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MULTI-LABEL HATE SPEECH CLASSIFICATION USING LONG
SHORT TERM MEMORY AND TRANSFORMER ARCHITECTURE
WITH BACK TRANSLATION AUGMENTATION AND BERT
By:

PUTRI PRATIWI
NIMVLOSOT1282126028

ARSTRACT

Multi-label hate speech can be cateronized by more than one label at once, such as
ndividual, religious, racial hate speech, with different levels of seventyv. In the mulb-label
context, class and label are vsed to deterimine the catepories in the data. Labels refer to the
twpes of hate speech found i the data, while class refers to the combination of the various
labels. Ome ol the labeling methods that can he used 1o determine the labels in the data is
label powerser. Multi-label hate speech spreads gquickly and widely, so antomatic early
detection 15 needed. This research wses a combination of classifcation srchileciure and
aupmentation techniques, The classification architecture used 15 Lone Short Term Memory
(LETR) o process the sequence of important information and Transformer o understand
the context globally, The combination of architectures requires a larpe amount of data, The
method wsed 10 multiply the data i W perform aopmentation wsing the back ranslation
method and Bidirectional Encoder Representation trom Transformer (BERT). The resulis
show an increase in the amount of data up o three times. The combination of architectures
has good model performance. The accuracy result of 6% shows that the model is able 1o
predict the class comectly os a whole, The precision result of 6% shows that the model
can identify positive classes with a low crror rate. The recall result of 85% shows that the
model can detect most of the positive classes from the availuble data. The (l-score result
of 85% shows that the model is consistent in classifving positive classes, In each class, the
madel performed very well in detecting the O and H26 classes with accuracy, precision,
recall, and fl-score results of more than 90%% cach. In the H17T, H23, and H31 classes, the
model still strugeled with classification. This rescarch shows that the combination of
LSTM and Transformer architectore as well as the combination of back translation
augmentation and BERT can be used for multi-label hate speech classification. For further
research. the balance of data between classes neads 1o be considered so that the model's
performance is more optimal,

Keywords: hate speech, back translation, Bidirectional Encoder Representation from
Transformer (BEET), Long Short Term Memory (LSTM), Transformer
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KLASIFIKASI UJARAN KEBENCIAN WULTI LABEL MENGGUNAKAN
ARSITEKTUR LONG SHORT TERM MEMORY DAN TRANSFORMER
DENGAN AUGMENTASI BACK TRANSLATION DAN BERT

(Meh:

PUTRI PRATIWI
NINVLOSOT1282126028

ABSTRAK

Ujaran kebencian sl fabel dapar dikatezorikan lebih dari satu febel sekalipus, seperti
ujaran kehencian individo, agama, ras, dengan lingkat keparahan yang herheda. Pada
kontekes i labed, kelas dan dobed digunakan untuk menenmkan katepori pada data. Labe!
menuk pada jenis ujaran kebencian yang ditemukan dalam dara, semenrara kelas menjuk
pada hasil kombinast dan berbaga label tersehot. Salah salu metode pelabelan yanyg dapat
dipunakan unmk menentukan fabel pada data adalah debed powerses, Ujaran kebencian
multi lafbe! menyebar dengan cepal dan luas, sehingga diperlukan deteksi dini secara
olomalis.  Penelitan  imi menggunakan  kombinasi amileklur klasifikasi dan lekmik
aupmentast. Arsitekmur klasifikasi yvang dipunakan adalah Long Shor Term Memory
(LETM) untuk memproses urutan informasi penting dan Trangfoemer untuk memahami
konteks secara global. Kombinasi arsitektur memerlukan jomlah data yvang banvak, Cara
wuny digunakan uniuk memperbanyak dats adalah melakukan augmentasi menggunakan
metode back translation dan Bidivectional Encoder Represemtation from Transformer
(BERT), Hasil penelitian menunjukkan peningkatan jumlah data hingpa tiga kali lipat.
Fombinasi arsitekiur memiliki kinerja model yang baik. Hasil akurasi sebesar 86%
menunjukkan bahwa model mampu memprediksi kelas dengan benar secara kesclurahan.
Hasil presizi sebesar 86% menunjukkan bahwa model dapat menmdentfikas: kelas posinf
dengan tingkat kesalahan wang rendah, Hasil recal schesar 85% menunjukkan bahwa
maosdel dapat mendeteks sebagion besar kelas positil dart data vang tersedia. Hasil f7-soore
sebesar 83% menunjukkan bahwa model konsisten dalam menghlasifikasikon kelas positifl
Pada masing-masing kelas, model menunjukkan performa sangat baik dalam mendeteksi
kelas HO dan H26 dengan hasil akumst, presist, recell, dan (T-seore masing lebih dan 90%,
Pada kelas H17, H23, dan H31 model masih kesulitan dalam melakukan klasifikasi,
Penelitian ini menunjukkan bahwa komhbinasi arsitektur LSTM dan Trowsformer scria
kombinasi augmentasi fack fraeslation dan BERT dapat digunakan untuk Klasifikasi wjaran
kehencian multi fabel. Untuk penelitian selanjutnya, keseimbangan data antar kelas perlu
diperhatikan agar konerja model lebih optimal.

Kata kunei: wjaran kebencian, back transfation, Bidirectionel Encoder Representalion
Sfrom Transformer (BERT), Long Short Term Memory (LSTM), Transformer



DAFTAR IS1

HALAMA™ JUDLILL

HALAMAN PENGESAHAN

PERNYATAAN KEASLIAN KARYA....................
HALAMAN PERSEMBAHAN ...

KATA PENGANTAR

ABSTRACT

ABSTRAK

DAFTAR 151

BAB I PENDAHULLUAN

oL i e e e e

12 Pernmusan Magalali co i iiniuiiiiaiiimm i A A
L3 Pombutasan MAsslalt . ..o s i ism s &
14 TOUARY . cueesmsssimsssmmnsnpmssmnsas A s A B B B i pon s A &
L R L L L i

BAR Il TINJAUAN PUSTAKA ...
21 Thyerary Boabmieham .. oo imimmis e e e s P M e

2.2 BACK THAHETIITR oottt et e eee s e emt e st e e et e men e e

[ S R
=

]

Pt

2

2,10 Arsitekiur Transformer

2.10.1 Self Atrention .......

ToOKENISEST eesiiveriansenens
Rl BTHBHCR st e o i 10
Embedding Layver...........

Y TERE PPRERIERERIRE 10410604 0t S R SRR R AR AR A b SR

3

6

T Bidirectional Encoder Representations from Transformer (BERT)......
& Arsitektur Long Short Term Memory (LSTM) o,
o

Erametll e o iR R R R

B T B T S

B L T T R B O S YR M o
2104 Faed For i Lapiner s iiisiamn o ninissns il m s

S0 =1 =1 =]

12
14
16
17
17
18
18
19



2 TOCS Aviprpinst DRnlTRD: oo i A
L DHEE TAIF | i o aiseil
2107 FUNnsi AKIIVAST oveevereeveseesssvmssessssrmsersssesmssssnssssssessssenssssasssess 20
ZbE LossFumtion i sdisininsaiisiasiiisisisaaiail
LN Bl many GO e iR e s S S A A s i i s ]

R T UUIETIG s cusc i i 5 s A

BAB HI METODOLOGI PENELITIAN .............. 25

A S e T T P e B G o B S i
I e e T o
34 Metode Penelitan ..o e mes s sens D)

BAB IV HASIL DAN PEMBATASAN v 33

#.1 - Peshrpst: Dok o i i i e it s i U 33
Bod AAEI e TR <o cimaiinouusss inninsmnimsusiomst s oo s e e i i i 34
4.3 Text Preprocessing ... A A A A BN SRS pon it R 43
o L0717 PRk AR U R R P L D RER F e LR 37
A P e OE iR R e R R e e T
4.6 Kombinasi Arsitektur LSTM-Transformer ........ccovoveiecniniccncccacnnn 40
4.7 Operasi Manual Kombinasi Arsitektur LSTM- Transformer ..............41
4.8 Penerapan Bidirectional Encoder Representations from Transformer
24 S I e P e R T e e B s A P N e B R e 82
L R e e R T T T PR s S e R DL 91
BT TN oo it 6 A ot o1
B9.2 TEBIIIE et iciiieesiceiimtsin e st eme sems bbbt st s bt e s s bttt DD
A 10 BrraBsn - sl B i A i i e i S e i
4.11 Analisis dan Interpretasi Hasil ... 99

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 1

ST KESIMPUIIN v s emss s e smss s s 101
Y T s 102

DAFTAR PUSTAKA 103

Ki



DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Confussion matrix ukuran 2 X 2 . 23
Tabel 2.2 Katepon nilai kinerja arsitektur ... e 24
Tabel 3.1 Label ujaran kebeneian bahasa Indonesia pada tweet .o 26
Tabel 3.2 Makna bit dalam vektor one hot eRcoding ... 21
Tabel 3.3 Kelas data ujaran kebencian menggunakan pendekatan label powerset
2B
Tabcl 4.1 Beberapa contoh pada daraset iweet ujaran kebenelan .. 33
Tabel 4.2 Focabulary Building i iiiiteamiimms il s saiasmmsasssssasnae 2 g
TaE] A TOMCIRIRE TR oo v mmesimmt s roesinsinsm oo oo s - A 38
Tabcl 4.4 Nilai bobot hidden faver dan otpul ........cvviniii s 87
Tabel 4.5 Confussion matrix data ujaran kebencian madti fabel .94
Tabel 4.6 Milai kinerja kombinasi arsitektur LSTM dan Transformer pada data
njaran kehencinn muli MbEL ;. .o st S

Tabel 4.7 Hasil kinerja model untuk klasifikasi teks wjaran kebencian ...............99



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Contoh penerapan Back iramslalion .......cooooemese e 10
Gambar 2.2 Tustrasi embedding JAVEF ....vcireniemiirmsmssmeresrassesmessssesseressees 14
Gambar 2.3 Hustrasi LETM Iawer ..o it 1
Gambar 2.4 Nusiras) dropots JEVEF o i i L1
Gambar 2.5 Hustras: arsitecktur Transformer e 18
Gambar 4.1 Hasil penerjemahan bahasa Indonesia ke bahasa Inggns.... 34
Ciambar 4.2 Contoh kalimat wjaran kebencian ..........oeenerrreeris e e ereeees 33
Giambar 4.3 Hasil penerjemahan bahasa Ingeris ke bahasa Indonesia ... 45
Ciambar 4.4 Hasil augmentasi data menggunakan hack translation dan angmentasi

Gambar 4.5 Penerapan text preproceessing pada dataset ujaran kebeneian tweer 47

Gambar 4.6 Contoh kalimat ujaran kebencian oo o, A8
Gamibar 4.7 PEOCTAPAN D SOGUEHCE .. vussvesisnsisiarasionssnsassusssnnssssasasaisassiasassmasunsas .50
Gambar 4.8 Kombinasi arsitekiur LSTM dan Fransformer. e, .5l

Gambar 4.9 Ilustrazi denge [APEF. ... oo iiiim e iesisymssiesassssis sessvsassesssredssss B2
CGambar 4.10 Hasil feaining kombinasi arsitektur LSTM dan Transformer ......... 04
Gambar 4.11 Grafik akurasi dan loss pada training dan data validasi .................95

xiii



DAFTAR LAMPIRAN

Lampiran 1. Hasil resting data ujaran kebencian multi label .ovevveeeeiveeieesrieane 109

xiv



BAB1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Cuitan di media sosial scperti Twitter dapat berdampak negatif, salah satunya
dalam bentuk wjaran kebencian. Ujaran kebencian memiliki berbagai tingkat
keparahan. mulai dari rendah, sedang, hingga tinggi (Hana et al., 2020). Pada satu
wjaran kebencian dapat masuk ke dalam lebih dari satu kategori, seperti wjaran
kebencian individu, agama, atau s, dengan tingkat keparahan vang berbeda
sehingga perlu dilakukan pelabelan agar dapat memberi penangan sesuai
kategorinya, Ujaran kebeneian memuliki dampak  lerhadap negara  berupa
ketegangan sosial antar kelompok masyarakat (Elsafoury, 2023). Untuk mengatasi
masalah tersebut, dilakukan klasilikasi otomalis menggunakan algonima yang ada

pada deep learning.

Transformer merupakan algoriltma deep fearning yang banyak digunakan untuk
melakukan klasifikasi (Mozafar ef gl, 2020). Salah satu keunggulan Transformer
adalah mampu menangkap informasi global melalui mekanisme self attention,
karena memproses inpui secara pararacl (Kovaleva et al, 2019). Penerapan
Transformer pada klasifikasi telah banvak dilakukan. Bilal er al. (2023)
menggunakan arsitektur Transformer untuk klasifikasi ujaran kebencian bahasa
Roman Urdu dengan akurasi, f~measure, presisi, dan recall sebesar 83%, Sarkar er
ai. (2021) menggunakan arsitektur Transformer untuk klasifikasi ujaran kebencian

bahasa Inggrs dengan [¥-score sebesar 87%., Transformer adalah arsitektur yang



memiliki parameter besar schingga membutuhkan jumlah data yang banyak.
Jumlah data cuitan fweet masth terbatas terutama pada bahasa selain bahasa Inggnis
{Ibrohim aad Budi., 2023). Jumlah data vang terbatas dengan parameter yang besar

dapat menycbabkan pembelajaran Transformer menjadi overfitting (Tra et al.,

2019),

Untuk mengatasi keterbatasan data terutama pada cuitan fweer adalah dengan
melakukan teknik augmentasi (Shorten ef afl., 2021). Avgmentasi merupakan teknik
untuk memperbanyak data. Pada suatu teks, augmentasi dilakukan dengan cara
menghapus, menyisipkan ataw mengpeant kata schingga diperoleh kalimat baru
vang lebth bervariasi (Sabty ef al., 2021). Salah satu metode augmentasi pada teks

adalah Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT).

Auvgmentasi BERT adalah teknik untuk menambah jumlah data teks dengan
menggunakan self atitention (Wu et al., 2019). Self attention pada BERT digunakan
untuk menangkap hubungan antar kata dalam satu kalimat, schingga dapat
memperhatikan hubungan dua arah yaitu arah sebelum dan arah setelah kata yang
di-mask. Augmentasi BERT tidak langsung menyisipkan kaia baru, tetapi
melakukan pembobotan menggunakan fungsi saffmax. Kata dengan bobot tertinggi
digunakan untuk mengganti kata yvang di-mask, (Kolesnichenko ef al, 2023).
Kelebihan dari augmentasi BERT yaitu menghasilkan teks bervariasi dengan makna
sesual kalimat ashnya, karena penggantian kata dihasilkan dengan melakukan

pembobotan nilai.



Beberapa penclitian telah melakukan augmentasi data menggunakan BERT.
Kapil and Ekbal (2022} mencrapkan augmentasi BERT pada dataset bahasa India
menggunakan arsitektur Transformer dengan nilan /' -score sebesar 74%. Takawane
et al. {2023) mencrapkan augmentasi BERT pada dataset bahasa Inggns
menggunakan arsitektur Tronsformer dengan nilai fT-score sebesar 72%. BERT
banvak ditcrapkan dalam bahasa Inggns karcna korpus pelatihannya berasal dan
teks berbahasa Inggris sehingga, penerapan pada bahasa lain menjadi lebih ramit

(Deviin ef al., 2019,

Penecrapan augmentasi BERT pada bahasa sclain bahasa Inggns, diperlukan
proses penerjemahan menggunakan tekmk back franslation. Back translation
merupakan teknik sederhana untuk menerjemahkan teks dan bahasa asal ke bahasa
Inggris, kemudian menerjemahkannya kembali ke bahasa asal (Beddiar er al.,
2021}, Desiani et al. (2023) melakukan augmentas: back fransliafion dan EDA untuk
klasifikasi ujaran kebencian pada dataset bahasa Indonesia menggunakan arsitektur
klasifikasi Transformer. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai akurasi, presisi,
recall, dan fl-score sebesar 85% dan hanya menggunakan dua label yaitu hate
speech dan non hate speech. Beddiar ef al, (2021) melakukan augmentasi back
translation dan paraphrasing untuk klasifikasi ujaran kebencian pada dataset
bahasa Jerman dengan menggunakan arsitekiur klasifikasi LSTM. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa nilai akurasi dan ff-score sebesar 99%. namun hanya
melakukan klasifikasi pada dua kelas yaitu fate dan non fate. Penerapan metode
augmentasi dapat memenuhi kebutuhan data training vang besar oleh arsitektur

Transformer (Ansari e al., 2021). Selain membumhbkan data yang besar,



Transformer tidak dapat menyeleksi mformasi penting dan beresiko kehilangan

penckanan informasi yang benar-benar penting { Vaswam er al,, 2017).

Arsitcktur yang dapat menycleksi informasi penting adalah arsitektur Long
Short-Term Memory (LETM). Arsitektur LSTM mampu memilib informasi penting
melalul mekamsme gare (Fazil ¢f af., 2023). LSTM memiliki tiga gate utama yaitu
inpt grate, oulpit gate, dan forgor gate. Inpid gate berfungsi untuk menambahkan
informasi baru yvang akan disimpan pada tempat penyimpanan informasi. Cuipur
mate berfungsi untuk menghasilkan informasi dari pembelajaran model yang
digunakan scbhagai owiput. Forgot gate berlungsi untuk menyeleks: informasi
penting (Ayo ef al, 2020). Mekanisme gate memungkinkan LSTM untuk
memahami  konteks kalmal dalam menyeleksi inlormasi penting, schingga
menghasilkan pemahaman yang lebih baik dan pemrosesan data (Marpaung er al.,
2021).

Das et al. (2021) menggunakan LSTM untuk klasifikasi ujaran kebenncian
bahasa Bangla. Hasil penclitian menunjukkan nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-
score sebesar T5% menggunakan tujuh kelas yaitu aggressive comment, poilitical
comment, hate speech, ethnical attack, religious hatred, religious comment, dan
suicidal comment. Verma e al. (2023) menggunakan LSTM untuk klasifikasi
wjaran kebencian bahasa Inggris. Hasil peneliian menunjukkan nilan akurasi,
presisi, recafl, dan f1-score sebesar 95% namun, hanya menggunakan 2 kelas vaitu
hate dan non-hate.

Peneclitian ini menggabungkan teknik augmentasi dan teknik klasifikasi ujaran

kebencian pada cuitan fweer bahasa Indonesia. Teknik angmentasi yang diajukan



pada penelitian ini adalah back transfation dan augmentasi BERT untuk menambah
jumlah data. Proses augmentasi dilakukan dengan menerjemahkan teks awal ke
bahasa Inggris, lalu diproses dengan BERT, dan diterjemahkan kembali ke bahasa
Indonesia. Augmentasi BERT digunakan untuk menambah keragaman data tanpa
mengubah makna, dan back iranslavion digunakan untuk mengatasi korpus yang
terbatas,

Klasifikasi teks waran kebencian mefti fobe! dalam  bahasa  Indonesia
menggunakan kombinast LSTM dan Trangformer. LSTM digunakan pada bagian
awal model untuk menyaring informasi yang kurang penting, sedangkan
Transformer digunakan untuk memahami hubungan antar kata dalam kalimat
secara global. Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi model dalam
mengenali berbagal jenis dan lngkatan ujaran kebencian, Hasil pengujian dan
metode vang dinsulkan akan diukur menggunakan akurasi, presisi, recall, dan f1-
score. Pengukuran keberhasilan mode]l dilakukan untuk melihat perlorma model
dalam melakukan klasifikasi teks ujaran kebencian.

1.2 Perumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini, sebagai berikut:

1. Bagaimana penerapan teknik back transiation dan augmentasi BERT
dalam menambah jumlah data ujaran kebencian pada sweet bahasa
Indonesia?

2. Bagaimana hasil evaluasi kinerja arsitektur LSTM dan Transformer pada

klasifikasi teks datasef waran kebencian peel bahasa Indonesia yvang telah



di augmentasi menggunakan ukuran kinerja akurasi, presisi, recall, dan fi-
score’!
1.3 Pembatasan Masalah
Pembatasan masalah pada penelitian ini, sebagai berikut:
1. Data yang digunakan pada peneliian i terdini dan 44 kelas, yang
merupakan kombinasi dan 12 fabel yaitu wjaran kebencian terhadap

individu, kelompok, agama, ras, fisik, gender, serta tingkatan

keparahannya.

