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HATE SPEECH CLASSIFICATION USING
TRANSFORMER, CNN, AND GRU ARCHITECTURES

By:
Muhammad Arya All Fajri
08011282126062

ABSTRACT

Tweets containing hate speech sometimes have several categories. Hate speech in
this study has 12 label categories, namely hate speech, abusive words, hate speech
against individuals, hate speech against groups, hate speech against religion, hate
speech against ethnicity or race, hate speech against physical conditions, hate
speech against gender, other hate speech, weak hate speech, medium hate speech,
and strong hate speech. Automatic classification can help early detection of hate
speech. This research proposes a combination of Transformer, CNN, and GRU
architecture. The transformer is placed in the first block to obtain global information
from the text. CNN is placed after the transformer block to extract important
information from the transformer. GRU is placed in the last block to help retain and
remove information efficiently from the data generated by CNN. Performance
evaluation is done by measuring accuracy, precision, recall, and f1-score. Accuracy
is 96.39%, indicating that the model is able to predict hate speech correctly as a
whole. Precision is 97.3%, which means the model can predict hate speech well.
Recall is 97.77%, indicating that the model is able to predict most of the hate
speech well. F1-Score is 97.53% which shows a good balance between precision
and recall in predicting hate speech. The high f1-score result reflects the stable
performance of the model in detecting and minimizing prediction errors. The
performance evaluation results per label show that the hate speech label against
gender has the highest accuracy, recall, and f1-score results with 99.24%, 99.69%,
and 99.61% respectively, while the hate speech label against ethnicity or race has
the highest precision result of 99.64%. On hate speech labels, the precision and f1-
score results are still below 95%. This research shows that the use of a combination
model of Transformer, CNN, and GRU can increase the effectiveness of hate
speech classification in Indonesian.

Keywords: Hate Speech, Transformer, CNN, GRU
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ABSTRAK

Cuitan rweet yang berisi ujaran kebencian terkadang memiliki beberapa kategori.
Ujaran kebencian pada penelitian ini memiliki 12 kategori label, yaitu ujaran
kebencian, kata kasar, ujaran kebencian terhadap individu, ujaran kebencian
terhadap kelompok, ujaran kebencian terhadap agama, ujaran kebencian terhadap
suku atau ras, ujaran kebencian terhadap keadaan fisik, ujaran kebencian terhadap
jenis kelamin, ujaran kebencian lainnya, ujaran kebencian bersifat lemah, ujaran
kebencian bersifat menengah, dan ujaran kebencian bersifat kuat. Klasifikasi secara
otomatis dapat membantu deteksi dini ujaran kebencian. Penelitian ini
mengusulkan kombinasi arsitektur Transformer, CNN, dan GRU. Transformer
diletakkan pada blok pertama untuk mendapatkan informasi global dari teks. CNN
diletakkan setelah blok transformer untuk mengekstraksi informasi penting dari
transformer. GRU diletakkan pada blok terakhir untuk membantu mempertahankan
dan menghapus informasi secara efisien dari data yang dihasilkan oleh CNN.
Evaluasi kinerja dilakukan dengan mengukur hasil rata-rata kinerja pada akurasi,
presisi, recall, dan fl-score. Akurasi diperoleh sebesar 96,39% menunjukkan
bahwa model mampu memprediksi ujaran kebencian dengan benar secara
keseluruhan. Presisi diperoleh sebesar 97,3% yang berarti model dapat
memprediksi ujaran kebencian dengan baik. Recall diperoleh sebesar 97,77%
menunjukkan bahwa model mampu memprediksi sebagian besar ujaran kebencian
dengan baik. FI-Score diperoleh sebesar 97,53% yang menunjukkan
keseimbangan baik antara presisi dan recall dalam memprediksi ujaran kebencian.
Hasil fl-score yang tinggi mencerminkan kinerja model yang stabil dalam
mendeteksi dan meminimalisasi kesalahan prediksi. Hasil evaluasi kinerja per label
menunjukkan label ujaran kebencian terhadap jenis kelamin memiliki hasil akurasi,
recall, dan fl-score tertinggi dengan hasil masing-masing sebesar 99,24%,
99,69%, dan 99,61%, sedangkan label ujaran kebencian terhadap suku atau ras
memiliki hasil presisi tertinggi sebesar 99,64%. Pada label ujaran kebencian, hasil
presisi dan fI-score masih dibawah 95%. Penelitian ini menunjukkan bahwa
penggunaan model kombinasi Transformer, CNN, dan GRU dapat meningkatkan
efektivitas klasifikasi ujaran kebencian dalam bahasa Indonesia.

