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ABSTRACT

Twitter is one of the most popular social media platforms and users can
write comments in the form of tweets freely without any restrictions. These tweets
can contain various blasphemies and toxic comments. Toxic comments are
comments that are rude, disrespectful, unreasonable, or even to the point of
humiliating someone. They can cause serious problems on social media and some
people will avoid engaging in unfair and unhealthy debates. Toxic comments can
consist of several labels. This research aims to perform multilabel classification of
comments. The method used is Long Short Term Memory and Word2Vec as word
embedding. The data used amounted to 2,682 tweets which were then divided into
80% training data and 20% test data. After tuning the hyperparameters using
random search, the best results were obtained for the LSTM model with a dropout
configuration of 0.2, hidden unit 128, recurrent dropout in the LSTM layer 0.3,
epochs 20, and batch size 64. Based on the research results, the average value of
hamming loss is 0.138.

Keywords: Hamming Loss, Long Short Term Memory, Multilabel Classification,
Twitter, Word2Vec
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ABSTRAK

Twitter adalah salah satu platform media sosial yang populer dan pengguna
dapat menulis komentar dalam bentuk tweet secara bebas tanpa adanya batasan
apapun. Dalam tweet tersebut dapat mengandung berbagai hujatan dan komentar
toxic. Komentar toxic adalah komentar yang mengandung kata kasar, tidak sopan,
tidak masuk akal, atau bahkan sampai mempermalukan seseorang. Komentar
tersebut dapat menimbulkan masalah serius dalam media sosial yang membuat
sebagian orang akan menghindari terlibat dalam perdebatan yang tidak adil dan
sehat. Komentar toxic dapat terdiri dari beberapa label. Penelitian ini bertujuan
untuk melakukan klasifikasi multilabel komentar. Metode yang digunakan adalah
Long Short Term Memory dan Word2Vec sebagai word embedding. Data yang
digunakan berjumlah 2.682 tweet yang kemudian dibagi menjadi data latih sebesar
80% dan data uji 20%. Setelah melakukan tuning pada hyperparameter
menggunakan random search, diperoleh hasil terbaik untuk model LSTM dengan
konfigurasi dropout 0.2, hidden unit 128, recurrent dropout pada layer LSTM 0.3,
epochs 20, dan batch size 64. Berdasarkan hasil penelitian, didapatkan nilai rata-
rata hamming loss 0.138.

Kata Kunci : Hamming Loss, Klasifikasi Multilabel, Long Short Term Memory,
Twitter, Word2Vec
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan

Pada bab ini akan dideskripsikan tentang latar belakang yang digunakan
dalam penelitian, meliputi rumusan masalah yang akan diangkat, manfaat dan
tujuan dari penelitian, batasan masalah yang digunakan, sistematika untuk

penulisan dan kesimpulan dari bab ini.

1.2 Latar Belakang

Twitter adalah platform media sosial yang populer digunakan di wilayah
Indonesia dengan total pengguna mencapai lebih dari 20 juta orang dan menempati
posisi ketiga di dunia (Amin et al., 2018). Pada platform media sosial ini pengguna
dapat menulis tweet secara bebas tanpa adanya batasan apapun. Dalam tweet
tersebut tidak hanya mengandung komentar yang baik, tetapi juga berbagai hujatan
dan komentar toxic. Komentar toxic adalah komentar yang memiliki unsur
kebencian, merendahkan, membahayakan, dan menghina yang diberikan oleh
pengguna internet (Sidig et al., 2020). Komentar tersebut dapat menimbulkan
masalah serius dalam media sosial yang membuat sebagian orang akan menghindari
terlibat dalam perdebatan yang tidak adil dan sehat (Rumagit, 2020). Komentar
toxic ini diklasifikasikan menjadi empat label, yaitu pornografi, sara, radikalisme
dan pencemaran nama baik.

Penelitian yang dilakukan Vidyullatha et al., (2021) dalam Kklasifikasi

komentar toxic menggunakan BR Method with Multinomial Naive Bayes classifiers



dan BR Method with SVM classifiers. Hasil dari penelitian tersebut metode kedua
mendapatkan akurasi tertinggi sebesar 88,16 %. Penelitian yang dilakukan Rahul et
al., (2020) mengenai klasifikasi komentar toxic menggunakan metode Logistic
Regression, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, K-Nearest Neighbor
(KNN), dan Support Vector Machine (SVM). Dari penelitian tersebut, metode
Logistic Regression mendapatkan nilai yang paling baik dengan akurasi 89,46 %.
Rahul et al., memberikan saran pada penelitian lebih lanjut untuk menggunakan

Long Short Term Memory dalam meningkatkan hasil yang telah di dapat.

