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INTISARI

Perkembangan teknologi informasi saat ini melaju sangat cepat, sehingga
menjadi kebutuhan hidup masyarakat di seluruh dunia. Salah sotu dampak dari
pnkﬂnblngantﬂknnlugimfmmm nchlahmﬁmuhl}mhﬂhugulmmnm

vl



ABSTRACT

The develapment of information technology i curvently grow very fast, so
it becomex a necessity for the lives of people around the world, One af the impacts
in developmeni of information technalogy is the emergence of variows kinds of
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BAB1

PENDAHULUAN

i Irll-ll LECLITT rm,E

khususnya dalam hal p  berkaitan dengan hukum
yang dilaksanakan melalui sistem elektronik (undang-undang republik
indonesia nomor 1 tahun 2008,
hitps://jdih kemenkeu.go.id/fulltext/2008/1 I TAHUN200SUUPenj him,

diakses pada 02 Februari 2022 20:38). Akibat dari perkembangan tersebut,
teknologi informasi dengan sendirinya juga telah mengubah perilaku manusia



dari peradaban global. Namun perkembangan teknologi tidak hanya
berdampak positif, tetapi juga berdampak negatif yaitu berupa tindak pidana
penghinaan atau ujaran kebencian dan penyebaran informasi yang bertujuan
menimbulkan kebencian atau permusuhan antar individu atau kelompok

Hate Speech di Saudi Arabia, Jika dilihat dala cks bidang, kalimat hate
speech dalam bidang politik tentu saja berbeda dengan bidang kesehatan
(contohnya Hate Specch pada Covid-19),

Salah satu cars untuk mengurangi ujaran kebencian di Twitter adalah
dengan menambahkan filter pada bagian tweet. Sedangkan cara mudah untuk



menghentikan ujaran kebencian di Twitter adalah dengan memblokir tweet
untuk setiap suku kata hingga kalimat yang diangoap ujaran kebencian.

Keanfan lokal (focal wisdom) tentu juga mempunyai pengaruh dalam
masyarakat teratama masyarakst Banjar. Tradisi masyarakat Banjar sangat
kuat didommasi unsur-unsur agama dslam, salah satunya tradisinya yaitu
Sasindiran. Tradisi Sasindiran qhhhh;dm umtuk nasihat-menasihati antar
sesama, yang mana tradisi ini sendiri bissanys turun-temurun disjarkan oleh
nenek moyang dalam suaty lingkungan masyarakat Banjar. Contohnya yaitu
dalam masyarakat Banjar ada suatu msmgt'ﬁEnmdadda {jangan
melebihi-lebihkan) yang biasanya diucapkan ketika seseorang mendengar berita
yang tidak jelas kebenarannya. Sehingga. orang yang mendengar nasihat ini
tidak akan mudah percays. Tradisi masyarakat Banjar ini dipercaya dapat
mﬂﬁmﬂm. menangkal kases uparan kebencion saat ini.

Metode pendeteksian ujaran kebencian yang diusulkan oleh Mutanga et
al (2020) mengounakan metode CNN t['om’nhlﬂnmim Network), GRU
(ﬂﬂw E.mﬂt]ﬁu _HERT { Blduﬂml'ﬁmhderﬁlprﬁmmuans
From Transformers) untuk mendetcksi ujoran kebencian. Metode ini memiliki
performansi yang cukup baik namun akurnsi yang dihasilkan dirasa masih
kurang dan juga fitur semantik antar kata jarang diperhatikan dalam klasifikasi
teks, Metode LSTM yang telah digunakan oleh Zimmerman (2019) memiliki
hasil yang baik dibandingkan dengan metode Convelutional Neural Network,

Peneliti mengambil kasus pendeteksian ujaran kebencian karens masih

banyak sebagian oknum yang tidak berfanggung jawab mengpunakan media



sosial twitter sebagai media penyebaran ujaran kebencian. Kasus ujaran
kebencian di Indonesia menjemur dan merajolela serta meresahkan masvarakat
luas. Hal ini membuat dunia media sosial tercemar oleh ulah oknum-cknom

tersebut.

2. Dats yang digunakan dalsm peasiitinn _

b. Data yang digunakan berupa sweer dengan hastag #Jokowi2Periode,
#TurunkanJokowi,

c. Fitur ekstraksi yang digunakan adalah Word2Vee,

d. Parameter metode LSTM yang digunakan adalah sigmoid, tanh dan refu.



1.4. Tajuan Penelitian
Tujuan penelitianya adalah

a. Menggunakan Metode Long Short-Term Memary untuk mendeteksi hate speech
vang adn di media sosial Tiwitter.




khususnya didapatkan dari hasil WY dan WZ serta pj dataset, di mana sebagian
besar data yang ditambahan memiliki skor keunikan yang sangat rendah. Sebagian
besar dari data (antara 30 % sampai 60 %) dinyatakan bahwa data tweet tersebut
tidak memiliki kata-kata yang terindikasi Hure Specch.



Penelitian menggunakan Metode SVM  (Support Vecter Machine)
dilakukan oleh MacAvaney of af (2019). Hasil penclitian menunjukkan bahwa
pengklasifikasi mets memiliki bobot 4 n-gram dan kata umigram sebagai
kontributor tertinggi untuk skor keseluruhan. Kata yang termasuk 4 n-gram seperti
"jew", "ape”, "mud", "egro” adalah salah satusinyal terkuat dari ujaran kebencian.
Fitur Unigram seperti “invasi” _dan “"kekerasan®. berkontribusi tinggi pada
klasifikasi ujmmmﬂumyﬂnmk dslam aspek ujaran kebencian.
Penelitian fersebut menemukan bahwa keakuratan semua penigklasifikasian
setidaknya mempunyar akurass 2% lebih rendah.

Penelitian yang dilakukan oleh Mutanga, Naicker and Olugbara (2020)
menjelaskan bahwa Metode BERT (Bidirectional Encoder Representations From

mnﬁmﬂ}ung termasuk dalam NLP (Natural Language Prm'aﬂfgj yang
diusulkan dibandingkan dengan Metode XL Net, RoBERTa dan LSTM. Penelitian
tersebut membagi dataset dengan rasio masing-masing 80:20 untuk pelatihan dan
pengujiun model. Hasil yang didspatkon menunjukkan bafwa DistilBERT
sed ) mencatat skor F-measure 75 % sedangkan LSTM dengan
ﬂﬂmtimmmfmmh 0l PM{;IW'DEHIEERT memiliki
lebih sedikit lapisan dan parameter, ia unggul dalam semua algoritma

transformator lain yang dieksplorasi dalam penelitian ini.

Penelitian yang dilakukan oleh Biere (2018) menggunaokan Metode Natural
Lanpuage Processing (NLP) and Machine Learning (ML), Hasil penelitianya
menghasilkan model yang memprediksi setiap kategori dengan akurasi 91%. Model
terakhir memberikan presisi keseluruhan 91%, recall 9% dan skor F1 90%.



Penelitian tersebut dapat disimpulkan bahwa algoritma yang digunakan
mengidentifikasi hampir 80% dari data tweet diklasifikasikan ke dalam Hate

Speech.
Penelitian yang dilskukan Zimmerman, Fox and Kruschwitz (2019)
menggunakan Metode CNN (Comvolutional Neural Networks) untuk mendeteksi
i 1si dari sub-model sebesar




1.1, Keaslian Penelitian

Berdasarkan referensi dan kajian pustaka yang dimiliki pumﬁt, penelition yang membahas tentang mendeteksi Hate Speech
menggunakan metode Long Short-Term Memory sudah pemah dilakukan. Pada penelitian ini penulis meggunakan Metode Lonyg Shors-
Term Memory dengan dlgabungkm dmyn fitur Word2 Ve untuk mempermudah w&.an hasgil persentase deteksi Hate Speech.
Walaupun demikian, terdapat penelitian terdahulu tentang topik dan metode sejenis yang dipaparkan dalam kajian pustaka. Literatur
review penelition ini dapat dirunjlhu-ﬂdp tabel 2.1 sebagai berikut.

Tabel 2.1. Matriks literntur review dan posisi penelitian Mendeteksi Hate Speech di Twitter
mhn Metode Long Short-Term Memory dan Naive Bayes

Ne sl ubls dm Perbandingsn
‘hﬁm
| [ A deep learning approach for | Alshalan and Menambahkan
automatic Hate Speech M fitur Word2? Ve
detection in the saudi untuk
twittersphere mendeteksi Hoee
Speech dan




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi pene!iﬁgﬁmlgksi Hate Speech di Twitter menggunakan

Metode Long Shart-Term Memory dan Naive Bayes (lanjutan)

No Tudul Perbandingan
meniambahkan
konvelusional Parumeter
{CNN) dan Sigmaid, tanh
jaringan saraf Haie Speech, dan refu pada
berulang (RNN) | Hal tersebut LSTM untuk
untuk membantu meningkatkan
mendeteksi miemahami cara hasil akurasinya,
ujaran kebencian | mem-bedakan
dalam tweet antara Hﬂg
berbahasa Arab. | Spe e.:i_dm
bahasa yang
kasar atau.

