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Abstrak

Fasilitas yang diberikan oleh jaringan media sosial
dapat memberikan kebebasan bagi penggunanya untuk
saling berkomunikasi. Namun, kebebasan yang tidak
dibatas dapat memberikan kesempatan bagi
penggunanya untuk menyerang seseorang atau sebuah
organisasi dengan menggunakan ujaran kebencian.
Oleh karena itu, dibutuhkannya sistem klasifikasi teks
untuk mengatasi ujaran kebencian yang terdapat di
jaringan media sosial. Untuk membuat sebuah sistem
klasifikas tersebut, diperlukan sebuah data latih berupa
teks ujaran kebencian yang terdapat di jaringan media
sosial. Akan tetapi, teks ujaran kebencian tersebut susah
ditemukan yang dimana hal ini dapat membuat distribusi
data latih menjadi tidak seimbang (imbalanced data).
Terdapat beberapa metode untuk menyelesaikan
masalah imbalanced data, salah satunya dengan
menggunakan metode oversampling. Pendlitian ini
bertujuan untuk membandingkan lima metode
oversampling yaitu SMOTE, Borderline-SMOTE ver.1,
Borderline-SMOTE ver.2, SMOTE-SYM dan metode
oversampling ADASYN untuk klasifikasi teks ujaran
kebencian menggunakan metode pembobotan TF-IDF
dan metode klasifikas SVM. Hasil pendlitian
menunjukkan bahwa dengan menggunakan metode
oversampling SMOTE mampu mengatasi masalah
imbalanced data lebih baik dibandingkan dengan
metode lainnya yang terdapat pada penelitian ini.

Kata kunci: Imbalanced data, klasifikas teks,

oversampling, SVM.

1. Pendahuluan

Jaringan media sosial telah menjadi sebuah wadah
dimana setiap orang dapat saling berbagi pikiran.
Fasilitas yang diberikan oleh jaringan media sosia
memberikan kebebasan bagi penggunanya untuk saling
berkomunikasi. Akan tetapi, kebebasan yang tidak
dibatasi dapat menyebabkan pengunanya untuk
menyerang seseorang atau sebuah kelompok dengan
menggunakan ujaran kebencian. Hal ini telah dilarang
berdasarkan hukum internasional yang telah diterbitkan

oleh Office of the United Nations High Commisioner for
Human Rights (OHCHR). Hukum tersebut mengatur
dengan tegas bahwa segal a tindakan yang menganjurkan
kebencian atas dasar kebangsaan, ras atau agama, atau
hasutan untuk melakukan diskriminasi, permusuhan atau
kekerasan harus dilarang [1]. Media sosial seperti
Twitter dan Facebook telah menerapkan kebijakan
mengenai  konten-konten yang mengandung ujaran
kebencian. Cara penerapan kebijakan masih dianggap
kurang mampu menghapus konten-konten ujaran
kebencian tersebut [2].

Oleh karena itu, dibutuhkannya sistem klasifikasi teks
yang mampu mendeteks ujaran kebencian yang terdapat
di jaringan media sosial. Untuk membuat sebuah sistem
klasifikasi teks tersebut, diperlukan sebuah data latih
berupa teks ujaran kebencian. Akan tetapi, teks ujaran
kebencian tersebut susah ditemukan yang dimana hal ini
dapat menyebabkan distribusi data latih untuk sistem
klasifikasi tersebut menjadi tidak seimbang (imbalanced
data). Klasifikasi dengan menggunakan imbalanced data
dapat menyebabkan dampak buruk terhadap kinerja
klasifikasi tersebut. Klasifikasi cenderung fokus ke kelas
yang memiliki jumlah sampel lebih besar (kelas
mayoritas) dan akan cenderung mengabaikan kelas yang
memiliki jumlah sampel yang lebih sedikit (kelas
minoritas). Walaupun nilai akuras dari sistem
klasifikasi tersebut tinggi, tetapi sebagian besar sistem
mengklasifikasi dengan benar pada kelas mayoritas.
Oleh sebab itu nilai akurasi tidak dapat dijadikan sebuah
nilai evaluasi untuk sistem klasifikas yang mempunyai
data latih yang tidak seimbang [3].