Long Short Term Memory adalah salah satu jenis arsitektur RNN yang
dimodifikasi untuk mengatasi masalah dalam mempertahankan memori jangka
panjang dan memanipulasi informasi yang tidak lagi dibutuhkan. Pada Long Short
Term Memory, satu set gates digunakan untuk mengontrol kapan informasi
memasuki memori. Long Short Term Memory paling cocok untuk data sequence

seperti prediksi dan klasifikasi teks (Manaswi, 2018).

Penelitian Gupta et al. (2021) dalam melakukan klasifikasi komentar toxic
menggunakan Long Short Term Memory menunjukkan hasil akurasi sebesar 98,05
% dengan teknik Word Embedding. Dalam penelitian lain yang dilakukan oleh
Rumagit (2020) tentang Kklasifikasi komentar toxic dengan Long Short Term
Memory dalam bahasa Indonesia mendapatkan nilai akurasi mencapai 95,58% .
Penelitian lain yang dilakukan oleh Sharma & Patel (2018) membandingkan
performa Long Short Term Memory, Convolutional Neural Network dan Neural
Network dalam klasifikasi komentar toxic. Dari penelitian tersebut LSTM

mendapatkan akurasi yang paling tinggi sebesar 98,77 %.



Berdasarkan penelitian yang dilakukan sebelumnya, Long Short Term
Memory menunjukkan performa yang paling baik dalam melakukan Klasifikasi.
Klasifikasi multilabel komentar toxic dilakukan untuk mengurangi tingkat
cyberbullying dan diskriminasi di dunia maya yang membahayakan masyarakat.
Pada penelitian ini Long Short Term Memory akan digunakan dalam melakukan
klasifikasi multilabel komentar.

1.3 Rumusan Masalah

Berdasarkan penjelasan pada latar belakang sebelumnya maka rumusan
masalah dari penelitian ini adalah :

1. Bagaimana melakukan klasifikasi multilabel komentar menggunakan

Long Short Term Memory ?
2. Bagaimana kinerja Long Short Term Memory dalam klasifikasi multilabel
komentar?
1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Menghasilkan perangkat lunak untuk Klasifikasi multilabel komentar

menggunakan Long Short Term Memory.

2. Mengetahui kinerja hamming loss pada Long Short Term Memory dalam

klasifikasi multilabel komentar.
1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat Penelitian yang diperoleh adalah :
1. Mengurangi tingkat komentar toxic dalam berkomunikasi di media sosial.

2. Hasil penelitian dapat menjadi referensi untuk bidang terkait.
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1.7

Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah :

1. Dataset yang digunakan adalah tweet berbahasa Indonesia yang berasal
dari Github.

2. Klasifikasi terdiri dari 4 label, yaitu pornografi, sara, radikalisme dan

pencemaran nama baik.

Sistematika Penulisan
Sistematika untuk penulisan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
BAB 1. PENDAHULUAN

Pada bab ini membahas tentang latar belakang, perumusan masalah,
tujuan dan manfaat dari penelitian, batasan masalah, metodologi penelitian,
dan sistematika penulisan pada penyusunan penelitian ini.
BAB Il. KAJIAN LITERATUR

Pada bab ini membahas dasar-dasar teori yang akan digunakan pada
penelitian yaitu pengertian dari Klasifikasi teks, klasifikasi multilabel,
komentar toxic, metode Long Short Term Memory, twitter dan berbagai studi
terkait yang relevan.
BAB IIl. METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini membahas langkah-langkah dalam penelitian yang akan
dijalani, seperti proses pengumpulan data, perancangan dari sistem yang
dibuat dan rincian setiap tahapan dalam melakukan penelitian sesuai dengan

kerangka kerja yang telah disusun.
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BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Pada bab ini tahapan dalam merancang perangkat lunak yang dibuat
akan dijelaskan. Proses dimulai dengan menganalisis kebutuhan, dilanjutkan
dengan merancang, mengkonstruksi dan akhirnya pengujian dilakukan untuk
memastikan bahwa perangkat lunak telah memenuhi kebutuhan dari
penelitian.
BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Pada bab ini hasil dari pengujian yang telah dilakukan berdasarkan
tahapan-tahapan yang disusun akan dijelaskan. Tabel untuk hasil pengujian
yang dibuat akan digunakan sebagai acuan untuk menyusun kesimpulan pada
bab selanjutnya.
BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab berisi kesimpulan dari penjelasan bab sebelumnya dan saran
untuk melakukan penelitian selanjutnya
Kesimpulan

Pada bab ini telah dijelaskan mengenai rencana penelitian yang akan

dilakukan termasuk latar belakang dari penelitian, rumusan masalah, tujuan dan

manfaat dari penelitian yang dilakukan, batasan masalah serta bagaimana

sistematika dari penulisan akan dibuat.
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