2 | Hate Speech Detection A Zhang and Luo, | Mengembangkan I"w[unhuat Kurangnya Menambahkan
Solved Problem: The Elsevier (2019} | struktur Deep evaluasi pemahaman fitur Word2Vec
Challenging Case of Long Hﬂullﬂatwqfk 'tﬂlmﬂiph!]as tentang efek untuk
Tail on Twitter yang bm'ﬂmgsi ‘non Hate normilisasi mendeteksi




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi pene!iﬁgﬁmlgksi Hate Speech di Twitter menggunakan

Metode Long Shart-Term Memory dan Naive Bayes (lanjutan)

No Tudul atim Perbandmzan
Kelemehan
=ebagan fitur 1 ‘fweet pada menambahkan
ekstraktor yang | dominan dalam | keakuratan Parameter
sangat efektif kumpulan data, | pengklasifikasian, | Sigmoid, tank
untik menambahkan | sehingga bisa dan redn pada
menganilisa kemampian menjadi masaloh | LSTM untuk
semantik kata metode untuk | kompleks seperti | meningkatkan
kata Hute mengidentifikasi | yang ditunjukkan | hasil
Speveh. Hate Sprd;it. q]_;eh .ln:lﬁsls awal | akurasinya.
yang tidak
terdapat korelasi
antara ukuran
OOV dan hasil
kinerja.
3 | Hate Speech detection MacAvaney & | Mengusulkan Mengusulkan | Mengkategorikan | Menambahkan
Challenges and solutions al., Elsevier metode SVM pendekatan baru | posting yang fitur Word? Vec
(2019) multi-layer yang | yang lebih baik | salah klasifikosi | untuk
mutakhir, febih | dari sistem yang | berdasarkan fitur | mendeteksi




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi pene!it@l;:jﬂﬁﬂ:ggksi Hate Speech di Twitler menggunakan

Metode Long Shart-Term Memory dan Naive Bayes(lanjutan)

No Tudul atau Perbandmgan
Kelemehan
“sederhana dan ‘mutual linguistik | Hate Speech
memberikan dengan manfaat | dan fitur dan
hasil yang lebih | tambahan semantik. menambahkan
akurat. berupa deteksi Parameter
Hate Speech Sigmaid, tanh
yang lebih baik, dan relu pada
L5TM untuk
meningkatkan
hasil
akurasinya.

4 | Hate Speech Detection in Mma.ug.'ur al, | Menganalisa Metode Dhata yang Menambahkan
Twitter using Transformer | Elsevier (2020) | metode berbasis | DistilBERT, digunakan dalam | fitur Word2 Vec
Methods transformator | versi laindari | penelitian ini untuk

dan mengujinyu BER‘J}?BHI: terbatas pada teks | mendeteksi
pada korpus unggul dari Twitter tekstual | Hare Specch
ujuran kebencian | semuametode | saja, sedangkan | dan

multi fevel yang | baseline ujaran kebencian | menambahkan




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi pene!it_:m;:ﬂl_sjldqgksi Hate Speech di Twitter menggunakan

Metode Long Shart-Term Memory dan Naive Bayes(lanjutan)

No Tudul \ Saran atu Perbandingan
Kelemehan
PBerisi 24783 '_’I_"._lr'illcr dapat | Parameter
tweet vang transformator | diungkapkan Sigmeid, tanh
berlabel. dan LSTM. melalui format | dan refn pada
data yang LSTM untuk
berbedn seperti | meningkatkan
gambar dan hasil
video. Hi@lnyﬂ akurasinya.
pengguna yang
mempasting
video yang
menghasut ujaran
kebencian di
Twitter tetap
tidak terdeteksi.
5 | Hate Speech Detection Using | Biere, Elsevier | Meneliti DCari hasil Masih terdapat Menambahkan
Natural Language Processing | (2018) w&m WWI. banyak tweet fitur Word? Vec
Techniques metode NLP disimpulkan yang salah untuk




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi pene!iﬁmjﬂﬂdﬁgksi Hate Speech di Twitter menggunakan

Metode Long Shart-Term Memory dan Naive Bayes(lanjutan)

No Judul Perbandingan
[ Nasral mendeteksi
Language i Hate Speech
Processing) oleh Kim (2014) ‘mengklasifikasikan | dan
digunakan dalam | memperoleh ujaran kebencian. | menambahkan
mendeteksi kata- | performansi Parameter
kata Hare vang baik Sigmoid, ranh
Speech. {akurasi 91%). dan refu pada
LSTM untuk
meningkatkan
hasil
akurasinya.

6 | Improving Hate Speech Zimmerman, | Mengembangan | Perbandingan [ Inisialisasi bobot | Menambahkan
Detection with Deep Fox and ‘metode baru lehih banyak: senng tidak fitur Word2 Vec
Learning Ensembles Kruschwitz, untuk metrik evaluasi | dilaporkan oleh untuk

Elsevier (2019) | mengidentifikasi d:u:'g]ldl-ﬂﬂn penulis lain mendeteksi
dan mengatasi | makm F-1 ditambah dengan | Hare Speech
diskrimvinasi agregat masalah dan
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2.3. Landasan Teorl
2.3.1 Deep Learning
Deep Learning adalah pengembangan dari Jaringan Saraf Tiruan
{Artificial Newral Netwark) yang memiliki lebih banyak lapisan atau layer.

Kesesuaian antara input dan output pada dataset yang diberikan, sehingga kita
{user/data scientist) berperan besar dalam memvalidasi input dan output
tersebut (Ray, 2019). Input disini maksudnya adalah variabel-variabel atau

fitur-fitur yang menjadi ukuran penentu hasilnya (output).
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- i tidak memi

233 U ervised learing, dita ” Pnhm
: Pmmmmp:::mm - .
eksplisit mode]l mampu T dengan emukan

. berbeda dengan supervised learning. unsupervised learning

[

implisit. Sanga
imp
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Gambar 2.1 Diagram struktur cell LSTM!

:--'.
memary block LSTM dengan single cell. Jaringan LSTM sama dengan RNN,
kecuali unit inti pada fidden laver digantikan oleh memory Block, seperti yang
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ft=a (WF [ht-1.xt]+bi)
Kemudian langkah selanjutnya adalah menentukan informasi baru apa
yang akan disimpan di cell state. Pertama lapisan sigmoid yang disebut
input gate yang menentukan bagian mana yang akan di update.
Selanjutnya, lapisan tanh yang membuat vektor nilai kandidat baru, ct,



yang dapat ditsmbahkan ke cell state. Pada langkah selanjutnya,
digabungkan keduanya untuk membuat update ke state. Untuk menghitung
nilai mput gate dengan persamaan 2 dan nilai kandidat baru dengan
persamaan 3.

output. Pechitungan output gate dengan persamaan 3 dan 6.
Ot=o (Wo [ht-1 xt]+bo) (5

ht= Otstanh(Ct) (6)



21

Model LSTM terdiri dari lapisan LSTM tersembunyi tunggal
diikuti oleh lapisan output seperti pada Gambar 2.3 bagian (a). Deep LSTM
adalah ekstensi untuk model LSTM yang memiliki beberapa layer LSTM
tersembunyi di mana setiap lapisan berisi beberapa sel memori/neuron

2.35 Hate Speech
Hate Speech (Ujaran Penghinaan atan kebencian) adalah tindakan
komunikasi yang dilaskukan oleh sustu individu atau kelompok dalam



yang lain dalam hal berbagai aspek seperti ras, warna kulit, etnis, gender,
cacat, orientasi seksual kewarganegaraan. agama. dan lain-lain. Dalam arti
pertunjukan yang dilarang karena dapat memicu terjadinya tindakan

tertulis {/ibef). Dalam bahasa Indonesia, belum ada istilah yang sah untuk

membedakan ketipa kata tersebut { Zhang and Luo, 2019).
2.3.0 Hate Speech Dalam Internet
Etika dalam dunia online perfu ditegaskan, mengingat dunia online
merupakan hal yang sudsh dianggap penting bagi masyarakat dunia. Namun,



semakin  banyak pihak vang menyalahgunakan dunia maya  untuk
menyebarluaskan hal-hal yang tidak lazim mengenai sesuatu, seperll suku
bangsa., agama, dan ras. Penyebaron benta yang sifainya filnoh di
dunia Internet, misalnya, menjadi hal yvang patut diperhatikan. Internet
Service Provider (ISP) biasanya menjadi pihak yang dianggap bertanggung
jawab atas segala isi yang mﬁmh Sesungguhnya, 151 yang
mengandung fitnah hc{ﬂdﬂﬂtrhnﬂmg jawnb ISP; terlebih ada pihak ke
tigs yang memasikkannya tanpa scpengetahuan ISP, Sama halnya seperti
manajemen dalam toko buku, dumia Intemvet membedakan peran antara
distributor dan publisher. Dalam hal ini, ISP sekadar bertindak sebagai
publisher yang mengontrak distributor untuk mengelola joringan mereka. Hal
di staslah yang sering disebut dengan Libel yakni sebuah pernyataan ataupun
ekspresi seseorang yang mengakibatkan rusaknya reputasi orang lain dalam
komunitas tertentu karena ekspresinya ity (Zhang and Luo, 2019). Ataupun
bisa dalam bentuk pembunuhan karakter dan dalam dunia professional

