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Abstrak

Penyebaran ujaran kebencian pada sosial media telah menjadi masalah serius karena menciptakan
serangkaian konflik ras, etnis, orientasi seksual, kebangsaan, dan agama. Penelitian ini menggali dari
unggahan ujaran kebencian di media sosial. Ujaran kebencian semakin meningkat di media sosial yang
merendahkan individu atau kelompok banyak ditemukan. Mengidentifikasi ujaran kebencian secara tepat
menjadi penting untuk menganalisis sentimen publik dari kelompok pengguna terhadap kelompok lain serta
mencegah kegiatan yang tidak diinginkan. Dengan mengidentifikasi akar penyebabnya, pihak-pihak yang
berwenang dan platform-platform digital dapat mengambil tindakan yang lebih efektif dalam memitigasi
dampak negatifnya dan melindungi masyarakat dari ancaman yang mungkin timbul. Algoritma seperti
Support Vector Machine dan Deep Neural Networks, terutama Recursive Neural Network, dapat
mengidentifikasi ujaran kebencian. Dalam penelitian ini menerapkan Recursive Neural Network untuk
mengidentifikasi ujaran kebencian. Performa sistem ini diukur berdasarkan nilai precision, recall,
accuracy, dan F-Measure. Hasil eksperimen yang dilakukan terhadap data ujaran kebencian diperoleh nilai
rata-rata precision, recall, accuracy, dan F-Measure masing-masing sebesar 0.78, 0.74, 0.76, dan 0.76.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa Recursive Neural Networks yang diusulkan memiliki performa yang
cukup baik.
Kata kunci : Ujaran kebencian, Identifikasi, Sentimen Analisis, Recursive Neural Network, Recurrent
Neural Network

Abtract

The spread of hate speech on social media has become a serious problem because it creates a series of
conflicts over race, ethnicity, sexual orientation, nationality, and religion. This research explores hate
speech posts on social media. Hate speech is increasing on social media that denigrates individuals or
groups. Properly identifying hate speech is important to analyse the public sentiment of user groups
towards other groups and prevent unwanted activities. By identifying the root cause, authorities and digital
platforms can take more effective actions to mitigate the negative impact and protect the public from
possible threats. Algorithms such as Support Vector Machine and Deep Neural Networks, especially
Recursive Neural Network, can identify hate speech. This research applies Recursive Neural Network to
identify hate speech. The performance of this system is measured based on the precision, recall, accuracy,
and F-Measure values. The results of experiments conducted on hate speech data obtained average values
of precision, recall, accuracy, and F-Measure of 0.78, 0.74, 0.76, and 0.76, respectively. These results show
that the proposed Recursive Neural Networks perform quite well.
Keywords : Hate speech, Identification, Analysis Sentiment, Recursive Neural Network, Recurrent Neural
Network

1. PENDAHULUAN

Media sosial adalah media daring yang mendukung interaksi sosial dan media sosial menggunakan
teknologi berbasis web yang mengubah komunikasi menjadi dialog yang lebih interaktif antara pengirim
dan penerima [1]. Dengan peningkatan besar dalam interaksi di jejaring sosial media, ada juga peningkatan
kegiatan penyebaran kebencian. Ujaran Kebencian adalah “perkataan yang meremehkan orang atau grup
berdasarkan beberapa karakteristik seperti ras, etnis, jenis kelamin, orientasi seksual, kebangsaan, agama,



KOMPUTA : Jurnal [lmiah Komputer dan Informatika
Vol. 13, No. 1, April 2024, ISSN : 2089-9033, e- ISSN : 2715-7849

24

atau karakteristik lainnya“ [2]. Mendeteksi ujaran kebencian semacam itu penting untuk menganalisis
publik dari sekelompok pengguna terhadap kelompok lain, dan untuk mencegah konflik yang tidak
diinginkan.

Menurut riset Wearesosial Hootsuite pada Januari 2019, pengguna media sosial di Indonesia mencapai
150 juta orang, yang merupakan 56% dari total populasi. Angka ini mengalami peningkatan 20% dari survei
sebelumnya oleh Databoks pada tahun 2019 [3]. Data dari Federal Bureau of Investigation (FBI) mencatat
lebih dari 7120 kasus ujaran kebencian selama tahun 2018 [4], termasuk serangan berdasarkan ras, agama,
orientasi seksual, dan disabilitas. Direktorat Tindak Pidana Siber (Dittipidsiber) Bareskrim Polri juga
melaporkan bahwa penyebaran konten provokatif merupakan laporan terbanyak kedua dengan 1769 kasus
selama tahun 2019 [5].