Terdapat dua solus pendekatan untuk mengatasi
imbalanced data, yaitu solusi pendekatan internal dan
solusi pendekatan eksternal. Solusi pendekatan internal
bertujuan untuk memperkecil tingkat kesalahan (error
rate) dengan cara membuat sebuah algoritma baru atau
memodifikasi algoritma yang sudah ada tanpa merubah
jumlah data sampel. Sedangkan solus pendekatan
eksternal bekerja dengan merubah jumlah data sampel
(resampling) yang ada pada dataset sebelum diproses
kedalam algoritma klasifikasi. Di dalam beberapa kasus,
solusi pendekatan internal cukup efektif dalam
meningkatkan kinerja sistem klasifikasi, akan tetapi
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solusi ini membuat algoritma tersebut menjadi lebih
spesifik. Hal ini dapat menjadi sebuah masalah jika
menggunakan dataset yang memiliki karakteristik yang
berbeda-beda dimana dataset tersebut  dapat
diklasifikasikan lebih baik oleh agoritma klasifikas
yang lain. Berbeda dengan solusi pendekatan eksternal
yang tidak bergantung kepada algoritma klasifikasi yang
digunakan, oleh karena itu solusi pendekatan eksternal
dapat dikatakan lebih serba guna dibandingkan solusi
pendekatan internal [4].

Teknik resampling secara umum terbagi dua, yaitu
oversampling dan undersampling. Oversampling
merubah data sampel dengan cara menambah data
sampel yang terdapat pada kelas minoritas dengan cara
membuat replika data sampel tersebut hingga distribusi
data sampel menjadi lebih seimbang. Sebaliknya,
undersampling merubah data sampel dengan cara
mengeliminas data sampel yang terdapat pada kelas
mayoritas hingga distribusi data sampel menjadi lebih
seimbang.

Terdapat beberapa penelitian yang menggunakan solusi
pendekatan eksternal untuk mengatass masalah
imbalanced data untuk klasifikasi teks. Liu [5]
melakukan penelitian tentang pengaruh  metode
resampling dalam proses klasifikasi imbalanced data
pada data teks. Dengan menggunakan metode
pembobotan Term  Frequency-Inverse  Document
Frequency (TF-IDF) dan beberapa classifier yaitu
Multinomial Naive Bayes, k Nearest Neighbor (KNN)
dan Support Vector Machines (SVM) pada 8 dataset
yang berbeda. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa
classifier Multinomial Naive Bayes mengalami kenaikan
performa yang paling signifikan setelah di resampling
diantara classifier yang lain, akan tetapi classifier SVM
memiliki nilai evaluasi performa yang lebih unggul
dibandingkan classifier yang lain.

Penelitian Wenando, dkk [6] menggunakan salah satu
metode oversampling yaitu Synthetic  Minority
Oversampling Technique (SMOTE) untuk
menyei mbangkan dataset yang terbatas untuk klasifikasi
teks yang digunakan untuk mendeteksi tingkat
pemahaman mahasiswa dalam proses Prior Knowledge
Activation. Di dalam penelitian tersebut menggunakan
metode pembobotan TF-IDF  yang kemudian
dibandingkan dengan beberapa classifier, yaitu Bayesian
Network, Naive Bayes, SVM dan Multilayer Perceptron.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa agoritma
classsifier Multilayer Perceptron dan SVM yang telah
dikombinasikan dengan metode SMOTE memiliki
peningkatan nila evaluas yang lebih dominan
dibandingkan dengan algoritma classifier lainnya.

