced. Hasil klasifikasi data uji dengan model yang dibangun akan dibandingkan dengan
label aktual yangtelah diberikan oleh annotator.

Tahap terakhir model akan dievaluasi. Evaluasi model bertujuan untuk menilai kinerja model.
Evaluasi pada penelitian ini menggunakan confusion matrix sebagai matriks peforma. Matriks
performa memberikan informasi tentang kemampuan model dalam mengklasifikasi data
dengan baik. Informasi tersebut dapat digunakan dalam pengambian keputusan lanjutan
terkatt perbaikan model untuk meningkatkan hasil prediksi (Powers, 2020). Confusion matrix
digambarkan dengan tabel yang menyatakan jumlah data uji yang benar diklasifikasikan dan
jumlah data uji yang salah diklasifikasikan (Rahman et al., 2017).

Tabel 3. Confusion Matrix

Nilai Prediksi Nilai Aktual Positif Nilai Aktual Negatif
Positif TP FP
Negatif FN TN

Berdasarkan Tabel 3 confusion matrix diatas menjelaskan:

True Positives (TP) adalah jumlah record data positif yang diklasifikasikan benar sebagai nilai positif.
False Positives (FP) adalah jumlah record data negatif yang diklasifikasikan sebagai nilai positif.
False Negatives (FN) adalah jumlah record data positif yang diklasifikasikan sebagai nilai negatif.
True Negatives (TN) adalah jumlah record data negatif yang diklasifikasikan benar sebagai nilai
negatives.

anpo

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Preprocessing

Preprocessing dilakukan pada data latih dan data uji. Preprocessing terdiri dari empat proses,
yaitu bwercase, ckaning, ektraksi fitur, dan penanganan imbaianced dengan SMOTE. Hasil
dari tahap preprocessing adalah data yang bersih dan terstruktur.

a. Lowercase
Lowercase adalah proses untuk mengubah huruf menjadi bentuk huruf kecil agar kata yang

sama memilki dimensi yang sama.

Tabel 4. Hasil Proses Lowercase

Sebelum Lowercase Sesudah Lowercase
How the FUCK is this woman stil an how the fuck is this woman still an
MPIII??? @MPP__ mpll???@mp__

ugly chicks A pussy is a pussy.#MeooWW | ugly chicks a pussy is a pussy.#meooww

Every woman wants to be a Model. it's every woman wants to be a model. it's
codeword for I get Everything for Free codeword for “i get everything for free and
and people want me”;)) people want me”;))
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Diihat pada Tabel 4, hasil dari proses bwercase semua huruf menjadi bentuk huruf kecil.
Hasil tersebut juga menunjukkan kalimat masih mengandung tanda baca, mention,
hashtags.

. Cleaning

Data yang telah di bwercase selanjutnya akan dibersihkan pada proses cleaning. Cleaning
merupakan proses menghapus tanda baca, mentions, hashtag, URL dan whitespace
sehingga menghasikan data yang terstruktur dan memilki standar yang sama.

Tabel 5. Hasil Proses Cleaning

Sebelum Cleaning Sesudah Cleaning

how the fuck is this woman stil an how the fuck is this woman stil an mp
mp!??2?@mp__

ugly chicks a pussy is a pussy.#meooww | ugly chicks a pussy is a pussy

every woman wants to be a model. it's every woman wants to be a model it s
codeword for “i get everything for free codeword for i get everything for free and
and people want me”;)) people want me

Contoh dari hasil proses ckaning pada Tabel 5 menunjukkan bahwa tanda baca, mention,
dan hashtag telah dihapus. URL dan whitespace pada kalimat juga akan dihapus pada
proses ini. Kemudian diakukan penghapusan data duplkat dan data nul untuk
menghiangkan noie pada data.

. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur diakukan dengan memberikan bobot pada setiap kata. Proses pembobotan
diakukan dengan merepresentasikan kata dalam bentuk numerik. Pembobotan
menggunakan pustaka skiearn yaitu modul feature_extraction.text.
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Gambar 3. Hasil Pembobotan TF-IDF

Berdasarkan Gambar 3 hasil pembobotan TF-IDF, angka yang ditandai dengan kotak merah
menunjukkan nomor baris dari masing-masing data. Angka pada kotak kuning merupakan
penomoran integer unik untuk setiap kata dan angka dan kotak hijau adalh hasil
pembobotan dengan TF-IDF. Setelah didapatkan bobot, data dapat diproses pada model
klasifikasi.

d. Penanganan Imbalkanced data dengan SMOTE
Tahap akhir dari preprocessing adalah penanganan imbakanced pada data latih. Data latih
dengan kategori yang memilki jumlah data lebih kecil akan di oversamping
menggunakan SMOTE. Data latih dengan kategori ‘sexist’ telah diakukan oversampiing
menjadi 10593, jumlah data kategori ‘sexist’ tersebut menjadi sama banyaknya dengan
data kategori ‘not sexist’. Data tersebut akan digunakan dalam pelatihan model.

