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Ujaran kebencian adalah ungkapan atau bahasa yang digunakan untuk 

mengekspresikan kebencian terhadap seseorang atau sekelompok orang. Ujaran 

kebencian juga memiliki tingkatan ancaman, semakin tinggi tingkat ancaman 

ujaran kebencian maka akan semakin luas dan cepat penyebarannya sehingga 

dapat menimbulkan konflik antar individu sampai konflik antar kelompok. 

Tujuan penelitian ini adalah untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan ujaran 

kebencian sekaligus tingkat ancamannya, data yang digunakan adalah dataset 

multi-label dari penelitian sebelumnya dengan menggunakan label yang masuk 

kedalam topik ujaran kebencian dan tingkat ancaman dengan total sebanyak 4 

label. Dalam menyelesaikan permasalahan multi-label tersebut digunakan 

metode Naïve Bayes sebagai metode klasifikasi dan metode Label Power-set 

sebagai metode transformasi data, dalam penelitian ini juga digunakan 

pembobotan TF-IDF sekaligus melakukan beberapa skenario penelitian 

berdasarkan metode ekstraksi fitur n-gram. Hasil terbaik yang didapatkan 

berdasarkan hasil evaluasi F-score adalah sebesar 64,957% ketika menggunakan 

kombinasi metode ekstraksi fitur word unigram, word bigram dan character 

quadgram. Dari penelitian ini juga didapatkan bahwa semakin banyak fitur yang 

digunakan maka semakin baik nilai hasil evaluasinya terhadap jenis dataset yang 

digunakan. 
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1. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa tahun terakhir media sosial 

menjadi salah satu teknologi yang paling sering 

digunakan karena kemudahannya sebagai media untuk 

mendapatkan berita, penyebaran informasi dan 

komunikasi dari satu pengguna ke pengguna lain. 

Selain itu kebebasan berpendapat yang ditawarkan 

media sosial membuat semakin banyak diminati 

pengguna. Akan tetapi karena kemudahan dan 

kebebasan yang ditawarkan ini juga membuat pengguna 

menjadi lebih mudah dan leluasa dalam membuat dan 

menyebarkan ujaran kebencian [1].  

Sampai saat ini masih belum ada definisi 

umum mengenai ujaran kebencian, berdasarkan 

penelitian [2] ujaran kebencian didefinisikan sebagai 

ungkapan atau bahasa yang digunakan untuk 

mengekspresikan kebencian dengan tujuan untuk 

menyerang dan menginspirasi seseorang atau 

sekelompok orang untuk menyakiti individu atau 

kelompok lain berdasarkan identitas yang dimiliki, 

dampak yang dapat ditimbulkan dari ujaran kebencian 

berbeda-beda tergantung dari seberapa besar ancaman 

dari ujaran kebencian tersebut. Dalam penelitian [3] 

ujaran kebencian ditentukan kedalam tiga tingkatan 

ancaman, yaitu ancaman tingkat rendah, menengah dan 

tinggi. Tingkatan ancaman ini ditentukan berdasarkan 

pola kata penulisan, banyaknya target, bentuk ujaran 

kebencian dan radius konflik yang dapat ditimbulkan. 

Semakin tinggi tingkat ancaman ujaran kebencian maka 

akan semakin cepat dan meluas konflik yang dapat 

ditimbulkan. Oleh karena itu diperlukan pendeteksian 

otomatis terhadap ujaran kebencian untuk menghindari 

peluasan penyebaran konflik sekaligus menentukan 

tingkat ancamannya untuk mempermudah pihak 

berwajib dalam memprioritaskan penangkapan 

penyebar ujaran kebencian. 