Penelitian Ah-Pine, dkk [7], melakukan komparasi
metode oversampling untuk sentimen analisis Twitter.
Metode oversampling yang digunakan yaitu SMOTE,
Borderline-SMOTE dan Adaptive Synthetic (ADASYN).
Metode-metode oversampling tersebut digunakan pada
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3 dataset Tweet yang dimana dataset tersebut memiliki
dua kelas (binary class) yaitu kelas positif dan kelas
negatif yang kemudian diklasifikasikan menggunakan
metode CART dan |11 logistic regression. Penelitian
tersebut  menunjukkan bahwa ketiga metode
oversampling tersebut mampu mengatass masaah
imbalanced data dengan peningkatan model dalam
mengenali data sampel kelas minoritas serta
mendapatkan  peningkatan untuk nila  evaluas
Geometric Means.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan metode-
metode oversampling yang digunakan untuk klasifikasi
teks ujaran kebencian. Metode-metode oversampling
yang digunakan yaitu metode oversampling SMOTE [3],
Borderline-SMOTE [8] versi 1 dan 2, SMOTE-SVM [9]
dan metode oversampling ADASYN [10]. Metode-
metode oversampling tersebut digunakan untuk
menyeimbangkan Dataset Tweet Hatepeech yang telah
dikumpulkan dan diberikan label sebelumnya oleh
Waseem, dkk [11]. Dataset tersebut beris sekumpulan
data tweet yang berlabelkan rasisme, seksisme dan data
tweet yang bukan termasuk kedua kriteria tersebut.
Penelitian ini menggunakan metode pembobotan TF-IDF
dan metode klasifikass SVM. Hasil klasifikas akan
dievaluasi menggunakan nilai evaluas Geometric Mean.

2. Pembahasan
Dataset

Dataset yang digunakan adalah Dataset Tweet
Hatepeech yang berasal dari penelitian Waseem, dkk
[11]. Dataset tersebut berisi data tweet ujaran kebencian
yang berlabelkan racism (rasisme) berjumlah 1.970
tweet, sexism (seksisme) berjumlah 3.378 tweet dan
none (bukan tergolong keduanya) berjumlah 11.559
tweet. Pengambilan data tweet menggunakan salah satu
crawler tweet Python : Tweepy.

Pra Proses

Pra proses merupakan tahapan awal pada klasifikasi teks
untuk mempersiapkan data teks agar lebih terstruktur
sehingga dapat diproses dengan bak di tahapan
klasifikasi. Berikut ini adalah tahapan-tahapan pra
proses.

1. Menghapus data tweet yang error pada saat
pengambilan data. Tweet error disebabkan oleh
beberapa hal seperti tweet tidak dapat diakses atau
telah dihapus oleh penggunanya.

2. Menghapus atribut tweet seperti Retweet (‘RT’),
hashtag (‘#”), tagging (‘@), emoticon dan link url.

3. Menghapus karakter non-alfanumerik.

4. Case Folding : digunakan untuk mengubah semua
huruf besar menjadi huruf kecil.

5. Tokenizing : memisahkan kata-kata yang terdapat
pada kalimat-kalimat di tweet menjadi kata tunggal
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(unigram). Dari hasil tokenizing didapatkan jumlah
fitur teks berupa kata tunggal sebesar 15.312 fitur.

Setelah mengalami tahapan-tahapan tersebut, dataset
mengalami pengurangan jumlah data. Jumlah data
sampel dataset setelah mengalami tahapan-tahapan
tersebut dapat dilihat pada Tabel 1 berikut:

Tabel 1. Tabel dataset setelah mengalami beberapa
tahapan pra proses.

L abel Jumlah Tweset
racism 1.923
sexism 3.119
none 10.701
Total Data 15.743

Pembobotan Bag of Words (BOW)

Fitur yang dihasilkan dari tahapan sebelumnya kemudian
direpresentasikan dalam bentuk Bag of Words (BOW).
Hasil representasi dari metode pembobotan ini berbentuk
matrik  berdimens besar, dimana baris matrik adalah
dokumen tweet d dan kolom matrik adalah fitur berupa
kata-kata unik t. Nilai dari sebuah fitur untuk sebuah
dokumen d dibentuk berdasarkan nilai bobot dari jumlah
frekuens kata atau fitur t yang muncul didalam dokumen
tersebut. Nilai bobot ini juga disebut nilai term frequency
(TF). Tahapan BOW di penelitian ini menghasilkan
matrik berdimensi 15.743 x 15.312.