2. Ukuran evaluasi kinerja pada angmentasi dan klasifikasi teks dalam
mendetcksi ujaran kebencian pada fweed menggunakan akurasi, presisi,
recall, dan fi- score.

1.4 Tujuan

Tujuan penelitian ini, sebagai berikut:
l. Menerapkan tckmk back franslation dan augmentass BERT dalam
menambah jumlah data ujaran kebencian pada fweet bahasa Indonesia .
2. Mengetahui hasil evaluasi kinerja arsitektur LSTM dan Transformer pada
klasifikasi teks datasef waran kebencian tweef bahasa Indonesia vang telah
di augmentasi menggunakan ukuran kinerja akurasi, presisi, recall, dan fi-
SO,
1.5 Manfaat
Manfaat penelitian ini yaitu dapat diterapkan dalam sistem otomatis untuk
mendeteksi ujaran kebencian sesual dengan jenis dan tingkatannya di media sosial,

sehingga dapat mengenali dan mengatasi konten wjaran kebencian dengan efektif.
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2.1 Ujaran Kebencian

Ujaran kebencian merupakan perilaku dikrimintaif vang dilakukan kcpada
individu maupun kelompok (Bevhan et af.. 2022). Hentuk dari wjaran kebencian
dapat berupa tulisan vang menyatakan kencian terhadap atnbut tertentu seperti jonis
kelamin, etmis, ras, agama, dan karakteristik lainnya { Alkomah and Ma, 2022).

Penelitian mengenan klasihikasi teks ujaran kebencian telah dilakukan olch
beberapa penelitian sebelumnya. Throhim and Budi (2019) melakukan kalsifikasi
teks wjaran kebeneian menggunakan arsitektur Random Forest Decission Tree
{RFDXT) dengan hasil akurasi sebesar 77.36%. Kurniawan and Budi (2020)
melakukan kalsilikasi teks waran kebeneian menggunakan arsitcktur SYM dengan
hasil akurasi sebesar 84.77%. Aurora ef af, (2023) melakukan kalsifikasi teks ujaran
kebencian menggunakan arsitekior BiILSTM dengan hasil presisy, recall, dan f1-
scorenya sebesar B(.25%. Penelitian tersebut menggunakan daraser ujaran
kebencian multi label bahasa Indonesia
2.2, Back Translation

Back  transfafion merupakan  metode  augmentasi  sederhana  untuk
menerjemahkan kalimat dari satu bahasa ke bahasa lain. Kalimat vang telah
diterjemahkan kemudian diterjemahkan kembali ke bahasa asal (Or e af., 2018).

Contoh penerapan back rranslation dapat dilihat pada Gambar 2. 1.
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Gambar 2.1. Contoh pencrapan back iranslation

Pada Gambar 2.1, dapat dilihat bahwa proscs back transiation dimulai dengan
input kalimat yang akan diterjemahkan, misalkan inpar berupa kalimat dengan
bahasa Indoncsia. Kalimat terscbut kemwdian diterjemahkan ke bahasa Inggns.
Setelah diterjemahkan ke bahasa Inggris, kalimat diterjemahkan kembali ke bahasa
asal yaitu bahasa Indonesia. Kalimal babasa Indonesia vang diterjemahkan
digunakan schagal data baru,

2.3 Text Preprocessing

Text preprocessing merupakan proses untuk mempersiapkan data agar menjadi
lebih mudah dipahami ketika digunakan dalam pemrosesan model (Chai, 2023).
Text preprocessing lerdin dan case folding, slang word, stopword removal, dan
stemming.

1. Case Falding

Case folding merupakan tahapan mengubah huruf kapital yang ada pada
data menjadi huruf kecil { Arbaatun ef @/, 2022). Tujuannya agar kata-kata yang
memiliki kesamaan makna namun memiliki perbedaan dalam penulisan
kapitalisasi dapat dimaknai dan diperlakukan sama saat melakukan klasifikasi
teks. Namun, pada beberapa kasus penggunaan kapitalisasi membenikan makna

berbeda, sehingga tidak semua fext preprocessing melakukan case folding.



2. Remove Punctuation

Remaove punctuation merapakan proses menghapus tanda baca vang ada
pada data seperti titik. tanda tanva. koma, tanda seru, dan lain schagaimya.
Remaove puncivation beriyuan agar model fokus membaca kata-kata yang
memiliki makna bukan pada simbol tanda baca, dan menghindan pemecahan
kata menjadi token vang tidak berguna pada tahap tokenisasi agar klasifikasi
teks dapat memberikan hasil yang akurat (Arbaatun et af, 2022),
3. Slang Word

Slang word merupakan proses mengubah kata yang tidak baku menjadi kata
baku (Dogra ef al., 2022}, Kamus bahasa yang digunakan pada tahap slang
word adalah kamus khusus vang dibuat menyesuaikan percakapan sehari-hari
dengan kala atau trasa formal yvang memliki makna sama. Proses pada tahap
int dilakukan dengan cara memeriksa apakah suatu kata terdapat pada kamus
bahasa khusus slong word atau ndak, Tujuan dan tahap slang word adalah
untuk meningkatkan akurasi dan efektivitas model dalam melakukan
klasifikasi teks.
4. Stopword Removal

Stapword removal merupakan tahap untuk mengidentifikasi dan menghapus
kata yvang sering muncul tetapi tidak memiliki nilai informasi penting dalam
proses klasifikasi teks (Hana et af., 2020), Dengan menghapus stap word,
pemrosesan dapat fokus pada kata-kata penting sehingga kinerja model

menjadi lebih efektif dan efisien.
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5. Siemming
Stemming pada tahap fext preprocessing merupakan proses menghapus kata
vang memiliki imbuhan menjadi kata dasar menggunakan PySastrawi untuk
kata dengan bahasa Indonesia (Hana et @/, 2020}, Tujuan dan stemming adalah
untuk menyederhanakan vanasi kata, mengurang) kompleksitas  data,
meningkatkan konsistensi dalam klasifikasi teks, dan mengenali suatu kata
schagai nilai vang sama (Dogra et al., 2022).
2.4 Tokenisasi
Tokenisasi adalah proses memisahkan data menjadi kata dalam bentuk angka
{Vasiu and Potolea, 2020). Proses tokenisasi dilakukan dengan menyusun daftar
kata umik dan menentukan urvtan kemunculannya (Mostata et al., 2021). Kata yang
memiliki jumlah kemunculan tertinggi diberi indeks terkecil. Manfaat tokenisasi
adalah mengubah teks menjadi angka agar dapat dibaca oleh mesin untuk mencapai
nilai akurasi optimal dalam model klasifikasi teks (Gasparetto er al., 2022).
1.5 P Sequence
Pad sequence merupakan tahap menyamakan panjang foken dalam sebuah data
(Ezhilarasi and Maheswari, 2021). Proses pad sequence dilakukan dengan
menambahkan nilai tertentu diawal atau akhir kalimat (Chotirat and Meesad, 2021).
Tujuan pad sequence adalah menghasilkan data dengan panjang vang seragam agar
maodel deep learning dapat memproses data secara efisien.
2.6. Embedding Layer
Embedding layer merupakan tahapan dalam model mewral network yang

digunakan untuk mengubah data dalam bentuk teks menjadi representasi vektor
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{Egger, 2022). Tujuan dilakukan embedding layer adalah agar model dapat
memahami hubungan antar kata (Wang ef al., 2020). Cara kerja embedding layer
adalah dengan melakukan inpas data dalam bentuk teks, baik kata maupun kalimat.
Data dalam bentuk kalimat dipisabkan menjadi kata-kata individual. Masing-
masing kata diberikan bobot nilai dalam benmk matriks. Setiap baris dalam matriks
mewakili bobot nilai dan satu kata. Eriry matniks yang dibasilkan pada tahap
embedding laver dijadikan ouipud untuk diproses pada tahap berikutnya. Huostrasi

embedding layer dapat dilihat pada Gambar 2.2,
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Gambar 2.2, Hustras: embedding laver

Pada Gambar 2.2. dapat dilihat bahwa proses embedding laver dimulai
dengan input E. Nilai ini berupa bilangan bulat hasil konversi dari teks. Nilai inpur
ini kemudian diubah menjadi one hot encoding dengan nilai 0 dan 1 dalam bentuk
kolom. Hasil one hot encoding dari inpui E akan digunakan untuk mendapatkan
nilai eutpee dan proses embedding laver, Persamaan embedding laver dapat dilihat
pada Persamaan (2.1).

X =EW (2.1)
E; merupakan representasi dari foken input, { = 1,2, ..., ndengan n merupakan
banvaknya input, W merupakan matriks bobot, X; merupakan vektor embedding.

Hasil embedding laver X; akan digunakan untuk proses selanjutnya.
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2.7 Bidirectional Encoder Representation from Transformer (BERT)
Augmentasi BERT adalah teknik augmentasi berbasis Transformer yang
memahami hubungan antar kata menggunakan mekanisme self~attention (Devlin &
ai., 2019). Dalam prosesnya. BERT menentukan kata pengganti yang sesuai dengan
konteks kalimat melalui pembobaotan nilai menggunakan fungsi softmay, dimana
calon kata pengganti dengan nilai tertingil akan dipilih scbhagal penggant kata vang
dimask. Kata-kata vang dicalonkan sebagai pengganti berasal dari korpus teks yang
digunakan dalam pelatihan model. BERT juga menghitung positional encoding
untuk mempertahankan informasi posisi kata dalam kalimat sebelum melakukan
masking, schingga model tetap dapat memahami urutan dan struktur kalimat

meskipun proses masking dilakukan secara acak.
Tahapan dalam penerapan BERT untuk augmentasi adalah sebagai berikut.

. Melakukan tokenisasi dan embedding dengan tahapan dalam melakukan
tokemisasi, embedding, positional encoding, segment embedding dan
dilakukan masking dari kalimat inpur.

2. Melakukan self attenfion untuk menangkap hubungan antar kata pada
kalimat input.

3. Melakukan feed forward laver

4. Melakukan sofimay untuk menentukan probabilitas dari setiap token yvang

dicalonkan sebagai pengganti kata vang dimask.

Lk

Melakukan Argmax untuk menentukan token pengganti dengan probabilitas

tertingi.
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Persamaan vang digunakan dapat dilihat pada Persamaan (2.2), Persamaan
(2.3), Persamaan (2.4). Persamaan (2.5), Persamaan (2.6), Persamaan (2.7),

Persamaan (2.8), dan Persamaan (2.9).

(2.2)
: pos
ﬁf_]'.lrr.'\.'.zi:l = 3in i

10000 e
) sos (2.3}

Fl:i:I-I}E.EIf+J.] = Cis 20

1 ﬂﬂﬂﬂiimudfl
-‘I{{posﬂ-] = ﬁ[;p:l-:rs,-} + ";[pcrs} (2.4)
K= E{pusi}wr{ (2.5}
Q= Zipasy Wy (2.6)
V= E{J.:'IJE.'] 4, (2.7}
QK T') (2.8}
A = Attention(Q, K, V) = softmax (— ¥
Q f 7

Xy = RELU{ﬂWk + hk} (2.9}

Dimana, pos merupakan posisi kata dalam urutan impui, § merupakan indeks
dimensi, dy,p0. merupakan panjang veklor representasi Kata, Zp,,., merupakan
hasil penjumlah positionalencoding, Spyas merupakan vektor dan posisi kalimat
dalam suatu data, K merupkan onipur dari proses perhitungan key, @ merupakan
ouipnt dari proses perhitungan guery, V merupakan owipuf dari proses perhitungan

value, A merupakan owipnd dan self atiention, b, merupakan bias, k& merupakan

dimensi.
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2.8 Arsitektur Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM merupakan jemis jaringan saral firuan yang mampu menyumpan
imformasi jangka panjang (Salau gnd Yesufu, 2020). Komponen utama pada LSTM
vaitu cell state, forgot gate, input gate, dan owiput gate (Verma et al., 2023). Gate
pada LETM digunakan untuk menyimpan informasi penting dan menghapus

informasi yang tidak diperlukan. Hustrasi LSTM layer dapat dilihat pada Gambar

23
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Gambar 2.3. [lustrasi LSTM Layer

Pada Gambar 2.3 dapat dilihat bahwa LSTM dimulai dengan langkah pertama
yaitu memutuskan informasi apa vang akan dihapus menggunakan inpuft kata yang
telah diubah dalam bentuk angka melalui proses embedding X; . X, merupakan
input LSTM layer. Selain menggunakan X, sebagai inpur, digunakan H,_, sebagai
hidden laver awal, Informasi dihapus pada forgor gate dengan menerapkan fungsi
aktivasi sigmoid. Langkah kedua, vaitu menentukan informasi baru pada inpur gare
dengan menambahkan fungsi aktivasi sigmedd. Informasi dan forgot gare dan input

gate digunakan untuk menentukan informast baru dar C_; menjadi C;. Uniuk
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menentukan owipu! informasi, LSTM memproses X, dan H,_, menggunakan fungsi
aktivasi sigmoid schingga menghasilkan nilai @, Selanjutnya, nilai 0, dikalikan
dengan €, yang telah diproses melalul fungsi tanh untuk menghasilkan ouwtpue Hy
Arsitcktur LSTM bergerak dan £ = 0 hingga ¢t = T. dimana T merupakan
panjang urutan suatn informasi. Persamaan LSTM Jover dapat dilihat pada
Perssmaan (2,10), Persamaan (2.11), Persamasn (2.12), Persamaan (2.13),

Persamaan (2.14), dan Persamaan {2.13).

Fe = sigmoid(WypXe + Wyp He g + By) (2.10)
Ie = sigmoid(Wy, X + Wy, He_ | + B;) (2.11})
Cr = tanh(Wye X + Wye Heoy + Bg) (2.12)

C=FROG,+L06 (2.13)

0, = sigmoid(Wea X; + Wio H,_1 4+ By) (2.14)

Hy =0, @tanh(Cy) (2.15)

Dimana, sigmaid merupakan fungsi aktivasi untuk mengubah nilai yang berasal dan
hasil perhitungan F;, I;, dan ; menjadi rentang 0 hingga 1, tanh merupakan fungsi
aktivasi untuk mengubah nilai dari hasil perhitungan €; dan H, menjadi rentang —1
hingga |, (2 merupakan operator perkalian elemen demi elemen, X; merupakan
input pada waktu ke- t. Wyp, Wy Wys Wyip berturut-turut merupakan matriks
bobot vang menghubungkan inpi X; ke forgoi gate, Input gate, candidate cell state,
dan ouput gate, Wyp, Wy, Wy, Wy berturut-turut merupakan matriks bobot
yvang menghubungkan Hq_y ke forgot gate, input gate, candidate cell siate, dan
owtpud gate, Variabel By, 8y, Ba, By berturut-turut merupakan bias untuk forgof

gate, input gate, candidate cell state, dan output gate. F,, I, €,, C,. 0,, H,, sccara
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berurutan merupakan interpretasi nilal dan  forger gate, input gate, candidate
memory cell. cefl state, owiput gate, dan hidden state pada wakiu ke-t. H, adalah
ouipuf dan LSTM vang akan digunakan ke langkah benkutnya dalam model.
29 Dropout Layer

Dropout layer adalah tcknik vang digunakan untuk mencegah overfitting
{Mehta and Passi, 2022). Teknik ini bekerja dengan cara menonaktifkan beberapa
layer sceara acak pada sctiap iterasi sclama proses pelatihan berlangsung, schingga

maodel tidak bergantung pada neuron tertentu. Hustrasi dreopowd laver dapat dilihat

pada Gambar 2.4.
Fsfoare dlrogpor aifter alronpon
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Gambar 2.4: [ustrasi model dm;mur- layer

Pada Gambar 2.4, dapat diketahui bahwa sebelum dropowt semua neuron

pada /ayer tersembunyi vaitu A, hingga He menerima sinyal dari neuron input H; G
hingga H,, dan mengirimkan sinyal ke neuron owipur Z; hingga Z3. Setelah proses
dropowd, hanya neuron H,, H,, dan He vang menerima dan mengirnimkan sinyal,

karena beberapa neuron pada fayer tersembunyi dinonaktifkan.



17

2 10Arsitektur Transformer

Transformer merupakan arsitektur vang dapat digunakan dalam pemrosesan
bahasa dengan komponen utama vaitu encoder (Malik e al., 2022). Encoder
digunakan untuk memproses fmput tcks melalul tahapan yaitu embedding, self
attention, multi-head awention, normalization laver, dan feed forward layer.
Transformer mampu menjaga keterkaitan antar kata vang memiliki jarak jauh

secara parare| (Lia ef af, 20200, Hustrasi arsitektur Pransformer dapat dilihat pada

Gambar 2.5,
o __—_"7- -"'.'—\-. —
Input (Z) s i e - ' I I I ! = Chntphit
: b ]
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@ iubei-head Attention B Average Pooling [ Softmax

Gambar 2.5, [lustrasi arsitekiur Transformer
Berdasarkan Gambar 2.5, proses Transformer dimulai dari embedding,
positional encoding, multi-fiead attention, normalitation laver, dan feed forward
{aver dalam menangkap hubungan antar kata pada data serta digunakan average
pooling dan dense layer untuk mengoptimalkan data.
2.10.1 Self Attention
Self attention merapakan teknik untuk menangkap hubungan antar kata dalam
satu urutan data {Sacidi er al., 2020). Self attenrion dilakukan dengan tiga tahap.

yaitu membaca informasi fmpag dalam wmtan yvang sama, menentukan kata-kata



yang relevan, dan memberikan nilai aktual dari kata yang relevan. Pada proses ini,
model membuat tiga matrnks yaitu key, velue, dan guery dan setiap inpui layer
{Hemdndez and Amigo, 2021), Matriks kev merupakan kata vang sedang dianalisis,
merupakan kata lainnya dalam urutan énput, dan merupakan bobot nilai. Pada tahap
ini, digunakan matriks Z; sebagai ingul.
2.10.2 Mulvi-head Attention

Multi-head attention adalah bagian dan Transformer yang bekerja dengan
membagi hasil self~atiention menjadi beberapa bagian vang lebih kecil, yang
discbut dengan head (Qiu and Yang, 2022), Schap head menangkap hubungan yang
berbeda antar kata dalam urman teks dan melakukannya secara paralel. Hasil
perhitungan dan masing-masing feqd kemudian digabungkan untuk menghasilkan
output multi-head attention (Li et al., 2021).
L1003 Normalization Layver

Normalization layer merupakan lapisan yang membantu meningkatkan
kinerja model dengan cara menormalkan mean dan vanans dan input o schap layer
{Ba er al,, 2016) . Persamaan normalization laver dapat dilihat pada Persamaan

(2.16), Persamaan (2.17), dan Persamapan (2.18),

.1 E
= EZE,— (2.16)

i=1

1 if

sf = '_—12{34: - &)* (2.17)

=1

Bl

= (2.18)
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2.10.4 Feed Forward Layer

Feed forward layer merupakan bagian arsitektur Transformer yvang berfungsi
untuk menyaring fitur dan data pada setiap entn matrks. Feed forward laver
memproses sctiap token sceara independen tanpa mempedulikan posisi tetapi tetap
mempertahankan informasi kontekstual berkat mekanisme attention sebelumnya
{Ohin, 2024).
2.10.5 Average Pooling

Average pooling merupakan tcknik vang digunakan untuk mengurang
jumlah parameter agar model menjadi lebih sederhana dan menyaring informasi
penting dan sclurvh peta fitur (Lin et al, 2014). Tujuannya adalah wuntuk
mengurangi averfitting, Average pocling mengurangi jumlah parameter dengan
cara menggantikan fully connected layers dengan nilal dalam sctiap kanal.
2.10.6 Dense Layer

Dense layer berlungs: untuk menggabungkan mlormas dalam matnks input
menjadi representasi vang lebih relevan dengan cara menghubungkan setiap neuron
ke neuron sebelumnya dan dilakukan perkalian dengan bobot terientu (Domor et
al, 2024). Adapun rumus perhitungan fungsi dense layer dituliskan pada
Persamaan (2.19).

d = softmax(W; n; + by ) (2.19)

Wy merupakan nilai bobot untuk dense layer. Ry, merupakan input dan lapisan feed

Sorward layer, by merupakan bias, § merupakan nilai ouipur,
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2.10.7 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan komponen pada jaringan syaraf tiruan yang
digunakan untak mengubah owgped vang akan di teruskan ke neuron selanjutnya
{Apicella et al., 2021). Pada penclitian ini, menggunakan fungsi aktivasi sigmeid,
tard, sofimar dan Relw, Fungsi aktivasi sigmoid adalah aturan yang menemankan
sctiap clemen dalam himpunan domain dengan tepat satu clemen dalam himpunan
kodomain yang memiliki rentang nilai dari 0 sampai 1. Adapun rumus perbitungan

fungsi aktivasi sigmoid dituliskan pada Persamaan (2.20).