Untuk mengidentifikasi ujaran kebencian di media sosial, algoritma sangatlah penting. Penelitian
sebelumnya oleh [6] mencapai akurasi 61,667% dengan menggunakan Support Vector Machine, sementara
[7] menjelaskan bahwa metode yang sering dipakai yaitu Random Forest dan Gradient Boosted Decision
Trees. Metode Deep Neural Network, terutama Recurrent Neural Networks, adalah metode populer untuk
Natural Languange Processing karena kesesuaiannya untuk memproses teks yang panjang [8]. Recursive
Neural Network merupakan salah satu model arsitektur dari Recurrent Neural Network. Model Recursive
Neural Network merupakan salah satu model yang terbaik untuk analisis sentimen [9].

Penelitian [10] melakukan pendeteksian ujaran kebencian berbahasa Inggris pada media sosial. Mereka
menggunakan metode Logistic Regression, NaiveBayes, Decision Trees, Random Forest, dan Linear SVMs.
Sehingga penelitian ini akan mengusulkan akan menggunakan metode Recursive Neural Network untuk
mendeteksi ujaran kebencian berbahasa Inggris.

2. METODOLOGI
2.1 Ujaran Kebencian

Ujaran Kebencian adalah bahasa yang bersifat menyerang dan mengandung kekerasan atau kebencian
terhadap kelompok, berdasarkan karakteristik seperti penampilan fisik, agama, keturunan, etnis, orientasi
seksual, identitas jenis kelamin atau lainnya, dan dapat terjadi dengan bahasa yang berbeda gaya, bahkan
dalam bentuk kalimat halus atau hanya bercanda [7]. Jejaring sosial media juga berkontribusi untuk
mengganggu masyarakat dalam berbagai cara. Seperti, ujaran kebencian melalui sosial media berkontribusi
terhadap kegaduhan dalam kemasyarakatan [11].

2.2 Word Embeddings

Word2Vec adalah salah satu metode Word Embeddings untuk membuat representasi vektor dari kata-
kata berdasarkan konteksnya. Model skip gram adalah salah satu variasi dari Word2Vec yang memprediksi
kata-kata konteks dari sebuah kata target. Model ini dapat menghasilkan vektor kata yang menangkap
makna semantik dan sintaktis dari kata-kata [12]. Rumus dasar untuk model Word2Vec Skip-Gram adalah
sebagai berikut:

Misalkan sebuah kalimat berisi kata-kata w;,w,, ws,... wy, dan ingin meminimalkan fungsi tujuan (loss
function) dengan tujuan memaksimalkan probabilitas kemunculan kata-kata konteks w, dalam jangkauan
sekitar kata input w.,.

Fungsi tujuan dalam model Skip-Gram:

J = 231 Tesjzc 20108 P04l )
Dimana:

T : panjang total korpus dalam jumlah kata.

c : ukuran jendela konteks.

P(weyjlwy) : probabilitas kemunculan kata konteks w,,; diberikan kata input w,. Ini dihitung

menggunakan fungsi softmax:

escore ((u”}-,wt)

P((Ut+j |(Ut) - Z:w’EVocabulary escore(w’ wp) (2)
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Nilai skor (w,, ;|w,) dapat dihitung dengan dot product antara vektor representasi kata w,,; dan vektor

representasi kata input w;,
2.3 Recurrent Neural Network

Fitur mendasar dari Recurrent Neural Network (RNN) adalah jaringan yang pemrosesannya dipanggil
berulang-ulang untuk memroses masukan yang biasanya adalah data sekuensial. Itu memungkinkan
jaringan untuk melakukan pemrosesan temporal dan mempelajari urutan [13]. Sehingga RNN memiliki isi
memori informasi dari hasil yang sebelumnya.

hy — hy ——| hy ... — hy 4.)-
T . 4 4

x Xz X3 X7

Gambar 1. Recurrent Neural Network [8]

Setiap langkah dalam RNN menggunakan input sebelumnya

X(t-1) 3)

dan input x, untuk menghasilkan y, dan disimpan dalam memori baru h,. Pada memori tersebut hasil
rekaman yang telah disimpan kemudian dikalkulasikan sesuai memori sebelumnya.

2.4, Recursive Neural Network

Recursive Neural Network (RecNN) adalah salah satu arsitektur dari Recurrent Neural Network (RNN).
RecNN menggabungkan kata-kata untuk menyatakan sebagai kalimat dan menjadi metode terbaik untuk
memprediksi sentimen pada sebuah kalimat [9].

