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Abstrak  

 

Identifikasi gender saat ini lebih sulit dilakukan. Penyebabnya antara lain banyaknya klasifikasi gender, 

penggunaan identitas palsu di media sosial dan semakin maraknya foto palsu. Peristiwa nyata yang terjadi adalah 

banyaknya klasifikasi di negara Thailand yang memiliki 18 gender. Peristiwa lainnya adalah penambahan gender 

“X” pada aplikasi permohonan passport di Amerika dan beredarnya foto palsu yang diedit dengan aplikasi 

FaceApp. Kejadian tersebut menyebabkan perlunya membuat model yang bisa melakukan klasifikasi gender agar 

gender asli dari seseorang bisa diketahui. Penelitian dilakukan dengan mencari model yang bisa 
mengklasifikasikan gender. Caranya adalah dengan membandingkan hasil akurasi dua algoritma yaitu Naïve Bayes 

dan K-NN (K-Nearest Neighbors). Metode yang digunakan mengikuti tahapan dalam KDD (Knowledge Discovery 

in Database). Atribut yang dipakai adalah bagian-bagian pada wajah yaitu lebar dahi, lebar hidung, panjang 

hidung, bibir dan jarak hidung ke bibir. Akurasi kedua algoritma diuji dengan metode Cross Validation dan 

Confusion Matrix. Tujuan penelitian ini adalah memmbuat model klasifikasi gender dengan menggunakan data 

wajah serta menentukan model yang lebih baik antara Naïve Bayes atau K-NN. Hasil pengujian menunjukkan, 

kedua algoritma memiliki akurasi yang sangat baik. Namun algoritma Naïve Bayes memiliki nillai AUC yang 

lebih tinggi yaitu 0,996 dibanding algoritma K-NN yang memiliki nilai AUC sebesar 0,992. Berdasarkan nilai 

tersebut, atribut bagian-bagian pada wajah yaitu lebar dahi, lebar hidung, panjang hidung, bibir dan jarak hidung 

ke bibir dapat digunakan untuk klasifiikasi gender, karena bisa menghasilkan akurasi yang baik. Namun, model 

Naïve Bayes lebih direkomendasikan karena nilai akurasinya lebih tinggi dan stabil. Selain itu, model yang 

dihasilkan juga lebih akurat, karena data yang digunakan adalah hasil pengukuran dan bentuk wajah secara fisik, 
bukan berupa foto wajah yang dapat dimodifikasi. 

Kata kunci: Data Mining, Klasifikasi, Gender, Wajah, Naïve Bayes, K-NN, Cross Validation, Confusion Matrix. 

 

GENDER CLASSIFICATION USING FACE DATA WITH THE NAÏVE BAYES 

ALGORITHM AND K-NEAREST NEIGHBORS ALGORITHM 

 
Abstract  

 
Gender identification is more difficult today. The reasons include the many gender classifications, the use of fake 

identities on social media and the proliferation of fake photos. An obvious case in point is the many classifications 

in the country of Thailand, which has 18 genders. Other incidents include the addition of gender "X" to passport 

applications in America and the circulation of fake photos edited with the FaceApp app. These events led to the 

need to create a model that can perform gender classification so that the true gender of a person can be known.The 

research was conducted by finding a model that can classify gender. The trick is to compare the accuracy results 

of two algorithms, namely Naïve Bayes and K-NN (K Nearest Neighbor). The method used follows the stages in 

KDD (Knowledge Discovery in Database). The attributes used are parts of the face, namely forehead width, nose 

width, nose length, lips and nose-to-lip distance. The accuracy of both algorithms was tested using Cross 

Validation and Confusion Matrix methods. The purpose of this research is to create a gender classification model 

using facial data and determine the better model between Naïve Bayes or K-NN. The test results show that both 

algorithms have very good accuracy. However, the Naïve Bayes algorithm has a higher AUC value of 0.996 than 
the K-NN algorithm which has an AUC value of 0.992. Based on these values, the attributes of the parts of the 

face, namely forehead width, nose width, nose length, lips and nose to lip distance can be used for gender 

classification, because they can produce good accuracy. However, the Naïve Bayes model is more recommended 

because the accuracy value is higher and more stable. In addition, the resulting model is also more accurate, as 

the data used is the result of measurements and the physical shape of the face, rather than a photo of the face that 

can be modified. 
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1. PENDAHULUAN  

Identifikasi gender saat ini lebih sulit dilakukan. 

Penyebabnya antara lain banyaknya klasifikasi 

gender, penggunaan identitas palsu di media sosial 

dan semakin maraknya foto palsu. Dilansir dari situs 

berita Sindo News, negara dengan gender terbanyak 

adalah Thailand dengan jumlah gender sebanyak 18. 

Negara Thailand memiliki beragam identitas gender, 

termasuk laki-laki (laki-laki yang tertarik pada 

perempuan), perempuan (perempuan yang tertarik 
pada laki-laki), tom (perempuan yang berpakaian 

seperti laki-laki dan tertarik pada perempuan dee), 

dee (perempuan yang tertarik pada perempuan tom 

atau dee), tom gay (perempuan yang tertarik pada 

perempuan, tom, dan dee), raja tom gay (tom 

maskulin yang tertarik pada tom), bi (perempuan 

yang tertarik pada biseksual, tom, lesbian, dan laki-

laki), kapal (laki-laki yang tertarik pada perempuan, 

gay kings, dan gay queens), ratu gay (laki-laki feminis 

yang tertarik pada laki-laki), raja gay (laki-laki 

maskulin yang tertarik pada laki-laki), tom gay dua 
arah (tom yang bisa menjadi tom gay king atau tom 