1

b, = sigmnfd[ﬂ} = g

(2.20)

h; merpakan hasil dari fungsi aktivasi sigmoid, d merupakan input dari fungsi
aklivas1 sigmoid, @ merupakan bilangan Ewler.  Fungsi aktivasi lannya yang
digunakan pada penelitian ini adalah tanf yang dapat dilihat pada Persamaan (2.21).

ebi — g=bi

h; = tanh(b;) = —— (2.21)

e 4 gl
Milai puipud dari fungsi aktivasi fanh antara -1 sampai dengan 1. Selanjutnya, fungsi
aktivasi ReLU digunakan untuk memetakakn nilan inpad ke milar oniput dengan
menggunakan Persamaan (2.22).
fi= RE‘LU[:EJ = max (0, h;) (2.22)

h; merupakan nilai fnpret. Jika nilai f; positif maka nilai owtpur adalah nilai k; i
sendiri, sedangkan jika mlai H,- negatif maka nilai ewipud adalah 0. Selanjutnya,
fungsi aktivasi lain yang digunakan adalah sofimar, Fungsi aktivasi sofimax
merupakan fungsi yang digunakan pada fayer ontput dari model klasifikasi muli

label atan mulii class. Fungsi aktivasi soffmax dapat dilihat pada Persamaan (2.23).
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EFI

Tt F .
i=1€"rl

% = softmax(f;) = (2.23)

Safimax memiliki rentang nilai dart O sampan 1 yang diterapkan pada nilai owipur.
2.11 Loss Function

Lass function merpakan fungsi vang digunakan untuk mengubure kinerja
model dalam memprediksi data (Zhang et al. 2019). Loss funetion memiliki
beberapa tipe, salah samnya adalah ecategnrical cmss-entropy loss. Fungsi
categorical cross-entropy loss digunakan pada klasifikasi tcks mudti-label dan
miglti-class (Rongbo e ol 2020}, Rumus untuk fungsi categorical eross-entropy

{oss dapat dilihat pada Persamaan (2.24).

s Zj“éin 8, (2.24)
i=1

¥; merupakan entri matrix dari nilai Jabe! sebenarnya, §; merupakan entri matriks
dari nilai prediksi fabel pada baris ke-i, m merupakan jumlah baris, » merupakan
jumlah kolom, dan | merupakan nilai dan Joss funcion menggunakan tipe
categaorical cross-entropy loss.
2,12 Adam Optimizer

Adam merupakan metode optimasi stokastik yvang efisien karena hanya
membutuhkan gradien orde pertama dengan kebutuhan memor vang sangat rendah
(Yt et al., 2020). Metode 1 bekerja dengan menghitung tingkat pembelajaran
adaptif untuk setiap parameter secara individu, berdasarkan estimasi momen

pertama dan momen kedua dan gradien (Chen e al., 2020). Proses menghitung
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momen pertama dan kedua nilai momen pertama dan momen kedua, dapat dilihat

pada Persamaan (2.25) dan Persamaan (2.26) benkut.

= Bere-a + (1 = fr)Ge (2.25)

a, = frag- + (1 - B)g° (2.26)
7; dan ¢, adalah perkiraan momen perlama (rata-rata) dan momen kedua dan
gradicn masing-masing. Paramcter §; adalah decay rate atau kocfision cstimasi
untuk momen pertama dan §, adalah gradien. Metode momen digunakan untuk
menghitung nilai momen pertama 73 dan momen kedua a, dimana dapat dilibat

pada Persamaan (2.27) dan Persamaan (2,28},

Fi = ot 2
T -8h) (2.27)

__ ’

Kemudian, bobot (W) diperbarui tiap epoch menggunakan learning rate sebesar ¢
menggunakan Persamaan (2.29).

.7

Ja +e

W = Wiy —

(2.29)

dimana w; merupakan parameter model pada iterasi ke-t, dan ¢ merupakan laju
pembelajaran yang ditentukan.
213 Confussion Matrix

Confusion matriv merupakan gambaran mengenail keakuratan suatu model
dalam melakukan klasifikasi. Berdasarkan Pereira-Kohatsu ef af., (2019), conflsion
matrix memiliki ukuran 2 % 2 dengan elemen-elemen seperti pada Tabel 2.1,

Tabel 2.1. Conftssion matriz ukuran 2 = 2
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Data Asli Hasil Prediksi
Ujaran Kebencian Abusive
Ujaran Kebencian True Positive (TP) False Negatif (FN)
Abuxive Fualze Poxitive (FP) True Negative (TN)
keterangan,

TP : Hasil prediksi Ujaran Kebencian dan label sebenarmnya Ujaran Kebencian
FP : Hasil prediksi Ujaran Kebencian dan label sebenarmya 4busive
FN : Hasil prediksi Abusive dan label scbenamya Ujaran Kebencian
TN : Hasil prediksi Abusive dan label sebenamya Abisive

Ukuran evalussi terhadap kinerja model dalam melakukan klasifikasi
berdasarkan confussion matrix vaitu akurasi, presisi, recall, dan f1-score (Pereira-
Kohatsu ef @l., 2019), Akurasi adalah prediks: benar baik dan data aktual posigf
maupun segatif dibagi dengan total jumlah prediksi Pereira-Kohatsu ef ol (2019).
Presisi adalah proporst: dan semua prediks: positif yang benar-benar positif, yang
mengukur seberapa akurat model dalam mengidentifikasi kasus positif (Powers,
2020}, Recall adalah jumlah kasus posinl vang berhasil diprediksi dengan benar
oleh model. dibandingkan dengan total kasus positif yang ada (Powers, 2020). Fl-
score adalah gambaran keseimbangan antara presisi dan recalf (Pereira-Kohatsu ef
al., 2019). Evaluasi kinerja model dapat dihitung menggunakan Persamaan (2.30),

(2.31), (2.32), dan {2.33).

TP + TN (2,30
Aleurastis 1009
S S e  ENSTN + Fp - U0
TP (231)
presisi = TP T FP = 100%
TP 232
recall = ——— % 100% (2.32)

TP+ FEN
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(= (51 2.33
reci precst « 100% | )

fl—score=2x =
recall + preisi

Nilai kinerja arsitcktur memiliki beberapa kategon pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2, Kategoni nilai kinerja arsitektur

Milar Kinerja (%) Kategori
=00 Sangat Haik
B1-90 Baik
71-80 Cukup Baik
61-70 Kurang Baik
<) Ciagal

Berdasarkan Tabel 2.2, dapat dilibat babrwa nilai kinerja arsitekiur dibawah
60% dikategonkan gagal, sedangkan nila antara 61% sampa 70% dikategonkan
kurang baik. Nilai kinerja dikategorikan cukup baik ketika nilai berada diantara
T1% sampai 80%, baik ketika nilai berada diantara 81% sampai 90%, dan sangat

baik ketika nilai kinerja lebih dan 90%.



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tempat
Penclitian i1 dilakukan di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu
Pengetahuan Alam Universitas Sriwijaya.
3.2 Wakiu
Waktu vang dibutuhkan untuk melakukan penclifian ini adalah 6 bulan, yakm
dari bulan Oktober 2024 hingpa Maret 2025,
3.3 Alat
Alat yang digunakan dalam penelitian ini, sebagai berikut:
1. Kompuler dengan sistem operasi Windows 10 64 bil, processor Intel ®
Core (TM) 15-2450M CPU @ 2.5300GHz (4 CPUs), 2.5GHz, RAM 10240
MB, serla grafika NVIDIA GeForce GT 520M.
2. Aplikasi Google Colaharatory,
3. Bahasa pemerogaman phyton.
3.4 Metode Penelitian
Adapun langkah-langkah dalam penelitian im, sebaga benikut:
l. Melakukan deskripsi data menggunakan dataset multi label hate speech
rweel dalam bahasa Indonesia dar GitHub, Dataser dapat diakses melalui

link

abusive-language-detection.

25
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Melakukan augmentasi data menggunakan kombinasi metode back

franslation dan augmenentasi BERT. Hasil augmentasi menggunakan

metode back franslation digunakan vntuk augmentasi menggunakan

mctode  augmentasi BERT. Perhitungan untuk  augmentasi BERT

mengeunakan Persamaan (2.2), Persamaan (2.3), Persamaan (2.4),

Persamaan (2.5), Porsamaan (2.6), Persamaan (2.7), Persamaan (2.8), dan

Parsamaan (2.9).

Melakukan text preprocessing dengan tahapan schagal benkut.

a. Mengubah huruf kapital vang ada pada data menjadi huruf kecil.

b. Mecenghapus tanda baca yang ada pada data.

c. Mengubah kata yang tidak baku menjadi kata baku

d. Menghapus kata yang sering muncul tetapt tidak memiliki nila
informasi penting

e. Menghapus kata yvang memiliki imbuhan menjadi kata dasar

Melakukan pelabelan data menggunakan teknik labe! powerser. yaitu

metode pengelompokkan semua fabel menjadi satu fabel tunggal atau

kelas. Dalam penelitian ini, terdapat 12 Jabel pada dataser yang dapat

dilihat pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1. Label ujaran kebencian bahasa Indonesia pada nweer

Posis Bit ;7 oy Keterangan
I HE Kategom umum untuk ujaran kebencian,
s Ucapan yang bersifat kasar atau menghing retagi
2 Alusivea tidak selalu fermasuk ujaran kehencian,
e Ujarun kebencian yung ditujukan kepada individu
3 HS_Individual, Y
3 H5_Group, Ujaran kebencian wang menyerang sekelompok

Drume.
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Tabel 3.1. Label ujaran kebencian bahasa Indonesia pada nweet

Prosisi bit Faba! Km"ﬂ“gﬂ“

Ujaran kehencian yang menargerkan suar agama

d H5 Rellgions wan kepercayuan tertentu.

Ujaram kehencian yang menyerang ras atas einis
& HS_Raceg e,

Ujarun kebencian yung berkudtun dengan kondisi
7 HS Phydicals  [sik sescorung, sepert dizabilitas stou penpmpalan

fizik.

Ujaran kehencian yang herkaitan dengan gender
B H5_Gendery wian orientast seksual,

Ujarun  kebencian  vamg  tdak  termasuk dalum
2 HS_Other, kategori spesifik di atas.

Ujaramn kebencian dengan tngrkit keporahan renduh,
10 AS_Wealr mungkin berupy sindican atwu ejekan noran,

Hjaran kehencian dengan tingkat sedang, yvang lehih
11 ale o E! & :

HEModeratay, whsplisa tetapt duk bersalul ekstrem.

Ujaran kebenciun denzan anpekat keparahan ange,

12 HE Strong,., mengandung ancaman atau seruan uniuk melakukan

kekerasan.

Tabel 3.1 menunjukkan 12 labe! pada daraser wjaran kebencian
bahasa Indonesia. Dengan menerapkan tckmk label powerset, diperolch 49
kelas unik vang merupakan kombinasi 12 label ujaran kebencian yang
dikodekan dalam bentuk veklor one hot encoding, Makna untuk masing-
maisng bit pada vektor one ho! encoding dapat dilihat pada Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Makna bit dalam veklor one ot encoding

i Makna
0 Sampel tidak termasuk dalam kategori label sesuai posisi
1 Sampel termasuk dalam kategort fate! sesuai posis

Pada Tabel 3.2 dapat dilihat bahwa jika pada vektor ome hot
encoding memiliki bit 0 diposisi tertentu, artinva sampel tidak masuk
kedalam kategori. Sebaliknya, jika memiliki bit 1, maka sampel termasuk
kedalam kategori. Kelas unik hasil teknik fabel powerser digunakan sebagai

target dalam klasifikasi multi label menggunakan kombinasi arsitektur



LSTM dan Transformer Hasil pelabelan menggunakan teknik label

powerset dapat dilihat pada Tabel 3.3,

Tabel 3.3, Kelas data wjaran kebencian menggunakan pendekatan label

powerset

Kelas  Pelabelun Kelerangan Jumluh

HO DOO0OO000000  Netral 23440

H1 G1oooooaoond  Abusive fUYE

By ENOTOOG Lo s e, e ypeech Lempok, 400
lainnya, kuat
Hate speech, hate s ch kel k

o R TR B 100
winnyi, sedung

H4 10010100000 1 ii::f speech. hute sposch kelumpok. ras. .

Hs  igpigigopoin e ek hecmesh hebmpikom: g

HE 00T iooangni B speech ket speech kelompok, 128
aeurm. kot

H7 10011000001 Fotespeech, hue spoech kelompok, 716
agamsa, sedang,

HE 100110010010 Hate Rpl?ﬁ'.‘:!'l: hate ngh kelompok, 44
upum, jems kelamin, seduns

HY 10611 1000gp; ute speech, hute speech kelompok, 140
agama, ras, kual

Hi0 10011100001¢0 [uespcech, hik specch kelompok, 588
ugammm, as, sedang

HIL 1D 100ODo1gn) <FAe Ipeschhats spesch individy, 4184
Jeinnya, Kuat

H12 101000010100 Hate !'i.pc'l.'!-i.'h. hate speech individu, jenis 24
kelamin, lemah
Hate speech, hate speech individu,

) g

HIi3 110000000 keadaan fisik, lsmah 20

Hi4 10100100000 iﬂ;’ Epech Blcapcech individy, 085, . 4

H1S 101001000100 ;"E:'I:,ﬂ:ptm]i hate speech individu, ras, 273

HIE 101010000001 Lot @pesch, hate speech andividu, 32
agams, koat

HI7 101010000100 Haie speech, hate speech individu, 360
agama.lemah
Hate speech, hate speech individu,

0 OOo0n

i L I agama, ras, kual A2

HI$ 101011000100 (b epsech. hat speech individu, 4
agama, 1as, lemah
Haie speech, abusive, hate speech

OO an ke 7 i

HE0 L3 gl I ! kelempok, lainmya, ki 8l

BT CENIRHRRTETY DR, A, ek e 2732
kelempok, lainnya, sedang
Hate speech, abusive, hate speech

H22 PR e G0 R S 156
kelompok, jeniz kelamin, sedang

B3 1lglaDinanin oohepeach.abugve, fuls apee 136

kelempik, keadaan fisik, sedang
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Tabel 3.3. Kelas data ujaran kebencian menggunakan pendekatan label

individe, agama,, ras, lemih

powersel

Kelas  Pelabelan Eeterangan Jumbah
Hate speech, abusive, hate speech

Hi4 110101000001 kelompok. oo, kuat &l

H2S 11010100001 Fabe Epeech, abugive, hae speuch 352
kelempik, ras, sedang
Hute spesch, abusive, hate speech -

Hin LIBIRInInn 10 kelompok, rus, jenis kelumin, sedung e

M2  1101100000g]| T speech, abusive, hate speech 6
kelnmpek, agama, kuar

H28 1101100000 g e speech, abusive, hate speech 780
kelnmpek, agama, sedang
Hate speech, abusive, hate speech &

H29 1101100100010 o o s jens kebundn, sodang 0
Hate speech, abnsive, hate speech

Hag L ANERRT R kelempik, agama, keadaan fisik, sedang 2

H31 110111000001 Haute speech, abusive, hate spesch 16
kelompok, agame, rus, kust

H32 11np111poopiq Foespeech, shusive, hate speach 76
kelompok, agama, ras, sedang,

H33 11100000100 D speech, abusive, hute spoech it
individw, lainnyva, kuat
Hate h, abusive, hate h

H34  L1T000001 108 N et R, e 5956
mchividw, lamnnyvi, lemsh

HAS 11 ig00oinion Fateipeed, abusive, ute sperch 32
individu, jenis kelamin, lemah
Hade speech, abusive, hale speech

3 i : Fts

Bt ERREL0 I A incfividu, keadaun Dsik, lemah )
Hate speech, abusive, hate speech

H37 PI1oaal 1olod  individe keadaan fisik, jenis kelamin, LT
lermuh

H33 111001000100 DMe speech, abusive, hate speech 228
individu, ras, lemah

HI¢ 1110100001 G0 At meach, abacive, hite sueech 488
individuw, agama, lemah

fid0  CUIRIninIph oot apnech st el e 28
mdividu, agama, jenis kelamin, lemah
Hate speech, abusive, hate speech 5

Hal L1110 RERS mdividue, agama, keadaan fisik, lemah 8
Hate speech, abusive, hate speech

H42 F11O1a1 10100 ndivide, agama, keadaan fisik, jenis 16
kelamin, lermah

H43 111011000100 Hute speech, abusive, hate speech a0

. Melakukan tokenisasi dengan cara memisahkan kalimat pada data menjadi

satuan kata yang memiliki angka atau disebut foken. Setiap token

dipetakan mengguanakan representasi numerik untuk diproses pada model

yang digunakan pada saat klasifikasi teks.
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6. Melakukan Pad Sequences yvang digunakan untuk menyamakan panjang

dari masing-masing foken pada data setelah dilakukan tokemsasi,

7. Mengimplementasi arsitektur LSTM dan Trarsformer Pada tahap ini,

proscs dibagi menjadi dua bagian yaitu data fraiming dan data tesiing.

Proses data fraining menggunakan 80% data dan data resfing

menggunakan 20% data. Implementasi arsitektur LSTM dan Transformer

dapat diuraikan sebagai berikut:

a. Meclakukan Data Training

3

3)

Menginput dataset ujaran kebencian twitter yang akan dihitung
menjadi vektor  dalam  embedding  layer menggunakan
Persamaan (2.1).

Melakukan perhilungan pada lapisan LSTM yaitu forgot gate.
input gate, candidate memory cell, cell siate, ouiput gate, dan
hidden gate. Perhitungan untuk forgor gate menggunakan
Persamaani2.10). Perhitungan untuk inpur gate menggunakan
Persamaan (2.11), Perhitungan candidate  memory  cell
menggunakan Persamaan (2.12). Perhitungan cell siate
menggunakan Persamaan (2.13), Perhitungan untuk owiput gate
menggunakan Persamaan (2. 14). Perhitungan untuk hidden gate
menggunakan Persamaan (2.15),

Menghitung matriks Query, Key. Falue, dan matriks ouwtpur pada
tahapan self aiteniion, Cery dilitung menggunakan Persamaan

(2.5). Key dihitung menggunakan Persamaan (2.6). Falwe



4)

)

6)

7

)

e

10)

1)
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dihitung menggunakan Persamaam (2.7). Matrks ouiput dan
tahapan self attention dihitung menggunakan Persamaan (2.8).
Menghitung Multi-fead Afiention  dengan  menggabungkan
sctiap fread hasil dan tahapan seff attention.

Melakukan  wormalization  laver  dengan  menggunakan
Persamaan (2.16) untuk menghitng nilal rata-rata, Persamaan
(2.17) untuk menghitung nilas varians, Persamaan (2.18) untuk
menghitung nila normalisasi.

Menghitung nilai untuk feed formard laver menggunakan
Persamaan (2.9,

Menghitung nilai unmk dense layer menggunakan Persamaan
(2.19).

Menghitung nilai fungsi aktivasi menggunakan Persamaan
(2.20) untuk lungsi aktivas: sigmedd, Persamaan (2.21) untuk
fungsi aktivasi tanh, Persamaan(2.22) untuk fungsi aktivasi
ReLu, dan Persamaan (2.23) untuk fungsi aktivasi softmax.
Menghitung nilai foss finction menggunakan Persamaan (2.24).
Menghitung nilm gdam fover dengan mengeunakan Persamaan
(2.25) dan Persamaan (2.26) untuk momen pertama, Persamaan
(2.27) dan Persamaan (2.28) uvntuk momen kedua, serta
Persamaan (2.29) untuk menghitung bebot adam layer

Mengulang: proses (1) sampai (10} hingga epoch terakhir.

b. Melakukan Data Testing
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Data resring dilakukan untuk mengetahui kemampuan model yang
telah di training. Tujuan data festing untuk mengetahul keakuratan model
yvang didesain dalam melakukan klasifikasi teks wjaran kebencian sl
fabel pada data twitter.