Ye
\*I
*

X4 xIs €Te

Gambar 2. Model Recursive Neural Networks [14]

Recursive Neural Network membutuhkan struktur topologi untuk memodelkan sebuah kalimat
contohnya seperti pohon pada Gambar 2. Struktur model pohon dapat memodelkan fitur-fitur dengan
memroses informasi dari layer terbawah hingga layer tertinggi [15]. Ketika simpul paling bawah
dikombinasikan dengan simpul atas, maka kombinasi informasi antara dua simpul bawah digabungkan dan
direpresentasikan sebagai simpul di atasnya.

) A small crowd
NP ' quietly enters
Asmall  quietly NP church
crowd enters Det.”  Adj. " _N. Semantic
I vl “'g“ Representations
‘ ‘ O ‘ ‘ Indices
. _the ) lhistoric/ |church| Words
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Satu bentuk umum dari RecNN adalah Recursive Autoencoders. Model ini bekerja dengan memetakan
input ke representasi vektor-latent, lalu menggunakan representasi ini untuk menghasilkan output yang
kemudian didekoderkan kembali ke dalam domain semula. Contohnya, terdapat pohon sintaksis dari
kalimat, dapat menggunakan Recursive Autoencoders untuk melakukan pelatihan pemetaan dari node-node
pohon menjadi representasi vektor, dan kemudian melakukan dekodingnya kembali untuk merekonstruksi

pohon semula. Persamaan dasar yang digunakan dalam Recursive Autoencoders adalah:

1. Encoder:
hi = f Wene * [x1, hia, hiz]

Dimana:

x; : vektor fitur input untuk node i.
h;1, h;; :adalah vektor representasi dari anak-anak node i.

2. Decoder:
J’C\i = g(Wdec ) hl)

Dimana:

~

g : fungsi aktivasi output.
Wyiee - matriks bobot dekoder

2.5 Dataset

X : rekonstruksi vektor dari node i.

(4)

®)

Data yang akan digunakan adalah dataset dari media sosial Twitter yang berjudul “Hate speech offensive
tweets” diunduh dari Kaggle dan dibuat oleh [10], yang berjumlah 2258. Penelitian [10] menggunakan
logistic regression classifier menghasilkan akurasi tertinggi 90,92% pada set pengujian. Selanjutnya,
dataset yang tersedia akan dipecah menjadi perbandingan 80-10-10, dimana 80% akan digunakan sebagai
data training, 10% sebagai data validation, dan 10% sebagai data testing. Dataset yang sedang diolah
memiliki format dengan kolom kalimat dan label. Dalam kolom label terdapat kategori "ujaran kebencian"
dan "bukan ujaran kebencian". Label "0" digunakan untuk mengindikasikan informasi “ujaran kebencian”,

sedangkan label "1" digunakan untuk menunjukkan informasi "bukan ujaran kebencian".

Tabel 1. Contoh Dataset

No Kalimat Label
1 @AnUglyN*gga: this is ret*rded 0
2 "@MarkRoundtreelJr: LMFAOOOO | HATE BLACK PEOPLE 0
https://t.co/RNvD2nLCDR" This is why there's black people and n*ggers
3 #Dutch farmers are white tr*sh. 0
4 " cancel that b*tch like Nino " 1
5 @AbrenamDadi no b*tch 1
6 @MrCatLoverx text me b*tch 1

2.6 Preprocessing

Sebelum membuat desain model RecNN, dilakukan tahap preprocessing, yang meliputi case folding,
punctuation removal, stopword removal, dan tokenization. Tahap preprocessing dilakukan dengan langkah-

langkah sebagai berikut.
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1. Case Folding

Tujuan dari penerapan case folding adalah untuk menstandarkan semua variasi karakter dalam teks
kalimat, menyederhanakan penghapusan karakter atau kata tertentu yang tidak diinginkan. Dalam
penelitian ini, semua huruf dalam dokumen diubah menjadi huruf kecil, hanya menerima rentang huruf ‘a'
hingga 'z'.
2. Punctuation Removal

Dalam langkah ini, tanda baca yang dimaksud mencakup simbol seperti tanda tanya (?), seru (1), koma
(,), garis miring (/), tanda sama dengan (=), tanda tambah (+), tanda minus (-), garis miring terbalik (), lebih
besar (>), lebih kecil (<), titik koma (;), tanda kutip (), tanda kurung (()), tanda kurung kurawal ({}), tanda
kurung siku ([]), dan lainnya. Penghapusan simbol-simbol ini dilakukan karena selama proses training,
tanda baca diabaikan sehingga menghilangkan tanda baca ini akan menyederhanakan proses training.
3. Tokenization

Tokenization berfungsi untuk memecah teks menjadi kata-kata atau mengubah seluruh kalimat pada data
menjadi kata-kata atau token, sehingga memudahkan mesin untuk memproses data.
Tabel 2 merupakan contoh dataset yang telah melalui tahap preprocessing.