Banyak penelitian sudah dilakukan untuk dapat 

mendeteksi ujaran kebencian ini, seperti yang dilakukan 

dalam penelitian [4][5] topik ujaran kebencian yang 

dibahas adalah topik ujaran kebencian dalam cakupan 

umum seperti agama, ras, suku dan jenis kelamin pada 

dataset yang didapatkan dari Twitter dengan kelas 

klasifikasi masuk kedalam ujaran kebencian atau bukan, 

dalam penelitian [6][7] topik yang dibahas tidak hanya 

mendeteksi ujaran kebencian namun juga mendeteksi 

perkataan kasar yang ada dalam teks, selanjutnya dalam 

penelitian [8] hampir sama dengan deteksi ujaran 

kebencian dalam penelitian  ini dilakukan deteksi 

terhadap perkataan kasar, dalam penelitian tersebut 

dijelaskan bahwa tidak selalu setiap penggunaan bahasa 

kasar yang ada dalam teks adalah teks ujaran kebencian. 

Namun dalam penelitian-penelitian tersebut tidak 

dibahas mengenai topik tingkatan ancaman ujaran 

kebencian. 
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Untuk penelitian yang membahas mengenai 

ujaran kebencian sekaligus tingkatan ancamnnya masih 

belum banyak dilakukan, dalam hasil penelitian [1] 

mengenai trending topik ujaran kebencian dari tahun 

1992 sampai tahun 2019 tidak ditemukan topik yang 

membahas mengenai tingkat ancaman ujaran 

kebencian. Sejauh ini hanya ditemukan beberapa 

penelitian yang membahas ujaran kebencian sekaligus 

tingkatan ancamannya, salah satunya dalam penelitian 

[9] dilakukan klasifikasi ujaran kebencian dengan 

tingkat ancamannya kedalam tiga kelas yaitu 

‘No_Hate’, ‘Weak_Hate’ dan ‘Stong_Hate’ dalam 

penelitian tersebut digunakan metode klasifikasi SVM 

dan LSTM dengan hasil terbaik didapatkan ketika 

menggunakan SVM dengan akurasi sebesar 64.61%, 

selanjutnya dalam penelitian [3] digunakan dataset 

ujaran kebencian multi-label Twitter berbahasa 

Indonesia dengan 2 skenario penelitian, skenario 

pertama yaitu melakukan klasifikasi berdasarkan label 

ujaran kebencian dan perkataan kasar, skenario kedua 

melakukan klasifikasi berdasarkan label ujaran 

kebencian, perkataan kasar, target, kategori dan 

tingkatan ancaman ujaran kebencian dengan hasil 

terbaik didapatkan dengan menggunakan metode 

klasifikasi RFDT dan transformasi data Label Power-

set pada kedua skenario. Namun dalam penelitian 

tersebut label perkataan kasar, target dan kategori juga 

masuk kedalam tahapan klasifikasi sehingga untuk 

klasifikasi yang secara khusus membahas mengenai 

ujaran kebencian dan tingkatan ancamannya masih 

belum dilakukan, jumlah label yang digunakan dapat 

mempengaruhi hasil akurasi akhir [10]. 

Dalam penelitian ini dilakukan klasifikasi 

terhadap ujaran kebencian dan tingkatan ancamannya 

dengan menggunakan metode klasifikasi Naïve Bayes, 

metode ini digunakan karena dapat memberikan akurasi 

yang baik dalam mengklasifikasikan teks ujaran 

kebencian [8][11]. Dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini menggunakaan dataset multi-label ujaran 

kebencian Twitter yang digunakan dalam penelitian [3] 

dengan menggunakan label ujaran kebencian dan 

tingkat ancaman ujaran kebencian. Karena bentuk 

dataset yang digunakan menggunakan dataset multi-

label sedangkan metode klasifikasi Naïve Bayes tidak 

bisa secara langsung melakukan klasifikasi terhadap 

dataset multi-label [3] maka dalam penelitian ini 

digunakan metode transformasi data Label Power-set 

untuk mentranformasikan data multi-label kedalam 

bentuk single-label multi-class, hal ini dilakukan karena 

dalam penelitian [8][11] klasifikasi dilakukan terhadap 

dataset berbentuk single-label. 