Kata Kunci: Ujaran Kebencian, Transformer, CNN, GRU
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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Cuitan fweet sebagai bagian dari media sosial memiliki dampak negatif, salah
satunya adalah penyebaran ujaran kebencian (Beddiar ef al., 2021). Cuitan tweet
yang berisi ujaran kebencian terkadang memiliki beberapa kategori, yaitu ujaran
kebencian terhadap individu, kelompok, agama, ras, fisik, jenis kelamin, serta
tingkat keparahannya (Hana er al., 2020). Ujaran kebencian dapat mengganggu
stabilitas politik, sosial, dan ekonomi dari suatu negara (G. Kumar et al., 2024;
United Nations, 2020). Klasifikasi ujaran kebencian secara otomatis telah
dikembangkan dengan memanfaatkan metode deep learning. Deep learning
merupakan metode pembelajaran yang memiliki /ayer berlapis-lapis (Gopinath,
2023). Salah satu arsitektur pada deep learning adalah transformer.

Transformer merupakan arsitektur deep learning yang dibangun berdasarkan
mekanisme self-attention (Li et al., 2024). Transformer mampu menangkap
informasi global karena mekanisme self-attention memproses input secara paralel
(Li et al., 2024; Qin et al., 2022). Desiani et al. (2023) menerapkan arsitektur
transformer yang dikombinasikan dengan augmentasi back translation pada dataset
bahasa Indonesia dengan nilai akurasi, presisi, recall, dan fI-score diatas 85%,
namun penelitian tersebut hanya mengelompokkan 2 label yaitu ujaran kebencian
dan bukan ujaran kebencian. Pan er al. (2024) melakukan klasifikasi teks
menggunakan arsitektur transformer pada dataset ujaran kebencian bahasa Inggris,

namun penelitian tersebut hanya mengelompokkan 3 label dengan nilai presisi,

Dipindai dengan CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

recall, dan f1-score dibawah 75%. Valle-Cano ez al. (2023) menerapkan arsitektur
transformer pada klasifikasi ujaran kebencian bahasa Inggris, namun penelitian
terscbut hanya mengelompokkan 3 label dengan nilai akurasi, presisi, recall, dan
[f1-score dibawah 80%. Transformer kurang mampu dalam menangkap informasi
penting pada data (J. Yang et al., 2024). Arsitektur yang memiliki kemampuan baik
dalam menangkap informasi penting pada data adalah Convolutional Neural
Network (CNN).

CNN merupakan Arsitektur Neural Network (ANN) yang menggunakan lapisan
konvolusi pada lapisannya (Ketkar and Moolayil, 2021). CNN memiliki
keunggulan mampu menangkap informasi penting pada data karena memiliki
kernel yang dapat mengenali pola berulang dalam area terbatas (Umer et al., 2023;
J. Yang et al., 2024). Charitidis er al. (2020) melakukan klasifikasi teks
menggunakan arsitektur CNN pada dataset ujaran kebencian bahasa Inggris, namun
penelitian tersebut hanya mengelompokkan 4 label dengan nilai presisi, recall, dan
fl-score dibawah 85%. Modha et al. (2020) menggunakan CNN yang
dikombinasikan dengan word embeddings fastText pada klasifikasi ujaran
kebencian bahasa Inggris, namun penelitian tersebut hanya mengelompokkan 3
label dengan nilai presisi, recall, dan fI-score dibawah 85%. Kapil and Ekbal
(2020) melakukan klasifikasi ujaran kebencian menggunakan arsitektur CNN yang
dikombinasikan dengan arsitektur GRU pada dataset bahasa Inggris, namun
penelitian tersebut hanya mengelompokkan 3 label dengan nilai f7-score dibawah
90%. CNN kurang mampu dalam memperhatikan urutan waktu dalam data karena

lapisan konvolusi yang berlapis-lapis menyebabkan urutan informasi menjadi
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hilang sehingga informasi dapat menjadi salah (Guo ef al., 2019; H. Yang et al.,
2023). Arsitektur yang mampu memperhatikan urutan waktu dalam data adalah
Gated Recurrent Unit (GRU).