Tabel 2. Contoh Dataset Yang Telah Di-Preprocessing

No Kalimat Label
1 this is ret*rded 0
2 i hate black people this is why there is black people and n*ggers 0
3 farmers are white tr*sh 0
4 cancel that bitch like nino 1
5 no b*tch 1
6 text me b*tch 1
2.7 Training

Langkah pertama dalam proses training melibatkan pembuatan model menggunakan arsitektur RecNN
(Recursive Neural Network). Langkah ini dimulai dengan mengunduh dataset ujaran kebencian dari situs
web kaggle.com. Setelah itu, data tersebut telah diberi label untuk membedakan ujaran kebencian dan bukan
ujaran kebencian.

Selanjutnya, dilakukan tahap preprocessing pada data tersebut. Langkah-langkah dalam preprocessing
termasuk meratakan huruf (case folding), menghapus tanda baca (punctuation removal), dan membagi teks
menjadi unit-unit yang lebih kecil (tokenization).

Setelah preprocessing selesai, langkah berikutnya adalah memulai proses pembuatan model RecNN.
Langkah pertama dalam proses ini adalah mengubah teks menjadi representasi numerik yang disebut vektor
penanaman kata (word embedding). Langkah ini bertujuan untuk mengubah data yang telah diproses
sebelumnya menjadi bentuk tensor tiga dimensi, yang akan menjadi masukan bagi model RecNN.

Setelah mendapatkan tensor tiga dimensi, langkah selanjutnya adalah menjalankan data melalui model
RecNN.

Setelah proses training selesai. Penting untuk mencatat bahwa untuk menghasilkan model yang valid,

kinerja model yang telah dilatih dievaluasi menggunakan data validasi.

Leamed
Model

Training

Data Pre-Processing — Recursive NN f—f

Validation
Data

Leamed Best Leamed

Pre-Processing —p| Model > Model
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Gambar 4. Tahapan Proses Training

2.8 Testing
Pada fase ini, setelah melalui proses training, evaluasi kinerja model dilakukan dengan testing model
terbaik menggunakan 10% data uji dari seluruh kumpulan data.

Testing 3 BestLeamed Identifikasi Ujaran
= | Pre-Processing — s : 5
Data € Model Ksbarcian

Gambar 5. Tahapan Proses Seluruh Alur Kerja Sistem

2.8 Evaluasi

Evaluasi model RecNN dilakukan dengan sekali uji dengan memanfaatkan confusion matrix dan
mengukur kinerjanya menggunakan precision, recall, accuracy, dan f-measure. Confusion matrix yang
digunakan dapat ditemukan pada Gambar 12. Untuk menghitung nilai precision, recall, accuracy, dan f-
measure [17] digunakan rumus yang tercantum dalam Persamaan (6) sampai dengan (9).

precision = L ©)
TP + FP
TP 7
recall = TP-i-—FN ( )
TP +TN (8)
ACUraY = TP+ FP+ FN + TN
(precision X recall) 9)

F — Measure = 2 X —
(precision + recall)

Dimana :

TP . Dikategorikan ujaran kebencian; sebenarnya memang ujaran kebencian.

TN . Dikategorikan bukan ujaran kebencian; sebenarnya memang bukan ujaran kebencian.
FP . Dikategorikan ujaran kebencian namun sebenarnya bukan ujaran kebencian.

FN . Dikategorikan bukan ujaran kebencian namun sebenarnya ujaran kebencian.