un. Dalsm bukunya yang berjudul “The New Communication
Tad:mh;y Mirabito menyatakan ada 12 ribu pengguna Internet yang
menjadi korban kejahatan di wmm dengan: suku bangsa,

ras, agama, etnik, orientasi seksual, hlngga Eender Nyatanya, kemajuan
Internet berjalan seiring dengan peningkatan teror di dunia maya. Contoh
kasus pada seorang anak nmsda berusia 19 tahun yang menggunakan komputer
di sekolahnya untuk mengirim surat elektronik berisi ancaman pembunuhan

pada 62 siswa lain yang keturunan Asia-Amerika. Contoh kasus di atas adalah
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salah satu contoh kasus mengenai istilah hate yang sering dihadapi oleh
Amerika dan merupakan sebuah dilema dari kebebasan berekspresi dari first
amandment mereka. Kejahatan Hate merupakan masalah serius yang dihadapi
oleh Amerika, pada tahun 2001 sendiri terdapat 12.000 individu yang menjadi
korban dan kejahatan Hate ini biasanya di

237 WordlVer

Word2vec, yang dipublikasikan oleh Google pada tahun 2013, adalah

implementasi jaringan syaraf tiruan vang mempelajan  representasi
terdistribusi kata. Vektor kata terdistribusi powerful dan dapat digunakan



dalam prediksi kata dan tejemahan. Word2vec adalah sekelompok model
yang digunakan untuk menghasilkan word embedding. Representasi vektor
dan pembelajaran kata dengan menggunakan model word2ver telah terbukti
membawa makna semantik dan berguna dalam berbagai tugas NLP.

CBOW Skip-gram

Gambar 2.4 Arsitektur CBOW (kiri) dan Skip-gram (kanan)

Word2vee memiliki dua buah arsitektur yang berbeda yaitu
Contimeous. Bag-of-word (CBOW) dan Skip-gram. Dalam metode CBOW



tujuannya adalsh untuk memprediksi kata vang diberikan oleh kata-kata
disekitarnya. Pada Gambar 2.4 diilustrasikan arsitektur CBOW  dalam
el e ot Sk ik pade Rinteks; Sebitikiya pada St
syt cueeopresdikal el ks yung dibestican ik kan gl
Kedua metode menggunakan jaringansyaraf tiruan sebagai algoritmanya
Awalnya setiap Jafitdatam kosifate s

Gambar 2.5 Word2vec block

Vocabulary builder adalah blok pertama dari model word2vee.
Dibutuhkan data teks yang sebagian besar dalam bentuk kalimat. Vocabulary
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builder digunakan untuk membangun koesakata dari korpus teks yang
diberikan. Ini akan mengambil semua kata-kata unik dari korpus. Setiap kata
dalam kosakata memiliki hubunga dengan objek kosakata, vang berisi indeks
dan jumlah kata. Context builder menggunakan output dari vocabulary
builder. Context window seperti slidingwindow yang dapat ditentukan ukuran

neuron yang sama dengan lapisun input. fnput pada lapisan inpur pertama adalah
kats dengan pengkodean ome-hor. Asumsikan bahwn ukuran kosakata untuk
mempelajari vektor kata adalah V, yang berarti ada nomor V dari kata-kata yang
berbeda dalam korpus. Dalam hal ini, posisi kata yang mewakili dirinya
dikodekan sebagai | dan semua posisi lainnya dikodekan sebagai 0. Misalkan



dimensi dan kata-kata ini adalah N, Jadi, input ke koneksi lapisan tersembumyi
dapat diwakili oleh matriks W7 ( matriks inpue) dan ukuran ¥ * N, dengan setiap
bans dari matriks 77 yang mewakili kata dari kosakata, Demikian pula. konelsi
dan lapisan tersembunyi ke Iapisan output berarti output dari lapisan tersembumy
dapat dijelaskan oleh matriks output lapisan tersembunyi 1#o (matriks hididen
layer). Matriks Weberukuran N * . Dalom hal ini, setinp kolom dari matriks
I¥o mewakili kata dori kosakata yang diberikan

Untuk mempemmudah memahami Word2vee maka gkan. diilustrsikan
cari kerja Worei2vee, misal kita mempunyai sebuash kalimatyaitu: * Anoa melihat
seckor kucing. anoa mengejar kucing. kucing memanjat sebuah pohon”, korpus
Jeosakein don kalimat tersebut memiliki delapan kata, setelah disusun menurnut
abjad. setinp katn dapat direferensikan oleh indeks seperti yung dapat dilihat
dalam Tahe} 2.2

Tabel 2.2 Contoh korpus wond2veo

Kosakata
Berenang
Hiu
Memangsa
Memaknn
Mengincar

Manusia

Paus
Seekor

wu#ﬁhbw*—‘?

Untuk contoh diatas. janngan syaraf akan memiliki delapan rewron

input dan delapan newron cutput, Kitn asumsikan bahwa kita memutuskan



untuk menggunakan tiga mewron pada lapisan tersembunyi. Ini berarti matrik
Wi dan W didapat dan matriks 8x3 dan 3x8. Sebelum pelatihan dimulai,
dalam pelatihan jaringan syaraf tiran. Kita asumsikan W7 dan o

. [04 06 01 05 08 04
Wo=(09 02 01 05 07 03
0.4 02 05 01 03 06

vektor input dari kata “hiu® akan dikodekan menjadi [01000000]. hanya
indeks kedua dari vektor yang bernilai 1, hal ini dikarenskan kata impur “hiu™
berada pada posisi nomor dua dalam daftar yang diurutkan didalam corpus
kata. Sedangkan kata yang menjadi target vaitu kata “memakan”, akan
dikodekan menjadi [0D010000], terlihat hanys indeks keempat dari vektor



yang bernilai | dikarenakan kata input “memakan” berada pada posisi nomor
empat dalam daftar yang diurutkan didalam corpus kata.

Dengan vektor inpur menggunakan kata “kucing”, output pada newron
lapisan tersembunyi dapat dihitung dengan persamaan 3.1

menggunakan persamaan 3.3.

¥k =Pr (kata k | Kata contex) =gt (3.3)

Dengan demikian probabilitas untuk delapan kata-kata dalam korpus
adalah 0.1582%3 0.096969 0.111541 0.102965 0.137606 0137606 0.088623
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litas untuk kata *memakan | hal ini
tehal,
Tl
[ g Ty k km
0.166400. Nilai probabi - dicetak -
it ot .”. " idal .
- m Elmugkm.vetmtpmbuhihtn dengan vektor sasaran. Setelah
10000], vektor kesalahan |
. -
dengan




METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Adapun jenis, sifat dan pendekatan penelitian ini adalah:
a} Jenis Penelitinn

penelitian ini didapatian melal  pertama. yang dilskukan
seorang peneliti sebelum melaks Varisbel vang
digunakan dalam penelitian ini terbagi menjadi dua jenis yakni variabel
cperimental dux viriabel nonssskpermental, Visisbel Hopetiisnts)
ditetapkan secara langsung sesusi dengan tujuan penelitian, sedangkan
variabel non-eksperimental dilakukan secara tidak sengaja.

32



¢) Pendekatan Penelitian
Jenis Penelitian pada proposal ini menggunakan penelitian
kuantitatif. Penelitian kuantitatif yaitu metode penelitian yang berlandaskan pada
it positivisime sk uibak venclii pad popolast sk smipel- terksuto;
pengumpulan data menggunakan i n penelitian, analisis data bersifat

erawfing d‘ﬂ#ﬂ

8. Weak Hate Speech yaitu level dari kato-kata Hate Speech yang ditujukan
pada individu tanpa unsur provokasi.

b. Moderate Hate Speech adalah level umpatan yang ditujukan kepada
kelompok tanpa provokasi.



¢. Swong Hate Speech adalah level umpatan vang memprovokasi dan
berpotensi membuka konflik.