gay queen), ratu tom gay (tom feminin yang tertarik 

pada tom), lesbian (perempuan yang tertarik pada 

perempuan), kathoey atau ladyboy (laki-laki yang 

ingin menjadi perempuan), adam (laki-laki yang 

tertarik pada tom), angee (kathoey yang tertarik pada 

tom), ceri (perempuan yang tertarik pada gay dan 

kathoey), dan samyaan (perempuan yang tertarik 

pada tom, lesbian, perempuan, dan bisa menjadi salah 

satu dari mereka (Fauziah, 2023). Contoh lain terjadi 

di Amerika Serikat (AS) ketika Menteri Luar 
Negerinya Antony Blinken menyampaikan kebijakan 

bahwa warga negaranya dapat memilih pilihan ketiga 

selain laki-laki dan perempuan yaitu “X” pada 

aplikasi paspor AS yang menandakan bukan laki-laki 

atau perempuan (DW, 2022). Dampak yang 

ditimbulkan akibat banyaknya klasifikasi gender 

adalah sulit menentukan apakah orang tersebut benar-

benar laki-laki atau perempuan. 

Media sosial dalam kehidupan sehari-hari sudah 

menjadi bagian penting. Media sosial biasanya 

digunakan melakukan interaksi dengan orang lain, 

namun ada juga yang menggunakannya untuk 
membuat akun palsu dan melakukan tindakan ilegal. 

Media sosial juga memberi kemudahan untuk 

menyembunyikan atau memberi informasi yang salah 

(Wani et al., 2019). Kedua hal tersebut menyebabkan 

identitasnya sulit diidentifikasi termasuk jenis 

kelamin aslinya. Kejahatan yang dapat dilakukan 

dengan akun palsu seperti pelecehan dunia maya, 

perundungan, penguntitan, peperangan dan terorisme 

(Hussein et al., 2019).  

Foto juga turut menambah sulitnya identifikasi 

gender. Saat ini, semakin banyak aplikasi yang 
menyediakan fitur edit foto secara instan. Salah satu 

contohnya adalah aplikasi FaceApp. Aplikasi ini 

booming pada tahun 2017. 

 

 
Gambar 1 Logo dan Fitur FaceApp 

Sumber : (Danar, 2019) 

 
FaceApp memiliki kemampuan untuk 

mengubah foto wajah menjadi tampak lebih muda 

atau lebih tua. Bahkan lebih canggihnya lagi, 
FaceApp mampu merubah foto wajah dari laki-laki 

menjadi seperti perempuan maupun sebaliknya dalam 

satu klik saja. Tercatat aplikasi ini sudah di unduh 

lebih dari 100 juta kali di Google Play Store. 

Gender adalah salah satu atribut sosial yang 

penting dalam kehidupan manusia. Identifikasi 

gender dapat memiliki implikasi yang signifikan 

dalam berbagai aspek, termasuk budaya, sosial, 

psikologis, dan ekonomi. Namun, dalam beberapa 

situasi identifikasi gender mungkin sulit atau tidak 

jelas, seperti dalam konteks data digital atau data 
yang anonym. Gender merupakan salah satu 

informasi yang banyak dibutuhkan dalam melakukan 

pengenalan seseorang pada berbagai bidang (Devito 

et al., 2019). Oleh karena itu, telah banyak peneliti 

yang telah mengembangkan sebuah sistem klasifikasi 

untuk dapat mengetahui gender dari seseorang. Salah 

satu cara untuk dapat mengenali gender dari 

seseorang adalah dengan melihat wajah dari orang 

tersebut (Armandhani et al., 2019). 

Gender memiliki peran penting dalam interaksi 

di masyarakat. Bahkan di zaman modern seperti saat 

ini, penggunaan komputer terus berkembang pesat, 
sehingga permintaan akan model klasifikasi gender 

semakin meningkat. Banyak aplikasi yang 

memerlukan sistem identifikasi gender, seperti dalam 

antarmuka interaksi manusia-komputer yang 

menyesuaikan perilaku perangkat lunak dengan jenis 

kelamin pengguna, pengumpulan data demografis 

untuk menganalisis tren dan merekomendasikan 

produk berdasarkan jenis kelamin, analisis media 

sosial (Hussein et al., 2019), (Wani et al., 2019), 

penelitian pasar dan penentuan segmentasi pelanggan 

(Goenawan et al., 2019). Klasifikasi gender juga 
dapat dilihat dari gaya berjalan, bentuk iris mata, 

bentuk rambut dan tangan. Namun, metode yang 

menonjol adalah didasarkan pada fitur (Wahyu et al., 

2019). Klasifikasi gender menggunakan teknik dan 

metode data mining untuk mengidentifikasi dan 

memprediksi jenis kelamin individu berdasarkan 

atribut atau fitur yang ada. Mudah bagi manusia untuk 

mengenali gender seseorang dengan melihat 

wajahnya, akan tetapi bagi komputer tidak mudah 

untuk dapat mengenali gender seseorang tanpa 
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adanya informasi tambahan yaitu ciri-ciri fisik dari 

orang tersebut (Prayogo, 2022). 

Data mining, secara sederhana merupakan 

proses ekstraksi informasi yang signifikan namun 

tersirat dan belum terungkap secara eksplisit. Selain 

itu, data mining memiliki kaitan dengan beragam 

disiplin ilmu seperti statistik, pembelajaran mesin, 

pengenalan pola, algoritma komputasi, teknologi 

basis data, dan komputasi berkinerja tinggi.  

Klasifikasi merupakan salah satu proses dalam 
data mining yang bertujuan untuk menemukan pola 

dan menetapkan atribut atau label kelas dari sampel 

yang akan dikelompokkan. Tujuan klasifikasi adalah 

untuk membedakan kelas-kelas data dengan mencari 

model atau fitur yang dapat memprediksi kelas suatu 

objek dengan akurat (Ajijah & Kurniawan, 2023). 