Pemisahan Data Fold

Pemisahan data dilakukan untuk membagi data uji dan
data latih. Penelitian ini menggunakan 10-fold cross
validation untuk mengevaluasi kinerja klasifikasi.
Dataset dipisah menjadi 10 fold seperti yang ditunjukkan
pada gambar 1, dimana data uji berada di fold berwarna
kuning dan data latih di fold berwarna biru.

k-Fold
1 2 3 4 .5 6 7 8 g9 10

1 [ O O |
s ]
) | [

k-Run

Gambar 1. 10 Cross Validation

Di pengujian pertama (1-Run), fold pertama digunakan
untuk data uji dan 9 fold lainnya menjadi data latih. Di

ISSN : 2302-3805

pengujian kedua (2-Run), fold kedua digunakan untuk
data uji dan 9 fold lainnya menjadi data latih. Proses ini
akan berlanjut hingga pengujian kesepuluh (10-Run). Di
setiap fold memiliki jumlah data sampel kelas yang
sama, yakni 10% dari setiap kelas racism, sexism dan
none, dan di setiagp fold memiliki data sampel yang
berbeda.

Oversampling

Proses oversampling dilakukan setelah proses pemisahan
data fold selesai. Proses oversampling hanya dilakukan
pada fold data latih dan tidak dilakukan pada fold data
uji. Ha ini dilakukan untuk menghindari keadaan
overfitting pada saat proses evaluas kinerja klasifikasi.
Proses oversampling penelitian ini dilakukan pada data
sampel kelas racism dan kelas sexism.  Proses
oversampling dilakukan dengan menggunakan modul
bahasa pemrograman Python : imbalanced-learn [12].
Parameter metode-metode oversampling yang digunakan
adalah parameter default dari modul tersebut.

Tabel 2. Tabel waktu tempuh proses oversampling.

Metode Waktu (detik)
SMOTE 7,657
Borderline-SMOTE ver.1 10,463
Borderline-SMOTE ver.2 10,568
SMOTE-SVM 44,445
ADASYN 7,987

Tabed 2 menunjukkan rata-rata hasil waktu tempuh
metode-metode oversampling dalam memproses fold
data latih di setiap pengujian k-Run. Metode SMOTE
memiliki waktu tempuh yang paling cepat dalam
melakukan proses oversampling pada data latih yaitu
7,657 detik. Metode Borderline-SMOTE versi 1 dan 2
memiliki ratarrata waktu tempuh yang hampir sama
yaitu sekitar 10 detik. Metode SMOTE vers SVM
memiliki waktu tempuh yang paling lama diantara
metode oversampling yang lain, yaitu 44,445 detik untuk
setiap proses oversampling pada data latih di setiap
pengujian k-Run. Sedangkan metode ADASY N memiliki
waktu tempuh yang sedikit lambat dengan metode
SMOTE yaitu 7,987 detik

Pembobotan Term Freguency - Inverse Document
Frequency (TF-IDF)

Setelah data latih di setiap pengujian k-Run telah di
oversampling, fitur data latih dan data uji yang
berbentuk BOW kemudian dibobotkan menggunakan
metode pembobotan Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Nilai TF-IDF didapatkan dengan
cara mengalikan nilai TF dan nilai IDF. Nilai DF adalah
jumlah dokumen tweet yang mengandung setidaknya
satu kata atau satu fitur t didalam keseluruhan dokumen.
Untuk mencari nilai IDF didapatkan dari persamaan 1
berikut :

IDF, = log(%) ()