Ujaran kebencian juga dapat dibagi berdasarkan tingkat sosial yaitu :

a. Ascribed Hate Speech Statux

akalmu, Itu soal serius seorang hal

e Assigned Hate Speech Status
Merupakan wjaran kebencian berdasarkan status yang diperoleh dari
pemberian pihak lain. Maksudnya adalah suatu kelompok atan golongan

tertentu memberikan status yang lebih tinggi kepada seseorang yang



berjasa. Status ini diberikan karena orang tersebut telah memperjuangkan
sesuaty untuk memenuhi kebuetuhan ataupun kepentingan masyarakat.
Contoh assigned status adalah gelar pahlawan revolusi . siswa teladan din
perath Kalpataru, Contoh kalimat Hate Speech Assigned Hote Speech
Status: “PDRI hingga Soeharto tidak masuk Keppres sama aja kalo
Jasmerah i gak kan gunad kami tidok akan mengakui pemerintaban don
kepahlawanun suharto!™

{wikipedia, hitpss/fid wikipedio.org/wiki/Staius sosial, diakses pada
DR/03/2022 15:30),

Setelah data terkumpul, selanjutnya dilakukan filtering data sehingg data yang
dibasilkan sesuai untuk penelitian ujaran kebencian di Twitter. Hasil
pengumpulan duta dapat dilihat pads tabel 3.1 sebagai bertkut:

Tabel 3.1 Tabel hosil pengumpulan tweet habasa indonesia

Data Tweet [ Indikasi Hate
Speech

Sejak kapan politik dan agama menjadi sesuatu yang Pasitif
tidak hisa dipisahkan ya... Sejak jaman nenek anda ya?
Lawan jangan takut . Anis harus dilsntik . Memang nya Positif
mereka vang punya Indonesia berbual semau hatimya 7
Efek dari ketakutan politisi yang mkut akan kekalahan Negatil
di pilkada mendatang..ve sudah kalah karena kita
peduli akan agama.. agama kuat negara pun ikut kuat...
Memilihlah berdasar kecerdasan seseorang vang anda Negatif
pilih dengan begitu anda akan terlihat cerdas juga.




3.3, Metode Anallsis Data
Metode analisis data pada penelition ini adalah dengan cara
mengumpulan data di Twirer sebanyak 2440 data, kemudian dilakukan
preprocessing. Tahapan yang dilakukan pada preprocessing yuitu Case
Folding, Normalisasi Fitur, Stop Wosd Removal, Slamgword dan Konversi
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Berdasarkan desain penelitian pada gambar 3.1, maka dapat dijabarkan
sehagai berikut :
1. Pengumpulan Diata
Data dikumpulkan dari cuitan status pengguna di Twitter. Data didapatkan
dengan cara erawling dengon menggunakan oplikasi RStudio. Data yang



(]

]

didapatkan duri aplikasi Rstudio sebanyak 2440 buah data. Data yang
dikumpuolkan hanya berupa cuitan status pengouna berupa ujaran kebencian,
artinya tulisan status tersebut terindikasi atau terdeteksi sebagai Maose Speech
{ujaran kebencian). Setelah data terkumpul, selanjutnva dilakukan filtering
data sehingga data vang dihasilkan sesuni untuk penelitian ujaran kebencian di
Twitter,
Preprocessing

‘Tahapan preprocessing adalah mengelols data rweet agar lebih mudah
dalam melakukan proses selanjutnys. Dalami preprocessing lerdapat dua
tahapan vang hanis dilakukan yaitu:
a.  Caze Folding

Tidak semua dokumen teks konsisten dalam penggunaan huruf.

Oleh karena itu, tahap ini bertujuan untuk merubah karakier hurufdi dalam

komentar menjadi karakter huruf kecil semua, Hasil tahap ease folding

dapat ditunjukkan paca tabel 3.2 sebagai bertkut;

Tabel 3.2 Tabel tahap casefolding

Taput’ Output

Sejak kapan politik den agama | sejak kapan politik dan agama menjadi
menjadi sesuatu yang Gidak bisa | sesuatu yang tidak bisa dipisahkan ya...
dipisahkan ya... Sejak jaman nenck | sejak jaman nerck anda ya?

anda ya?

b. Normalisasi Fitur
Tahap ini bertujuan untuk menghapus karakter khusus dalam

komentar seperti tunda baca (titiki. ). komai.), tanda tanya(?), tanda seruf!)
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dun sebagainya), angka numerik (0-9}, dan karakter lainnya (3, %, *, dan

sebagainya). Hal imi dilakukan agar proses klasifikasi menjadi lebih akurat.

Hasil tahap normalisasi fitur dapat ditunjukkan pada tabel 3.3 sebagai

berkut:

Tabel 3.3 Tabel tahap normalisasi fitur

Input

Output

sejak kapan politk dano agama
menjadi sesuntd vang fidak bisa
dipisahkan va... sejak jaman nenek

anda ya?

sefak kupan politik dan agama menjadi
sesuaty vang tidak bisa. dipisahkan va
sejok jaman nenek anda ya

e Stop Word Removal

Penghopusan  Stopword merupokan proses penghilangan kata

stopword. Stopword adalah kata- kata vang sering kali muncul dalam

dokumen namun arti dan kata kota tersebut tidak deskriptif don tidak

memiliki keterkaitan dengan tema tertentu. Misalnya*di"”, "oleh™, “pada”,

“sebuah”, "karena” dan ldin sebagainyn. Hasil tahap siap word removad

dapat dilihat pada tabel 3.4 sebagai berikut

Tabel 3.4 Tabel hasil stopword
Kalimat Hasil Stopword Removal
Sejak Sejak
Kapan Kapan
Politik Politik
Dan Agama
Agama Menjadi
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Tabel 3.4 Tabel hasil stopword {lanjutan)

Kalimat

Hasil Stopword Removal

Menjadi

Dipisahkan

Sesuatu

Jaman

Yang

Nenek

Tidak

Anda

Biza

Dipisalikan

Ya

Sejnk

Jamian

Nenck

Anda

Ya

Slangword

Slangword merupakan proses mengubah katn vang tidak bako

menjadi kate yang baku.—Tahap ini dilakekan dengan menggunakan

bantuan kamus sfempword dan padanan dalem keth baku. Tahapan ini akan

memenik=sa kata yong terdapat dalam kamus slongwerd. Contoh dari

Slangword dapal dilfhat pada Tabel 3.5

Tabel 3.5 Tabel hasil slangword

Kalimat Hasil Slangword
Ag Aku
Alus Halus
Bkn Bukan
Cm Cuma




&,
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Tabel 3.5 Tabel hasil slangword (lanjutan)

Kalimat Hasil Slangword
Dah Sudah
Grak Tidak
Kalo Kalau
Konvers: Kalimat

Konversi kalimat dilakukan dalam beberapa tabap yaitu pembuatan
leamus kata, mengubah kalimat menjodi angke. don' pesfding. Proses ini
dilakukan agar sfap digunakan sebagai inpul pada metode LSTM. Proses
digwali dengan membuat kemus kata yang digunakan untuk membernkan
id katy yang terdapal dalsm kalimat pada data Hate Speech yang telah
melghn proses preprocessing, Dolam penelition ini kamus kata yang
digunakan yaitu S000. Cantoh data Hare Speechyang sudah melalul proses
preprocessing dapat dilihat pada Tabel 3.6

Tabel 3.6 Kalimat Hate Speech yang teloh melalul preprocexsing

No | Kalimat

lawan jangan takul anis dilantik mereka mdonesia berbuat semau
hatinya

2 |efek takut politisi takut kalsh pilkada mendatang kalah kita peduli
agama negara kua
3 memilihlah berdasar kecerdasan sescorang anda pilih terlihat cerdas.

Dari data Hare Speech yang telzh melalui proses preprocessing
seperti pada Tabel 3.6, kemudian akan dibuat kamus kata. Ada tiga tahap

vang harus dilakukan, pertama memisahkan kalimat menjadi satuan kata,




Kedua vaitu menghapus duplikasi kata. Ketiga adalah memberi id pada

masing-masing kats secara berurutan berdasarkan kata vang sering

muncul. Kata pertama diberi id=] dan seterusnyn hingga kata terakhir.

Contoh kamus kata dapat dilihat pada Gambar 3.2

lawan = | berbuat = 8§ kalah = 15 berdasar= 22
jangan=12 semiau =9 kitn =16 kecerdasan =23
takut = 3 hatinya = 10 peduli=17 seseomang = 24
anis =4 cfelc=11 apama = |8 anda =25
dilantik = 3 palitisi= 12 negnra =19 pilih = 26
mereka= 6 pilkada =13 kuat =20 terlihat =27
indonesia= 7 m&!dntﬂng =14 | memiliblsh=21 | cendas =28

Ciambar 3.2 Kamus katn
Tahap selanjutnya mengubah kalimat menjadi angka yaite mengubah kata
yang menyusun kalimat Hate Specch menjadi angka berdasarkan kamus kata vang
telah dibuat pada tahap sebelumnya. Data kalimat FuteSpeech pada Tabel 3.6
akan diubah menjadi angka berdasarkan kamus kata seperti pada Gambar 3.2
Contoh hasil konvessi kalimat dapa dilihat pada Gambar 3.3

1.2.3.4.56789.10
L3023 15, 13, 14,1516, 17,18, 19. 20
21,22,23, 24, 25, 26,27, 28

Gambar 3.3 Hasil konversi kalimat
Tahap terakhir adalah memberi padding pada kalimat agar panjang
kalimatnya sama. Padding dilakukan dengan menentukan panjang maksimal kata
pada suaty kalimat atau mencari jumlah kalimat terpanjang pada data Hare Speech.
Pada Gambar 5 dapat dilihat kalimat terpanjang pada kalimat kedua dengan 13

kata, sedangkan kalimat pertama memiliki 10 kata dan kalimat ketign memuliki 8
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kata. Oleh karena itu, kalimat pertama dan kedua harus disesuaikan dengan kalimat

terpenjang. Kalimat pertama dan kedua harus dilakukan podding dengan

menambahkan angka 0 agar panjangnya sama dengan kalimat terpanjang.

