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.1 Studl Literatar

Diastoma et al. [6] dalam penclitiannya membahas mengenai analisis
sentimen pada ulasan produk women s e-commerce menggunakan pendekatan
machine learning :Iengan algoritma hwm Support Vector Machine (8VM).
dan K-Nearest Neighbor (KNN)/ Dataset yang. ﬁg&mnkan berasal dari kaggle
dengan atribut "‘ﬁwﬁ-\ Teett™ dari berbagai ulasan produk-yang diberikan oleh
konsumeft, haik it almm [mlﬂiﬁmwn negatif. Proses penelitian meliputi
wmﬂilﬂg ' f hhrrra.w. :ai’cnmrﬂlﬂ -r.*apimm' removall,
ekstruksi fitur menggunakan TE-IDF, serta penanganan Wmhnngan datn
ﬂmm oversampling seperti Random (hrnaﬂ;;ﬁmlm dion. SMOTE.
Daﬁ ., ini didepatkon balwa model SVM memberikan _ na terb i
dhnnﬁg Mi lainnya dengon skorasy (%4, dengan skmm padn
- jﬂ!mtmm_ﬂan Fl-score. Penggumaan SMOTE meningkatkan wPunn
mﬁdel &IHM mdeteksl kelas minoritas (seperti ulnun Mgnhﬂ. ﬁslupun

p&ﬁ:dm yang kurang stabil, férutama saat ma cau Sm Secarn
Lrsnhnnlm p-:nﬂlum i menegaskan bahwa Mmm tidak seimbang

' m perform klnmfilmﬁ. ﬂm.kgh'bum? SVM dengan
mknlkmﬁiwlﬂﬂ‘#mg efektif dalam kasus ini

MNurhayati et al. ['.Fi dalam studinys o < : performa algoritma
K-Nearest Neighbor, Naive m dan :Bm Vector Machine untuk
mengklasifikasikan penre film berdasarkan sinopsis menggunakan dataset dari
Kagole dan IMDB dengan teknik kipsifikasi teks yang memanfaatkan natural
language processing  (NLP).  Penelitian imi dilakukan untuk mengatasi
permasalahan ketidakefsienan klasifikasi manual sehinggn diperlukan pendekatan

otomatis berbasis machine learning untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi.

L

Proses yang dilakukan pada penelitian ini meliputi tahapan pre-processing teks,
pembersihan teks. vectorization menggunakan Cowntlectorizer dan TF-IDF,
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pembagian dota menjadi data latih dan data wji, serta evaluasi dengan metrik
akurasi, precisien, recall, dan fl-score. Tiap algoritma memiliki cara kerja yang
berbeda KNN bekerja berdasarkan kedekatan jarak data, Naive Bayes
menggunakan pendekatan probabilitas dengan  asumsi  independensi  fitwr,
sedangkan SVM bekerja dengen mencari hyperplane optimal vang dapat
memisahkan kelas data,

Pada percobaan. dataset penmlt nmgukkan bahwa beberapa model

mencapai akurasi ﬂil:h W‘qw Mﬁn@ 93% dicapai oleh SVM
akar TFJDF Hﬁl m kedua, SVM tetap. l'I'IEI'J_]ﬂI:lI u]Eunlma

o

werforr ""m mﬂnmﬂ.‘%n - mgwt B Jing labih
m noise data, jumiah label yang lebih MMWE teks yang
sTval Bementara itu, KNN dan Nafe Bayes mm@m m yang
heﬁim terganiung metode vectorization yang digunakan, dengan KNN
cenm lﬁl baik pada TF-IDF dan Nahe Bayes lehih iﬁﬂ. pada
 Count¥ectorizer. Disimpulkan bahwa SVM terbukti stabil dengan menggunakan
thlt mehﬁh vertorizer, lolu penelitian 1 juga menu:m bahwa klukl.cnsuk
dataset sangat berpengaruh terhadap hasil klasifikasi sehinggn model yang
dlglﬂ.uu harus disesunikan deng;m kondisi data. Ih!l@ ﬂ'ﬂml:iw, penelitian
klnstﬂhwi mmm ﬂh‘.ms Sinopsis:
Arsi et al. [8] menganalisis opini warganet mengenai isu vaksin Covid-19
di platform Instagram akun resmi Kementerian Kesehatan RI (kemenkes ri)
dengan  menerapkan teknik fexr mﬁrhgdiﬂpﬂhldmg}m berbagal model
klasifikasi. Penelitian ini dilakukan karena adanya komentar negatil masyarakat

mengenai  vaksin Covid-19 meskipun telah didukung berbagai penelitian
kesehatan. Penelitian bertujuan menguji dua algontma klasifikasi, vaitu £-Nearess
Neighbor (KNN), dan Support Fector Machine (SVM) dalam mengklasifikasi
sentimen  komentar. Menggunakan 2.925 data komentar yang diperoleh dar
instagram melalui metode web scraping. Setelah proses pembersihan mamsal vang



menghilangkan komentar tidak relevan diperoleh 2.034 data yang dapat
digunakan. Datasel diklasifikasikan dalam tign kelas sentimen, yaitu positif,
netral, dan wegatif:

Penelitian Arsi et al. [8] dimulai dengan tahap preprocessing yang
dilakukan menggunakan beberapa teknik NLP seperti case folding, tokenizing,
stopword  removal, dan  stesming. Selum-utnyﬂ dilakukan pembobotan data
menggunakan metode. TF-IDF uniuk HWEHEEEEEH kepentingan atau
kemunculan tiap kata dalam sebiiah dokumen. m SMOTE diterapkan untuk
y "'dnh: kmmlﬂlm;mngun ]um]ﬂiﬂussentlmen Rasio
?mes klasifikasi
dhilakuk: ,-I_,ﬁm‘nKthmgan
udm mhl k: E‘I-’:llunﬂi perﬁ:lm‘l.n model dimﬂﬂ mWn confision
mutrix dan perhitungan akurasi. Hasil eksperimen menunjukkan bafiwa SVM
mencapai akurasi tertinggi sebesar 98.30%, sedangkan !::m Hngl mencapai
80,03%. Dari penelitian ini disimpulkan SVM memiliki performa vang lebih baik
' dibandingkan KNN dalam menangoani klasifikasi sentimen vaksin Covid-19 di

Sabrila et al. [9] membahas analisis sentimen m lwuﬂ berhahasa
lmhqm.n menynai pﬂmmgﬂmn Covid-19 oleh mh:ya.ug.munlmikan

m-cngemhm opini  publik.  Penelition ini hﬂm ﬂﬂngklaglﬁl:nslknn cuitan
warganet menjadi dua kelas sentimen, whuw'thn negatif. Menggunakan
801 datas tweet berbahasa Indonesia vang didapatkan darni Kagpgle dan telgh
melalul proses pelabelan manuval oleh tign anotator. Dataset melalui tahop

preprocessing meliputi cleaning, tokemizing, case folding, stopword removal, dan
stemming menggunakan fibrary Sastrawi. Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan
mode]l Ward Embedding Word2Vee dengan skip-gram dan 200 dimensi fitur,
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Evaluasi model dilakukan menggunakan metode 10-fold cross validation
dengan pengukuran akurasi, presisi, recall, dan Area Under Curve {AUC). Hasil
pengujian  menunjukkan SYM  lebth unggul dibandingkan KNN. SVM
memperoleh nilai akurasi terbaik 85% dengan milai AUC 0.92 yang termasuk
dalam kategori evceflent model. Sedangkan KNN mendapatkan akurasi 76% dan
AUC 087 yung termasuk dalam kategori fwir model. Perbedaan performa ini
menunjukkan  bahwa SVM  lebih W imemanfuatkan  fitur Word2Vee
dibandingkan KNN. 'Sghmggq ﬂnpﬂ. di:m:qlﬂhu bahwa, Word2Vec yang
dikombinasikan dengan Em hﬂn’lhﬁ efektif untuk analisis sentimen tweet
hﬂhuhmhlhncsm.mman penelitian. ini menyimpulkan kedua
mefode dapst digunakan namun, SVM memberikan - hasil lebil unggul
W KNN Lmrnlllnﬂﬂ.asl sentimen tuﬁﬁtt‘ﬁkﬁ.‘.

Ridho et al. [10] melskukan penelitian ferkait masalah mmpniﬂn
sasaran penerimaan bantuan sosial pemerintuh yang dischabkan oleh kurang
optimalnya pengelahan data. Untuk mengatasi hal tersebut dilakukan analisis data
Survel m E!nnnml Masional (SUSENAS) menggunokan metode klasifikasi
untuk mﬂpﬁkﬂh suntu keluarga lavak mendapatkan bantuan, Dengnn

begitu penclitian ini bertujuan membandingkan kinerja ﬂgﬁ'llmp. klasifikasi
K-Neitrest Nr{gﬁhﬂr [KNN] dan Support Vecoor Mﬂm [SE’M] dalam