3.2. Pelatihan Model

Pelatihan model dibagi menjadi dua tugas, yaitu tugas 1 dan tugas 2. Tugas 1 merupakan
pelatihan model dengan data tanpa penanganan imba&nced dan tugas 2 merupakan model
dengan data yang telah diakukan penanganan imbaknced menggunakan SMOTE. Kedua
tugas menggunakan data yang telah di preprocessing. Model dibangun dengan menggunakan
grid search sebagai optimasi parameter untuk menemukan parameter terbak sehingga
memperoleh hasil terbaik. Niki cv yang digunakan adalah 5, sehingga akan dilakukan 5 terasi
untuk setiap kombinasi nili Ayperparameter.
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Tabel 7. Rata-rata Skor F1 terbaik Model

Model Rata-rata Skor F1 terbaik Parameter
Naive Bayes 0,74 Alpha = 0,1
Naive Bayes+SMOTE 0,85 Alpha = 0,01
SVM 0,80 C=10dan C =100
SVM+SMOTE 0,96 C =100

Hasil pelatihan model yang pada Tabel 7 menunjukkan model Naive Bayes, Naive Bayes+SMOTE, SVM,
dan SVM+SMOTE memperoleh rata-rata skor F1 terbaik sebesar 0,74, 0,85, 0,80, dan 0,96. Berdasarkan
hasil pelatihan model tersebut, model dengan data yang telah dilakukan penanganan imbakanced
menggunakan SMOTE memiliki nilai rata-rata skor F1 terbaik lebih tinggi daripada model dengan data
tanpa penanganan Jimbalanced. Hal ini menunjukan bahwa SMOTE dapat meningkatkan kemampuan
model dalam mengklasifikasi data. Grid search juga berpengaruh dalam perolehan skor yang tinggi
karena grid search mencoba semua kombinasi dari seluruh hyperparameter sehingga memperoleh
model terbaik dan menghasilkan skor terbaik.

3.3. Pengujian dengan Data Uji

Pengujian diakukan dengan data uji terhadap model yang telah dibangun untuk mendeteksi
kalimat sebagai ‘sexist’ atau ‘not sexist’. Hasil pendeteksian akan dibandingkan dengan label
aktual yang telah diabeli oleh annotator.

text label clean_test truelabel nb nbs svm svms

| do not try to hard. | do what guys who get w. 0 i do not try to hard i do what guys who get wi notsexim 0 1 0 0
That sucks. We elected a Navy Seal in Missoun 0 that sucks we elected a navy seal in missoun notsexim 0 0 0 0
Walk away and never lock back. If she reaches 0 walk away and never look back if she reaches o... notsexm 0 0 0 0
basically | placed more value on her than | sh 0 basically 1 placed more value on her than 1 sh notsexm 0 0 0 0
NYT and Asian "part ways " But why on earth wa 0  nytand asian part ways but why on earth was s notsexm 0 0 0 0
None but some of the girls | bang are on ecst 0 none but some of the girls i bang are onecsta.. notsexim 0 0 0 0
It's a constant isnt it, whenever women fall b 1 it s a constant isnt it whenever women fall be sexism 0 1 0 0

yep. No fapping means you have to chase the va 1 yep no fapping means you have to chase the vag sexaism 0 1 0 0
| didn't say you had to stay with a crazy bitc 1 1 ddn t say you had to stay with a crazy bitc sexism 1 1 1 1

Just get a good looking hooker you weak minded 0 just get a good looking hocker you weak minded notsexm 0 1 0 0

Gambar 4. Hasil Klasifikasi dengan Data uji

Gambar 4 menampikan hasi deteksi kalimat data uji dari beberapa model. Hasil tersebut
menunjukkan masih terdapat beberapa model yang mendeteksi kalimat tidak sesuai dengan
label aktualnya. Kalimat yang mengandung kata ‘fuuuck’, yang merupakan kata memanjang
dari kata ‘fuck’ diabeli sebagai ‘sexist’ pada label aktual, nhamun dideteksi ‘not sexist’ pada
model Naive Bayes, SVM, dan SYM+SMOTE.