Penambahan angka 0 dopat dilakukan diawal maspun diakhir kalimat. Hasil

padding diawal kalimat dapat dilihat pada Gambar 3.4

Kalimat | O[O0 T[Z[3[4[5[6][7[8]9]10
Kalimat2 (O[3 [ 123 [15 |13 B[ 5[ 617 [ 18|19 [0
Kalimat3< [0 | 0 e EEEREE

3.

ﬂmim 34 Proses padding kalimat Hazy- Speech

Pada tahop ini diawali dengan mengambil dats korpus. Wikipedia
Indenesia (ltips/dumps wikimedia ot ). Kemudian data tersebut dikonversi

kedalam format teks mengounakan bahasa pemrograman python. Dota teks
Wikipedia Indonesia tersebut akan dijadikan input untuk membuat model
word2veo dan output yang dibiasilkan berupa kata dan safu sct vektor

Pada  proses i memanfaatkan Bhean  gensim 340
(hitps 8y pyihon org pvpl gensim ), Library tersebut berfungs: untuk membaca

file teks Wikipedia Indonesia yong kemudian di gresiminz dengan jaringan syaraf
tiruan untuk mendapatkan nilal vektor yang kemudian disimpan dalam format file
fxt. Arsitektur weva2vee yang digunakan pada penelitian ini sdalah arsitektur
CBOW (Continuots Bag-of-word) dan skipgram dengan ukuran parameter vang

sama yaity vektor 300 dimensi, windows ukuran [0, dan jumlah minimal kata



sebanyak 5 kata, Proses pembuatan model word2vee dapat dilihat pada Gambar
46,

'  dlenansd wkine

:.‘.' LIl I YRl L]
L Ll L L2l
SRR ORR
.

5. Implementasi Sistem
a. Metode LSTM
Pada penelitian ini arsitektur LSTM yang diujikan terbagi menjadi dua

bagian yaitu :



1. LSTM dengan 1 LSTM layer. arsitekturnya dapat dilihat pada gambar

liﬂdﬂgﬂﬂ!%hﬁ,aﬁzﬁmpmmmm
37
inpit Laer »  Oip Layer
LSTM
L Emteddng Lesar- o LETM L Dulpd Lisjar

diproses menjadi input vektor pada em!

Tujuan embeduds setinp kata dalam
vocahulary ke dimensi vektor yang lebih rendah. Pada tahapan ini fitur Word2vec
digunakan dalam memproses teks. Jopur berups korpus kata dari hasil
preprocessing. Pada penelitian ini, kalimat terpanjang adalsh 50 kata dan
menggunakan model wora?ver 150 dimensi. Oleh karena itu, input akan menjadi 50




x 150 = 7500 dimensi. Cutpur dari lapisan ini berupa satu set vektor akan menjadi
input pada lapisan selanjutny.

Input dari LSTM layer adalah output dari embedding fayer yaitu matriks
50 kali 150 dimensi. Setiap kata diwakili oleh 150 dimensi. Dan 50 kata tersebut
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Implementasl Perangkat Lunak dan Keras

d. Library Tensorflow
e. Library NLTK

£ Library Numpy

47
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Kemudian hasil crawling . disimpan  dalam format file csv.
Implementasi crawling pengambilan data diperiihatkan pada gambar 4.1

1] > library(twitteR)

» library (RORuth)

3| >

setup twitter cauth(®jBUesNlEqAwgVS4HaEMfaTlA=" , * 2a6CBdG0m
IVd60UcE L AGWEy SgBurlveu fEEh PIdvmwelkoVOL" , " 10135463455756
12416

(]
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¥najBGwYMIGEkIGIrAMEaJutDIx TR , "gYHkxhDPAFgoRCVOTgATSEIGL
L2bEFDanbudIpFivevre” )

-| [1] "ueing direct authentication”

> 1

fij 1

> tweets<-spearchTwitter ("#JokowilPeriods” n=2000)

> Jokowi. df<-twlistToDF (tweats)

> view [Jokowi.df)

> write csviJokowi.dfE,"=Z:/Amikom/Thesis /Dataset/Jokows . cav™)

=] & LA s

Gambar 4.1 Crawiling Wml:u] data di Rstudio

Baris | menjelaskan penggunaan Library twirieR, Bars 2 menjelaskan
penggunaan Library ROAuth. Baris 3 menjelaskan langkah untuk memasukkan
kode api ey, kode api key seerel, token kev, token kep secret pada akun switer
yong digunakan. Bans 4 menjelaskan langkah memasukkan kata kunci dan
Jjumlah dats yang ingin dibasilkan pada twitter. Langksh § menjelaskan
penntah untuk melihat isi varisbel reeer dalam bentuk data frame. Bans 6
menjelaskan langkah untuk menampilkan hasil data yang diambfl dii fwister.
Baris T munﬁhskan langkah menyimpan data yang diambil dalam format .csv

4.3 Implementasl Preprocessing
Tujuan dart Preprocessing adalah mendapatkan data Hate Speech agar
proses perhitungan akuras menjach lebih akuraty Tahap tashap dalam
presprocessing ddalah easefolding. pormalisast fitier, stopword removal dan

konversi slamgwerds. Proses preprocessing ditunjukkan pada gambar 4.2

from Sastrewi EtopWorodRemover. Stop¥ordiemoverFactory import
2 StopWardRemoverFactory

import oo

import pandss s pd

3 from numpy import n=n

nAan =— rean
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a2
43
a4
&5
4E
&7

L]

file = Fd__tu:u.d.‘_csv{ '!:f—.ih-;l"l.upu.run ﬁ.ﬂti;fnltmtiblr_l_nltz
:B]lmii._i .ot encoding="cpldsd - )
#Freprocesning Slangword
def konversi =langword{kamm=) :

kanus zlangword - =vsl(cpen{"E: famikos/Laporan
Thesis/Dataset/slangwordakn  tot~) i read() ]

pattern = pe.oompdle (e B0 " = "%, join
(kamas =langword:keys (M1+z" )\

content = |]

i’mm tekt
#ﬁmlbnu: ltexeth :

£ERt = [Fils]

for text]l inm text:
label = textl|"kat=gnezit]
textl = benkl[froxe’]
textl = bextl.applylcasefolding)
text]l = tewti spply{normelisani)
textl = cexti.apply{stopword)
textl = bexti.apply{™™:join)
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30 tent]l = temtl.applyikonversi slangword)
71 text]l = textl.apply{™™.joinl
3z print (E=xtl]

53 tmt_l:[ﬂ.tq = [Teexk® reegt]l, *kategori®t Inlel)

54 | dE = pd.OacsFrame I!‘.uezt_:lutn, caltmr= = ["sext’, “"hatooori®|)
55 | print IdE. infol) ]

=1 quI‘.G_I:_'I.ﬂ'i'!::.'I.__EIS'.: Epsech piey.cow’, sopet; ", ehoodings"orf-

tanda seru (!), koma (,), tanda tanya (?), dan sebagainya). Pada gambar 4.2
baris 33 sampai baris 35 menunjukkan implementasi dari normalisasi fitur.

Secara manual tahap Normalisasi Fitur dapat dilihat pada tabel 4.2 sebagai
berikut.
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Tabel 4.2 Tabe! tahap normalisasi fitur

Tnput

Output

sejak kapan politik dan -agama
menjadi sesuatn yang tidak bisa

dipisahkan ya... sejak jaman nenek

anda ya?

sejak  kapan politik dan -agama
menjadi sesuatu yang lidak bisa

dipisahkan va sejak jaman nenek

anda ya

4.3.3 Stopword Removal

Proses stopworsd removal mempakan proses meaghilangkan kata-kata vang

tidak memiliki artk yang berkesinambungan dalam sebuah kalimat (dan, yung,

ke. dan. dan sebapamya). Pada gambar 432 baris 36 sampai baris 41

menunjukkan implementasi dan normalisasi fitur. Secara mamual tshap

Mormalisasi Fitur dapat dilibat pada-tabel 4.2 sebagai berikut. Secara manual

tukap Stopword Removal dapat dililat pada tabel 4.3 sebagni berikui,

Tabel 4.3 Tabel tahap stopword removal

Dipisahkan

Kalmmal Husil Stopword Removal
Sejuk Sejak
Kapan Kapan
Politik Politik
Dan Apgama
Agama Menjndi
Menjadi Dipisahkan
Sesuatu Jaman
Yang Nenek
Tidak Anda
Bisa




=
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Tabel 4.3 Tabel tahap stopword removal (lanjutan)

Foalimat

Hasil Stopword Removal

4.34

konversl Slangword

Proses konvers! slamgleordy merupaken profes mertbah kata-kata vang tidak

baku menjadi kata yang baku (contoh: kata aq menjadi kata alo, kata gak

menjadi kata tidak, dan sebaguinya), Pada gambar 4.2 bans [0 sampai bans 22

memmjukkan implementasi dan normalisasi fitur. Secars mamual  tahap

K.onvers: Slangword dapat dilihat pada tabel 4.4 sebogai benkut.