Klasifikasi adalah proses yang penting dalam 

mengkategorikan objek sesuai dengan kelas-kelas 

yang telah ditentukan. Salah satu fungsi utama dari 

klasifikasi adalah memprediksi kelas atau grup 

tertentu, yang melibatkan pembangunan model 
berdasarkan data latih dan nilai-nilai label kelas untuk 

mengklasifikasikan data baru (Febrinamas et al., 

2023). 

Istilah "gender" sering diterjemahkan dari 

Bahasa Inggris sebagai "jenis kelamin" (sex), 

sehingga sering kali dianggap sebagai sinonim dari 

jenis kelamin. Namun, dalam berbagai konteks 

budaya dan sosial, konsep gender mengalami 

perluasan makna yang melibatkan pengaruhnya 

dalam ranah politik, hukum, ekonomi, dan lainnya. 

Gender merujuk pada karakteristik yang digunakan 
untuk menggambarkan perbedaan antara laki-laki dan 

perempuan, yang kemudian mempengaruhi 

penentuan kedudukan sosial di antara keduanya. 

Perbedaan jenis kelamin, yaitu laki-laki dan 

perempuan, tidak hanya terkait dengan aspek 

biologis, tetapi juga dengan ciri-ciri fisik permanen 

yang dimiliki masing-masing. Misalnya, perempuan 

memiliki kemampuan untuk melahirkan, menyusui, 

serta mengalami menstruasi, sedangkan laki-laki 

memiliki ciri seperti janggut atau kumis (Azizah, 

2021). 

Metode Naïve Bayes merupakan salah satu 
teknik dalam bidang data mining yang menggunakan 

prinsip probabilitas (kemungkinan) dalam 

menyelesaikan masalah (Buulolo, 2020). Teknik ini 

didasarkan pada konsep klasifikasi yang 

menggunakan perhitungan probabilitas, yang 

pertama kali diperkenalkan seorang ilmuwan Inggris, 

Thomas Bayes, untuk memprediksi peluang kejadian 

berdasarkan pengalaman atau situasi yang telah 

terjadi sebelumnya. Keunggulan utama dari 

penggunaan metode Naïve Bayes adalah 

kemampuannya untuk memberikan estimasi 
parameter yang diperlukan dalam proses klasifikasi 

hanya dengan menggunakan jumlah data latih yang 

relatif kecil (Prayogo, 2022).  

Klasifikasi Naive Bayes adalah metode 

klasifikasi yang menggunakan teorema probabilitas 

Bayes untuk mengelompokkan data ke dalam kelas-

kelas tertentu. Keunggulan metode ini terletak pada 

sifat "naif" atau sederhananya, yaitu mengasumsikan 

bahwa semua fitur yang digunakan untuk klasifikasi 

bersifat independen satu sama lain, meskipun 

mungkin ada ketergantungan antar fitur. Walaupun 

asumsi ini tampak sederhana, kekuatan utama 

algoritma Naive Bayes adalah kemampuannya dalam 

menangani dataset berdimensi tinggi, efisiensinya 

dalam pemrosesan data, dan ketangguhannya dalam 
menghadapi ketidakpastian atau variasi dalam data  

(Fansyuri & Yunita, 2024). 

Nilai probabilitas untuk setiap kelas yang dituju 

akan dihitung dengan memperhitungkan input yang 

diberikan pada tahap klasifikasi. Kelas target dengan 

probabilitas tertinggi akan ditetapkan sebagai kelas 

data input tersebut (Aprilia, 2024).  

Metode K-NN merupakan salah satu algoritma 

dalam bidang data mining yang digunakan untuk 

mengelompokan objek baru berdasarkan mayoritas 

kategori tetangga terdekatnya (Buulolo, 2020). 
Pendekatan K-NN ini memanfaatkan data 

pembelajaran untuk mengklasifikasikan objek 

berdasarkan jarak terdekat dengan objek tersebut. 

Saat diberikan sebuah titik query, algoritma K-NN 

akan mencari sejumlah k objek atau titik 

pembelajaran yang memiliki jarak paling dekat 

dengan titik query tersebut. Selanjutnya, nilai 

prediksi untuk query akan ditentukan berdasarkan 

mayoritas klasifikasi tetangganya (Muhadi & 

Octaviano, 2023). Proses ini melibatkan pembagian 

data menjadi data latih dan data uji untuk menemukan 
tetangga terdekat. Setelah pembagian tersebut, jarak 

antara setiap data uji dengan data latih dihitung 

(Bahtiar, 2023). Kelebihan utama dari metode K-NN 

adalah kemampuannya untuk memberikan hasil yang 

cepat dalam pelatihan, pendekatan yang sederhana, 

mudah dipahami, dan efektif saat diterapkan pada 

data latih yang besar (Muhadi & Octaviano, 2023).  

Algoritma K-NN adalah metode yang sederhana 

namun efektif untuk klasifikasi dan regresi, terutama 

ketika tidak ada asumsi khusus mengenai distribusi 

data. K-NN bekerja berdasarkan prinsip bahwa data 

dengan karakteristik serupa cenderung berada dalam 
kelompok yang sama atau memiliki nilai yang 

berdekatan. Algoritma ini mengukur jarak antar titik 

data untuk menentukan seberapa mirip data baru 

dengan data historis, dan berdasarkan jarak tersebut, 

algoritma memperkirakan nilai yang diinginkan  

(Utami & Ayumi, 2024). 

Namun, kelemahan utama dari K-NN adalah 

ketergantungannya pada jumlah data dan kinerjanya 

yang menurun saat menangani data dengan dimensi 

tinggi. Selain itu, pemilihan jumlah tetangga (𝐾) 

memiliki pengaruh signifikan terhadap hasil prediksi 
dan memerlukan proses penyesuaian (tuning) yang 

cermat (Utami & Ayumi, 2024). 