Melakukan evaluasi kinerja model. Pada tahap ini akan dilakukan
perhitungan evaluasl kinerja model berupa nilal akurasi menggunakan
Persamaan (2.30), presisi menggunakan Persamaan (2.31), recall
menggunakan Persamaan (2.32), dan f1-seore menggunakan Persamaan

{2.33). Hasil evaluasi dianalisis dan diinterpretasikan hasilnya



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Deskripsi Data

Pada penelitian ini, data vang digunakan diperoleh dari GitHub melalu laman
https://github.com/okkyibrohim/d-multi-label-hate-specch-and-abusive-language-
detection. Jumlah data vang terdapat pada doraser kumpulan rweer bahasa
Indonesia, yakni schanyak 13.169 data dengan 12 fabel yaitu ujaran kebeneian
(HS5;). kata kasar (Abusives), vjaran kebeneian perorangan (HS_Individualy).
wjaran kebeneian kelompok (HS Growps), ujaran kebencian terhadap agama
(HS5_Religiong), vjaran kebencian terhadap suku atau ms (HS_Raceg), ujaran
kebencian terhadap keadaan fisik (HS_Physical;), ujaran kebencian terhadap
jenias kelamin (HS_(renderg), wjaran kebencian lainnya (HS_Othery). ujaran
kebencian yang bersifat lemah (HS_Weak,;). vjaran kebencian yang bersifat
menengah (HS_Moderate;;). dan ujaran kebencian yang bersifat kuat
{HS_Strong,,). Beberapa data sampel teks beserta label disajikan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1, Beberapa contoh pada datasel iweet ujaran kebencian

Mo, Twest HS; -- HS_Stromggs
- disaal semua cowok berusaha melacak perhatian
1 gue, [oe lantas remehkan perhatian vg gue kasih | I i

kKhusus ke elo. basic elo cowok bego 11T
RT USER: USER siapa vang telat ngasih tan
2 elu?edan sarap gue bergaul dengan cigax jifla calis | LT 0
sama stapa noh licew jugs'
41. Kadang aku berfikiv, kenapa aku tetap percaya
pada Tuhan padahal aku selalu jatuh berlali-kali.
Kadang aku merasa Tuhan i ninggalkan aku
3 sendirian. Ketika orangtuaku herencana berpisah, O e 0
ketika kakakku lebih memilih jadi Kristen. Ketika

aku anak ter

a3
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Tabel 4.1. Beberapa contoh pada dataset fweet ujaran kebencian

Mo, Tweer HSs, - HE Strongs
USER USER AKUITU ARTn'nKT TALS
-+ MATAMLU SIPIT TAP DILIAT DARL MANA [ R 0
ITU AKL?
USER TJSTER Kaum cehong kapir udah keliatan
5 dongoknva dan awal tambah dongok Lags 1 i
hahahah'
LUSER ¥a bani taplak Jdkk
§] P T AR o A T DR IR o B o T o R R | T il
g
deklarasi pilkada 2018 aman dan anti hoax warga
7 i 0l 0
dukub sari jabon
O i i e T % 7 3
13169 UUSER Mana situ ngasih(™: il cuma (ot ya kutil 1 0

onta’

4.2 Augmentasi Data

Augmentasi dilakukan untuk menambah jumlah data dan dataser pada Tabel
4.1 tanpa perlu menambahkan data baru, Pada pencliian im, fekmk augmentas
yang digunakan adalah back trarslation dan augmentasi BERT, Adapun tahapan
dalam melakukan proses augmenitast sebagan bernkut:

. Menerjemahkan data ke bahasa Inggris

Menerapkan back translation untuk menerjemahkan data dan bahasa

Indonesia ke bahasa Inpgris. Hasil menerjemahkan data dari bahasa Indonesia

ke bahasa Inggris dapat dihhat pada Gambar 4.1,

Terjentahan Bofinsa

Carna roansia olak fndonesio ke Bafiesa fnggris Only dumb-

dungu ye sckarang bramned hwmans
il teriak-teriak are now shouting

Gambar 4.1 Hasil penerjemahan bahasa Indonesia ke bahasa Inggnis
2. Menerapkan tekmk BERT
Proses augmentasi memiliki beberapa tahapan, yaitu tokenisasi dan

embedding, selfi attention, feed forward neiwork, fungsi aktivasi soffmax, dan
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argmax. Untuk proses perhitungan manual augmentasi BERT, digunakan
kalimat inpwi “onfy dumb-brained hummans arve now shouting”. Proses
augmentasi menggunakan teknik BERT adalah sebagai berikut:
Tahap 1. Tokenisasi

Tokenisasi adalab proses mengubah setiap kata dalam kalimat menjadi

angka untuk membantu komputer memahami informasi. Contoh informasi

ujaran kebencian dapat dilihat pada Gambar 4.2.

In moment of fTustration, hatetul words now yes
be easily spoken, fueling division and resentment
among comimunities. People often fail to realize
the impact of their words, but now social media
amplifies these messages—vyes, making them
spread faster than ever. The anonymity of online
platforms ecmboldens individuals to express ...

Gambar 4.2, Contoh kalimat ujaran kebencian
Tahap pertama dalam tokenisasi yaitu memberikan nomor unik pada
masing-masing kKata berdasarkan urutan kemunculan yang discbul vocabulary

building. Hasil vacabulary building dapat dilihat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2, Focabulary building data ujaran kebencian bahasa Inggris

Weard Token
in 1
IRomeRt 2
now
WES
onaly 52
wien 53
FhNg iy
stupid 67
deumb-brained 117
delere 118
hummans iw

il 138
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Tabel 4.2, Vocabulary building data ujaran kebencian bahasa Inggris
w.::u-u' I&H_u-.rr
821
Berdasarkan Tabel 4.2, vocabulary building menampilkan kata dengan
diberikan joken unik untuk merepresentasikan wrutan kemunculan kata dalam
bentuk numenk., Tokenisasi mengubah sctiap kats menjadi token dan schiap

token diberikan indeks. Hasil tokenisasi dapat dilihat pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3, Tokenisast kata bahasa Inggmis

Word Tirken Indeks
iR 1 i
Romens 2 17%
dumb-brained ) 17
Ves 8 158
only 52 2
wihren 55 2
sROUriRg i £y
stuprid 67 120
now 17 7
aelete 118 bt
femuncns 137 iy
Ha 13K B
are SRS K1l

Berdasarkan Tabel 4.3, dapat dilihat nilai tokenisasi dari masing-masing
kata. Untuk kalimat input “only dumb-brained hummans are now shouting ",
diperaleh hasil tokenisasi sebagai benkut,

“onlh'™52,  “dumb-brained:117, “hummans™:337, “are™:821, “now™7,
“shouting™:66

Tahap 2. Embedding



i)

Pada tahap embedding, terdiri dari beberapa tahapan yaitu menghitung

embedding, positiona! encoding, dan segment embedding scbagai berikut.

1.

Menghitung embedding dari masing-maisng kata menggunakan indeks
hasil tokenisasi. Sctiap fefen dircprescntasikan scbagal one fot
encodding, vaim vektor dengan nilai 1 hanva di indeks roken tersebut
dalam kosakata atau dapat dengan mwdah didetcksi berdasarkan
urutannya dalam satu kalimat. Pada jepeg hasil tokenisasi, diperoleh
urutan mdeks yaitu kata row urulan pertama, kata only urutan kedua,
kata showding wrutan ketiga, kata dimb-broined urtan keempat, kata
hummans urutan kelima, kata are urutan keenam. Schingga, diperolch
ane hot encodding sebagai berikut.
Ei=k("enh™=[0 1 0 0 0 o]
E; = k("dumb-brained)=[0 0 0 1 0 0]

By = k("hummans)=[0 0 0 0 1 0]
Ey=k(Care™=[0 0 0 0 0 1]
Ec=k("now™)=[1 0 0 0 0 0]

Ee = k("shouting™=[0 0 1 0 0 0]

Untuk menghitung nilai embedding. diperlukan matriks bobot Wi,pen
dengan entri 6 X 5 dimana jumlah baris menyesuaikan jumlah input
kata. Berikut adalah matriks bobot W,y untuk proses embedding

augmentasi BERT.
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1 0 0 0 0
0 0 1 1 0
1 1 1
ka-: n 0 0 ? g 1
g 1 1 0 1
1. 0 0 0 0

Menghitung nilai embedding menggunakan Persamaan (2.1) berikut.
E Eim.r.lkrm

'hl. lIl:“I1 1IIIIIIII:'.rrl'rr:n

1 0 0 21 0
00 0 1,4 1
i 0 0 18 0
fﬂlﬂﬂ{:ﬂlﬂﬂlzjn
0 1 1 26 1
1 0 0 1,3 0

[0 0 0 14 1]

Dilakukan perhitungan vang sama untuk foken embedding ke 2,3, 4, 5,
dan 6, sehingga diperaleh hasil sebagai berikut.

E;z=[a 0 1 23 0]

E.s=[0 1 1 26 1]

E.=[1 0 0 13 0]

E.=[1 0 0 21 0]

Es=[1 0 0 18 0]
Dilakukan penggabungan matriks £; sehingga diperoleh matriks sebagai
berikut.

1.4
23

1,3
2.1
1.8

===
e e i R e
e e e O ™
o e i e Y R e



[

EL

Menghitung positional encoding menggunakan Persamaan (2.23) dan
Persamaan (2.24), Diketahui bahwa pos bergerak dan 0 sampai 5, 1
bergerak dar (0 sampar 4, dan d-5.

pos = 0, maka

0
PEqp) = sm( ) =sin(0) =0

0
PEyq1y = .r:-:rs( D) =pos(0) =1

- 5in(0) =0

'P'E{U.E] = .':-[ﬂ.

TR )

r—l

=

S |=

==

o o

i, ML
Il

0
PEp3 = cas 5= cos(0) = 1
10000 15

4
P.E{ﬂrﬂ._] = Sf?l( U) = sin{0)} =0
]

Jadi, untuk pas 0, diperoleh:
PE(QO)=[0 1 0 1 0]
Dengan menggunakan cara yang sama diperoleh matriks PEg,; uniuk
pos = 1,2,3, 4, dan 5 sebagai berikut,
PE(1) = [0,8415 05403 00251 0,9997 0,0006]
PE(2) = [0,2093 -0,4161 0,0502 09987 0,0013]
PE(3) = [0,1411 -0,9900 00753 09972 0,0019]

PE(4) = [-0,7568 -0,6536 0,1003 09950 0,0025]
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PE(5) = [-09589 0,2837 01253 09921 0,0032]
Dilakukan penggabungan matnks PE,,. schingga diperelech matriks
schagai benikut.

0 1 0 1 0
0,8415 05403 0,0251 09997 0,0006
pE. = 00,9093 —0,4161 0,0502 09987 0,0013
Fes L 1411 09900 0,0753  0,9972 00019
—0,75%68 —0,6536 0,1003 09950 0,0025
—0,9589 02837 0,1253 09921 0,0032
. Mclakukan segment embedding, karcna proscs pada augmentasi akan
melibatkan banvak kalimar. Untuk melakukan segmenr embedding,
diperlukan bobot nilal dan beberapa contoh kalimat, Dimisalkan ada 6
kalimat dengan nilai sebagai berikut.
012 -045 088 -023 055
-033 067 =012 020 =076
W = 078 -011 045 =034 022
pos —1-D56 081 —067 013 044
023 -039 073 -092 031
—-014 058 -—-34 067 -025
Kalimat pada perhitungan manual BERT dhanggap sebagan kalimat pada
baris pertama, sehingga diperoleh segment I} = (), maka vektor untuk
segment embedding adalah sebagan benkut,
Spos = (0,12 —045 088 —0,23 055]
Pada kalimat {nput, kata vang akan diprediksi adalah “dumb-brained "
Shummans”dan “showting”, maka dilakukan masking pada roken ke 2,
3, dan 6. Sehingga, diperoleh embedding akhir untuk kata vang di

masking vaitu sebagai berikut.

Fz=FEO) + Sons
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=015+ 0,02 05405 — 045 00251 + 080 09997 — 0,23 0006 — (1,55]
Z;=[09615 00903 05051 0.78%7 0,5504]

2y =PE(2) 4+ S

Zz=[09093 + 012 —04161 - 045 00502+ 088 09987 — 023 00013 — 0,55]
Foo= LAY —BRGT DMEDZ DTEET  —i5487]

o= PES) 4 S

Foo= |—O85H% + 0,12 02857 — 045 12535 + 080 059921 — 0,23 00082 — 0,55]

Iy —[-0838% 01663 10053 075621 - 0.5468]

Tahap 3. Self atfention

0,3 -01 02 04 —05 06
-02 04 05 —03 03 =Dl
W,=|05 -03[w,=|[-06 02|w =|04 08
01 02 03 07 02 05
—04 06 01 -05 a7 —03

Meclakukan perhitungan mlar untuk grery, £ey, dan valwe dengan Persamaan

(2.5), Persamaan (2.6), Persamaan (2.7}, dan Persamaan (2.8).

@z = Z; Wy
063 =01
-0,2 04
Q. = [0,9615 0,0903 09051 0,7697 0,5506]] 0.5 =03
0.1 0.2
-04 0,6
@z = [0,57967 0,15274]
HEZEEWH
02 04
05 —03
K, = [09615 0,0903 09051 0,7697 0,5506]|-06 0.2
03 07
0.1 =05

K, = [-0,01964 0,80202]

Vo = 2, Wy
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-05 06
0.3 =01
V., =[0,9615 0,0903 09051 07697 0,5506]| 0,4 08
-02 05
07 -03

V, =[0,13986 151162]
Dengan perhitungan vang sama untuk foken “humemans™dan “shouting ",
dipernleh diperoleh nilai , K, dan V sebagai berikut.

Sclanjuinya dihitung nilai seff-artention score scbhagal benkut.
HT
Vi

|0,57967 0,15274)[—0,01964 0,80202]"
vz

Attention, =

Attentiong =

—ﬂ,[]l‘?lﬁ-q—]

[0,57967 0,152?4.][“3“2“2

V2

Attention, = 0,0785

Attentions =

Dengan perhitungan vang sama untuk foken “hummans”dan “shouting ",
pada indeks ketiga dan keenam sehingga diperoleh diperoleh nilai sebagai
berikut.

Attention; = —1,6034

Attention, = —0,0635

Selanjutnya, dihitung menggunakan fungsi soffmax.

nl Esr
softmax(S;) = —;
i=1 e/
pOITES 11,0817
0OTHE | @—16034  p-00635 ~ 7 2713

softmax(0,0785) = = = (1, 4869
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el 02012
softmax(S;) = 200785 4 o—1603% § o—00635 22213 = 0.0906

s 0,9384
softmax(S,) = p00785 4 p-1603% | o—00635 22213 = 0,4225

Melakukan perkahan dengan matriks value
5, = 0,4869[0,13986 1,51162] = [0,0681 0,73601]
53 = 0,0906[0,13986 1,51162] = [0,0127 0,13695]
Se = 0,4225[0,13986 1,51162] = [0,0591 0,63866]
Tahap 3. Feed Forward Network

Mgunakan bobot dan bias untuk kata kedua dan keenam sebagai berikut.

0,6 —047 ,
=[5 ﬂrH]_Bi.. [0,1]

W= l'Iﬁ ﬂa] By =

Dihitung feet forward network untuk kata "dumb-brained" sebagal benkut.

H = RelU(Wi5: + By)

n=ret (o3 o5 1[07360] + 1)

—0,15354 ]

o EEL”([ 0,70923

i = IE,TSQEE]

Chetput akhir:

05 07

: =106 04 [umazal*m’”
—[0,69646
27 10,48369

Dilakukan langkah yang sama, sehingga diperoleh nilai 0 sebagai berikut.



B ID,E’JE??
7 10,25364
0. = [0,241}34
© " 10,40305
Tahap 4. Softmax
g%
softmax(0;) = oc——
f=1 €

Memprediksi kata vang cocok untuk menggantikan kata vang di sask yaitu
dumb-brained. igunakan 2 kata vyang akan menggantikan kata
dumb-brained vaita igrore dan whwise berdasarkan korpus HERT.

g 0.99646 20066
069646 | o0 46369 3.6286

softmax(0,69646) = . = 0,6078

IREET 1.6220
DESEIR | 043RS 3 RORA

softmax(0,48369) = 2 = 0,3922

Memprediks: kata yvang cocok untuk menggantikan kata yang di mask yaitu
hummans. Digunakan 2 kata yang akan menggantikan kata hummans yaitu

people dan individuals berdasarkan korpus BERT.

e 145611
037577 4 o0.25364 ~ 3 5774()

softmax(0,37577) = : = 0,56

gireaed _1,28870
ATETT 4 g0.25364 T 2 BTT40 0,

softmax(0,25364) = =

Memprediksi kata vang cocok untuk menggantikan kata vang di mask yaitu
shouting. Digunakan 2 kata yvang akan menggantikan kata shouting yaitu
velling dan sereaming berdasarkan korpus BERT.

gh.24034 3 1,2716
024034 4 2040305~ 2 7/79

softmax(0,24034) = " = 0,45941



45

gl r0g 1,4963
softmax(0,40305) = SUIA0T 5 gVATIE ~ 376798 0,54057

Tahap 5. Argmax
Hasil dari fungsi aktivasi memiliki vektor probabilitas sebagai berikut:

0,6030

- {J,E{J?E]‘Sj _ [EI.EE e

0,3922 oaa) danse=|
Dhperoleh nilai terbesar untuk 55 vaitu 0,607 8 pada indcks pertama, 54 yaitu
0,56 pada indcks pertama dan 5 yvaitu 0,6030 pada mdeks pertama
sehingga, diperoleh kata barn untuk pengganti kata yang di mask, yaim
ignorant, people dan velling. Kahmat baru hasil augmentasi BERT adalah

anly ignorani people are now velling, Hasil penerapan back translation ke

lekmk BERT dapat dilihat pada Gambar 4.2,

Husit terjemahun ke teknik

Chly dumb-hrained BERT Cnly ignorant
humans are now o people are now
shouling velling

Cambar 4.2 Hasil penerapan augmentas: BERT

. Menerapkan back transiation untuk terjemah ke bahasa Indonesia
Menerjemahkan kembali data fweer wjaran kebencian hasil augmentas
BERT ke bahasa Indonesia. Hasil penerapan back tfranslation untuk
menerjemahkan bahasa Inggris dar hasil teknik BERT ke bahasa Indoensia

dapat dilthat pada Gambar 4.3.

Terfemalan bahasa Ingeris

Only ignorant people ke hahasa fwdonesia Hanya orang-
are now yelling orang hodoh vang

.. . :
sekorang berteriak

Ciambar 4.3 Hasil penerjemahan bahasa Inggris ke bahasa Indonesia
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Proses augmentasi BERT melibatkan 3 teknik yaitu substitusi kontekstual,

penyisipan kontekstual, dan penghapusan kontekstual. Ilustrasi augmentas: data

pada data ujaran kebencian fweed bahasa Indonesia dapat dilihat pada Gambar 4.4.

