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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
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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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