Tabel 4.4 Tabel tahap konversi slangword

Kalimat Hasil Slangeord

Ag Aku

Ahus Halus
Bkn Bukan
Cm Cuma
Dah Sudah
Gak Tidak
Kalo Kalau




435  Konversl Kallmat
Implementasi konversi kalimat kedalam bentuk numerik dimulai dengan
membuat kamus kata untuk memberikan id pada setiap kata yang terdapat
didalam data Hare Speech. Pembuatan kamus memantfaatkon library keras,
Langkah ~pettima  menginisialisasi, _tokenizer  dengan  parameter

ErR rer - T:kznl:crhﬂﬁ'_-ﬂtdl-\m_ﬂﬂ ROEY
E '_ t-ﬁ_l_:_ltl.i.g:r,fit_nn_t::l:t: (texEs)

B index

y_'::l.'m. =- o catego ricel{np.asarray (labsi=[tra j.n_:iuta Lipthew]] )

Yy b=st = to categor icm]l lnp.untrn]rqiubc 1w Lut_d.u.tn..i.n.:lcx[ 2]

Gambar 4.3 Koding konversi kalimat

Tahap selanjutnya adalah mengubah kalimat Hare Speech menjudi susunan
angka berdasarkan kamus kata yang sudah dibuat. Gambar 4.3 baris 4 dan 5
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dijelaskan bahwa texts to sequences digunakan untuk mengkonversi leks
kalimat menjadi susunan bilangan bulat berdasarkan kamus kata dalam
word_index. Setelah berhasil dikonversi akan dilakukan padding yaitu untuk
menyamakan panjang kalimat input. Pada Gambar 4.3 baris 7 menunjukkan

pad_sequences digunakan untuk menyamakan panjang kalimat sesuai dengan

EMBEDDING _DIM= 11/

4 | embedding motrix = np.zerosi i vocabulary_size, EMBEDDING_DIM))
5 | for word, i in word_index itcmsi );

& il i=-NUM_WORDS:

7 continge

' kry:




]
1

2

embedding vector = word vectors word]
embedding mmirin]i] = embedding_vecior
except Ko b
cmbedding matrix]i]=np.random normul( ap.sqrt{ ). EMBEDDING_DIM)
deliword_vectors)

Gombar 4.4 Koding Konversi vektor

4.4 Implementasi Long Short-Term Memory
Kode program pada sistem mi dibuat mengpunakan Libvary Keras dan
Libwrary tensorflow. sebugh library berbasis bahasa pemrograman pvthon yang
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memiliki kemampuan pada proses komputasi secara efisien. Proses komputasi
ini efisien karena berjalan secara lancar untuk proses komputasi GPU.
Arsitektur LSTM dengan | layer dapat dilihat pada Gambar 4.5 dan arsitektur
LSTM dengan 2 LSTM /aver tampak Gambar 4.6.

1T | madel = Sequentalf}

mesbel. adid Embedding( input_dim: wond index |, cutput_dim =

2

model add{ Denscl - activation= 110 )
s Mhﬂ- [
- —
o et el
mode] summary ||
stores = model evalumte{X_test, y_est, verhose= )
|mniff.\|:u,|:x}: EE S ¥ 1 T )

EMBEDDING _DIM, inpui_length = sequence_length.
weights=[embedding matrix]. trainshle= | )

3 | modeladd(L STM(((lstm_out)), return_sequences= .. activation= = .1}
4 | modeladdf{LSTM{( ). activation= = 1))

5 | modeladdi Dense( . nctivation= 1))
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& | modelcompile(lass — 11t oo, opimizer 1, metries =
[accurucy'])

history = model G X_tram, v_truin, baich_size= -, epochs=",

7 | validetion_dsta={X_test. y_test). shuffle = True)
v imodel summaryi))

& | seores ~ model evalone(X_test, ¥_test Serbose~ )

yang dihasilkan oleh word2vec. Weight= merupakan bobot dari setiap katn
yang dihasilkan dari vektor werd2vee. input l=ngth yaitu jumlah kata pada

suatu kalimat yang dimasukkan ke jaringan. trainsble=Fzl== merupakan
bobot setiap kata yang tidak akan diupdate.
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| | embedding laver = Embedding {inpui dim = vocobulary seee, outpa dim =
2 emhedding dim weights = [embedding. matnx], input_lenzth
3 = max_len, tramnable— ]

Gambar 4.7 Koding embedding laver

4.4.3 Implementasl LSTM Laver

LSTM layer dibangun mengaunakan pustaks python Keras dengan
memanfaatkan  library &eras layvers LSTAf seperti pada Gambar 4.5 dan
Gambar 4.6. Bans | pada gambar 4.5 menjelaskan model yang digunakon
pada Long Shm!t-«'rmhh‘nﬂry Baris 2 ad.ul#ihlh pi‘uﬁlﬁ‘l untuk proses
meneniukan lapisan input dengan panimeler panjang input sebanyak
sequencs= lenght. Baris 3 sampai baris 9 menjelmmm Llayer,
Pada Gambar 4.6 menjelaskan LSTM 2 layer, vang mana periu mmguha.h
konfigurasi L.STM layer sebelumnya untuk menghasilkan array 3D sebagai
input untuk-fapisan LSTM berikutnya dengan mengoiur: ce«.es seguernzes

pada layer menjadi crue.

4.44  Implementasi Output Layer
Keras lavers. Dense seperti pada Gambar 4.5 baris 4 dan Gambar 4.6 baris 5.
Pada laver ini terdapat parameter yaitu fumgsi aktivasi. Fungsi aktivasi vang
digunakan adalah Softmar untuk mengelompokkan sentimen kedalam dua
kelos vaitu Hate Speech dan netral.

4.5 Hasll dan Pembahasan
Tahap ini adalah tabhap pengujian sistem vyang digunakan untuk

mengetahui performa sistem yang dibangon. Pengujian Hate Speech digunakan
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untuk mengukur akurasi dari Hare Speech. Berdasarkan hasil pengujian vang
dilakukan maka dapat diketahui akurasi vang terbaik. Metods LSTM | Layer
dibandingkan dengan Metode LSTM 2 Laver dengan memanfaatkan bahasa
Pemrograman gyvtion.
4.51 Data

Pada pepelitian ini dataffore Speech yang digunakan adalah 2440 data
yang diambil dari media sosial meitter. Datn tersebut. dibagi menjadi dua
sentimen. vaitu sentimen Hate Specch dan sentimen netral. Kemudian data
tersebut dibagi menjadi dua, yaitu dats traiing sejumigh 1440 data dan data
fexting sejumiah 1000 data. Distribusi data Hare Speech untuk setiap sentimen
ditunjukkan pada tabel 4.5 dan tabel confision marric datanyn ditemjukian

pada tabel 4.6
Tabel 4.5 Dastribusi data sentimen
Sentimen Jumlah Data
Hate Speech 228
Netral 2213
Tabel 4.6 Confusion Matrix Datn Hate Speech
n =240 Positive Negative
Positive (92 512

Negative 36 1700
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Berdasarkan tabel Confusion Matrix diatas didapatkan hasil True Positive
(TP) sebanynk 192 data. False Positive (FP) 512 data, False Negative (FN)
sebanyak 36 data. dan False Negatve (TN) sebanyak 1700 data.

452 Pengujian LSTM

Eksperimen dilakukan untuk mencari model terbaik dalam mengenals
sentimen pada Hiee Specch. Pengujian dilakukan untuk mencari parnmeter
yang menghasillan akurasi, precision, recall, dan fFmeasure terbaik dari
arsitektur LSTM yang dibuat. Pengujion dilakukan menggunakan dua
arsitektur LSTM ymita ESTM 1 Jayer don LSTM 2 faper. Jika pada pengujian
parameter pertama telah didapatkan nilai terbaik, maka akan diginakan dalam

pengujian parameter selanjutnya. Parameter dan milal yang divjikan dapat
fﬂﬂhﬂi_pﬂ'Tabei 4.7. Selain itu juga akan diuji dua arsitektur wond2ver yaitu
arsitekiur CBOW ( Continuony bag-of-word) dan arsitekiur skip-wradm

Tabel 4.7 Parameter yang diuji

Epoch Fungsl Aktivasi
75 Tanh
100 Sigmoid
125 Relu

4.53  FPengujian LSTM 1 Layer
4.5.3.1 Pengujlan Word2Vec
Pengujian ini diawali dengan pengujian word?vec yaitu arsitektur
skipgram dan Continwows bag-of-word (CBOW). Pengujian ini dilakukan

menggunakan metode LSTM | layer dengan parameter lain yang dipilih



secara acak. Arsitektur terbaik dari model werd2ver akan digunakan pada
pengujian selanjutnya.