Langkah-langkah untuk mengklasifikasikan 

data menggunakan algoritma K-NN adalah sebagai 

berikut (Devian et al., 2024): 
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a. Menentukan nilai K yang akan digunakan. 

b. Menghitung jarak antara data latih dan data uji. 

c. Mengelompokkan data berdasarkan hasil 

perhitungan jarak. 

d. Mengelompokkan data berdasarkan nilai 

tetangga terdekat. 

e. Memilih nilai tetangga terdekat yang paling 

sering muncul sebagai prediksi untuk data 

selanjutnya. 

Penelitian ini dilakukan untuk mencari model 

yang bisa digunakan untuk klasifikasi gender 

berdasarkan data wajah dengan cara membandingkan 

akurasi dari dua algoritma yaitu Naïve Bayes dan K-

NN. Meskipun penelitian yang sama sudah pernah 

dilakukan oleh (Prayogo, 2022), ada perbedaan dari 

algoritma yang digunakan. Pada penelitian yang 

dilakukan sebelumnya, hanya menggunakan satu 
algoritma yaitu Naïve Bayes. Namun pada penelitian 

ini algoritmanya ditambahkan dengan K-NN sebagai 

pembanding. Algoritma Naïve Bayes dipilih karena 

atribut yang digunakan tidak saling bergantung satu 

sama lain (independen) dan mampu menghasilkan 

akurasi sebesar 0,85 berdasarkan penelitian yang 

dilakukan oleh (Prayogo, 2022), sedangkan algoritma 

K-NN dipilih karena nilai dari setiap atribut bisa 

dikategorikan (categorical) dan memiliki cara yang 

kerja yang lebih kompleks dari Naïve Bayes. 

Meskipun sumber dataset yang digunakan sama 

dengan penelitian (Prayogo, 2022) yaitu (Issaden, 
2020), atribut panjang rambut tidak akan digunakan 

karena bukan bagian dari wajah. Model klasifikasi 

gender yang dibuat dengan menggunakan data wajah, 

diharapkan dapat bermanfaat untuk mengetahui 

gender seseorang tanpa bertanya secara langsung 

karena gender adalah hal yang sensitif bagi sebagian 

orang. Selain itu, hasil penelitian ini dapat digunakan 

sebagai salah satu acuan dalam proses pengambilan 

keputusan pada berbagai situasi seperti rekrutmen 

pegawai, proses seleksi model kecantikan dan 

pemeriksaan gender untuk atlit olimpiade. 

2. METODE PENELITIAN 

Metode utama pada penelitian ini mengikuti 

proses KDD (Knowledge Discovery in Database). 

Tahapannya dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

2.1. Studi Literatur 

Studi literatur dimulai dengan mengumpulkan 

sumber literarur yang relevan dengan klasifikasi 

gender dari berbagai sumber yaitu buku, jurnal, 

artikel dan berita. Informasi yang terkumpul 

kemudian dianalisis mendalam mulai dari masalah, 

solusi, metode hingga hasil penelitian. Tujuannya 

untuk mengidentifikasi celah pengetahuan dari 

penelitian yang sudah ada. 
 

2.2. Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan terdiri dari data utama 

dan data pendukung. Data utama merupakan dataset 

bagian-bagian wajah yang berisi 5001 record dengan 

7 atribut. Sedangkan untuk data pendukung diperoleh 

dari situs berita seperti Sindo News dan penyedia data 

statistik seperti katadata. 

 
Gambar 2. Metode Penelitian 

2.3. Selection 

Data yang diperoleh, belum tentu bisa 

digunakan. Penentuan atribut apa saja yang sesuai 

dengan tujuan penelitian dilakukan pada tahap ini. 

Selain itu, data yang terduplikasi akan dibuang, 

sedangkan untuk data yang salah diperbaiki. 

 

2.4. Transformation 

Data yang sudah melalu tahap selection diubah 

formatnya agar dapat digunakan untuk proses 
modelling. Biasanya format file dapat dipengaruhi 

oleh aplikasi yang digunakan sebagai alat untuk 

mengolah datanya. Penelitian ini akan menggunakan 

aplikasi Orange Data Mining. Salah satu format file 

yang didukung adalah CSV. 

 

2.5. Modeling 

Tahap pembuatan model dilakukan 

menggunakan algoritma Naïve Bayes dan K-NN (K 

Nearest Neighbor). Uji coba dilakukan dengan 

membagi data menjadi dua yaitu data training dan 

data testing dengan perbandingan 80:20. 

 

2.6. Evaluation 

Evaluation dilakukan untuk menentukan 

algoritma mana yang memiliki nilai akurasi yang 
lebih tinggi. Cara yang akan digunakan pada 

penelitian ini adalah Cross Validation dan Confusion 

Matrix. Kemudian skor nya dilihat dari AUC (Area 

Under Curve). 

 

2.7. Knowledge 

Knowledge yang ingin diperoleh adalah 

jawaban dari rumusan masalah. Knowledge yang 

dapat diperoleh adalah kemampuan data ukuran dan 

bentuk wajah serta algoritma Naïve Bayes dan K-NN 

dalam klasifikasi gender. Model yang dihasilkan 
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dapat bermanfaat untuk mengetahui gender 

seseorang tanpa bertanya secara langsung karena 

gender adalah hal yang sensitif bagi sebagian orang. 