3.4. Evaluasi

Evaluasi model menggunakan confusion matrix untuk menghitung kinerja model klasifikasi.
Penelitian ini mengukur kinerja model berdasarkan nilai skor F1.
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Gambar 5. Confusion Matrix Data Uji Model Aaive Bayes dan Model Majive Bayes+SMOTE

Confusion matrix pada Gambar 5 menunjukkan model Naive Bayes mengklasifikasikan 1453
kalimat ‘not sexist’ dengan benar dan mengklasifikasikan dengan salah 61 kalmat ‘not sexist’
sebagai ‘sexist’, sedangkan 111 kalimat ‘sexist’ terklasifikasikan benar dan 375 kalimat ‘sexist’
diklasifikasikan sebagai ‘not sexist. Model Naie Bayes+SMOTE mengklasifikasikan 1147
kalmat ‘not sexist’ dengan benar dan melakukan kesalahan pada 367 kalimat ‘not sexist’
diklasifikasikan sebagai ‘sexist’, sedangkan sebanyak 234 kalimat ‘sexist’ diklasifikasikan
dengan benar dan 252 kalmat ‘sexist’ diklasifikasikan sebagai ‘not sexist’. Skor F1 yang
diperoleh model Naive Bayesdan Naive Bayes+SMOTE adalah 0,87 dan 0,79.

SVM SVM Smote
1400 1400
1200 1200
Not Sexism 48 Not Sexism a7
1000 r 1000
2 z
® 800 2 800
y g
rE 600 - 600
Sexism 297 189 400 Sexism 297 189 400
200
200
' & &
& $ (,,a*\ &
& A s $
of o p

N Predicted label
Predicted label

Gambar 6. Confusion Matrix Data Uji Model SVM dan SVM+SMOTE

Gambar 6 menunjukkan confusion matrix model SVM mengklasifikasikan 1466 kalmat ‘not
sexist’ dengan benar dan mengklasifikasikan dengan salah 48 kalimat ‘not sexist’ sebagai
‘sexist/, sedangkan 189 kalimat ‘sexist’ terklasifikasikan benar dan 297 kalimat ‘sexist’
diklasifikasikan sebagai ‘not sexist’. Model SVM+SMOT E mengklasifikasikan 1467 kalimat ‘not
sexist’ dengan benar dan melakukan kesalahan pada 47 kalimat ‘not sexist’ diklasifikasikan
sebagai ‘sexist’, sedangkan sebanyak 189 kalimat ‘sexist’ diklasifikasikan dengan benar dan
297 kalimat ‘sexist’ diklasifikasikan sebagai'not sexist’. Skor F1 yang diperoleh model SVM dan
SVM+SMOTE adalah 0,89 dan 0,90.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menggunakan machine fearning untuk mendeteksi seksisme pada kalmat
berbahasa Inggris. Kalimat bahasa Inggris di preprocessing untuk menghasikan data yang
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bersih dan terstruktur sehingga dapat digunakan pada proses klasifikasi. Algoritma yang
digunakan untuk membangun model klasifikasi adalah Support Vector Machine dan Naive
Bayes. Optimasi parameter menggunakan Grid Search CV diterapkan pada kedua model untuk
mendapatkan niki Ayperparameter terbak sehingga menghasikan skor terbak dari model
terbaik. Pelatihan model dibagi menjadi dua tugas, yaitu tugas 1 adalh pelatihan model
dengan menggunakan data tanpa penanganan imbaknced dan tugas 2 adalah pelatihan model
dengan data yang telah diakukan penanganan imbaknced menggunakan SMOTE. Pelatihan
model menghasikan nilai rata-rata skor F1 untuk model Naive Bayes, Naive Bayes+SMOTE,
SVM, dan SVM+SMOTE yaitu sebesar 0,74, 0,85, 0,80, dan 0,96. Model diuji menggunakan
data uji yang telah di preprocessing selanjutnya hasil deteksi model akan dibandingkan dengan
label aktualnya. Pengujian menghasikan skor F1 tertinggi pada model SYM+SMOTE sebesar
0,90 dengan 1467 kalimat diklasifikasikan ‘not sexist’ dengan benar dan melakukan kesalahan
pada 47 kalmat ‘not sexist’ diklasifikasikan sebagai ‘sexist’, sedangkan sebanyak 189 kalimat
‘sexist’ diklasifikasikan dengan benar dan 297 kalimat ‘sexist’ diklasifikasikan sebagai ‘not
sexist’. Hasil pengujian pada Gambar 4 menunjukkan beberapa model mendeteksi kalimat
berbeda dengan label aktualnya. Model SVM dengan data yang telah diakukan penanganan
imbalanced menggunakan SMOTE memilki performa model lebih baik dari pada model kin.
Performa model dalam melakukan deteksi seksisme dipengaruhi oleh preprocessing data,
algoritma yang digunakan, dan parameter yang diatih.
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