Angmentasi BERT

[
i Hasil Augmentasi :
- L F ] - -
] r i b
H substitusi !
- Sulstitnei o !
Kontelsrual
: Eontelstual SR : !
1 —H i 1!
1 i Hanya crang-orang
Kalimat sk s e bodoh yasg +:
1 e pekarang bertenak  J o
[ ]
Carmn : : : FPemvisipan :
manusia Oty Penyisipan Kowiclytual i
""" 1 Back H I s ——
ctak g damb LS E] : i
- iR e f 2 |
dmeEa vE 1y Brainad : o] Onty izncrans . H ['la.n:;:a nr.i..lnj-:.ta.ng I
“k‘:‘mg . S whes dos' Emdertend 1 Fng R & I3
o I e bistory, are now EI_ ":“I i 1!
e shoting foudly yvelting Ymag aEmAs It
e | ' ' | I
- - I |
|
i || Bk R
Lontek=tual B VORI
: y Oty humans ane Hasya manusia vang 1
1 mow shetmg sekarang berterssk |11
! eeescsmceeee—— ————————c

Giambar 4.4. Hasil augmentasi data menggunakan back translation dan

augmentasi BERT

Data baru hasil augmentasi berjumlah 39.507 data menggunakan augmentasi

back transfation dan augmentas: BERT yang terdin dan substitusi kontekstual,

penyisipan kontekstual, serta penghapusan kontekstual. Pada penelitian ini

digunakan 52.676 data yang terdiri dan data ash dan data hasil augmentasi.

4.3 Text Preprocessing

Penerapan lext preprocessing bertwuan untuk memperbaiky kualitas teks
dengan menghilangkan noive dan memilith kata-kata yang diprioritaskan untuk
diolah agar model bekerja dengan optimal dengan tahapan sebagai berikut:

l. Melakukan input data menggzuanakan daraser ujaran kebencian rweet.
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2. Menerapkan case folding pada daraser ujaran kebencian rweet schingga
huruf pada data menjadi seragam. Dalam tahap mi. case folding yang
digunakan adalah lowercase atan menyamakan huruf menjadi huraf keail.

3. Menerapkan remove punctuaiion untuk menghapus tanda baca pada data.

4. Menerapkan slang word untuk mengubah kata yang disingkat menjadi kata
utuh dengan bantuan kamus alay.

3. Menerapkan stopwerd removal untuk menghapus kata yang sering muncul
tetapt bidak memiliki informasi penting,

6. Menerapkan stemning untuk menghapus kata yang memiliki imbuhan
mejadi kata dasar.

Adapun hasil dari text preprocessing menggunakan seluruh langkah-langkah dapat

dilihat pada Gambar 4.5,

Hanyn prang-cadang hodol yiag
sekarnng berieriak

[ Lawwercnse ] E

I Menguhah harul knpeinl —=

menjuds hurul kecily

Kalimat Asli [

Banye orang-oracg bedoh yvang
sekarning Berteriak

= I

Remove pnclslion hanyn crang onng boadoh yang
—re
{Menghapus tandi baca) seknrnng berteriak

l

hanyn crang armng badoh yang
seknming berterink

Slang word
(Memgubaly kala Gidak buku e
minjidi kata hakud

Slopword remaval - l n
I Muenghapus kata yang sering hanya ovasg bodoh vang sekarang
—
muncul tap Gidak memiliki Ptk
wilai infirmasi punting ) - [
Stemming

Banya oraeg bidoh vang skarang

A s kata v iliki
iMenghapus kain varg memiliki —s Cinsadk

imbuthan mendadi kata dasar)

Gambar 4.5. Pencrapan iext preprocessing pada dataser ujaran kebencian nveet




Berdasarkan Gambar 4.5, dilakukan text preprocessing pada kalimat ash
menggunakan case folding, remove punctuation, slang word, stopeord removal, dan
stemming dengan tujuan agar teks lebih mudah dipahami oleh komputer dalam
melakukan klasifikasi teks.

4.4 Tokenisasi

Tokenisasi adalah proses mengubah sctiap kata dalam kalimat menjadi angka

pntuk  membantu  komputer memahami dan memproses informasi.  Contoh

mformasi ujaran kebeneian dapat dilihat pada Gambar 4.6,

di sant semun cowok berusaha melacak perhatian gue,
log lanias remehkan perhatinn v goe kasih khusus ke
clo. basic clo cowok bego | ! !* RT USER: USER
siapa vong telat ngasih tw elu?edan sarap gue bergaul
dengan cigax jifla calis samo xiapa poh hcow juga’
USER USER AKLU ITU AKU'nwinKL TAL MATAMU
SIPIT TAPT DILIAT DARI MANA ITU AKL'. |

Gambar 4.6. Contoh kalimat ujaran kebeneian

Tahap pertama dalam tokenisasi yaitu memberikan nomor unik pada masing-
masing kata berdasarkan urutan kemunculan vang discbut dengan vocabulary
building. Hasil vacabuwlary building dapat dilihat pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4, Focabulary building

Koata Taken
di 1
sant 2
ketika 0
orang 7
han:u;-ra 415!-1
4 566
sebarang 567
taps 04
bodoh 5
hapus s811

teriak 850
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Berdasarkan Tabel 4.2, vocabulary building menampilkan kata dengan
diberikan rofen unik untuk merepresentasikan urutan kemunculan kata dalam
bentuk numerik. Tokenisasi mengubah setiap kata menjadi token dan setiap foken
diberikan indeks. Hasil tokenisasi dapat dilihat pada Tabel 4.5.

Tabel 4.3, Takenisasi kata

Ealn Tolen Indeks
di 1 4
saul 2 1
ketiku 70 153
LA 71 117
J'.II.I:I;I'_l.'-EI -1':-1'4 5-2

4-‘{ .'3I!::-ﬁ 1 'I 7
sekurung 567 521
lapd O 78
bodoh ans 337
hupus 5811 i
fertak SRS T

Berdasarkan Tabel 4.3, dapat dilihat nilai tokenisasi dari masing-masing kata.
Tokenisasi dilakukan dengan mengubah kata menjadi foken dengan indeks yang
ditentukan berdasarkan frekuensi kemunculan dalam data. Kata yang lebih sering
muncul mendapat indeks lebih keeil. Proses im membantu model memahami dan
memproses teks secara lebih efisien.

Contoh 1. Tokenisasi
Dnberikan suatu fapud teks kalimat vang terdin dari 6 kata, yaitu.
“hanya orang bodoh sekarang teriak hapus™
Kalimat diatas dibagi antar kata dan setiap kata diubah menjadi angka. Berdasarkan

Tabel 4.2, hasil tokenisasi vaitu,



“hanya":52 “orang™: 117 “bodoh™:337 “sckarang™:821 “teriak™:7 “hapus":66
Hasil proses tokenisasi dilanjutkan dengan proses padding sequences.
4.5 Pad Sequence

Fad sequence adalah proses yang bertujuan untuk menyamakan panjang sctiap
kalimat dalam suat daiaser karena setiap kata vang telah diubah dalam bentuk
angka memiliki panjang vang bervariasi, Padding dilakukan dengan menambahkan
nilai (} pada setiap kalimat dengan panjang kata maksimum yang telah ditentukan.
Pada penchitian ini, digunaksn panjang kata maksumum vaitu 40. Proses padding

sequence pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 4.7.

{hanya:52, orang: 117, bodoh:337, sckarang:821, tcriak: 7,
huhapushar;fif ]

¥

Pad Sequence

| .I
[0, 0,0, 0,0,0,0,0,
(52, 117,337,821, 7, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,
[ Sequonce 66| + 0,0, 0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0)

A

Hasil
[32. 117,337,821, 7,66, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0,00,0,0,
0,00, 0,0, 0,0,0,0,0 00,0 0]

Gambar 4.7, Penerapan pad sequence
Berdasarkan Gambar 4.7, proses pad  seguence dimulai  dengan
menggunakan nilai indeks dari setiap token hasil dari proses tokenisasi. Tahap
selanjutnya yaitu menambahkan indeks nol setelah indeks dari token-token yang
ada. Dalam hal ini, panjang padding yang digunakan adalah 40, schingga

ditambahkan indeks nol sebanvak 34,
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4.6 Kombinasi Arsitektur LSTM dan Transformer
Setelah melewatl tahap preprocessing dan augmentasi data, tabhap selanjuinya
adalah penerapan kombinasi arsitektur LSTM dan Transformer menggunakan

bahasa pemrogaman Phyion. Kombinasi arsitcktur LSTM dan Transfoermer dapat

dilihat pada Gambar 4_8.

=t A=
I
Trgnut (T} M 1I- - -I - A (lasgua
. !
1
1

LETH Lirver [ fornes oy
. Frisleeddding {577 Ml 2ation . [t fanver
- LETM - Fesed Foarwruaid . Thspmst
- Wt s & rimiton E.‘hnul 13l ming | Serltemay

Ciambar 4.8. Kombinasi arsitektur LSTM dan Transformer

Arsitcktur LSTM terdin dan tiga laver yaitu embedding laver, LSTM layer. dan
dropawt laver. Setelah dilakukan perhitungan menggunakan arsitekiur LETM,
selanjuinya dilakukan perhitungan menggunakan arsitektur Transformer, Arsitektur
Transformer dimulai dan self attention, multi-head aitention, normalitaiion layer,
dan feed forward laver dalam menangkap hubungan antar kata pada data. Data yang
telah diproses menggunakan arsitektur Transformer kemudian dioptimalkan
menggunakan average pooling, fungsi aktvasi, dan foss funciion. Penjelasan
langkah-langkah pada kombinarsitektur LSTM dan Transformer yakni sebagai
berikut:

l. Mengubah kata-kata yang diperoleh dari proses pad sequence menjadi

bentuk eniry matriks yang dilakukan pada tabhap embedding laver
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2. Menerapkan LSTM laver dengan input nilai yang diperoleh dan proses
embedding laver menggunakan tiga gate, gaie, yaitu forgot gate, input gate,
dan owiput gaie.

3. Matriks imput arsitcktur Transformer adalah matnks hidden layer Hy dan
pemroscsan arsitcktur LSTM vang akan diproscs pada lapisan self attention.

4. Hasil self anention akan diproses pada muwlti-head atention,

(=]

. Hasil mudti head attenion dinormalkan menggunakan normalization layer:
f. Selanjutnya hasil normalisasi diproses pada tahap feed forward laver
7. Sciclah tahap feed forwand laver, sclanjuinya dilakukan Average Pooling.
B. Menentukan nilai loss function,
9. Mclakukan adam optimizer:
4.7 Operasi Manual Kombinasi Arsitektur LSTM dan Transformer
Perhitungan manual pada kembinas: arsiektur LSTM dan Trasnsformer serla
parameter-parameter vang digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Embedding Layver
Berdasarkan Gambar 2.3, embedding layer merupakan faver untuk mengubah
data dalam bentuk teks menjadi erfry matriks, Proses perhitungan embedding laver
menggunakan Persamaan (2. 10},
Contoh 2. Embediding Layer
Misalkan diberi suatu fapud kata k vang telah diberikan indeks dan terdapat satu
matriks W dengan tiap endry acak berukuran 6 x 6 dimana jumlah bans pada

matriks B menyesuaikan dengan jumlah fngn kata,
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k
= |hanya":52, "orang ":117, "bodoh":337, "sckarang™ 821, "teriak™:7, "hapus":66|

1.3 =23 09 15 3 21
06 1.7 -24 2 08 08

2 1.1 03 26 =07 19
19 21 —-16 09 29 24
o8 -21 15 27 19 07
23 18 2 06 —14 0.2

W =

Kemudian dilakukan proscs one fot encoding, yaknl mengubah kata yang telah
diberikan indeks menjadi sekumpulan angka 0 dan 1 sesuai dengan besaran indeks
dari sctiap kata. Indcks dan sctiap kata divrutkn dan yang terkecil ke yang terbesar
schingga berdasarkan k, dikethaui bahwa “teriak” urutan pertama, “cuma” urutan
kedua, “bubar™ urutan ketiga, “manusia™ urutan keempat, “otak™ wrutan kelima,
dan"dungu™ vratan keenam. Pada tahap ore hot encoding, panjang kata E yang
digunakan sebesar 6 karena dalam kalimat terdapat 6 token.

E,=k("hanya) =[0 1 0 0 0 o]

E; = .FT:I["m'nng"]I =0 0 0 1 0 0

Ey =k("bodoh™) =[0 0 0 0 1 0]

E, = k("sekarang”) =[0 0 0 0 o0 1]

Es=k("teriak)=[1 0 0 0 0 0]

E.=k("hapus) =[0 0 1 0 0 0]
Setelah masing-masing roken diubah kedalam bentuk one hot encoding, dilakukan
perkalian terhadap bobot matriks W. Proses perkalian terhadap matriks bobot
menggunakan Persamaan (2.10).

.H[ = H[w .I = 1-2-314':5!6



Untuk kata “hanya™

X =EW
12
0,6
2
0.8
2.3

=[oe 1,7 -24 2 038

Untuk kata “orang™

Xy = E;W
1,3
0,6
2
0,8
2.3

=[19 21 -16 09 29

Untuk kata “bodoh™

X_-; = ng
1,3
0,6
2

XK=[0 0 0 €0 1 0]19
0.8
23

=[08 -21 15 27 19 07]

Untuk kata "H::Ir.ar.;lng""

J'irq. = hw

=23
17
1,1
2.1

Ly
1.8

0,8]

L3
1,7

1,1
2,1

~2.1

1.8

2.4]

—23
1,7
1,1
2.1

~21
1,8

0,9
24
0,3
-1,6
1.5

0,9
3
0.3
16

L5

0.9
—2.4
0.3
st
|
2

1.5

2,6
09
2,7
0.6

0.8
-0,7
2.5
1.9
-14

0.8
=0,7
2,9
1.9

»

~1,4

0.8
-~0.7

2,9

1,9
-14

2,1
0.8
19
24
0.7
0,2

2.1
0,8
19
2.4
0,7
0,2

2.1
0,8
19
2.4
07
0,2
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13 —23 09 15 3 21
06 17 —-24 2 08 08

- 2 11 03 26 —07 19
Xa=[0 0 0 0 0 1llyg 27 76 09 20 24
08 -21 15 27 19 07

23 18 2 06 -14 02

=23 18 2 06 -14 02
Untuk kata “terak™
Xo=E-W

13 -23 09 15 3 21

06 17 -24 2 08 08

~ 2 11 03 26 —07 19
¥s=11 000 0 0145 57 _16 09 29 24
08 —21 15 27 19 07

23 18 2 06 -14 02

={13 =23 09 15 3 21|
Untuk kata “hapus”

13 =23 68 185 3 %f
06 17 -24 2 08 08
2 11 03 26 -07 19
19 21 -16 089 29 24
08 -21 15 27 19 07
23 18 2 06 —-14 02

Xe=[0 0 1 ¢ 0 0]

=[2 1,1 03 26 -07 19
Selanjutnya, dilakukan penggabungan entri-entri matriks Xy, X5, X3, Xg. X, dan X
sehingea diperoleh matriksukuran 6 % 6. Proses penggabungan entri-entri matnks

X1, X5, X3, X4, X, dan X adalah sebagai berikut:
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06 1,7 -24 20 08 08
19 21 -16 09 29 2.4
08 -21 15 27 1.9 4F
2,3 .8 20 06 -—-14 02
13 -23 09 15 30 2,1
20 11 03 26 0.7 1,92
2. LSTM Layer
Proscs pada LSTM Jgver dilakukan menggunakan Persamaan (2.10),
Persamaan (2.11), Persamaan (2.12), Persamaan (2.13), Persamaan (2.14),
Persamaan (2.15).
Contoh 3. LSTM faper
Misalkan diambil sebuah matriks X enam entri di setiap masing-masing kolom

schagai input waktu ke-1, ke-2, ke-3, ke-4, ke-5, dan ke-6 vang diinisialisasi schaga

fh X.. fg.f.i.fg. dan J?;, schaga benkut:

0,6 1,7 g 2 0,8 0,8

1,9 2,1 —16 0,9 2,9 2.4
o8 _|-2a |15 - |22 |19 _lo7
Xy = 23 Ky = 1,8 My = 2 Ky = 0,6 K = -1.4 Ks = 0,2
1,3 —23 0,9 1,5 3 1

2 1,1 0.3 2.6 —0,7 1,9

Setelah mendapatkan nilai input £,, X,. X5, £,. Xz, dan £, melakukan perhitungan

dengan langkah-langkah sebagai berikut,

a,  Melakukan perhitungan ousput forget gate Fy menggunakan Persamaan (2.10).
Untuk menghitung hasil F,, ditentukan matriks bobot untuk masing-masing
state, vaknl Wip sebagai matriks bobot imput state dan Wy sebagai matriks
bobot hidden state. Nilai untuk setiap entri matriks Wyp dan Wyp dibangkitkan
secara acak oleh komputer dimana jumlah kolom pada matnks bobot

disesuaikan dengan jumlah baris dari matriks input, seperti dibawah ini:
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-1 0 0 1 —1 D
0 -1 0 1 0 0
g T <1 9 0
Wer=11 0 1 o0 -1 1
1 0 0 0 1 0
L0 0 0 1 1 -1
- 0 1 ] 0 -1 107
-1 0 ] 0 ] 1
e L B o=1 8 B 1
EF=1l'p 0 1 0 1 0
N0 0 1 o 0
L1 1 o 1 o o

Kemudian, ditentukan bias By dengan nilai scluruh entrinya dimnisialisasi 0,1
scbagal benkut:
0,1
0.1
I [
0,1
0.1
0,1
Jika t=1, maka H, ;=H, dan C;_, =0, schingga H; dan

diinisialisasikan sebagai matriks nol karena tidak terdapat langkah yang terjadi

pada waktu ke-0, yakni:

Hy = dan g =

Lo e e B e I e O e
SooDo oo o

Setelah itu hitung eufput pada forgot gate menggunakan Persamaan (2.10).

o= sigmoid{Wee £ + Wop -y + B
1 0 0 -1 Dyppike 1 0 0 -1 Oy (M
LU I T S| S 111 O N Y Y /A O | ] (L1
R 001 -1 -1 offes 1 o 1 0 o 1faf, |01
sy oy oy p o aflmft e e 1 0 1 affe)t e
1 0 o0 0 1 offus noo o 1 o offef [oa
0 0 0 1 1 =ills 1 1 0 1 o ool log
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16 0 0.1
LIRS n iK1
=z o], fea
= sigmoid 21 + n + 0.1
1.9 0 i1
II'-. 0.3 0 1

1.7

0.5

= rigmnnid ~hl

] .2

e

o4 I

Setiap enfry matriks disubstimusikan ke dalam fungsi aktivasi sigmeid
0.4.

i 1 1 I
1+esz 1+e 00 1t+e 7 1183

by, = sigmoid(f,,) =

= 0,846

1 1 1
1 + g—fn i 1 4 g=t0s} | 4 g~ 0.5 £ 1,607

boy = sigmoid(fz,) =

0,622

= . 1 l 1 1
by, = sigmoid(fy,) = 1 +eFr 1te-1D 14gll 4,004

Il

0,250

g 1 1 1 1
by = sigmoid(fyy) = T = S = T3 e 2 T 1111

=09

1 _ 1 k1
14+e s 142 1462 1135

.551 = Siﬂmﬂidt&lj =

= 0,881

1 1 1 1
141 1404 14704 {457

bsy = sigmoid(fs,) =

= 0,599
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Setelah setiap eniry diterapkan kedalam fungsi aktivasi sigmeid, diperoleh

hasil sebagal berikut:

0,846
0,622
_|o.250
0,9
0,881
0,599

Lakukan perhitungan yang sama untuk menghitung forgor gaie (Fy) untuk

t = 1,2,3,4,5,6 sehingga diperoleh hasil sebagai berikut.

0,997 0,231 0,769 0,029 0,269
0,450 0,976 0,450 0,015 0,109
po_|0924) o _l0007| . 10,091) . _|0924f . _ 0832
2= 10,957 T |loasz "t T o997 T |n,2zee | e T (0,802
0,379 0,198 0,973 0,980 0,953
0,690 0,870 0,130 0,354 0,168

Menghitung ontput untuk imprt gade I, menggunakan Persamaan (2.11). Untuk
menghitung hasil I, ditentukan matriks bobot untuk masing-masing stare,
vakni Wy, sebagai matriks bobot inper state dan Wy, sebagai matriks bobot
fridden stare Nilai untuk setiap entri matriks Wy, dan Wy, dibangkitkan secara
acak oleh komputer dengan jumlah kolom yang sama dengan jumlah bans pada

matriks inpuy, seperti dibawah ini:

rg =1 & 0 1t o

0o 0 1 -1 0 0

|11 o 0 1 0 0
Wy = 0 1 0 0 -1 o0
0o 0 -1 0 0 -1

1 =1 0 0 0 0

0 1 0 1 0o n

|1 0 n -1 i 1 1]
Wiy = -1 0 0 0 0 1
g 0 0 -1 0 1

6 0 1 0 -1 0




Kemudian, ditentukan bias 8,, Hy. dan € vang telah diinisialisasi sebelumnya.