3. HASIL DAN PEMBAHASAAN

Penelitian ini menggunakan perangkat keras dengan konfigurasi berbeda. Proses training dilakukan
pada sebuah mesin dengan processor NVIDIA T4 berkecepatan 585MHz, RAM sebesar 13GB, dan
kapasitas penyimpanan 78GB yang disediakan melalui platform Google Collaboratory. Sementara itu,
testing dilakukan dengan menggunakan mesin yang dilengkapi processor Intel Core i5-8300H berkecepatan
2.3GHz, RAM sebesar 8GB, dan kapasitas penyimpanan 1TB. Framework yang digunakan dalam
penelitian ini adalah Tensorflow.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengidentifikasi probabilitas tertinggi berdasarkan kategori
ujaran kebencian atau bukan kebencian dengan menerapkan metode RecNN. Data training dibagi menjadi
perbandingan 80% data training, 10% data validation, dan 10% data testing. Model dikembangkan dengan
menggunakan 150 epoch, ukuran batch sebesar 100, dan layer RecNN sejumlah 512. Dalam penelitian ini,
dilakukan serangkaian eksperimen menggunakan teknik dropout dengan nilai yang berbeda, yaitu 0.20,
0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, dan 0.5, dengan pengaturan epoch dan ukuran batch yang sama. Gambar-gambar
6 hingga 12 menampilkan sumbu (x) yang mewakili informasi epoch dari 0 hingga 150, sementara sumbu
(y) menunjukkan nilai loss dan accuracy yang terkait. Kurva berwarna biru mewakili tren data training,
sedangkan garis berwarna oranye menggambarkan tren data validation. Gambar-gambar 6 sampai 12
memvisualisasikan grafik accuracy dan loss dengan nilai dropout berturut-turut 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4,
0.45, dan 0.5.
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Gambar 6. Hasil Accuracy Dan Loss Dengan Nilai Dropout 0,2.
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Gambar 7. Hasil Accuracy Dan Loss Dengan Nilai Dropout 0,25.
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Gambar 8. Hasil Accuracy Dan Loss Dengan Nilai Dropout 0,3.
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Gambar 9. Hasil Accuracy Dan Loss Dengan Nilai Dropout 0,35.
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Gambar 10. Hasil Accuracy Dan Loss Dengan Nilai Dropout 0,4.
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Gambar 11. Hasil Accuracy Dan Loss Dengan Nilai Dropout 0,45.
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Gambar 12. Hasil Accuracy Dan Loss Dengan Nilai Dropout 0,5.

Pada Gambar 6 hingga Gambar 12, terlihat bagaimana perubahan loss dan accuracy selama proses
accuracy dengan variasi nilai dropout, yaitu dari 0.2 hingga 0.5. Dari analisis grafik-grafik tersebut,
eksperimen dengan nilai dropout 0.5 menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan
eksperimen menggunakan nilai dropout 0.2 hingga 0.4.

Setelah memperoleh model RecNN dengan kinerja terbaik dari proses training, model tersebut diuji
dengan menggunakan data testing yang memiliki ukuran 10% dari total data. Untuk mengevaluasi kinerja
model yang dihasilkan, digunakan confusion matrix dengan parameter precision, recall, accuracy, dan skor
f-measure. Hasil dari evaluasi ini ditampilkan dalam Gambar 12 sebagai hasil dari confusion matrix.

m

y_predict

Gambar 13. Confusion Matrix
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Berdasarkan Gambar 13, terdapat total 590 data testing yang dievaluasi. Dari data tersebut, 193 data
testing yang sebenarnya adalah ujaran kebencian telah diprediksi dengan benar sebagai ujaran kebencian
(TP), dan 52 data testing yang sebenarnya adalah bukan ujaran kebencian namun diprediksi sebagai ujaran
kebencian (FP). Selanjutnya, terdapat 188 data testing yang benar-benar merupakan bukan ujaran kebencian
dan telah diprediksi dengan benar sebagai bukan ujaran kebencian (TN), serta 67 data testing yang
seharusnya adalah ujaran kebencian namun dideteksi sebagai bukan ujaran kebencian (FN). Oleh karena
itu, setelah menghitung 193 TP, 52 FP, 67 FN, dan 188 TN, ditemukan bahwa precision, recall, accuracy,
dan skor f-measure memiliki nilai masing-masing sebesar 0,78, 0,74, 0,76, dan 0,76.

y_test

4. PENUTUP

Dalam penelitian ini, metode RecNN telah diaplikasikan untuk mengidentifikasi ujaran kebencian
dalam bahasa Inggris di media sosial. Metode yang diajukan mampu mengidentifikasi ujaran kebencian
dengan nilai rata-rata precision, recall, accuracy, dan f-measure mencapai 0,78, 0,74, 0,76, dan 0,76.
Temuan penelitian ini menunjukkan bahwa metode RecNN memberikan hasil yang cukup baik.
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Langkah berikutnya dalam penelitian diharapkan mampu meningkatkan performa dengan memperluas
kosa kata melalui pemilihan korpus yang lebih beragam, sehingga dapat menghasilkan variasi kosa kata
yang lebih kaya.
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