SUSM m tﬂﬁhﬂ m&qﬂm data sekw m d.'l]Jﬂ'UlE.‘:h dani BPS
Kﬂbupmmm mﬂael rEspon hqmmls penerimaan banfusn,
Dataset menunjukkan kondisi kﬂldﬂk&ﬂlmhm kﬂﬁ data, jumlah penerima
bantuan lebibh sedikit Mnﬂhﬁ Jumlah non penerima Oleh karena itu
dilakukan penyeimbangan data menggunakan teknik SMOTE agar kedua kelas
data seimbang. Pada proses membangun model, data dibagi menjadi data latih dan
data uji demgan rasio 85% dan 15%. Proses klasifikasi dilakukan menggunzkan
ENN dan S3VM ditambah optimasi parameter melaln grid search dan crosc

validation.



Hasil klasifikasi dengan algoritma KNN menunjukkan bahwa nilai k
terbaik adalah k = | dengan tingkat akurasi sebesar 80,95%. Hasil evaluasi
performa KNN menunjukkan error rate vang relahif kecil dengan nilal sensitivitas
dan presisi yang cukup tingm dalam mengidentifikasi kelas penenma bantuan.
Sementara ttu, pada algoritma 5WVM dilakukan pengujian menggunakan kemel
polynemial dan Radial Basis Function (RBF), dimana kemel RBF menghasilkan
kinerja terbaik. Hasil akurasi dengan kemel RBEF pada metode SVM sebesar T8%,
dengan tingkat errof rate yang Jébih besar dibandingkan KNN. Hasil evaluasi
kemampian KNN dalam mengenali kelas positif menunjukkan basil yang lebih
baik: m karena h,nﬁn‘.‘l'kﬂelmuhan bermteseﬁwha.n evaluasi
W m menunjukkan KNN lebih unggul pﬂhw metrik utama dapat
dﬁmn&m bahwa metode KNN lebih optimal dalam ﬁldﬁqgn status

Ramadhan et al. [11] dalam penelitisnnya membahas analisis sentimen
puiu ulzsan film dari website IMDB berdasarkan aspek rating I:mlmg dengan
mdt‘m mlur Machine (SVM). Penclitian ll:u.mn kﬂlﬂﬂlhﬂyﬂi\n}'ﬂ
kwm film yang beragam sehingga menyulitkan i

uphn secarn keselurvhan, Oleh karena itu analisis ﬁ:ﬁmﬁﬂ dlgmﬂhm urniuk

kasikan opini dalam kelas positif atau negatif. Dataset dismbil dengan
tel:m'k mﬁm mplhg ﬁﬂ IMIJB khususnyn M wlasan film Squid Game.
Pmﬂlltln dimulai dari preprocessing hinggn Hm Tahap preprocessing
meliputi tokenisasi, penghapusan ham.kter n-alfabet
stemming. Selanjuinya dilokukan ﬂ;m:uhi ﬁurmmkan metode TF-IDF
untuk mengubah 1eks menjadi representasi numerik. Label sentimen ditentikan

stopword removal, dan

berdasarkan rating. yaitu positif jika rating lebth dari 3 dan negatif jika kurang
dari 5.
Pada tshap klasifikasi algontma yanp digunakan adalah SWM dengan

kernel linear dan pembagian data 70:30. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
model SVM menghasilkan akurasi sebesar 70%, precision 75%, dan recall 87%.



Hasil tersebut menunjukkzn bahwa SVM memiliki performa yang cukup baik
datom klasifikasi teks. terutema karena kemampuannva dalam menangani datnset
berdimensi tinggi. Selain itu. SVM juga dibandingkan dengan Logistic Regresvion
dan terbukti lebih unggul dalam semua metrik evaloasi. Namun, nilal precision
lebih rendah dibanding recall yang menunjukkan masih terdapat kesalzhan dalam
prediksi positif. Hal ini mengindikasikan bahwa model masih perlu perbaikan
untuk meningkatkan ketepatan klasiﬁ#lm Secara keseluruhan, penelitian ing
menyimpulkan bahwa SWM dwm mm dlgurr.ul:an untuk amalisis
sentimen ulqsm:ﬁm"berbmm