Setelah itu, hitung eupur pada input gate I, menggunakan Persamaan (2.11).

o= wigmoid(We, £ + W, 82 + 00
T =1 0 a0 1 imla 1T =1 b B 6 0o
¢ 0 1 -1 a alf1e o 1 o 1 o afjo] 01
1 ¢ o 1 a alloa 0 0 =1 o 1 allo], jo1
e | R SR S | P il S S S | P
-1 0 0 a o s 0 o o -1 )0 Joi
0 0 -1 0 a -ulz 0 a0 1 b o-=1 ol dpa
057 rn L1
15 0 0.1
I— N ] 5
= Flgmot 0 0 ﬂ_,'l.
14 1 i ]

2zl od log
—1.4
3
07
15
L- 2.7

= sigmoid

Setiap entry matriks tersebut didistribusikan ke dalam fungsi aktivasi sigmaoid
ldengan proses yang sama seperti langkah (a). Setelah setiap entn diterapkan
kedalam fungsi aktivasi sigmaid, diperoleh hasil sebagai berikut:

378
0,198
0,053
0,668
0,818
0,063

Ii=

Lakukan perhitungan yang sama untuk menghitung input gaie (1) untuk

t = 1,2,3,4,5,6 sehingga diperoleh hasil sebagai berikut,

0,013 0,931 DEEE 0,55 0,45
0,022 0,401 0,968 0,646
_[0973| , _|0426 0, 95? 1. —|0378| , _|o7s0

2= 0,989 ("' = |0,083|" " = |0a78|""s =| 05 |’ = 0,509
0,378 0,937 0,668 0,198 0,769
0,750 0,168 0,005 0,25 0,076
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c.  Menghitung owped C; untuk membuat sam kandidat dengan nilai baru yang
akan ditambahkan ke dalam cell state €; menggunakan Persamaan (2.12).
Untuk menghitung hasil £y, ditentukan terlebih dahulo matriks bobot untuk
masing-masing sfafe, vakni Wy sebagai matriks bobot inpud state dan
Wy schagal matniks bobot Aidden state. Nilai untuk sctiap onin matriks
Wyedan Wypdibangkitkan sceara acak olch komputer dimana jumlah

kolomnya sama dengan jumlah bans pada matriks input.

0 0 -1 0 1 0
0 1 0O 0 -1 0

. I®» 8 3 & §. =1
Wee =1 1 0 0 0 o0 -1
0 -1 o 1 0 0

L1 o0 o0 -1 o ol

-0 1 0 =1 0 o

0 <1 0 o 1 0

1o o0 -1 1 0o o
Wue=1_1 0o o0 o 01
1 0 1 0 0 0

Lo 0 0 -1 1 o

Kemudian, ditentukan bias B:, Hy, dan ; vang telah domisiahisas

sebelumnya. Setelah itu, hitung swipur €, menggunakan Persamaan (2.12).

&, = tomh(Wee Xy + Wyp Hy_y + Bp)

no0 -1 0 1 0.6 0 L & -1 0 oy 0.1
01 a9 0 -1 djf1Le 0 -1 o 0o 1 oo gi
o0 1 0 0 -iljos g o -1 1 0o oflo .
=ty 5 g o o -1llz3|Tl-1 e o o o 1flo)t|or
0 -1 o 1 o o3 1 o 1 0o o ofle] foi
i 0 a -1 0 z a o o -t 1 ol o

r 0.5 oo

“.I'E' D l:lrl

-1.2| |o| |01

= tanxh —].-I+EI+U.I

a4 | (0] |0t

[ —1,7 od o L




B2

0,4
nr
11
1.3
05
-1,6

- tamh|

Setiap enfry matriks tersebut disubstitusikan ke dalam fungsi aktivasi fanh.
”ik&tdl'ﬂli S]_! = ﬂ,ﬁ1 l‘j‘z:l = E]_,:'r:_ 'IF_:‘31 = _IIEl.]:_ 'If{_]_ = _.1_,3._ 651 = “|51 dﬂ.ﬁ
Cer = —1.6.

Eﬁ. _ Eﬁ‘ . Eﬁ.ﬁ — ghh 1,273
gl 4 pliy g6 4 g6~ 2 371

Iy = tanhl 0 = = 0,537

plar _ b pl? _ o007 g

ela 4 pfuy ~ g0 4+ 07~ 281

521 = lﬂ[lh{fgl] =

plos — plar  a=Ll_a=11l 3579

hj]' = tﬂnh{ﬁjl} = Elﬁ.':n + Eﬁ:” = E'l.-l + @ =1,1 = 3.33? T _n-'ﬂ
gl — gl @13 _o~13  _3397
s = tanh(Cyy) = I el R el T YT R
TR, W e T e il e T
gy =M Ug1f = pley 4 plsy — @05 4 05— 2255 o
. gl — gln  g=16 _ =16  _4751
lEi[:'j_ = tﬂllh(cﬁi} = E'f“ 3 E'L-:E] T e=l6 4 g=16 5,155 = =0,922

Setelah setiap entry diterapkan kedalam fungsi aktivasi ranh, diperoleh hasil

0,537
0,604
. | -os
L1=1_pg62

autput (0, sehagai berikut:

0,462
-0,922

Lakukan perhitungan vang sama untuk menghitung owrpud () untuk

t = 1,2,3,4.5,6 sehingga diperoleh hasil sebagai berikut,



F —0,996

=

-0,1 7

0,604
—0,197

0,834
0
0,991
0,922
-1

'Eg:,=

—0,462
— 0,984
0,885 -
—0,987|" Co=
0,999
i

0,905
0,380
. | -08
Ce =|_p,762
—0,970

(), ]

0.604

&3

- =08
—0,462

0,197
0462
—0,197
L 0,905

Menghitung matnks eufpui untuk cell state baru O, untuk memperbarui matnks

cell state lama C; dengan menggunakan Persamaan (2.13). Hasil perhitungan

cell state bar sehagai berikut:

O=ROG+LO0

08467 oy [0.378] T 0,537
0622| ol lo198| | o604
0250| _ [o|  |0.953 0,8
09 |© ol losss|® |-0862
oga1| o] [osis| | 0462

o599 Lol lopeal [-o092z

(0,846)(0)] [ (0.378)(0,537) T
0,622)0)| | (0,198)(0,604)
0.250)(0)| , | (0.953)(-08)
©09)(0) |* |(0.668)(~0862)
asn0] | o818)0.462)

0,599y  L(0.063)(—0922).

(0 {ﬂazﬂaj

0 0,12

ol , |-0.763

o|* [-0576

0 0,378

0 —0,058



(0,203)
0,12

—0,763

-0.576

0,378

—0,058
Menghitung owiput untuk oniput gate (0 menggunakan Persamaan (2.14).
Untuk menghitung hasil O, ditentukan matniks bobot unfuk masing-masing
state, yvakni Wy, scbagal matriks bobot input siate dan Wy, scbagal matriks
bobot fidden state. Nilai untuk scliap cntn matriks Wy, dan Wy, dibangkitkan

sceara acak olch komputer, seperti berikut:

Bl 0 =1 ] 1 0

0 1 Ll =1 ]

s B T 8 i i
Wro = 1 0 0 ] ] =1
0 -1 0 1 0 ]

S 0 0 -1 0 0

- [ 1 0o -1 0 Ly

0 -1 0 1 0

o 0o -1 1 0o o
Wyo = -1 0 0 0 1
1 0 1 0 0 0

L (] 0 -1 1 IR

Kemudian, ditentukan bias 0,, H;, dan ; yang telah diinisialisasi sebelumnya.

Setelah itu, hitung owtpit 0 menggunakan Persamaan (2.14).

|:|'_. — Slg.lﬂ.ﬂld [“f'f“ .?] + lH-‘II'"-J HI-] + E.l_;_:'
P | | Sl | 1,6 B 1 0 -1 g ¢ 0,1
0 1 0 0o -1 o|[lw 0 -1 4 4 1 offje] |01
Ao o 1 o o —1||os p oo -1 1 a offe] |0
= sgmolll g g g oo op o—dflzalT|-1 o0 o e o 1]lo]t|es
0 -1 a4 1 o n|llhz t o 1 4 g ooffe] |oi
S R 2 lo o o0 -1 1 ol log
0,931
01,196
{1,690
B [
0,690

1 1E2
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Lakukan perhitungan vang sama untuk menghitung e gate (0 ) untuk & =

1,2,3,4,5,6 schingga diperolch hasil sebagal benkut.

0,98 0,020 0, 953 0,978 0,964

0,022 0,401 0,968 0,646

o, = [0971f o _|0354 u?rﬂ _|oo27|  _Jo47s
2= g9 |95 =|o,238|"" = [0,729]' % = 0925 "% = |0917
0,020 0,968 0,401 0,909 0,802

0,982 0,646 0,119 0,039 0,401

Menghitung owipui dar hidden siate He dimana ¢ = 1,2,3,4,5,6 menggunakan

Persamaan (2.15). Hasil perhitungan owipur untuk hidden siate H, adalah

sebagai berikut:

H; = 0y @ tanh(C,)

Untuk memperoleh hasil dari ranh{C,) dilakukan perhitungan tiap entri €

menggunakan fungsi aktivasi tanh dengan proses yang sama scpertl langkah
0,2

0,119

0,643

=0,520)

0,361
—0,058

{c) sehingga diperoleh tanh((,) =

H]. = f}l E} fﬂﬂh{fl]

0,931 02 -
0,196| | 0,119
_|o.s90| _|-0643
=n,892|®|-0,520]
0,690 | 0,361
0,832] l-o0,058]
(0,931)(0,2)
{(0,196)(0,119)

{0,690)(—0,643)
{0,892)(—0,520)
(0,690)(0,361)
{0,832)(—0,058).




0,186

0,023
_|—0,443
~|—0,464

0,249
—0,048

GG

Lakukan perhitungan yang sama untuk menghitung fidden state (H; ) untuk

t =1,2,34,56 schingga diperolch hasil schagai berikut.

—0,0015 — 0,008 —, 406
0 —0,151 —(,354
—0,727 _| 0,128 _1 0141
H:=| o482 |+ =| —0,02 |"#+ =|-0,126/
—0,001 0,71 —0,053
0 —0,107 0,001
0,419 0,373
0 0,155
0,01 —0,255
fs =1 0,308 |"He = | _p392
-0,177 —0,507
L 0,009 L 0,018
Schingga diperoleh matnks H, sebagai berikut,
0,186 -0,001 -0,008 -0466 0419 0373
0,024 0 -0,151 -0,354 0 0,155
5. = —0,443 0,727 0128 0,141 0,010 -0,255
£71-0464 0482 —-0020 -0,126 0398 -0,392
0,249 -0,001 0710 -0,053 -0177 -0,507
—0,048 U] -0,107 0,001 0,009 0,018

3. Self Autention

Proses pada self aftention dilakukan menggunakan Persamaan (2.5), Persamaan

(2.6), Persamaan (2.7), dan Persamaan (2.8).

Contoh 4. Self Aitention

Ambil matriks H; sebagai 6 inpuwé matriks bans pada proses self aitention yang

disimpan pada matriks Z; denganmlaii = 1,2, 3,4, 5, 6, sebagai berikut.
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Zy=[0,186 =0,001 -0,008 -0466 0419 0,373]

Z,=[0024 0 -0,151 -0354 0 0,155]

Zy=|-0443 -0,727 0,128 0141 001 -0,255]

Zy=|-0464 0482 -0,02 -0,126 0,398 -—0,392]

Z;=[0249 -0,001 0,71 -0053 -0,177 -0,507]

Z,=|-0048 0 -0,107 0,001 0,009 0,018

Kemudian menginisiasi matrks bobot untuk mercprescntasikan inpur scbhagail key
(K, guery (0;), dan value (). Pada contoh ini, matriks bobot memiliki ukuran

matriks bobot & X 6. Matriks bobot untuk kev (W ). guery (W), dan valie (W)

dibangkitkan sceara acak olch komputer sebagal benkut,

1 0 0 -1 0 0

01 0 0 0 -1

o o0 1 0o o
"«=lo -1 0 1 0o o
-1 0 0 0 1 0

Lo 0 -1 0 0 1L
D1 1 0 0 o

-1 0 0o 0 0 1

0 -1 0 1 @ 0
We=l1 0 -1 o 1 o
0 0 0 1 0 -1

L0 0 0 0 1 o

=1 =1 =1 =1 =1 =1

-1 -1 -1 0 0 0

1 1 1 -1 o o

v =10 1 0 0 o o
£ 0 0 0 =1 =1

bt =17 2 sl sl <1

Selanjutnya menghitung nilal masing-masing bobot untuk menjadi key (K;), query

{Q;). dan value (V;) menggunakan dengan Persamaan (2.5), Persamaan (2.6), dan



Persamaan (2.7). Hal i dilakukan dengan cara melakukan perkalian masing-
masing inpui dengan matriks bobot.

Perkalian inpeed dengan matriks bobot menjadi key (K)

it = W
1 a0 0 -1 il i
0 1 n il g -1
“ . ] i 1 1] 0 1
= [D,186 0,001 0,008 0466 0,419 0373) 0 -1 0 1 i I
1 0 0 0 1 [}
] n =1 ] 1] 1
= |=02EE DAaE —03E1 —(a52 D427 DET]
By = Wy
1 1 n -1 0 i}
L] 1 0 0 i =1
. . = L} 0 1 I i =1
[ 0 —0151 =045 0 1L,155) o -1 0 1 0 0
-1 11 1] 1 0
0 ] 1 1] il 1
= [0024 0355 0,330 0,378 0151 0431]
K = LW
1 o o 1 ] i
1] 1 ] 1] 0 1
: o ) . i ] 1 0 0 1
= [-0443 0727 0,128 0,141 00l 0,255] o 1 0 1 0 o
-1 L1 I R | 1 0
[ | e | 0o ] 1
= |-0453 0867 0383 0584 —0,110 0,255
K, = ZW
1 n n -1 I i
0 1 ] 0 o -1
e i . 3 0 0 1 0 0 -1
|—-0464 0482 00 0126 0,398 0.392) 3 -1 D 1 0 0
-1 oo 0 1 1]
o 0 -1 0 ] 1
= |-0862 0,608 0372 0338 0418 02ZEF
ﬁ'—. - E.";H-"'ﬁ
1 h o -1 1] 0
i 1 ] 0 |
" o oo cosad B L 1 0 8§ 24
= [0,2449 0gHT 071 LRI ] 0177 0,507 | no—1 0 . 0 0
=] 0 i] 0 1 1]
o 0 -1 0 l 1

= D426 0057 L36Y 0302 0837 0.434]



By = 2 W
1 ] o -1 i il
0 1 noo o0 -1
i - LH I 1 L o -1
= [-0048 0 -0107 0001 0,009 0018 D -1 o 1 4 4
-1 0 ] 1] 1 i
[}] | 1] 0 1

= |-005H 0= 0001 —0217 049 117 —D266R]

Sctelah didapatkan matnks K; sclanjuinya menggabungkan matnks K; schingga
diperoleh matrnks kev (K) sebagai berikut

0233 0465 -0381 -0652 0427 0374
0,024 0355 0330 -0378 0151 0481
_|-0453 —0867 0383 0584 —0118 0,255
“l-0862 0608 0372 0338 0418 0,289
0426 0,051 1367 —0302 —0887 0,434
—0,058 —0,001 —0217 0,049 0117 —0,266

K

Perkalian inpud dengan matriks bobot menjadi guery (@)

g = HWy
¢ 1 1 8 o
-1 a0 o o n 1
- ¢ -1 0 1 o ©
(D186 -0.001 -0.008 -0466 0419 03731 . ~, -~ o |
0 0 0o 1 p -1
bpoooooo0 1
= [-0465 0,194 0652 0411 0373 —0421]
& = EI:el"l"ln;.l
0 1 1 0 0
-1 0 0 o4 0o 1
- = 3 i 0 -1 n 1 g 0
(D024 0 -0151 -035¢ 0 OIS51) | ", ;o ] o
0 0 0 1 0 -1
00D 0 1 o
= [-0355 0,174 0378 -0,151 0155 0]
@J, 5 :’::Prru
¢ 1 1 0 0 o
-1 0 0 0 0 1
¢ -1 0 1 o0 o0
= [-0443 0727 0128 0141 001 -03SEN L o L o g
¢ 0 0 1 0 -1
¢ 0 0 0 1 0

- [nB&T —-0571 —0584 0,137 —0255 —0,71a]
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{?‘ - ;'?1.|'Jl'r|;|
0 1 1 0 l 0
-1 I I ] i 1
: i b _ | n -1 1 | i 0
= [-0464 0,482 00z 0126 0398 0.392] i B =] 0 : 3
0 o i 1 0 -1
1] I 11 I 1 0
- |—0&nH  —0444  —03R8 0479 —0 492 10,044
2. = EWy
I 1 1 0 1] 0
1 o ] 0 il 1
_ omem _gm o (S T 0
[0,249 LW 171 Dad DA77 1,507 1 0 =1 0 i
L} o ] 1 n -1
L o 1 i} 1 il
= |_—l|,ﬂ5'| =(LART DA 0532 =507 |],'|TI"|J
& = Wy
L] 1 1 i ] i
-1 1 L] il i 1
; i 1 0 1 il il
|—0LiE 0 0107 000l 000% O0LE 8 —i a 1 a
I 1 1 0 1
1 ] 1] 1 i3

= [D001 0059 —0049 —D00%H 0018 —0,004]

Setelah didapatkan matriks (};, selanjutnya menggabungkan matriks @; sehingga

diperoleh matriks guery () sebagai berikut.

—0.465 0,194 0652 0411 0373 -0421
~-0,355 0,174 0378 -0,151 0155 O

0,867 —0571 -—0584 0,137 —0255 —0,736
U=|_peo8 —0444 —0338 0379 —0392 0,084
0,051 —0461 0302 0532 -0507 0,176
[ 0,001 0059 -0,049 -0098 0,018 -0,009

Perkalian input dengan matriks bobot menjadi valie (1)

o= LW

-1 -1 -1 -1 a1 -1
=1 =1 =i a o o
1 1 1 =i a o
o1 0o 0 o o
1 0 0o 0o -1 -1
- -1 -1 -1 -1 -1

= [01%6 —-0,001 —0,008 —0468 0410 0373

= [0599 1031 -0,093 —0,551 -—0378 —(.4974]



V, = W
L oo S
1 -1 -1
- T 1 1 1 -1
= (o024 0 -0151 -0354 0 0455l 5 1 4 g
1 0 I ]
1T =1 =1 =1
- |-0019 —006H4 —0233 0028 0179 0,179
1"3 = .Eg“'ry
1 -1
-1 =1
= [—iLA4d —0,727 0,120 0,141 1,01 —10,255] é i
1 I
-1 =1
= [L052 1693 0666 O57L 0609 0604]
A 2 Wy
1 -1
¥ Cisg
= [-0464 D482 —002 —0126 0398 —0,397] |1] }
1 0
1 -1
- |_—[|,ﬂ3'| 0228 =057 0HFS 0457 ﬂ,"lﬁ?’]
Fg = .E";l-'l-’.,-
-1 -1
-1 -1
- [0249 —0001 D71 —0053 —D177 —0507] [1j {
10
T
= [-0223 0917 1468 -0451 0436 0.436]
v, = ZWp
VI
-] i=f o
- [-0048 D —-0107 0001 D009 0.018] 11? 1 LIJ
1 0 0
o
= [-0031 —-0077 -0174 0137 002 002

=1
0
0
1]
-1
-1

—1
-1
1
i1
]
1

=1
]
-1
n
]
-1

-1
]
1
1

1
]
-1

1

-1
1]

1]

=y
-1
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Setelah didapatkan matriks Vi, selanjutnva menggabungkan matriks V; sehingga

diperoleh matriks value (V) sebagai berikut.