Selain itu, hasil penelitian dapat digunakan sebagai 

salah satu acuan dalam pengambilan keputusan pada 

berbagai situasi seperti rekrutmen pegawai, proses 

seleksi model kecantikan dan pemeriksaan gender 

untuk atlit olimpiade. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Studi Literatur 

Studi literatur berfokus pada penelitian sejenis 

yang pernah dilakukan sebelumnya tentang 

klasifikasi gender dengan tipe data teks. Studi 

literatur dilakukan dengan cara literature review 

untuk mengetahui masalah, metode, hasil, 

kekurangan serta kelebihan setiap penelitian. 

Literature review dilakukan untuk melihat peluang 

sehingga dapat membantu menentukan rumusan 

masalah serta tujuan penelitian. Berdasarkan literatur 

review dapat diketahui bahwa data yang digunakan 

untuk klasifikasi gender berbeda-beda. Contohnya 
seperti tweet di Twitter (Hussein et al., 2019) (Wani 

et al., 2019) (Onikoyi et al., 2023) (Roy et al., 2021) 

komentar di Facebook atau Instagram (Goenawan et 

al., 2019), percakapan di chat room (Kucukyilmaz et 

al., 2020)  bahkan hingga ukuran badan (Tabassum et 

al., 2023).  

Peluang penelitian yang dikembangkan adalah 

analisis permasalahan yang menjadi motivasi 

penelitian. Fenomena yang dilihat tidak hanya 

bersumber dari penelitian sebelumnya, namun 

diperkuat dengan kejadian nyata tentang gender dari 
sumber berita. Selain itu, penelitian ini juga 

memperbaiki kekurangan pada penelitian yang 

dilakukan oleh (Prayogo, 2022), yaitu pemilihan 

atribut yang kurang tepat karena memasukan atribut 

rambut dalam klasifikasi wajah.  

3.2. Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan pada penelitian ini 

dibagi menjadi 2, yaitu data utama dan data 

pendukung. 

 

3.2.1. Data Utama 

Data utama adalah data yang digunakan untuk 

membuat model klasifikasi. Penelitian ini 

menggunakan data wajah untuk mengetahui gender 
seseorang. Sumber datanya di diperoleh (Issaden, 

2020). Atribut wajah yang digunakan dapat dilihat 

pada Tabel 1. 
 

Tabel  1. Atribut yang Digunakan 

No Atribut Keterangan 

1 Long hair (Panjang Rambut) Panjang atau tidak 

2 Forehead width (Lebar dahi) Satuan cm 

3 Forehead height (Tinggi dahi) Satuan cm 

4 Nose Width (Lebar hidung) Lebar atau tidak 

5 Nose long (Panjang hidung) Panjang atau tidak 

6 Lips thin (Bibir tipis) Tipis atau tidak 

No Atribut Keterangan 

7 Distance nose to lip (Jarak 

hidung ke bibir) 

Jauh atau tidak 

8 Gender Laki-laki atau 

perempuan 

 

3.2.2. Data Pendukung 

Selain data utama, sumber data lain seperti situs 

Katadata dan Sindo News juga digunakan. Data 

pendukung yang diperoleh adalah jumlah gender di 

negara Thailand yang mencapai 18 gender, Foto yang 

bisa dipalsukan melalui aplikasi FaceApp dan negara 

dengan jumlah prosedur operasi terbanyak di dunia 

pada tahun 2020. Jumlah klasifikasi gender yang 

banyak menyebabkan identifikasi gender menjadi 

sulit karena harus mengenal berbagai macam gender. 
Foto yang diedit dengan aplikasi FaceApp dapat 

menyulitkan identifikasi karena kemampuannya 

mengubah foto laki-laki menjadi perempuan maupun 

sebaliknya. Jumlah prosedur operasi yang hanya 

berjumlah 1,5 juta di tahun 2020 memperkuat bahwa 

data ukuran, fisik dan bentuk wajah dengan tipe data 

teks masih relevan digunakan untuk klasifikasi 

gender. 

 

3.3. Selection 

Selection dilakukan dengan menghapus atribut 
yang tidak sesuai dengan tujuan penelitian. Atribut 

yang dihapus pada penelitian ini adalah panjang 

rambut, karena tujuan pada penelitian ini adalah 

klasifikasi gender dengan menggunakan data wajah, 

sedangkan rambut adalah bagian dari kepala. 

 

3.4. Transformation 

Tahap transformation dilakukan pada atribut 

berikut : 

1. Nose width : Atribut ini diisi dengan angka 0 

untuk menyatakan tidak lebar dan 1 untuk 
menyatakan lebar. 

2. Nose long : Atribut ini diisi dengan angka 0 

untuk menyatakan tidak panjang dan 1 

menyatakan panjang. 

3. Lips thin : Atribut ini diisi dengan angka 0 untuk 

menyatakan tebal dan 1 menyatakan tipis 

4. Distance nose to lip : Atribut ini diisi dengan 

angka 0 untuk menyatakan dekat dan 1 

menyatakan jarak jauh. 

Namun, transformation tidak dilakukan pada 

format file, karena aplikasi Orange Data Mining 

sudah mendukung format CSV. 
 

3.5. Modelling 

Pemodelan pada penelitian ini menggunakan 

dua algoritma yaitu Naïve Bayes dan K-NN. 

Pemilihan algoritma Naïve Bayes dan dataset 

didasarkan pada penelitian yang dilakukan oleh 

(Prayogo, 2022). Berdasarkan data yang diperoleh, 

Algoritma Naïve Bayes dipilih karena atribut yang 

digunakan tidak saling bergantung satu sama lain 

(independen) dan dapat menghasilkan akurasi sebesar 

0,85 (Prayogo, 2022), sedangkan algoritma K-NN 
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dipilih karena nilai dari setiap atribut bisa 

dikategorikan. 