Sitepu <t al, (12] dalam penelitinnnya menganlisis masalah perundungan
M marak terjadi di #@mﬂ. media seiring dengan m@umgnya teknologi.
Kebebasan har:kspresl yang tidak diawasi di sesial mediamenimbulkan
munculnya komentar negatif yang berdampak buruk bagi pengguna, Oleh karena
iy ;mdiﬁl‘l i bertujuan membangun dan menganalisis model mﬁ;yung
dapat mengidentifikasi serta menyaring komentor yang mengandung wnsur
p‘lmdmﬂui. Penelitian  ini menerapkan  pendekatan  rext mining, ‘untuk
mgkluﬂ:ﬁhn&m komentar pada media sosial. Untuk-proses penngasmu
teksnys dimanfaatkan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang dipilih
karena keunggulannya yaitu memiliki kinerja yang baik dalam klasifikasi teks.
Datﬁi'bmﬁﬁntmw&&mmhﬁ dmwfﬁedﬁﬁiial Twitter

tersebiil m M Im] immnmr m s:hqutnya diberikan label

Sebelum proses klasifikasi dilakukan, data melalui tahapan preprocessing
seperti case folding, cleaning. stermming, filtering. dan pembobotan TF-IDE
Penelitian menggunakan pembagian data 60% untuk data latih dan 40¢% untuk
data uji. Kinerja algoritma diuji menggunakan confusion matrix untuk mengukur
nilai skurasi, presisi. dan recall. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa SVM
menghasilkan akurasi 87.5% pada data uji. Selain itw, nilai precision mencapai
89% dan recall 91%. yang menunjukkan performa model cukup baik dan akurat



sosial. C




Tabel 2.1 Keaslian Penelitian

No | Judul penelitian Nama Penulls T._IIIIIIPHW Hasll Penelitian Perbandingan
Fenelitian
| |Sentiment Anabysis-|Alfiki Dizstuma 2024 Dari algoritma NB, SVM, dan |Data diproses
Classification  In |Afan Firdous, Rirki KNN diperoleh  bahwa SVM [menggunakan  ftext
Women's Dhwi Rahmawan, memberikan  performa  terbaik |encoders TF-IDF dan
E-Commerce Yizzar Rizky dengan gkorasi 094 seria nilai [peanganan  ketidak
Reviews With Mahendra,  Hasan precision, recall, dan Flscore [simbangan data
Dwi Cahyono yang seimbang. menggunakan ROS &
SMOTE
2 |Comparative INurhayati, Lee 222 SVM memberikan akurasi |Menggunakan  data
Analysis. of KNN, |Kyung Oh, tertinggi dibanding KNN dan NB. [genre film.
Naive Bayes and |Muhammad Hugo Dengan akurasi sebesar 00.23% (Representasi lext
SVM  Algorithms" [Athallah Hardy, menggimikan CountVectorizer dan [menggunakan
for Movie Genres [Yusuf Wijaya 93,05% menggunskan TF-IDF |TF-IDF.
Classification Based Vectorizer pada ‘datasel pertama
on Synopsis. dan 65.26% menggunakan Count

Wectorzer dan 62.94%,

menggimakan  TF-IDF Vectorizer
pada dataset kedua.




Mo | Judul penelitian Nama Penulls Tahun Publikasi Hasll Penelltian FPerbandingan
Fenelittan

3 |Kompaerasi  Model [Primandam Arsi; 2022 Hasil penelitian menunjukan bahwa [Analisis sentimen
Klasifikasi Laili Mur Hidayab, basl klasifilest terbaik ditunjukkan |yang mengangkat
Sentimen [ssue [Azizan Nurhakim pada metode SYM yakni 98.30% topik  vaksin  covid.
Vaksin =~ Covid-19 Menggunakan
Berbasis  Platform dengun  pembobotan,  TF-IDF, representasi text
Instagram SMOTE, " dan  Kemel = RBF, [TF pF

sementarn dom  metode KNN
menghasilkan akurasi 80.03%.

4  |Analisis  Sentimen |Trifebi Shina 2021 Hasil  penelitian  menunjukkan |Menggunakan
Pads Tweet Tenting [Sabrla,  Veronico bahwa 5% memuliki Kinerja vang (Word2Ved  sebagai
Penanganan Retno. Sar, Agus lebih  baik  dibandingkan KNN, |ekstraksi fitur
Covid-19 Eko Minamo Dengan kombinass fitur Word2 Vec,
Menggunakan Word SVM  berhasil mencapai akurosi
Embedding  Pada fertinggl sebesar 85% dan nilai
Algonitma  Support AUC 092 yang termasuk dalam
Vector Machine kategor excellent model.
Dan K-Mearest Sementara 1y, KNN  mencapai
MNeighbor akurasi 76% dengan nilai AUC 0,87

vang dikategorikan sebagai  fair
mde].