0,599
—0,019
1,052
—0,031
—0,223
—0,031

V=

~1,031
—0,684
1,693
0,228
0,917
—0,077

—0,193
—0,283
0,666
—0,574
1,468
-0,174

—0,551
—0,028
0,571
0,875
—0,451
0,137

—0,978
—0,179
0,689
0,457
1,436
0,020

7l

—0,978
—0,179
0,689
0,457
0,436
0,020

Menghitung atiention score, dimana giention score digunakan untuk menentukan

kata mana yang memiliki nilai atau skor yang lebih berat, atfention seore (A) untuk

dihitung menggunakan Persamaan (2.8). Sebelum melakukan perhitungan artention

seare (A), matriks K akan di transpose sebagai berikut.

0233
0,024
|-04s53
K=|_pge2
0,426
—0.058

0,233
0,465
~0,381
—0,652
0,427
0,374

KT =

0465
0,355
—0,867
{0,608
0,051
—0,001

0,024
0,355
—0,330
-0,378
0,151
0,481

—0,381
0,330
0,383
0,372
1,367

—0,217

—0,453
—0,867
0,383
0,584
—0,118
0,255

—0,652
—0,378
0,584
0,338
—0,302
0,049

—0,862
0,608
0,372
0,338
0,418
0,289

0,427
0,151
—0,118
0418
—0,387
0,117

0,426
0,051
1,367

—0,302

—0,887
0,434

Setelah menentukan matriks K selanjuinya  menentukan

0,374
0,481
0,255
0,2g9
0,434
—=0,266

~0,058
~0,001
—0,217
0,049
0,117
—0,266

daffenfion  score

menggunakan dimensi d=6. Atention score A; dihitung menggunakan Persamaan

(2.8). Tahapan menghitung mlm atteniion score A; sebaga berikut,

a. Menggunakan Persamaan (2.11) untuk menghitung nilai attention score A;.

1

A; = EEQIKT}

-
sl -

[-0,465 0,194 0,652 0411

0,373

—0,421]

—0,233
0,465
—0,381
—0,652
0,427
0,374



—(,036 0,001

FE!

0,146 —0,047 0,298]

b. Menerapkan fungsi aktivasi softmax [s{a);] pada sctiap elemen matriks 4,

yvang telah diperoleh pada langkah sebelumnya, sebagai berikut

Iyiketabui 4; = [—0,14

'y

ERTREY|

L3
51012)

L3
51131

§t:1i|

1181

S118)

softmax(u;) =

sof Lo (—0,14)

gof Tmox (—0,036)

sof tmax(0,001)

softmax(,]146)

sofbmax(=0,047]

softmax{l, 298}

oy

Kige™

—0,036 0,001 0146 -0,047 0,298]

g—is

& =414 +e 4 1L1R + 'E--CIIJICH + -F.":I'.H'h + £ HEAES + Ell.ﬁ'ill

0,118

& [ANER]

& .14 +e Q50 + eln + gi1+h + & 007 + E.II..:I:II'I

0,153

EII'I,I'II'I'.

e—0 + =036 + ehoil + g E . o—0047 . o 0238

154

E.I].J.lE-

=014 | p—0036 | 001 | p0046 | p—0047 L 0798

0,184
g~ 0047

014 p—0036 4 a1 | p0Ite | =047 L e 038

0,152

I3L|.2‘:|I:I

014 4 p—0036 4 0001 | p0148 4 p—0047 4 o029

214

Didapatkan soffmax A4 sebagai matnks §; sebagan berikut,

% =[0,138 0,152 0,159 0,184 0,152 0,214]

¢. Menghitung nilai berbobot dilakukan dengan mengalikan setiap elemen pada

matriks 3, yang diperolch dari langkah sebelumnya dengan matriks value V;.

Berdasarkan hasil perhitungan sebelumnya, diketahui bahwa
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£ =10,138 0,152 0,159 0,184 0,152 0,214], schingga proses
perhitungannya adalah sebagai herikut:
S0V = 0,138x (06 -1,03 -0,19 -055 -098 -0,98]
0,083 -0,143 -0,027 -0,076 -0,135 -0,135]
Stz - 0,153x[-002 —068 -0,28 —003 -018 -0,.18]
= [-0,003 -0,105 -0,043 -0,004 -0,027 -0,027]
Si0aba = 0,159x[105 169 067 057 0,69 0,69]
= 0,167 0269 0,106 0,091 0,11 0,11]
LA 0,184 x [-0,03 023 —-0,57 088 046 046]
[—0,006 0,042 —-0,105 0,161 0,084 0,084]
Spesbs = 0,152x[-022 092 147 —-045 044 0,44]
[-0,034 0,139 0223 -0,068 0,066 0,066]
SieVe = 0214 x[-0,03 -008 -017 014 002 0,02]
= [-0,077 -0016 -0,037 0,029 0,004 0,004]
Melakukan penjumlahan selurubh matriks value V¥, yang sudah diberi bobot
menjadi matriks Si; 5 untuk mendapatkan ouipur matriks F; sebagai
benkut,
Py = [51[L1]V1] = [51{1,311"2] T [51[1,3]V3] " [-5'1[1,4]Vd] + [5-1[1,5;||"F5] +
[S1c16Val
P, =[0,201 0,186 0116 0,132 0,102 0,102]
d. Dilakukan perhitungan yang sama untuk menghitung matriks P; dimana { =

1,2,3,4.5,6 sehingga didapatkan hasil sebagai berikut,



P, =[0,216 0,367

P, = (0,284 0,239

P, =[0,226 0,199

P; = (0,233 0,164

P.=[0221 0,170

4. Muwlti-head Aitention

Contoh 5. Multi-head Aftention

0,218
0,197
0,152
0,106

0,153

0,115
0,083
0,116
0,117

0,088

0,135
0,076
0,094
0,068

0,072

0,135]
0,076]
0,094
0,068)

0,072]
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Hasil dari proses self afiention dilanjutkan ke proses midti-head atiention.

Scbhelum  dihitung  nilan  mwdti-head  attention,

diketahul

bobot

unluk

mulli head attention yang dibangkitkan sccara acak oleh komputer schagai

berikut,

=
I

D00 ===
=N — I — I — I

=R == e =T S =
el — I — N — N —

el el

Selanjutnya, dihitung nilai multi-head attention menggunakan concare nilai P,.

M

02001 0,186
0216 0,367
0,284 02349
226 0,199
0,233 0,164
0,221 0,170

0,132 0,071
0115 0,149
0083 0042
116 0047
0117 0,057
o0EsE 0017

5. Normalozation Layer

0,116
0,218
0,197
0,152
0,106
0,153

0387
382
0523
45
(3%
ih341

Concat(Py, Py Py, By P, P )Wy

0,132
0,115
0083
0,116
0,117
0,084

0,314
0481
0,322
0,316
0,280
0,258

0,100
0,135
076
0,094
0068
0,072

0102
0,135
0,076
0,094
0,068
0072

e S e e e |

0288 0387
0,302 0,582
0,315 0,523
0,294 0425
0,231 0,396
0,242 0,391

=
oD D2

(=10 = =

[l = = =N o =]

=T = —
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Proses pada normalization layer dilakukan menggunakan Persamaan (2.16),
Persamaan (2.17). dan Persamaan (2. 1¥).
Contoh 6, Nermalization Layer
Hasil dan proscs multi-head attention dilanjutkan ke proscs normalization layer:
Matriks M dianggap sebagai inpaf untuk normalization laver yang berukuran
6 % 6. Pertama-tama ditentukan data dalam mini batehs (d) dan jumlah dan mini
batch (L) berdasarkan vkuran matriks M yaitu 6 X 6 schingga diperolch d = 6 dan

t= 6. Dihitung rata-rata untuk sctiap pada matriks M dengan Persamaan (2.16)

Ui e
E;Lm:li,l

1
E[ELHZ + 0,115 + 0,083 4+ 0,116 + 0,117 + 0,088)

1 :
=(0,652
=(0,652)

= 0,109
nlakukan perhitungan yang sama untuk menghitung w; dimana { = 1,2,3,4.5,6
schingga didapatkan hasil sebagai berikut,
iz = 0,064 uy = 0451 uy = 0329 ug = 0,312 u; = 0,451
Setelah didapatkan nilai setiap 1y untuk § = 1,2,3,4,5,6, selanjutnya menghitung

variansi -:r_f untuk setiap mini batch pada matriks M menggunakan Persamaan

(2.17).

fi
R YCORE
=1



Fird

%{{0,1 32 —0,109)2 + (0,115 — 0,109)2 + (0,083 —
0,109)2 + (0,116 — 0,109) + (0,117 — 0,109)* +

(0,088 — 0,109)% + (0,088 — 0,109)%)

= 0,0003

ilakukan perhitungan yang sama untuk menghitung .:f dimana j = 1,2,3,4,5.6

sehingga didapatkan hasilsebagai berikut.

gy = 00017 of =0,0056 ¢f=00052 of=00081 of=00056

Dnlakukan normalisast schap data pada matriks M menggunakan Persamaan (2.18)

sehagai berikut.

'[m]'l.L — Uy
L K ]
AT
3 (m)ay — Uy
Tlz 1
\ 5t
'[m]'],i — iU
31 = I3
W8]
(Mm)ys — Uy
Ray = o2
V5]
{Tﬂ]!;,j = Uy
Hgd = T =
V51
(Mg —uy
M1 =

U

0,132 — 0,109
A 10,0003

0,115 - 0,109
40,0003

0,083 — 0,109
40,0003

0,116 — 0,109
A0,0003

0,117 — 0,109
v0,0003

0,088 — 0,109
V0,0003

0,1376

0,352

-1,476

0,449

0,474

~1,174

Dilakukan perhitungan yang sama untuk setiap entri matriks didapatkan matriks

hasil normalization laver (V) sebagai berikut.
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1,376 0163 —0,849 —0,151 —0268 —0,849
0,352 2058 1,753 2117 2116 1,753
~1476 —0524 0962 —0,101 0030 0962
0,449 —0412 —0341 —0,192 —0204 —0,341
0,474 —0160 —0,727 —0,684 —0898 —0,727
~1174 -1,126 -0,797 -0,990 —0776 —0,797

N =

6. Feed Forward Layer

Feed forward layer tordin dani tiga lapisan utama, yaitu input, hidden, dan
autpd laver: Feed forward layer dihitung menggunakan Persamaan (2.9).
Contoh 7. Feed Forward Layer
Matriks hasil rormalization layer (V) digunakan sebagai input untuk feed forward
faver, schingga diperoleh enin matnks scbagail benkut.

(1), = 1376, (n)y; =0163, (n)y;=—0849
'[1'1:'1,& = —=0,151, {“31_5 = —(0,268, ':’-’1}1,5 = —0,849

Selanjutnya komputer akan membangkitkan mlm bobot secara acak dengan 2
hidden layer seperti pada Tabel 4.4,

Tabel 4.4 Nilm bobot hidden laver dan ouwtput

Hidden Lover | Hidden Laver 2 Churpue

Bobot Nilai Bobaot Milai Biohod Milai
w4 0.21 Wy s 01,4 Was 0,34
Wya 0.33 W g 0,2 Wi 0,55
Wys 045 Wy g 0,4 Wi 0,24
Wi, 0,51 Wy 0,55 Wys 0,04
- 003 Wy . 0,01 Wi 0,99
Wia 0.49 Wy . 0,47 Wag 0,01
Wy 044 W o 035 Wy s .01
Wi .01 W 43 Wy 0,24
Wig 0,45 W o 65

Wi 0,34 Waan (h35

LORE 005 Wa g 21

W12 02 Wa s LA

13 U?- W |.'F|_:|-1



Tabel 4.4 Nilai bobot hidden layer dan owiput

Hiddden Laver | Hidelen Laver 2 Ot
Bobo Nilw Buobot Milag Bobot Ml
LT 0.3 Wa g 0,04
Wy as 033 W gz 33
Wy ug 0.12 Wl (k01
Wy 7 0.04 Wa 7 28
Wy g 005 Wa s (08
Wy g 024 W iy 022
W 0.01 W an 0,39
W 2 033 Wy aq 41
Wy 2% 057 W aa 4z
W o 004 Wa an 2
Wy a4 072 W a4 035
W25 1
W g, 001
W a7 0ny7
Wy ag 024
Wiag 07
W 0,01
Wy 023
Wz 1,011
Wiz L]

W)y (1,49
Wyas 1,011
W ae (1011

Tabel 4.4 merupakan nilai bobot dari hidden layer dan ouiput yang digunakan
pada feed forward faver. Dengan nilai bias vang digunakan sebagai berikut,
by=5 by=3 by=1
Kemudian dihitung milai ouwiput untuk hidden layver | menggunakan Persamaan
{2.9), Selanjutnya digunakan fungsi aktivasi Rel.L).
Yia = by + (wialndya) + (wia(ndyp + (wys(n)ys) + (wya(ndy,) +

(wys(n)y ) + (wy ,ﬁ{ﬂ]‘ 16)



Y11 =5+ (0,21 x 1,376) + (0,33 x 0,163) + (0,45 x —0,849) + (0,51 x
—0,151) + (0,03 x —0,268) + (0,49 x —0,849)

¥ =440

g =Relll(z,)

1 = RellU(446)

1 =446
Dilakukan perhitungan vang sama untuk menghitung A, ; untuk [ = 1,2,3,4.5,6
schingga didapatkan hasil scbhagal benkut.

=446 1,=499 r3=493 r,=428 ;=425 =489
Kemudian hasil dan Aidden layer | digunakan untuk hidden layer 2 scbaga benikut,
Zy1 = by + (wyry ) ) + (Waatig + (Waarys) + (Waarie) + (Wasrys) +

(Wz6T16)
Z;0=3+(04x446) + (0,2 x 499 + (0.4 % 4,93) + (0,55 x 4,28) +
(0,01 x 4,25) + (0,47 x 489)

2., =1245

rza = Rell(Z;,)

;3 = RelU(12,45)

21 = 12,45

Dilakukan perhitungan yang sama untuk menghitung hy; wntuk (= 1,234
schingga didapatkan hasil sebagai berikut.

rpy=1245 1,=1235 7Ty =797 r,=1244

Kemudian hasil kidden layer 2 digunakan untuk outpd dengan perhitungan berikut.
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outputy, = by + (wy,75,) + (Wyatas + (Wyatua) + (Wsa724)

outputy, = 1+ (0,34 x 12,45) + (0,55 x 12,35) + (0,24 = 7.97) + (0,04 x
12,44)

ray = 13,44

T = Relll(zy,)

3, = RelU(13.44)
ryp = 13,44
Inlakukan perhitungan yang sama untuk menghitung r3; untuk i = 1,2 sehingga
didapatkan hasil scbagai berikut.

ryq = 13,44

rys = 15,52
Schingga diperoleh matnks swtput dan feed forward layer scbagal mainks R
sehagai berikut.

1 3,44]

Ri=|icgs

Dengan langkah vang sama dilakukan perhitungan untuk mendapatkan matriks
ouiput pada baris ke-i untuk { = 1,2,3,4,5,6

20,07

14,60 _[13,52
23,45] Ry = 15.'301 R*‘[

12,43 11091
1553] By = 14,31]] Rﬁ—[

Ry = 12,46
1. Average Pooling
average pooling merupakan teknik vang digunakan untuk mengurangi jumlah

parameter untuk mengurangi everfitting.

Contoh 8. Average Pooling



a2

Average pooling dihitung menggunakan nilar dari By, R,, B3, By, Bs, dan R sebaga
inpur. Setiap entri dari matriks R; untuk { = 1,2,3,4,5,6 dihitung rata-ratanya
sehaagi berikut.
g1 =1448 g, =2176 g3=1575 g,=1457 gg=1336 g, =1168
Milai average pooling dilakukan softmax schingga menghasilkan matnks & scbagal
berikut.
0,0006
(,9950H4
0,00245
0,00075
0,00023
0,00004
8. Dense Layer

Proses dense layer dapat dibitung menggunakan Persamaan (2.19) pada contoh

9 berikut. Nustrast dense faver menggzunakan 6 inprt vang menghasilkan 44 ouiput

dapat dilihat pada Gambar 4.9.

Trpuat Chagpat Bias

i 3

K-l';ll.i = Wia
Gambar 4.9, Hustrasi dense laver

Contoh 9. Dense Layer
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Untuk menghitung dense layer, ditentukan matriks bobot W, dan bias yang

dibangkitkan secara acak olch komputer, seperti dibawah ini:

{HTR|
0,0
(X1
0
i,
001
o
0.0l
00l
001
.01
o
001
(A1}
0,01
(i1
0m
001
@
0,01
00
001
{1
0,01
001
01
001
{01
01
(i
{1
{01
001
0,01
001
01
0,01
01
01
01
01
001

= R
i R
S
= el el o

|
—_
B e

|
_—
Yy
s
il e

=
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-
=

11
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o
[

e e =
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o

=
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=
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=
=

=
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el i
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=
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Selanjutnyva menghitung denve faver dapat dihitung menggunakan Persamaan

(2.19).
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2,746
1,014
1,014
1,014
1010
0,375
1010
0,375
0,375
1010
0372
0375
0,475
1,010
Li1n
0,375
1,010
0,375
1,010
1,475
1,475
110
1,472
0,375
1,014
1,010
110
1,014
1,010
0,475
1,010
1,475
1,014
Li1n
0,372
0,375
1,014
1,010
1,010
0,375
1,010
0,375
1,010

1,014

=  roftmax

Menentukan nilai safimax dar masing-masing entry matriks sebagal berikut.

2,746

softmax(1,010) = 3599

= 0,0625

Melakukan perhitungan dengan cara vang sama sampai enfry ke 4, sehingga

diperoleh matnks dense layer sebagal berikut.
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0,m2s
0,024
0,024
1,024
0011
10,0124
0011
(INIA N
0,02%
oolt
001t
0011
11,0125
0.02e
1,011
10,0124
1,111
11,25
1,11
1,011
0,029
ooli
oolL
0.02e
001l
0oLl
00z%
0,029
0,011
1,025
U011
0,024
1,025
noil
0,011
0,024
0,029
0,02%
ool
0,024
0ol
0,024a

L0029

et |
I

9. Loss Function

Lass funciton merupakan fungsi vang digunakan untuk mengukur kinerja model
dalam memprediksi data. Proses pada loss function dapat dilihat pada Contoh 10.
Contoh 10. Loss Function
Loss function dihitung dengan melibatkan nilai hasil prediksi dan nilai sebenarmya

dari klasifikasi. Nilai prediksi dimisalkan D dari proses dense layer dan nilai
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sehenarmya klasifikasi dimisalkan sebagai matriks Y dengan ukuran yang sama

scperti matriks D yaitu 44 ¥ 1 schagai berikut,

0,079
1,029 1
0,024 i
IRIPE il
1,024 il
LT ]
(IR il
DTt 0
LT 1l
0,029 0
oali il
0,011 0
0,011 H
0029 i
00za =
0011 )
0,024 a
L1t 0
[,024 il
INTRR! i
INIRN il

N KR E] P

=101l =lo
INIRN il
[3,024 il
0011 0
0oLl i
00z2% u
00z o
0,011 H
n0ze ]
0,011 lu
0,029 “
0,029 0
o1t 0
0,011 0
0,029 i
00z 0
0,029 0
0,011 ]
0,029 0
0011 n
0,024 L
[n,020

Milai foss fiiction dihitung menggunakan Persamaan (2.24) sebagai berikut.
[(#.d) =—((11n0,079) + (01n 0,029) + (01n 0,029) + (11n 0,029) +
(0In0,029) + (0In 0,011) + (0 In 0,029) + (0 In0,011) +

(0In0,011) + (0In0,029) + (0In0,011) + (0In0,011) +



(0In0,011) + (0In 0,029) + (0In0,029) + (0 In 0,011) +
(0In0,029) + (0In0,011) 4+ (0In0,029) + (0In 0,011) +
(0In0,011) + (0In 0,029) + (0In0,011) + (0In 0,011) +
(0In0,029) + (0In0,029) + (0In0,029) + (0In 0,029) +
(0In0,029) + (0In0,011) + (0In0,029) + (0In 0,029) +
(0ln0,011) + (0ln0,029) + (0In0,011) + (0In0,011) +
s(0ln0,029) + (0ln0,029) + (01n0,029) + (010 0,029) +
(DIn0,011)+ (0In0,011) + (0 0,029) + (0In ['],I'IE"EI:]]
=254
Sehingga didapatkan nilai loss dari hasil prediksi mengpunakan categorical cross
entropy adalah 2,54 yang menunjukkan kesalahan model dalam memprediks: label
klasifikasi pada kelas 1.
10, Adam Optimizer
Adam optimizer menggunakan nilai momen pertama, momen kedua, darn
grachen untuk memperbarun mlm pada bobot, Proses pada adam optimizer
dilakukan menggunakan Persamaan {2.27), Persamaan (2.28), Persamaan (2.29),
Persamaan (2.30), dan Persamaan (2.31).