Penentuan jumlah data training dan data testing 

didasarkan pada penelitian yang dilakukan oleh 

(Prayogo, 2022) dengan perbandingan 80:20. Record 

pada dataset berjumlah 5001 data. Berdasarkan 

perbandingan tersebut, 4001 record akan menjadi 

data training dan 1000 record data testing. 

Penentuan data mana yang menjadi sampel testing 

menggunakan sistematik sampling (Sugiyono, 2017). 
Data training dipastikan harus bisa mengenali gender 

laki-laki dan perempuan. Visualiasi sebaran data 

testing berdasarkan gender dapat dilihat pada Gambar 

3. Visualisasi data pada Gambar 3 menunjukkan, data 

training dapat dipakai karena jumlah record yang 

memiliki label male (laki-laki) dan female 

(perempuan) selisihnya tidak berbeda jauh. 

 

 
Gambar 3. Sebaran Gender pada Data Training 

1. Naïve Bayes 

Pemodelan Naïve Bayes dilakukan dengan cara 
menghitung probabilitas (kemungkinan) dari setiap 

kriteria. Tahapan dalam pembuatan model dapat 

diilhat pada Gambar 4.  

Berdasarkan hasil klasifikasi algoritma Naïve 

Bayes dapat diketahui ciri-ciri orang yang 

diklasifikasi sebagai laki-laki yaitu : memiliki bibir 

yang tipis, jarak antara bibir dan hidung jauh, 

memilki lebar dahi lebih dari 14,4 cm memiliki 

hidung yang panjang dan lebar serta memiliki tinggi 

dahi lebih dari 6 cm. Sedangkan orang yang di 

klasifikasikan sebagai perempuan memiliki ciri-ciri : 

memiliki bibir tebal, jarak antara bibir dan hidung 
yang dekat, memiliki lebar dahi kurang atau sama 

dengan 14,4 cm, memiliki hidung yang tidak lebar 

dan pendek serta tinggi dahinya kurang dari atau 

sama dengan 6 cm. 

2. K-NN 

Algoritma K-NN sangat sensitif terhadap 

penentuan nilai k, karena nilai tersebut akan 

mempunyai dampak atau pengaruh yang sangat kuat 

terhadap hasil klasifikasi. Nilai k yang terlalu besar 

akan membuat klasifikasi semakin kabur (Fitri 

Ayuning Tyas et al., 2024) (Putri et al., 2022).Secara 

keseluruhan, disarankan untuk memilih nilai k berupa 

angka ganjil untuk menghindari ikatan dalam 

klasifikasi (ADMINLP2M, 2023). Jika nilai k yang 

digunakan adalah satu akan mengakibatkan hasil 

klasifikasi terasa kaku (Windanu et al., 2024). 

Berdasarkan penjelasan tersebut, penelitian ini 

mengambil nilai k dengan nilai ganjil, yaitu 3, 5, 7, 9 

dan 11 untuk membantu menemukan nilai k yang 
optimal untuk klasifikasi. Tahapan dalam pembuatan 

model dapat diilhat pada Gambar 5.  

Secara keseluruhan, hasil klasifikasi model K-

NN dengan nilai k yang berbeda menghasilkan ciri 

yang hampir sama. Orang yang diklasifikasi sebagai 

laki-laki memiliki ciri-ciri : jarak antara bibir dan 

hidung yang jauh, tinggi dahi lebih dari 6,6 cm, bibir 

tipis, memiliki hidung panjang dan lebar. Sedangkan 

orang yang di klasifikasikan sebagai perempuan 

memiliki ciri-ciri : jarak antara bibir dan hidung 

dekat, tinggi dahi kurang dari atau sama dengan 6,6 
cm, bibir tebal, memiiki hidung yang pendek dan 

tidak lebar. Perbedaan hasil klasifikasi K-NN 

berdasarkan nilai k hanya terdapat pada lebar dahi. 

Ukuran lebar dahi yang dihasilkan masing-masing 

berdasarkan nilai k dapat dilihat pada Tabel 2. 

 
Tabel  2. Ukuran Lebar Dahi berdasarkan Klasifikasi 

Nilai 

k 

Lebar Dahi 

Laki-laki Perempuan 

3 Lebih dari 14,4 cm Kurang dari atau sama 

dengan 14,4 cm 

5 Lebih dari 14,5 cm Kurang dari atau sama 

dengan 14,5 cm 

7 Lebih dari 14,5 cm Kurang dari atau sama 

dengan 14,5 cm 

9 Lebih dari 14,4 cm Kurang dari atau sama 

dengan 14,4 cm 

11 Lebih dari 14,5 cm Kurang dari atau sama 

dengan 14,5 cm 

 

3.6. Evaluation 

Tahap Evaluation dilakukan untuk mengetahui 

model mana yang paling baik dalam klasifikasi 

gender. Perbandingannya dilihat dengan cara 

menganalisis nilai AUC yang dihasilkan oleh setiap 

model. Nilai AUC dipilih karena dapat digunakan 

untuk klasifikasi biner (dalam penelitian ini laki-laki 

dan perempuan) dan bisa digunakan untuk 

membandingkan kinerja model yang berbeda. 

Tujuannya untuk mengukur secara keseluruhan 

seberapa baik model dapat membedakan antara laki-
laki dan perempuan. Sedangkan Confusion Matrix 

digunakan untuk memberi gambaran yang lebih rinci 

tentang kuantitas data yang bisa di klasifikasi dengan 

benar dan salah untuk setiap model. 
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Gambar 4. Model Naive Bayes pada Orange 

 

 
Gambar 5. Model K-NN pada Orange (Gantti)

Confusion Matrix adalah metode yang 
digunakan untuk mengevaluasi performa klasifikasi 

dalam data mining. Representasi sederhana dari 

Confusion Matrix dalam hasil klasifikasi 

diperlihatkan dalam Gambar 6. 