Mo | Judul penelitian Nama Penulls Tahun Publikasi Hasll Penelltian FPerbandingan
Fenelittan
5  |Perbandingan Wahyu Anwar 2024 Algoritma  K-MNegrest  Neighbor |KNN  menggunakan
Metode K-Nearest |Ridha, Anef (KNN) maupun Support  Vector |kernel euclidean tetapi
Neighbor Don |Rachman  Hokimy, Machine (VM) mampu digunakan [buksn untuk data text,
Support Vectar [Tnastuti Wuryandaen unfuk  mengklasifikosikan  status |Menerapkan SMOTE
Machines Pada penerimaan bantuan sosial, namun (untuk penanganan

Status - Penenmaon-
Bantuan Dan
Pemerintah

ENN  memberiken kinero. vang
lebih optimal secara keselumihan,
EMNN dengan nilai tetangga terbaik
k = | menghasilkan tingkat akurasi

tertinggi sebesar 80,95%.
Sedangkan, -5VM dengan kernel
Radial ~Basis Function (RBF)

memberikan performa terbatk di
antars kemel yang diwji. dengan
akurast sebesar 75%,

ketidakseimbangan
kelas.




Mo | Judul penelitian Nama Penulls Tahun Publikasi Hasll Penelltian FPerbandingan
Penelitian

6 |Analysis Sentiment [Nur Ghaniayiyvanio 2022 Hasil penelitian menunjukksn SYM |Menggunakan
based on IMDB |Ramadhon,  Tegub mencapa akurasi 7% dan lebih (TF-IDF dan
aspects from movie [Ikhlas Ramadhan unggul dibanding Logistic |perbedaan dataset
reviews using SVM Regression, meskipun  precision |vang digunakan
Metode K-Mearest lebal rendah dant recall schingpa
MNeighbor masih terdapat kesalahan. dalam

prediksi positifl

T |Amalisis  Kinerja |Ade Clinton Sitepu, 2021 Hasil  penelitian  menunjukkan (Menggunakan  data
Support Vechor |Wanmyumini, Algoritma SVM mampu melakukan (komentar twitter pada
Machine dalam [Zaksnas Situmorang klusifikasi dengnn tingkn! |saat pemilu tahun
Mengidentifikasi keakurnfum  87,75%, presisi 89% (2019 dan  TF-IDF
Komentar dan Recall 91% sehagai  representasi
Perundungan  pada textriva.

Jejaring Sosial




2.2 Dasar Teord
22.1 Pelecehan Seksual Verbal
Pelecehan seksual dapat didefinisikan sebagai perilaku maupun
tindakan berkonotasi seksual yang mengganggu dan menjengkelkan yang
dilakukan sepihak dan tidak dikehendaki oleh korbannya, bentuknya dapat
bmx;mucapm,mhﬂmmbnl, at, dan tindokan berkonotasi seksual
[14]. Me

a

jarak.
b, Bagi pengguna media sosial lainnya :
1y Menormalisasi  budaya  objekfifikasi  seperti  bebas
mengoementan tubuh maupun seksualitos siapapun dan tidak
bisa membedakan apresiasi dengan objektifikasi sehingga
membentuk budaya penggemar roxie.



2) Menurunnya batas etika yang menyebabkan muang digital
menjadi tidak aman

3) Efck pelecehan verbal ini menyebabkan perilaku menyebar

ketika satu akun membuat candaan seksual dan pengguna lain

melihatnya sebagai sesuatu yang normal karena mendapat

perhatian. Lama-kelamaan komentar dapat menjadi kebiasaan

Aplikasi populer melalui pengp
terakhir aplikasi buatan Negeri Tiongl

pupulm!ynﬂphknsl letuk.pe:hldm'mpm]ugndumpal:nyu_
Banyaknya kalangan muda yang aktif terutama penggemar Kpop sering
terpapar berbagai jenis konten dan melihat interaksi di kolom komentar
yang tidak jarang berisi komentar-komentar tidak pantas yang seperti
ujaran kebencian atau pelecehan verbal. Oleh karena it penting bagi
media sosial seperti tiktok untuk melakukan moderasi komentar yang
dapat memfilter komentar yang melanggar atau berkonotasi negatif.
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2.2.3 Machine Leamning

Machine learning adalah salah satu cabang ilmu komputer yang
mempelajari bagaimana pengembangan pola dan teori pembelajaran pada
komputer dalam kecerdasan buatan [16]. Bidang ini berfokus mempelajari
struktur dan analisis algoritma pembelajaran dan prediksi data. Dengan
berbagai teknik hine learning membangun model

.......