1.2-87



Seminar Nasional Teknologi Informasi dan Multimedia 2018

UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta, 10 Februari 2018

Dimana N adalah total jumlah dokumen. Sehingga nilai
bobot TF-IDF (W}) didapatkan dari persamaan 2 berikut:

N
W, =TF,q X log(ﬂ—ﬁ) -2

Besarnya dimenss matrik yang dihasilkan dari
pembobotan ini berbeda dengan besar dimensi yang
dihasilkan pada tahapan pembobotan BOW. Hal ini
dikarenakan dataset telah dipisah menjadi beberapa fold
data dan masing-masing fold data memiliki jumlah
dokumen yang berbeda-beda.

Klasifikasi SYM

Penelitian ini menggunakan metode klasifikas Support
Vector Machines (SVM). Dikarenakan dataset pada
penelitian ini mempunyai tiga kelas (multiclass) , metode
SVM pada penelitian ini menggunakan kernel linier
dengan strategi one-vsrest [13]. Terdapat enam proses
klasfikasi pada penelitian ini. Proses pertama
melibatkan dataset original, dimana dataset ini adalah
dataset adi tanpa menggunakan metode oversampling.
Sedangkan kelima proses lainnya melibatkan dataset
yang telah di oversampling, masing-masing dataset
tersebut dinamakan sesuai dengan metode oversampling
yang digunakan. Keenam hasil proses klasifikas
kemudian dievaluasi di tahapan evaluasi.

Evaluas

Tahapan ini akan mengevaluasi kinerja dari klasifikasi
yang telah dibuat sebelumnya. Untuk mengetahui
seberapa handal model klasifikasi pada penelitian ini
dalam mengenali sampel-sampel data didalam kelas
yang berbeda, penelitian ini menggunakan metode
evaluas matrik konfusi. Tabel 3 menunjukkan format
tabel matriks konfusi.

Tabel 3. Tabel format matriks konfusi.

Predicted Predicted
Positive Negative
Actual
Positive P FN
Actual
Negative FP TN

Untuk mengevaluasi kinerja klasifikasi pada imbalanced
data tidak dapat menggunakan nilai akurasi, dimana nilai
evaluas akurasi menempatkan lebih banyak bobot pada
kelas mayoritas, yang mempersulit classifier untuk
memproses dengan baik pada kelas minoritas.

Terdapat evaluasi matrik yang dapat menilai kinerja
klasifikasi pada imbalanced data, yaitu Geometric Mean
(Geo) [14]. Geo adaah sebuah nilai evaluas untuk
sebuah akuras prediks untuk kedua kelas. Geo
mengunakan nilai evaluasi matrik sensitivitas dan
spesifisitas, dimana kedua nila evaluasi tersebut
mengukur nilai akurasi dari sampel positif dan negatif.
Nilar yang dihaslkan Geo  mengindikasikan
keseimbangan antara kinerja klasifikas pada kelas
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mayoritas dan kelas minoritas. Jika terdapat nilai akurasi
yang rendah pada sampel positif, maka nilai Geo akan
rendah walaupun terdapat nilai akurasi yang tinggi pada
sampel negatif, ha ini berlaku juga untuk keadaan
sebaliknya.

Untuk mendapatkan nilai evaluas matrik sensitivitas
dapat dihitung dengan persamaan 3 berikut :

sensitivitas =

.0

TP+FN

Untuk mendapatkan nilai evaluas matrik spesifisitas
dapat dihitung dengan persamaan 4 berikut :

TN

spesifisitas = P .(4)
Setelah mendapatkan nilai evaluasi matrik sensitivitas
dan spesifisitas, nilai evaluasi Geo dapat dihitung dengan
persamaan 5 berikut :

Geo = [sensitivitas x spesifisitas ...(5)