Kemudian dalam penelitian ini juga dilakukan 

beberapa skenario penelitian berdasarkan penggunaan 

metode ekstraksi fitur n-gram untuk menemukan 

kombinasi metode ekstraksi fitur mana yang dapat 

memberikan hasil akurasi yang paling tinggi terhadap 

dataset yang digunakan, metode n-gram yang 

digunakan dalam penelitian ini yaitu word n-gram 

(word unigram dan word bigram) dan chacarater n-

gram (chracater quadgram) [10], pembobotan kata 

menggunakan metode pembobotan kata TF-IDF dengan 

metode evaluasi menggunakan F-Score. 

2. METODE PENELITIAN 

Pada bagian ini dijelaskan mengenai urutan 

tahapan metode yang digunakan dalam penelitian, 

untuk gambar tahapan metode penelitian dapat dilihat 

pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Metode Penelitian 

2.1. Pembangunan dan Distribusi Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

merujuk dari dataset yang digunakan dalam penelitian 

[3]. Dataset tersebut adalah dataset multi-label ujaran 

kebencian Twitter berbahasa Indonesia dengan total 

label sebanyak 12 label dengan penamaan dan 

kategorisasi label sebagai berikut, label ‘HS’ adalah 

label yang masuk kedalam kategori ujaran kebencian, 

label ‘Abusive’ adalah label yang masuk kedalam 

kategori perkataan kasar, label ‘HS_Individual’, 

‘HS_Group’ adalah label yang masuk kedalam kategori 

target ujaran kebencian, label ‘HS_Religion’, 

‘HS_Race’, ‘HS_Phsycal’, ‘HS_Gender’ dan 

‘HS_Other’ adalah label yang masuk kedalam kategori 

golongan ujaran kebencian, label ‘HS_Weak’, 

‘HS_Moderate’ dan ‘HS_Strong’ adalah label yang 

masuk kedalam kategori tingkat ancaman kebencian. 

Setiap label memiliki kelas yang berbentuk binary-

class. 

 Berdasarkan tujuan yang dilakukan dalam 

penelitian ini yaitu mendeteksi dan mengklasifikasikan 

ujaran kebencian sekaligus menentukan tingkatan 

ancamannya maka dari dataset referensi tersebut 

digunakan label ‘HS’ untuk menentukan ujaran 

kebencian dan label ‘HS_Weak’, ‘HS_Moderate’ dan 

‘HS_Strong’ untuk menentukan tingkat ancamannya. 
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Tabel 1. Jumlah dan Distribusi Dataset 

Label 
Data 

Latih 

Data 

Uji HS 
HS_ 

Weak 

HS_ 

Moderate 

HS_ 

Strong 

0 0 0 0 4.654 1.995 

1 0 0 1 317 136 

1 0 1 0 1.095 470 

1 1 0 0 2.199 943 

Total 8.265 3.544 

 

 Setelah dataset dibangun kemudian dataset 

didistribusikan kedalam data latih dan data uji dengan 

perbandingan 7:3. Dari total keseluruhan 11.809 data 

sebanyak 8.265 data masuk sebagai data latih dan 3.544 

data masuk sebagai data uji. Sedangkan untuk jumlah 

data setiap kombinasi label terdapat 6.649 data masuk 

kedalam label bukan ujaran kebencian (0, 0, 0, 0), 453 

data masuk kedalam label ujaran kebencian dengan 

tingkat ancaman tinggi (1, 0, 0, 1), 1.565 data masuk 

kedalam label ujaran kebencian dengan tingkat 

ancaman menengah (1, 0, 1, 0) dan 3.142 data masuk 

kedalam label ujaran kebencian dengan tingkat 

ancaman rendah (1, 1, 0 ,0). Jumlah dan distribusi 

dataset dapat dilihat pada Tabel 1. 

2.2. Transformasi Data Label Power-set 

Dengan menggunakan metode label Power-set 

data multi-label ditransformasikan kedalam data yang 

berbentuk single-label multi-class. Proses transformasi 

dilakukan berdasarkan nilai kombinasi unik label pada 

data multi-label, dari kombinasi unik label tersebut 

dibuat label kelas baru yang dapat merepresentasikan 

setiap kombinasi label dalam data [12]. 