Bidang dalam ilmu komputer dan linguistik yang merupakan
cabang artificial intellfgence yang memfokuskan pada interaksi antara
menganalisis. memanipulasi, dan merespon bahasa alami manusia [17].
Dalam konteks ini, NLP digunakan untuk memproses komentar teks dari
pengguna TikTok dan mengidentifikasi pola linguistik yang mengandung



unsur pelecehan. Komponen umum dalam NLP meliputi pemrosesan teks
{termasuk tokenisasi dan analisis semantik), pemahaman konteks, generasi
bahasa, serta penerjemahan antarbahasa. NLP memiliki beberapa teknik
dasar antara laimn :

a. Tokenisasi

Proses memecah teks menjadi token vaitu unit-unit kecil seperti
kata-kata atau fras ot i

lemmatization mef
dtau aturan linguistik.
d. Word Embeddings

Teknik yang digunakan untuk mempresentasikan kata-kata menjadi
vektor numerik sehingga memungkinkan mesin memahami makna kata
dalam WLP. Hal ini bermanfant dalam pemrosesan bahasa, snalisis
sentimen, kesamaan kata, dan lain-lain. Teknik yang wmum digunakan
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dalam werd embeddings antara lain : Glove, Word2Vee, Continuous
Bag-of-Woards, Skip-gram.

225 Support Fector Machine (SYM)

Suppert Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran
mesin - yang umum digunakan  untuk  Klasifikasi  teks  karena
| 'I'-I-.-.' tiﬂBEi (h]] mi.lkﬁi.l:ﬂﬂlkﬂﬂ

data. Secara matematis rumus RBF SVM ditulis sebagai berikut ;
Kx,x) = exp(= yl|x = x|I) (2:0)
Diimana :

L XX adalah vektor embedding



b. K{xi,xr]adu!ahnilﬂikemil’manlmﬂmdundah

c. v (gamma) adalah parameter sensitivitas jarak

Kemel RBF menghitung tingkat kemiripan antar vektor komentar
berdasarkan jaraknys, Kemudian dengan fungsi eksponensial jarak
tersebut diubah menjadi nilai kﬂnmpun anfara nol dan sotu, komentar

umum djg_lmk P yaitu euclidean distance,
manhatian distance, minkowski diviance, dan hamming distance, pamun
pada penelition ini akan diguwakan cosine similaritv yang dikonversi
menjadi cosine distance sebagal metrik kemiripan. Pada klasifikasi hasil
diputuskan berdasarkan mayoritas kelas dari K tetangga. Secara umum
rumus jarak cosine distance yang digunakan adalah sebagai benkut -



cosine distance(x,y) = 1 — III:I-II.'-'II (24
o X = wvector data ufi
b, ¥ = vector data latih
IR ) = hasif perkalian dot product vector x dan v

d|lxl] Hll

miliar kalimat hilimgeal sehmggn ll:lndel tnmpuk efektif dmgm bahasa
yang memiliki sumber dava terbatas yang tidak memiliki dota latih.

LaBSE bekerja dengan mempelajan teks monofingual melalui
masked language modeiing (MLM) dan belajar memahami hubungan antar
bahasa dengan membaca kalimat terjemahan melalui transiation language
modeling  (TLM),  Selanjutnya LaBSE  disempumakan  dengan



memanfaatkan translation ranking yang dapat membuat model dapat
mengenali terjemahan yang paling tepat. Hasilnya model menghasilkan
embedding yang menempatkan kalimat antarbahasa dengan makna yang
sama di posisi berdekatan dalam ruang vektor. Model LaBSE sangat
relevan karena mampu merepresentasikan  komentar-komentar vang

o Tﬂkm{ﬁjzm dota .-..,.. -.._.._.__F_“ :
b True Negative (TN) : jumish dota yang benar diprediksi
& negatif : '

omIpa - e e . _—
mengevaluasi kemampuan model machine fearming dalam melakukar
prediksi maupun klasifikasi menggunakan metrik kinerja model. Berikut
rumus metrik kinerja yang digunakan dalam klasifikasi -

I"+TN
Accuracy = <FrivisprE (2-2)



Accuracy  menunjukkan seberapa sering model memprediksi

‘Precision = fﬂ‘TFH 2-3)

Precision menunjukkan Ir.mpmn prediksi model positif. Ketika
i pelecehan dan nilai pmclmmhnggi
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