Misalkan diambil matriks D, matriks & dan matriks ¥ sebagai berikut.
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Langkah-langkah untuk memperbarui bobot menggunakn adam eptimizer dengan

adalah sebagai berikut.

a. Menginisialisasi nilai awal pada momen pertama r, = 0, nilai awal pada
momen kedua ay = 0, decay rate untuk momen pertama §, = 0,9, pada

momen kedua §; = 0,99, epoch sebanyak 30, dan learning rate ¢ = 0,0001.



b. Dihitung nilai gradien dan less finction menggunakan sparse categorical cross
entropy sebagal benkut,

&= (5-P)a"

0079-1
0,029 —10
0,029 — 0
0029 -0
0029 -0
0011 -0
0,029 -0
00t -
0,011 —0
0,029 -0
0011 -0
0011 —0
0,011 -0
0029 -0
0029-10
0011 -0
0029 -0
0,011 -0
0,029 =0
0011 -0
0011 -0
0,029 =0
0,011 =0
0011 -0
0029-0
0011 -0
0,011 =0
0,029 =0
0,029 - 0
0011 -0
0,029 -0
0,011 =0
0029 =0
0,029 -0
0011 -0
0,011 -0
0029 -0
0,029 =0
0029 =0
0011 -0
0029 — 10
0011 =0
0,029 =0
L0029 — [

51
I

[0,00068 099584 000245 000075 0,00023 0,00004]
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Diperbarui nilai momen pertama dan momen kedua pada epoch ke-1 dengan

melakukan operasi entn matriks menggunakan

Perzsamaan (2.26).

Bir-q + {1 = {080

(1—05x0

Persamaan (2.25) dan
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=

33 = fFalyq+[1 - ﬂ?]ﬁ'llz

(1— 099 = 0F

- 0
d. nhitung bias correction pada momen pertama menggunakan Persamaan (2.27)

dan momen kedua menggunakan Persamaan (2.28).

Tii

. i
Tol-onah
il
J_ gy
ot (1—h
il
{10994

i}

e. Langkah selanjutnya adalah memperbami bobot epoch ke-1 W) menggunakan

Persamaan (2.29).

W — el
Wiy = °F |"ﬂ__'+
J Mt &
= 1-[!.0991,_;
Y I 000000001
= 101

= L1
Dengan cara yang sama dilakukan perhitungan untuk semua entri pada matnks

bobot Wy sehingga diperoleh matriks baru sebagai berikut.
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4.8 Hasil
4.8.1 Training

Pada tahap ini. dilakukan perlatihan pada model menggunakan kombinasi
arsitekiur LSTM dan Transformer. Proses irafning model dilakukan menggunakan

data yang tekah diaugmentasi. Pada 52.676 data yvang digunakan dalam penelitian



ini, dilakukan spfit data menjadi 80% data training dan 20% data resting schingga
digunakan 42.141 data secara acak yang digunakan untuk data training model. Dan
42141 data, dilakukan kembali spliy data menjadi 80% data training dan 20% data
validasi. Pada proscs trairing model, terdapat parameter yvang digunakan yaitu
epoch, dan bacth size, Pada penelitian ini, umlah epoch yang digunakan adalah 30
epoch, dan baich size vang digunakan adalah 64. Hasil proses rraining model dapat
dilihat pada Gambar 4.10.

Epoch 1730

494/494 [ ] - 4485 877 msfstep - loss:
1.7602 - accuracy: (L5361 - val_loss: 0.9764 - val_accuracy: 0.5799

Epoch 2/30

494/494 [ ' ] - 390s T90ms/step - loss:
0.9570 - accuracy: 0.6820 - val_loss: 0.8350 - val_accuracy: 0.7003

Epoch 3/30

494494 | | - 410s B30ms/step - loss:
08170 - accuracy: L7010 - val loss: 0.7897 - val accuracy: 1.714

Epoch 4/30

494/494 | | - 414s B3Tms/step - loss:

0.7350 - accuracy: 0.7506 - val_loss: 0.6724 - val_accuracy: 0.7623

Epoch 5/30

494/494 [=— - —=————————=—=] = 3785 Th5ms/step - loss:
(0.6398 - accuracy; [J ?"'?56 val iDbb 0.6001 - val_accuracy; 0.8016

Ciambar 4.10. Hasil ¢raining model kombinasi amltekmr LSTM dan Transformer

Pada Gambar 4.10, menunjukkan hasil proses fraining menggunakan
kombinasi arsitektur LSTM-Transformer pada 2 epoch awal dari 30 epoch. Pada
epoch 1, didapatkan nilai akurasi data rrafning  sebesar 0,5079 dengan nilan foss
sebesar 1,916. Pada data validasi diperoleh akurasi sebesar 0,6989 dan loss sebesar
1,556, Bobot yang diperoleh pada epoch 1 disimpan dan digunakan pada epoch
berikutnya. Pada epoch 2. didapatkan nilai akurasi data training sebesar 0,7080
dengan nilai loss sebesar 1,0266. Pada data validasi diperoleh akurasi sebesar

0, 7872 dan loss sebesar 0,7051. Nilal loss pada data validasi di gpoch 2 lebih kecil
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dari nilai foss pada data validasi di epoch 1, schingga bobot pada epoch 2 disimpan

dandigunakan untuk epoch selanjuinya, Akurasi model dan loss model dapat dilihat

pada Gambar 4.11.

L el
dbipas Wosipl &+

i — = . m—

15 el v

wuEn

Ciambar 4.II{.H{}imﬂk akurasi dan foss pada training ddeam Validasi
Pada Gambar 4.11 (a). dapat dilihat bahwa grahk akurasi dan validasi tdak
terjadi overfitting dan meningkat pada setiap epoch. Pada epoch pertama didapatkan
milar akuras: dala training scbesar 0,7 lalu milan akurasi mengalami peningkatan
hingga diatas (.85, Pada Gambar Gambar 4.11 (b), dapat dilihat bahwa proses
training tidak terjadi overfitting. Pada setiap epoch data nilainya mendekati nol.
Berdasarkan nilai akurasi dan /oss yang didapatkan pada proses fraining, model
memiliki kinerja yang baik karena akurasi model mencapai 85% dan nilai loss
mendekat 0.
4.8.2 Testing
Data vang digunakan dalam proses resting berpumlah 10,536 data, yang

merupakan 20% dan total data setelah proses pembagian. Proses testing

menghasilkan confisssion mairiv yang disajikan pada Tabel 4.5,
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Tabel 4.5. Confussion matriz data ujaran kebencian multi fabel

Kelas - Hi _ H1 H43
HO 4419 09 o 1
HI 103 1269 v ]

H43 0 0 9

Pada Tabel 4.5, dikctahui bahwa kelas HO mcmpllw:::;]ilr.si jumlah data yang
berhasil diklasifikasikan dengan benar sehesar 4.419 data, sedangkan nilan lainnya
adalah nilai yang diprediksi schagal kelas lain. Untuk melihat confussion matrix
lenghkap dari dataser ujaran kebencian muli label dapar dilibat pada Lampiran 1.
4.9 Evaluasi

Evaluasi dilakukan sctelah proses testing untuk mengukur hasil kinerja model
yang dibangun menggunakan nilai-nilai yang didapatkan dan confusion mairix.
Ukuran evaluasi kerja yang digunakan pada penclitian ma antara lain akurasi,
presisi, recall, dan f{-score vang akan dihitung menggunakan Persamaan (2.30),
Persamaan (2.31). Persamaan (2,32), dan Persamaan (2.33).

1. Akurasi

Akurasi digunakan untuk melihat seberapa banyak kelas yang diprediksi

dengan benar dari keseluruhan data. Dilakukan perhitungan akuraasi untuk kelas ()

menggunakan persamaan (2.30) benkut:

Akurasi = TP+TN
TP + FN + TN + FP

» 100%

4419 + 5447
4419 + 425 4+ 245 + 5447

® 100%

94,49%
Milai akurasi vang dibitung menggunakan Persamaan (2.30)untuk kelas O vaitu

schesar 94.49% vang memiliki kategori kinerja sangat baik berdasarkan kategori
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nilal kinerja arsitektur pada Tabel 2.2. Untuk melihat akurasi pada kelas lainnya,
dapat dilakukan perhitungan yang sama menggunakan Persamaan (2.30).
2. Presisi

Presisi digunakan untuk melihat scberapa banyak meodel dapat memprediksi
data aktual yang bernilai positif di antara keseluruhan data yang prediksi positif.

Dilakukan perhitumgan presisi untuk kelas 0 menggunakan persamaan (2.31)

berikut:

presist =
TP +FP L

4419
4419 + 425

= 100%,

91,02%

Nilai presisi yang dihitung menggunakan Persamaan (2.31) adalah sebesar
91,02% yang memiliki kalegon kinega sangal baik berdasarkan kategon mla
kinerja arsitektur pada Tabel 2.2. Untuk melihat presisi pada kelas lainnya, dapat
dilakukan perlitungan yang sama menggunakan Persamaan (2.31).

3. Recall

Recall digunakan untuk mengetahui seberapa banyak kelas prediksi benar

positif dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif. Dilakukan

pertutungan recalf untuk kelas 0 menggunakan persamaan (2.32) berikut;

presisi = TP

TE+FN < 100%

4419
4419 + 245

* 100%

94,49%,
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Nilai recall yang dihitung menggunakan Persamaan (2.32) adalah sebesar
94.49% yang memiliki kategon kinerja sangat baik berdasarkan kategen nmila
kinerja arsitektur pada Tabel 2.2, Untuk melihat recell pada kelas lammnya, dapat
dilakukan perhitungan yang sama menggunakan Persamaan (2.32).

4. Fl-score
Fl-seore digunakan untuk menghitung nilal rata-rata presisi dan recall.

Inlakukan perhitungan ff-score untuk kelas () menggunakan Persamaan (2.33)

berkut:
= : [ 51
F1 — score T :m’a’l_'ﬂ_ 100%
recall + preisi
= 91,02 = 94,49 % 100%

* 5102 + 91,49

92,72%

Nilai fi-score yang dihitung menggenakan Persamaan (2.33) adalah sebesar
92.72% yang memiliki kategori kinerja sangat batk berdasarkan kategori nilai
kinerja arsitektur pada Tabel 2.2, Untuk melihat f7-score pada kelas lamnya, dapat
dilakukan perhitungan yang sama menggunakan Persamaan (2.33).

Hasil evaluasi performa model yvang diukur menggunakan metrik akurasi,
presisi, recall, dan fi-score menunjukkan tingkat keberhasilan model dalam
mengklasifikasikan data secara keseluruhan, Perbandingan milai evaluasi performa
pada masing-masing kelas dapat dilihat pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Nilai kinerja kombinasi arsitektur LSTM dan Transformer pada data
ujaran kebencian multi label S
Kelas Akuras (%] Piresisi (%) Recall (%) Sl=score (%)

HO e b2 L 43
H1 #h "l i B4




Tabel 4.6 Nilai kinerja kombinasi rsitektur LSTM dan Transformer pada data ujaran
kebencian mulii labe!

Kelas Akuiasi (%) Trresiai (%) Fecadl (%) F1-severe ()
H2 1 Th iy "
H3 il ik fl FiL
H4 Bl il "l Al
H5 Tn Al Tix T3
H& ™ 76 T ¥
HY T 75 77 T
HE 103 =4 101 94
H4 58 45 59 72
HIm H3 R "3 Rd
HII HS B R R
HI2 H 67 Rk 73
H13 &l 101 iH 15
H14 50 B3 S0 63
HIA Ll 78 AL 74
Hls 50 " Sl fid
HIT 67 il fi7 7
His LH3 33 1040 Sl
Hi 43 75 43 55
20 &l B H] 71
H21 71 hl 71 78
H22 Tl Qd 71 Hl
H23 52 52 52 52
H24 T3 L 73 B
H25 5 75 75 75
H2e Y] 100 100 100
H27 62 By a2 73
H2# a7 Gl 67 77
H2% HS a2 i) B
H3 50 101 Sl 67
H3l a7y a7 G 67
H32 &l B2 G 75
H33 T8 gl 78 1N

Tabel 4.6 menunjukkan performa model Klasitikasi vjaran kebencian ool
{abel dalam bahasa Indonesia menggunakan kombinasi arsitektur LSTM dan

Transformer, Model LSTM dan Trangformer memiliki nilai akurasi rata-rata
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sebesar 86%, yang menunjukkan bahwa model dapat memprediksi dengan benar
schagian besar data yang tersedia. Proses pelatthan menghasilkan nilai rata-rata
presisi dan recodl masing-masing sebesar 36% dan 35%. Nilai presisi dan recell
menunjukkan babwa model dapat mengenali kelas posiif dan menghindan
kesalahan prediksi dengan seimbang, Dengan demikian, hasil ini menunjukkan
bahwa model mampu mengklasifikasikan sebagian besar kelas wjaran kebencian
dengan kategori kinerja yang haik.

Beberapa kelas memilika performa yang sangat baik, yaitu pada kelas HS dan
H2& yang memiliki nilai akurasi sebesar 100% dengan (/-score diatas 90%.. Hal
tersebut menunjukkan bahwa model dapat mengenali sumpel dan kelas tersebut
dengan sangat baik. Model juga menunjukkan performa vang baik pada kelas H{),
HI. H2, H10, HI 1, dun H29 dengan f1-score di atas 80%.

Beberapa kelas memiliki performa yang kurang optimal, seperti H37 dan H42.
Kedua kelas inmi memiliki akurasi rendah dengan f7-seore di bawah 50%. Nilai im
menunjukkan bahwa model masih kesulitan dalam mengenali sampel dari kelas
tersebut, Nilaa presisi dan recall tidak seimbang terjadi pada beberapa kelas. Kelas
H18 memiliki recall sebesar 100% tetapi presisi hanya mencapai 33%. Nilai ini
menunjukkan babwa model sering mengklasifikasikan sampel ke dalam Kelas
tersebut meskipun banyak prediksi yang tidak akurat. Ketidakseimbangan juga
terjadi pada kelas H35 dan H42, di mana model memiliki presisi tinggi etap recoll
rendah. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model jarang salah dalam klasifikasi

positf, banyak sampel vang seharusnya termasuk dalam kelas fersebut tidak



101

terdeteksi. Model bekerja dengan baik untuk sebagian besar kelas, tetapi masih
terdapat beberapa kelemahan dalam menyeimbangkan nilal presisi dan recall.
4.10 Analisis dan Interpretasi Hasil

Pada tahap ini, dilakukan analisis hasil dengan membandingkan nilai evaluasi
kinerja model dengan hasil dar penelitian sebelumnya. Perbandingan nilai evaluasi
kinerja model dapat dilihat pada Tabel 4.7,

Tabel 4.7. Hasil kinerja model unmbk klasifikasi teks waran kebencian

Jumlah Husil

Meletoacle
Kelas  Akurasi  Presisi  Recall  Fl-score

Random Forest Decission

Tree (Ibrohim & Budi., 3 77.36% - - -
2019)
el . ;

:: ;““,‘;EE’;’” (lesiani g/ 2 8521%  R3.00% 88.79%  85.84%
ILSTN A al., 12 ;
gﬁ;ﬁ}h L QBRI EE] BO2S%  HD2S%  BD2SN  80.25%
LSTM dan Transformer H 86%% B6%0 RS RS

Tabel 4.5 menunjukkan perbandingan hasil kinena model pada daraser ujaran
kebencian dari fweer. Hasil perbandingan menunjukkan bahwa model LSTM dan
Transformer memliki kinerja terbaik dengan nilai akuras: 86%, presisi 86%, serta
nilai recall dan fl-score vang seimbang dalam menangani 44 kelas. Model im
memiliki peningkatan akurasi sebesar 5,75% dibandingkan dengan BILSTM, vang
hanva melakukan klasifikasii pada |2 kelas. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi
LSTM dan Transformer lelh efektif dalam menangani jumlah kelas vang lebah
banyak dibandingkan dengan model BiLSTM. Metode Transformer pada penelitian
sehelumnya, memiliki nilai recald lebib tinggi 3,79% dan f1-score lelih tingg
0.84% dibandingkan dengan LSTM dan Transformer. Meskipun memiliki nilai

recall dan fI-score lebih tinggi, Transformer hanyva melakukan klasifikasi biner.
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Metode Random Forest Decision Tree yang menangani 3 kelas memiliki akurasi
lebih rendah 2,89% dibandingkan BILSTM dan lebih rendah 8,64% dibandingkan
LSTM dan Transformer. Perbedaan milai model Random Forest Decision Tree
menunjukkan bahwa pendckatan berbasis pohon keputusan kurang baik dalam
melakukan klasifikasi ujaran kebencian. Perbandingan model menunjukkan bahwa
kombinasi arsitcktur LSTM dan Transformer memiliki kinerja yang lebih baik
dalam klasifikasi mulii label | karena mampu menangani jumlah kelas yang lehih

besar dengan kescimbangan metrik evaluasi vang oplimal.



BABY

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1, Kesimpulan

L.

b2

Penerapan teknik back translation dan augmentasi BERT berhasil
meningkatkan jumlah data uvjaran kehencian maulii fabel pada iweer
berbahasa Indonesia hingga tigan kali lipat dun data awal. Hal im
menunjukkan bahwa teknik augmentasi tersebut efektif dalam menambah
data dun dapat memenuhi kebutuhan algontma deep learming seperti LSTM
dan Transformer.

Evaluasi kinerja arsitcktur LSTM dan Transformer dulam klasiBkasi ks
ujaran kebencian medti fabel pada tweel berbahasa Indonesia yvang telah
mengalami augmentasi mepunjukkan hasil kinerja rata-rata yang baik.
Model memiliki akurasi rata-rata 36%, wang berarti model mampu
mengklasilikasikan teks dengan benar terhadap seluruh data vang diuji.
Presisi rata-rata sebesar 86% yang menunjukkan bahwa model dapat
mengenali ujaran kebencian dengan tepat pada sebuah teks, sementara
recad! sehesar 85% vang menunjukkan bahwa mode] berhasil menemukan
ujaran kebencian dalam data dengan kinerja vang baik. Kinerja model
memiliki nilai ff-seore sebesar 85% vang menunjukkan Keseimbangan
antara ketepatan dan cakupan deteksi, sehingga model memiliki performa
yang stabil dalam mengidentifikasi ujaran kebencian. Model menunjukkan
kinerja sangat baik dalam melakukan kalsifikasi kelas HO dan H26, dengan

nilai akurasi, presisi, recall, dan {1-seore di atas 90% . Hal ini menunjukkan

103



104

bahwa model sangat baik dalam melakukan klasifikasi ujaran kebencian
pada kelas HO dan H26. Pada beberapa kelas dalam data, model masih
mengalami kesulitan dalam mengenali pola ujaran kebencian tertama pada
kelas H17, H23, dan H31. Nilai akurasi, presisi. recall, dan fl-score pada
kelas tersehut berada di bawah 70 yang menunjukkan hahwa modal

kurang baik dalam mendeteksi kelas.

5.2. Saran

Penclitian iml mencrapkan kombinasi arsitckiur LSTM dan Transformer untuk
klasifikasi teks serta teknik back fransfation dan BERT sebagai metode augmentasi
data. Peneliian i berhasil meningkatkan jumlah data sesuan kebutuhan arsitektur,
namun belum memperhatikan keseimbangan data pada setiap kelas. Untuk
penelitian selanjutnya disarankan agar mencerapkan metode-metode kescimbangan
data agar data lebih seimbang. Penelitian selanjutnya juga disarankan untuk
menggunakan arsitekiur yvang lebih kompleks guna meningkatkan kinerja model

dalam klasifikasi teks ujaran kebencian mlti label.
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