2.3. Praproses 

Tahapan praproses dilakukan untuk mengubah 

data kedalam bentuk yang siap digunakan pada tahapan 

selanjutnya dengan cara menghilangkan atau 

mengurangi noise serta dengan melakukan normalisasi 

agar setiap data mempunyai format yang sama. Dalam 

penelitian ini terdapat lima tahapan praproses yaitu 

tahapan case folding, cleansing, convert word, 

stopword removal dan stemming [13][14]. 

 Case Folding, tahapan ini digunakan untuk 

mentransformasikan keseluruhan teks dalam dokumen 

kedalam bentuk yang sama, sebagai contoh sistem akan 

menggolongkan kata “INDONESIA” dan “indonesia” 

kedalam hal yang berbeda, oleh karena itu teks tersebut 

perlu di normalisasikan terlebih dahulu kedalam bentuk 

yang sama baik kedalam bentuk huruf kapital 

(uppercase) atau huruf kecil (lowercase). Dalam 

penelitian ini setiap teks akan ditransformasikan 

kedalam huruf kecil. 

 Cleansing, tahapan ini digunakan untuk 

menghilangkan tanda baca (punctuation), spasi berlebih 

dan simbol dalam teks, tanda baca yang akan 

dihilangkan diantaranya yaitu tanda baca titik (.), tanda 

baca koma (,), tanda baca tanda tanya (?), tanda baca 

tanda seru (!) dan simbol simbol lain selain huruf, 

angka dan spasi (whitespace). 

 Convert Word, tahapan ini digunakan untuk 

melakukan normalisasi terhadap kata yang terdapat 

kesalahan penulisan (typo), terdapat singkatan dan kata 

gaul, sebagai contoh untuk kata “kamu” dalam media 

sosial sering disingkat menjadi “kmu, km, u”, kata-kata 

tersebut memiliki makna yang sama akan tetapi karena 

penulisannya berbeda maka menghasilkan fitur yang 

berbeda dan dapat mempengaruhi hasil klasifikasi. 

 Stopword Removal, tahapan ini digunakan 

untuk menghilangkan kata yang sering muncul pada 

dokumen sehingga tidak terlalu memberikan makna. 

Kata yang biasanya sering muncul dan dihilangkan 

diantaranya adalah kata-kata seperti “yang, di, dan, 

atau” dan kata lain yang serupa. 

 Stemming, tahapan ini digunakan untuk 

mentransformasikan teks kedalam bentuk dasarnya 

dengan cara menghilangkan imbuhan dari teks tersebut, 

terdapat beberapa jenis imbuhan yang dihilangkan yaitu 

imbuhan awalan ( meng-, ber-, ter-, … ), imbuhan 

akhiran (-an, -kan, -i, …), imbuhan awalan dan akhiran 

( ke-an, ber-an, pe-an, … ) dan imbuhan sisipan (-el-, -

em-, -se-, …). 

2.4. Ekstraksi Fitur N-Gram 

Proses ekstraksi fitur n-gram adalah tahapan yang 

dilakukan untuk mengambil ciri dari setiap kalimat 

dalam dokumen dan mentransformasikannya menjadi 

fitur yang digunakan dalam metode klasifikasi. Dalam 

penelitian ini digunakan tiga jenis metode ekstraksi 

yaitu word n-gram (unigram dan bigram) dan character 

n-gram (quadgram) 

 Word Unigram, metode ekstraksi fitur word 

unigran mengambil ciri dari teks dengan mengambil 

fitur berdasarkan kemunculan setiap kata pada teks. 

 Word Bigram, metode ekstraksi fitur word 

bigram mengambil ciri dari teks dengan mengambil 

fitur berdasarkan kemunculan setiap dua kata pada teks. 

 Character Quadgram, metode ekstraksi fitur 

character quadgram mengambil ciri dari teks dengan 

mengambil fitur berdasarkan kemunculan setiap empat 

karakter pada teks. 