Tabel 4.8 Pengujian word2vee pada LSTM | Layer

Arsitektur | Wakin | Akurasl | Precisi Reca Fmeasure
Word2ver | (menit) (%) on (%) [} (%&)
(&)
Shipgram | 20.13.0] 7563 | 7600|7600 | 7600
CBOW | 2335 | 6985 | 7000 [70.00 [ 69.00

Pada Tabel 4.8 dijelaskan bahwa milekiur_.mﬁm-nummiltki akurasi lebih
baik danpada arsiektur CBOW. Hal ini dikarenakan arsiteltur skipgram
dapat menghasilkan word embedding yang lebih batk sehingga dapat
meningkatican akurass:
4.53.2 Pengujlan Jumlah Epoch

Pengujian berikutnya adalah epoch yaiu dengan mencntukan
jumiah epoch vang akan dinji. Dalam penglitian ini jumlah epoch vang
diujikan vaitu 75, 100 dan 125. Pada Tabel 4.9 dijelaskan bahwa akurasi
pada epach 75 merupakan akurssi terbaik dengan 783 1%, tetapi saat cpoch
diubah menjadi LK} hasil akurasi mengalami penurunsn menjadi 76.33%.
Sedangkan pada epoch 125 juga mengalaimi penurunan dengan akurasi

T5.06%.



Tabel 4.9 Pengujian jumlah epoch

Jumiah | Wakiun | Akurasl | Preclsion | Recall I-
Epoch | {menit) (%) (") (") Mmeasure
(%)
75 1145 7563 T6.00 76,00 Th.00
L] 1232 T6.33 7400 15.00 75.00
| P 1504 7506 T4.H) T3.00 73.00

4533 Pengullan Fungsi Aktivasi

Pengujian benkutnya adalah pengujian fungsi aktivasi. Pada

penelition ini fungsi aktivasi yang akan diviikan ok sigmofd, dan.rel.

Untuk poameter lain diambil dan nilai parameter yong menghasikan

alcurast terbaik pada pengujian sebelumnya yaitu epoch 75, Hasyl pengujian

fungsi aktivasi dapat dilthat pads Tabel 4.10.

Tabel 4.10 Pengujian fungsi aktivasi

Fungsli | Wakin | Akura | Precision | Reeall | Fmeasure
Aktivast | (menit) | sl (%) (%) (%) (%)
‘Sigmoid | 1145 7563 T6.00 T6.00 T6.00

Tanh 0B.55 12,65 73.00 T3.00 7200

Relu 0945 7033 £0.00 69.00 T0.00

Dari pengujian yang dilakukan memumjukkan bahwa fungsi aktivasi

sigmoid menghasilkan nilai akurasi terbaik yaitu 75.63%. Dibandingkan

dengan fungsi aktivasi ok dengan akurasi 72.65% dan fungsi aktivasi relu

vang nilai akurasinya T0.33%.



4.53.4 Hasil Pengujian LSTM 1 Laver

Setelah dilakukan penguojian terhadap beberapa parameter yang

lelah ditentukan yaitu arsitekiur werd2vec, jumlih epoch, dan fungsi

aktivasi, maka hasil keseluruhon pengujian dapat dilthat pada Tabel 4.11

Tabel 4.1 Hasil pengujisn LSTM | Layer

Parameter Nilal Akurasi
Arsitektur Word ver Skipyrine

Epar:h 75 75.63%
Fungsi Aktivasi Sigmoid

4.5.4 Pengujlan LSTM 2 Layer

4.54.1 Pengujlan Word2Vec

Pengujian il diawali dengan pengujian word2vec  yailu

arsttektur skipgram. das. Continuous ag-of-ward (CBOW ). Pengujian

ini dilakukan menggunakin melode LSTM 2 layer dengan parameter
lnin vang dipilih secarn acak. Arsitektur terbaik dani model word2vec

akan digunakan pada pengujisn selanjutnys.
Tabel 4.12 Pengujian Word2Vec pada LSTM 2 Layer

Arsitektur | Waktu | Akurasl | Precisi | Reca | Fmeasure
Word2vec | (menit) (%) on (%) 1l )
()
Skipgram 26,22 T1.54 TT.00 TT.00 T7.00
CBOW LS 7219 T3.00 | 73.00 73.00




Pada Tabel 4.12 dijelaskan bohwa arsitektur skipgram
memiliki akurasi lebih baitk danpada arsitektur CBOW. Hal ini
dikarenakan arsitektur séipgram dapat menghasilkan word embedding
vang lebih baik sehingga dapat-meningkatkan akurasi. Jadi, arsitektur

skipgram-akmn digunakan pada pengujion selanjutnya.

4542  Pengujian Jumlah Epoch

Jumlah cpoch yang divjikan pada LSTM 2 Javer ini sama
dengon pengujian epoch pada LSTM 1 faver yaite jumlahogpoch 75,
100, dan 125. Sedangkan nilai parameter lain yang digunakan yaitu
Jumlah rewron T3 pada setiap faver dan arsitektur skipgram,

Tabel 4.13 Pengujian jumlah epoch

Jumiah | Wakin | Akurasi | Precision | Recall [ -
Epoch | (menit) %) {%a) {") | measure
(%)

] 14.56 T34 TT.00 77.00 100
100 15.02 73.53 75.00 73.00 73.00
125 1934 75460 74.00 74.00 T3.00

Pads Tabel 4.13 dijelaskon bahwa akurasi pada epoch 75 merupakan
akurasi terbaik dengan 77.54%, tetapi saat epock dinbah menjadi 100
hasil akurasi mengalami penurunan menjadi 75.53%. Sedongkan pada

epoch |25 juga mengalami penurunan dengan akurasi 75 46%.
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4.54.3 Pengujlan Fungsl Aktivasi

Pengujian fungsi aktivasi ini sama dengan pegujian fungsi
aktivasi pads LSTM | fayer. Fungsi aktivasi vang diujikan adalah
fungsi aktivasi ranh, fungsi akifmsi sigmoid dan fungsi aktivasi redu.

Nilai paramter yang digunakan yaitu jumlah epoch 75. Hasil pengujian

dapat ditunjukkan pada Tabel 4.14.
Tabel 4. 14 Pengujian fungsi aktivasi
Fungsl | Waktn' | Akura | Preclsion | Recall | -measure
Aktivasl | (menkt) | st (%) (&) (%) (%)
Sigmoid [4.56 T7.54 77.00 TT.00 T7.00
Tanh 13.40 14,09 74,00 T3.00 74.00
Relu 1421 68,30 69.00 69.00 6000

Dari pengujian yung dilakukan menunjukkon bahwa fungsi aktivasi
sigmeid menghasilkan  nilai  akurasi  terbaik  yaitu  77.54%.
Diibandingkan dengan fangsi aktivasi tank dengan akurasi 74.09% dan
fungsi aktivasi refu yang nilai akurasinya 68 30

4.54.4 Hasl Péngﬁjlln L&TM I Laver

Setelah dilakukan penpujian terhadap beberapa parameter
vang telah ditentukan yaitu arsitektur word2vec, jumlah epoch, dan
fungsi oktivasi, maka hasil keseluruhan pengujian dapat dilihat pada

Tahel 4.15
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Tabel 4.15 Hasil pengujian LSTM 2 Layer

Parameter Nilal Akuras]
Arsitektur Word2vec Skipgram

Epoch 75 TT.54%
Fungsi Aktivasi Sigmoid

4.55 Pengu)ian LSTM | Layer Multi Class Labeling
4551 Pengujtan Word2Vee Multl Class Labeling
Pengujian i diawali dengan pengujian werd2vec yaitu arsitektur
shipgram dan Comtinueus hag-of-ward (CBOW), Pengujian ini dilakukan
menggunokan metode LSTM | laver dengan multi ¢lass labeling dan
parameter lain vang dipilih secara acak. Arsitektur terbaik dan model
woni2vee akan digunakan pada penpujian selanjutaya,

Tabel 4. 16 Pengujian word2vec pads LSTM |- lnyer multi class labeling

Arsitektur | Waktu | Akurasl | Preclsl | Reea | Fmeasure

Word2vee | (menit) (%) ul (%) ] (%)

' (%)

SEirnzram 2273 2084 BOLO0 | B0.0D R0.00
CBOW 3545 TR2S TROO | 7R.00 77.00

Pada Tabel 4.16 dijelaskan bahwa arsitektur skipgram memiliki akurasi
lebih baitk daripada arsitektor CBOW, Hal mi dikarenakan arsiteltur
skipgram dapat menghasilkan word embedding vang lebih baik sehingga

dapat meningkatkan akurasi.
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4.551 FPengujlan Jumlah Epoch Muoltl Class Labeling

Pengujizn berikutnva adalah epech vaitu dengan menentukan
jumlah epochk vang akan digji. Dalam penelitian imi jumlah epochk yang
dinjikan vaitu 75, 100 dan 125. Pada Tabel 4.17 dijeloskan bahwa akurasi
pada epock 75 merupakan akurasi terbaik dengan 80.84%, tetapr saat epoch
diubah menjadi 1K) hasil glorast mengalani penurunan menjadi 79,03%.
Sedangkan padn cpech 125 juga mengalami penurunan dengan akurasi
T8.75%.