Proses evaluasi kinerja klasifikasi di penelitian ini dapat
dilihat pada gambar 2 berikut :

k-fun

v
Dala Latk

1
l :
L§ ¥ ¥ ¥ o (1 4
SMOTE Borderline- Darderline- SMOTC-SUI ADASYN | |
SMOTE ver.l | SMOTL ver2 ;
| H ; ! 1 :
vy vy Yy v Yy v
Klasifikas Klasifikasi Klasifikas Klasifikasi Klasifikas Klasifikasi
SUM VM SVM SYM SV S
¥ Y ¢ ¥ v ¢
[valuasi Cvaluasi [valuasi Luzluasi Lualuasi Evaluasi
Gen Gen Gen Gan Gan Geo

Gambar 2. Proses evaluasi

Gambar 2 menunjukkan tahapan-tahapan menuju proses
evaluasi. Terdapat 6 evaluas yang akan dibandingkan di
pendlitian ini. 6 evaluas tersebut melibatkan 6 proses
klasifikasi yang menggunakan satu dataset origina dan
5 dataset hasil oversampling. Keenam evaluasi tersebut
dilakukan sebanyak 10 kali pengujian atau 10-Run
dengan data latih dan data uji yang berbeda-beda, atau
bisa disebut dengan 10-fold cross validation. Hasil dari
nilai-nilai evaluas Geo tiap klasifikasi dihitung nilai
rata-ratanya menggunakan macro average. Adapun hasil
nilai macro average Geo tiap klasifikasi dapat dilihat
pada Tabel 4 berikut :
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Tabel 4. Tabel nilai macro average Geo.

M etode Geo
Origina 0,752
SMOTE 0,778
Borderline-SMOTE ver.1 0,776
Borderline-SMOTE ver.2 0.775
SMOTE-SVM 0.779
ADASYN 0.768
Geometric Mean
0.780 0.778 0.779

0.776

0.775
SMOTE-SVM  ADASYN

SMOTE v.1 SMOTE v.2

Gambar 3. Diagram nilai Geo

Tabel 4 menunjukkan nilai evaluasi kinerja klasifikasi
berdasarkan nilai evaluas Geo. Metode SMOTE
memiliki peningkatan kinerja klasifikasi sebesar 2,6 %.
Metode Borderline-SMOTE versi 1 dan versi 2 memiliki
peningkatan kinerja klasifikasi yang tidak jauh berbeda,
yakni 2,4 % dan 2,3 %. Metode SMOTE-SVM memiliki
peningkatan kinerjaklasifikasi sebesar 2,7 %. Sedangkan
metode ADASYN memiliki peningkatan kinerja
klasifikasi sebesar 1,6 %. Gambar 3 menunjukkan bahwa
SMOTE-SVM memiliki kinerja yang lebih baik
dibandingkan metode oversampling lainnya. Sedangkan
metode ADASYN memiliki nilai evaluas terendah
dibandingkan metode oversampling yang lain.

3. Kesimpulan

Kelima metode oversampling pada penelitian ini terbukti
mampu meningkatkan kinerja klasifikasi untuk teks
ujaran kebencian dengan dataset yang memiliki
multiclass. Berdasarkan hasil pengamatan, metode
oversampling SMOTE-SVM memiliki nilai kinerja yang
lebih unggul dibandingkan metode oversampling
lainnya, akan tetapi metode SMOTE-SVM memiliki
waktu tempuh terlama daam melakukan proses
oversampling dibandingkan metode oversampling
lainnya. Di sisi lain metode SMOTE memiliki waktu
tempuh lebih cepat dibandingkan metode SMOTE-SVM
dan memiliki kinerja klasifikasi yang tidak jauh berbeda.
Oleh karena itu metode SMOTE dapat dianggap metode
yang lebih unggul diantara metode oversampling lainnya
yang terdapat pada penelitian ini.
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Penelitian selanjutnya dapat menggunakan metode
resampling lain, yaitu kombinasi oversampling dan
undersampling untuk mengatass masalah imbalanced
data pada klasifikasi teks ujaran kebencian.
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