 
Gambar 6. Confusion Matrix 

Sumber : (Kurniawan & Irsyad, 2022) 

 

Confusion Matrix pada Gambar 6 memberikan 

gambaran tentang akurasi dari prediksi positif yang 

benar, prediksi positif yang salah, prediksi negatif 

yang benar, dan prediksi negatif yang salah. Akurasi 
dihitung dari semua prediksi yang benar, baik yang 

positif maupun negatif. Semakin tinggi nilai akurasi, 

semakin baik kualitas model yang dihasilkan 

(Widayati et al., 2021). 

AUC atau Area Under the Curve adalah sebuah 

metrik yang digunakan untuk mengevaluasi performa 

model klasifikasi biner, dengan nilai yang berkisar 

antara 0 dan 1. AUC menunjukkan kemampuan 

model dalam membedakan antara dua kelas 

(misalnya positif dan negatif) di seluruh rentang 

ambang batas yang mungkin. Semakin tinggi nilai 
AUC, semakin baik kemampuan model dalam 

membedakan kelas-kelas tersebut (Carrington et al., 

2023). 
Nilai AUC memiliki beberapa keunggulan. 

Pertama, AUC tidak bergantung pada ambang batas 

tertentu, sehingga memungkinkan model dievaluasi 
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secara konsisten di berbagai ambang batas yang 

berbeda. Ini sangat bermanfaat ketika bekerja dengan 

dataset yang tidak seimbang (misalnya, kasus deteksi 

penipuan yang jarang terjadi) karena metrik seperti 

akurasi bisa menyesatkan dengan menunjukkan 

kinerja yang tinggi hanya karena jumlah kelas 

mayoritas lebih banyak. AUC memberikan 

pandangan yang lebih seimbang dengan menilai 

kinerja model berdasarkan true positive rate 

(sensitivitas) dan false positive rate (spesifisitas) pada 
berbagai ambang batas (Carrington et al., 2023) 

 

1. Naïve Bayes 

Pengujian model dilakukan dengan metode 

Cross Validation. Hasil pengujian kinerja dengan 

metode Cross Validation pada model Naïve Bayes 

dapat dilihat pada Gambar 7, Gambar 8 dan Tabel 3. 

 

 
Gambar 2. Confusion Matrix Model Naive Bayes dengan Cross 

Validation 

 
Gambar 3. Confusion Matrix Model Naive Bayes dengan Cross 

Validation dalam Persen 

 

Berdasarkan hasil evaluasi pada Confusion 

Matrix di Gambar 8, kegagalan untuk memprediksi 

gender laki-laki dan perempuan kurang dari 4 persen. 

Kegagalan tersebut bisa terjadi karena ada orang yang 
memiliki data yang tidak biasa pada atributnya 

sehingga model Naïve Bayes salah dalam 

mengklasifikasi gender. Contohnya pada atribut lips 

thin (bibir tipis) sebagian besar orang yang memiliki 

bibir tebal di klasifikasikan sebagai perempuan, 

padahal kenyataanya, ada juga laki-laki yang 

memililki bibir yang tebal. Hasil pengujiannya dapat 

dilihat pada Tabel 3. 

 
Tabel  3. Hasil Pengujian Algoritma Naive Bayes dengan Cross 

Validation 

Model Number of Folds AUC 

Naïve 

Bayes 

2 0,996 

3 0,996 

5 0,996 

10 0,996 

20 0,996 

 

Tabel 3 menunjukkan model klasifikasi gender 

dengan algoritma Naïve bayes memiliki nilai AUC 

yang stabil di angka 0,996. Hasil tersebut bahkan 

lebih tinggi dibanding dengan penelitian yang 
dilakukan oleh (Prayogo, 2022) yang hanya 

menghasilkan akurasi sebesar 0,85. Artinya model 

yang dihasilkan sangat baik. Model dapat 

membedakan dengan benar 99,6 persen dari sampel 

dengan gender laki-laki dan 99,6 persen dari sampel 

perempuan. Nilai AUC yang stabil pada algoritma 

Naïve Bayes terjadi karena atribut yang digunakan 

tidak memiliki keterkaitan satu sama lain. Atribut 

yang tidak terkait dalam penelitian ini misalnya 

antara panjang hidung dan lebar hidung, bibir tipis 

dan jarak bibir ke hidung. Orang yang memiliki 
hidung yang panjang, belum tentu memiliki hidung 

yang lebar, begitu juga sebaliknya. Orang yang 

memiliki bibir tipis, belum tentu memiliki jarak bibir 

ke hidung yang jauh. Atribut yang tidak saling terkait 

juga menyebabkan model Naïve Bayes memiliki nilai 

AUC yang tinggi.  

 

2. K-NN 

Seperti pada model Naïve Bayes, pengujian 

model K-NN juga dilakukan dengan metode Cross 

Validation. Hasil pengujian kinerja dengan metode 

Cross Validation pada model K-NN dapat dilihat 

pada Gambar 9, Gambar 10 dan Tabel 4. 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Model K-NN dengan Cross 

Validation 

 
Gambar 5. Confusion Matrix Model K-NN dengan Cross 

Validation dalam Persen 

Berdasarkan hasil evaluasi pada Confusion 

Matrix pada Gambar 10, kegagalan untuk 
memprediksi laki-laki dan perempuan kurang dari 4 

persen. Sama seperti model Naïve Bayes, kegagalan 

tersebut bisa terjadi karena ada gender yang memiliki 

data yang tidak biasa pada atributnya sehingga model 

K-NN salah dalam mengklasifikasi gender. 

Contohnya pada atribut lips thin (bibir tipis), sebagian 

besar orang yang memiliki bibir tebal di 

klasifikasikan sebagai perempuan, padahal 

kenyataanya, ada juga laki-laki yang memiliki bibir 

yang tebal. Hasil pengujiannya dapat dilihat pada 

Tabel 4. 