Tahel 4.17 Pengujian jumlah époch multi eluss labeling

Jumlah | Waktu | Akurasl | Preclsion | Recall -
Epoch | (menit) (%) (&) (%) | measure
(%)
i 11.44 8054 R0.00 R0.00 B0.00

100 12.02 79.03 79.00 79.00 T9.00
125 1604 V875 7800 TT.00 .00

4.5.3.3 Penguflan Fungsl Aktlvasl Multi Class Labeling

Pengujian benkutnya adalah pengujian fungsi aktivasi. Pada
penelitian ini fungsi aktivasi yang akan diujikan ronk, sigmoid. dan relu.
Untuk parameter lain diambil dari nilai pammeter yang menghasikan
akurasi terbaik pada pengujian sebelumnya vaitu epoch 75, Hasil pengujian

fungsi aktivasi dapat dilihat pada Tabel 4.18.
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Tabel 4.18 Pengujian fungsi aktivasi multi class labeling

Fungsi Waktue | Akura | FPreclslon Recall [-measure
Aktivasl | (menlt) | sl (%) (%a) (%) (%)
Sigmoid 11.55 R84 BO.00 &0.00 &0.00

Tanh 09.01 T6.65 16,00 Th.00 7600

Relu 08.55 7139 T200 72.00 72.00

Dari pengujian yung dilakukan menunjukkon bahwa fungsi aktivasi
sigmoid menghasilkan nilal akurasi terbaik yaitu 80:84%. Dibandingkan
dengnn fungsi aktivasi senh dengan akurasi 76,65% dan fungsi aktivasi redu
yang milai akurasinya 72.39%.
4.5.5.4 Hasil Pengujlan LSTM 1 Layer Multl Class Labeling

Setelah dilakukan pengujian ferhadap beberapa parameler yang
telah ditentukan yaitu arsitekiur word2vee, jumlah epoch,  dan fungsi
aktivasi, maka hasil keseluruhan pengujian dapat dilibat pada Tabel 4.19

Tabel 419 Hasil pengujian LSTM | layer multi ¢fass labeling

Parameter Nilal Akurasl
Arsitektur Word2ver Skipzram
Epoch ¥ 20.84%%

Fungsi Aktivasi Sigmoid
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4.5.0 Fengujlan LSTM 2 Layer Multl Class Labeling
4.5.0.1 Pengujian Word2Vec Multl Class Labeling

Pengujian ini diawali dengan pengujian werd2vec yaito arsitektur
skipgram dan Contimous bag-of-word (CBOW). Pengujian imi dilakukan
menggunakan metode LSTM 2 layer dengan parameter lain yang dipilih
secara acok. Amsitekiur terbaik dart model weord2vee akan digunakan pada
pengujian selanjutnya,
Tabel 420 Pengujian Word2Vec pada LSTM 2 Layer Multi €lass Labeling

Arsitektur | Waktu | Akurasl | Preels] | Reca | fmeasure
Word2vee | (menit) (%) un (%) n (%)
(%)
Skiprzrum 2913 8441 BA00 [ B41M R4.00
CBOW 1544 8107 BLOO | BLOO BO.00

Pada Tabel 4.20 dijelaskan bahwa arsiteldur skipream memiliki
akurasi lebih baik daripada arsitektur CBOW. Hal ini dikarenakan arsitektur
akipgram dopat menghasilkan word embedding yang lebih baik sehingga
dapat meningkatkan akurasi. Jadi, arsiteltur sbipgram okan di qunakan pada

pengujian selanjuinya.

4.5.60.2 Pengojlan Jumlah Epoch Muoiltl Class Labeling
Jumlah epock vang diujikan pada LSTM 2 Javer inl sama dengan

pengujian epoch pada LETM | faver vaitu jumiah spoch 73, 100, dan 125,
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Sedangkan nilai parameter lain yang digunakan yaitu jumiah rewron 73

pada setiap faver dan arsitektur skipgram.

Tabel 4.21 Pengujian jumlah epoch multi class labeling

Jumlah | Waktu | Akurasl | Precision | Recall i-
Epoch | (menit) () () (&) measure
(Fa}
Fiel 1509 8441 54,00 B4.00 £4.00
) 1632 &7 2100 2100 20.00
125 1915 | 79.62 7900 | 7000 | TR.00

Pada Tabel 4.21 dijelaskan bahwa akurasi pada epoch 75 merupakan akurasi

terbaik dengan 84.41%, tetapi sasl epoch diubah menjadi 10 hasil akurasi

mengalami penurunan menjadi 81.77%. Sedangkan pada epoch 125 jum

mengalami penurunan denpan akurasi 79.62%.

4.5.6.3 Pengujian Fungsl Aktlvasl Multi Class Labeling
Pengujion fungs: aktivasi ini sama dengan pegujian fungsi aktivasi
pada LETM 1 faver Muli Class Loboling: Fungsi oktivasi vang diujikan

adalah fungst aktivash tenk, fimgsi aktivasi signodd dan fungsi aktivasi redu.

Nilai parameter vang digunakan yaitu jumiah epoch 75. Hasil pengujian

dapat ditunjukkan pada Tabel 4.22.

Tabel 4.22 Pengujian fungsi aktivasi multi class labeling

Fungsl
Aktivasi

Waktn | Akura
{menit) sl (%a)

Frecision
(")

Recall
(e}

f-measure

{a)




Sigmoid 15.50 f4.41 B0 &4.00 &4.00
Tanh 14.36 Bl.09 RO.00 R0.00 &0.00
Relu 13.29 BO35 20.00 79.00 T9.00

Dan pengujian vang dilakukan menunjukkan bahwa fungsi aktivast sigmeid
menghasilkan nilai akurasi terbaik yaiu #4.41%. Dibandingkan dengan
fungsi aktivasi famh dengon akurasi 81.09% dan fungsi aktivasi refu yang

nilai akorasinya S0:33%,

4.5.0.4 Hasll Pengujian LSTM 2 Layer Multi Class Labeling
Setelah dilakukan pengujisn terhadsp bebeérapa parameter yang
telah ditentukan yaity arsitektur weord2vec, jumlsh epoeh,  dan fungsi
aktivasi. maka hasil keseluruhon pengujion dapat dilihat pada Tabel 423
Tabel 4.23 Hasil pengujian LSTM 2 Layer Multi Class Labeling

Parameter Nilud Akurasi
Aursitekiur Word2ver Skipgrom

Eperely T BL41%
Fungsi Aktivasi Sigmaoid

4.57  Perbandingan Hasll Sentimen

Perbandingan  hasil akurasi  dan pengujian  klasifikas:
menggunakan Metode LSTM | Laver dan Metode LSTM 2 Layer serin
Metode LSTM | Layer Multi Class Labeling dan Metode LSTM 2 Layer

Multi Class Labeling diperlihatkan pada Tabel 424,



Tabel 4.24 Perbandingan hasil akurasi klasifikasi

Metode Waktu | Akurasl | Precis | Reca -

{meenit) (%a) lon ll measu

(“a) (%) | re %)

LSTM | 1145 75.63 Te.00 | 76.00 [ Ta.00
Layer

LSTM 2 14.56 47 .54 7700 (7700 [ 77.00
Layer

LSTM | LI5S ROES RO00 | 8000 [ R0.00
Layer Mrls
Elixs
Lahefime

LSTM 2 1550 &4.4] 400, [ 8400 | 8400
Layer AMuld
Class
Laheling

Laa




BABY

: l.'-u multi claxs labeling

memiliki hasil akurasi 84.41% lebih baik dibandingkan dengan Metode
Long Short-Term Memory | Layer dengan multi class labeling yang
memiliki hasil akurasi 80.84%.
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T3

4. Hasil akurasi Metode Long Short-Term Memary | Layer menggunakan

muti class labeling dan Metode Lomg Short-Term Memory 2 Layer
menggunakan Muti Class Labeling dianggap ambigu dan kurang efekif
dikarenakan terdapat beberapa class dalam label data yang hampir sepadan

I.  Penelitian ini masih menggunokan data dalam jumlah terbatas, penelitian
berikutnya dapat menggunakan data yang lebih besar pada kasus yang
berbeda.
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Memory dengon metode Comvulutional Newral Network untuk klasifikasi
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