GRU merupakan arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) yang dibangun
menggunakan 2 gate, yaitu input gate dan reset gate (Ghosh et al., 2023). GRU
memiliki kelebihan mampu memperhatikan urutan waktu dalam data karena
memiliki input gate dan reset gate yang memungkinkan model untuk menyimpan
dan menghapus informasi secara efisien (Kwon et al., 2021; Sachin e al., 2020).
GRU memiliki kelebihan pada arsitekturnya yang sederhana sehingga membuat
GRU memiliki parameter yang rendah (Salem, 2022). Badri et al. (2022)
melakukan klasifikasi teks menggunakan arsitektur GRU yang dikombinasikan
dengan bidirectional, word embeddings GloVe, dan fastText pada dataset ujaran
kebencian bahasa Inggris, namun penelitian tersebut hanya mengelompokkan 4
label dengan nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score dibawah 85%. Marpaung et
al. (2021) melakukan klasifikasi ujaran kebencian menggunakan arsitektur GRU
yang dikombinasikan dengan bidirectional pada dataset bahasa Indonesia, namun
nilai akurasinya dibawah 85%. Gaurav et al. (2023) menggunakan GRU pada
klasifikasi ujaran kebencian bahasa Inggris, namun penelitian tersebut hanya
mengelompokkan 3 label dengan nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score dibawah
85%.

Penelitian ini mengajukan klasifikasi teks menggunakan penggabungan
arsitektur transformer, CNN, dan GRU. Transformer diletakkan pada blok pertama

untuk mendapatkan informasi global dari teks. CNN diletakkan setelah blok
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transformer untuk mengekstraksi informasi penting dari representasi yang
dihasilkan oleh transformer, dengan memanfaatkan kernel yang mampu mengenali
pola berulang dalam area terbatas. GRU diletakkan pada blok terakhir untuk
membantu mempertahankan dan menghapus informasi secara efisien dari data yang
dihasilkan oleh CNN, sehingga dapat lebih baik dalam memperhatikan urutan
informasi dan mengurangi risiko kesalahan dalam pemrosesan.

Hasil pengujian dari penggabungan arsitektur transformer, CNN, dan GRU
diukur menggunakan akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Pengukuran dilakukan
untuk melihat seberapa baik performa model dalam melakukan klasifikasi ujaran
kebencian. Penggabungan dari arsitektur transformer, CNN, dan GRU diharapkan
dapat meningkatkan kinerja dalam klasifikasi ujaran kebencian pada dataset bahasa
Indonesia.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana meningkatkan kinerja
klasifikasi teks ujaran kebencian bahasa Indonesia dengan menggabungkan
arsitektur Transformer, CNN, dan GRU.

1.3 Pembatasan Masalah

Pembatasan masalah dalam penelitian ini antara lain:

1. Data yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari 12 label.

2. Ukuran evaluasi kinerja pada klasifikasi teks dalam mendeteksi ujaran

kebencian menggunakan Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-Score.
1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini untuk mengetahui hasil kinerja arsitektur
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Transformer, CNN, dan GRU pada klasifikasi teks ujaran kebencian bahasa
Indonesia.
1.5 Manfaat
Manfaat dari penelitian ini antara lain:
1. Dapat memperoleh hasil yang membedakan antara ujaran kebencian dan
bukan ujaran kebencian melalui proses klasifikasi teks.
2. Dapat digunakan untuk mengembangkan aplikasi ujaran kebencian secara
otomatis.
3. Dapat digunakan sebagai referensi bagi pihak yang melakukan penelitian
mengenai klasifikasi teks ujaran kebencian menggunakan arsitektur

Transformer, CNN, dan GRU.
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