Tabel 4 menunjukkan, nilai k yang 
menghasilkan akurasi tinggi adalah 11. Hal tersebut 

dapat dilihat dari hasil uji yang memperlihatkan 

dengan nilai k=11 dan nilai fold yang berbeda-beda, 
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mampu menghasilkan nilai AUC yang paling tinggi 

yaitu 0,992. Artinya model yang dihasilkan juga 

sangat baik. Model dapat membedakan dengan benar 

99,2 persen dari sampel dengan gender laki-laki dan 

99,2 persen dari sampel perempuan. 
 

Tabel  4. Hasil Pengujian Algoritma K-NN dengan Cross 

Validation 

Model k Number of Folds AUC 

K-NN 3 2 0,968 

3 0,971 

5 0,970 

10 0,971 

20 0,971 

5 2 0,968 

3 0,969 

5 0,970 

10 0,971 

20 0,971 

7 2 0,968 

3 0,969 

5 0,970 

10 0,971 

20 0,971 

9 2 0,969 

3 0,971 

5 0,970 

10 0,971 

20 0,972 

11 2 0,970 

3 0,972 

5 0,971 

10 0,971 

20 0,972 

 

Nilai akurasi tinggi pada model K-NN dengan 
k=11 terjadi karena algoritma tersebut menggunakan 

paling banyak tetangga untuk dipelajari 

kemiripannya, sehingga lebih akurat dalam 

mengklasifikasikan data. Penyebab lain tingginya 

nilai AUC pada model K-NN di penelitian ini adalah 

atribut yang relevan dan jumlah data yang cukup. 

Klasifikasi gender pada penelitian ini didasarkan 

pada wajah, sehingga atribut yang digunakan hanya 

yang berada di bagian wajah. Data yang cukup dapat 

dilihat dari jumlah data training yang dimiliki sudah 

mewakili masing-masing gender. Data training yang 

digunakan berisi 2006 gender laki-laki dan 1995 data 
gender perempuan. Jumlah ini cukup mewakil pola 

data gender laki-laki dan gender perempuan karena 

perbedaannya tidak terlalu jauh. 

 

3.7. Knowledge 
 

Knowledge (pengetahuan) yang dihasilkan dari 

penelitian ini adalah kondisi fisik wajah dapat 

digunakan untuk mengindentifikasi perbedaan 
gender antara laki-laki dan perempuan. Keunggulan 

model klasifikasi wajah dengan hasil pengukuran 

secara fisik adalah akurasinya yang lebih tinggi dari 

klasifikasi yang hanya mengandalkan foto karena 

foto sangat rentan untuk dimodifikasi. Model pada 

penelitian ini bisa digunakan pada berbagai profesi 

seperti mahasiswa, pengusaha, HRD, panitia model 

kecantikan, hingga panitia olimpiade. Bagi 

mahasiswa, penelitian ini dapat digunakan sebagai 

salah satu acuan untuk penelitian selanjutnya tentang 

bagaimana data wajah bisa digunakan untuk 

klasifikasi gender, kinerja algoritrma Naïve bayes dan 

K-NN dalam melakukan klasifikasi gender serta 

perbadingan akurasi dari kedua algoritma tersebut.  

Bagi pengusaha, model pada penelitian ini dapat 

digunakan dalam proses seleksi pada saat rekrutmen 

pegawai untuk pekerjaan yang memiliki syarat 

gender tertentu, melakukan demografi konsumen 

berdasarkan gender untuk mengetahui jenis kelamin 
sebenarnya tanpa harus bertanya tentang gendernya 

secara langsung kepada pelamar kerja. 

Pada bidang olahraga dan hiburan, model 

klasifikasi gender juga bisa digunakan pada proses 

seleksi peserta lomba ajang kecantikan untuk 

memastikan apakah peserta benar-benar perempuan 

atau tidak. Selain itu, model ini juga bisa digunakan 

dalam pemeriksaan gender pada atlit olimpilade. 

Tujuannya untuk mencegah kecurangan, karena ada 

olahraga yang hanya bisa diikuti oleh gender tertentu 

saja seperti voli putri yang hanya bisa diikuti pemain 
perempuan dan voli putra yang hanya bisa diikuti 

oleh laki-laki. 

Terlepas dari manfaaat yang diperoleh dari 

adanya model klasifikasi gender, perlu diperhatikan 

bahwa model yang dihasilkan tidak sepenuhnya 

akurat. Validasi dari orang yang ahli pada bidangnya 

yaitu dokter kecantikan dan dokter bedah tetap 

diperlukan. Tujuannya untuk meminimalisir 

kekeliruan yang disebabkan oleh model klasifikasi 

gender yang digunakan. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan pengujian akurasi model yang 

dilakukan, atribut forehead width (lebar dahi), 

forehead height (tinggi dahi), nose width (lebar 

hidung), nose long (panjang hidung), lips thin (bibir 

tipis) dan distance nos to lip (jarak hidung ke bibir) 

dapat digunakan untuk klasifikasi gender karena 

menghasilkan akurasi yang sangat baik. Jika melihat 

dari AUC, kedua algoritma memiliki akurasi yang 

baik. Namun, algoritma Naïve Bayes lebih 

direkomedasikan karena memilki nilai AUC yang 

lebih tinggi yaitu 0,996, sedangkan pada algoritma K-

NN nilai AUC tertingginya hanya 0,992 dengan nilai 
k=11. Selain itu, model yang dihasilkan juga lebih 

akurat, karena data yang digunakan adalah hasil 

pengukuran dan bentuk wajah secara fisik, bukan 

berupa foto wajah yang dapat dimodifikasi. 
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