2.5. Pembobotan TF-IDF 

Perhitungan Term Frequency - Invers Document 

Frequency (TF-IDF) didapatkan dari hasil perkalian 

antara persamaan Term Frequency dan persamaan 

Invers Document Frequency. 

 Dalam persamaan Term Frequency (TF) 

dihitung seberapa sering frekuensi suatu fitur (term) 

muncul dalam sebuah teks, semakin sering fitur tersebut 

muncul maka nilai TF akan semakin tinggi. Sedangkan 

dalam persamaan Invers Document Frequency (IDF) 

nilai IDF sebuah fitur akan semakin kecil apabila fitur 

tersebut sering muncul pada banyak teks dan nilainya 

akan semakin besar jika fitur tersebut hanya muncul 

pada satu atau sedikit teks [15]. 
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  Perhitungan TF-IDF yang digunakan dalam 

penelitian menggunakan persamaan (1). 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑖𝑗) = tfij ∗ ( log (
𝑁

𝑛𝑖
) + 1 )   

(1) 

Dimana tfij adalah jumlah kemunculan fitur i 

dalam teks j, N adalah jumlah banyaknya teks dan ni 

adalah jumlah teks yang memiliki kemunculan fitur i 

minimal sebanyak satu kali. 

2.6. Klasifikasi Naïve Bayes 

Metode klasifikasi Naïve Bayes adalah metode 

klasifikasi statistik berdasarkan teorema Bayes yang 

dapat digunakan untuk memprediksi kelas sebuah data 

berdasarkan sekumpulan atribut dari kelas yang sudah 

ada. Dalam Naïve Bayes nilai dari setiap atribut dalam 

sebuah kelas tidak saling bergantung satu sama lain 

(independent) oleh karena itu metode klasifikasi ini 

sering disebut juga metode klasifikasi Naïve [16]. 

Rumus teorema Bayes dapat dilihat dalam persamaan 

(2). 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻) 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 

(2) 

Dimana nilai P(H|X) adalah probabilitas kelas H 

terhadap sekumpulan fitur X yang diuji (posterior 

probability), P(X│H) adalah probabilitas sekumpulan 

fitur X dalam kelas H (conditional probability), P(H) 

adalah probabilitas kemunculan kelas H dalam dataset 

(class prior probability) dan P(X) adalah probabilitas 

sekumpulan fitur (X) dalam dataset (predictor prior 

probability). 

 Karena nilai dari P(X)  (predictor prior 

probability) yang digunakan akan selalu konstan dan 

sama dalam memprediksi setiap kelas maka yang perlu 

dikalkulasikan untuk mendapatkan nilai maksimum 

posterior probability hanyalah P(X│H)  P(H) [16], 

sehingga rumusnya menjadi persamaan (3). 

𝑃(𝐻|𝑋) = 𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻) 
(3) 

Untuk melakukan perhitungan class prior 

probability terhadap kelas yang diberikan digunakan 

persamaan (4). 

𝑃(𝐻𝑖) =
𝑁𝑖

𝑁
 

(4) 

Dimana 𝑁𝑖 adalah jumlah teks pada kelas i dan N 

adalah jumlah banyaknya dokumen. 

 Untuk menghitung conditional probability 

terhadap kelas yang diberikan, dalam Naïve Bayes nilai 

setiap atribut tidak bergantung dengan nilai pada atribut 

lainnya sehingga untuk menghitung nilai P(X│H) 

digunakan persamaan (5). 

𝑃(𝑋|𝐻𝑖) = ∏ 𝑃(𝑥𝑘|𝐻𝑖)

𝑛

𝑘=1

 (5) 

 = 𝑃(𝑥1|𝐻𝑖) × … ×  𝑃(𝑥𝑛|𝐻𝑖) 

Dimana P(𝑥𝑛|𝐻𝑖) adalah probabilitas fitur x yang 

ke n dalam kelas 𝐻𝑖. Untuk menghitung nilai setiap 

P(𝑥𝑛|𝐻𝑖) digunakan Laplace smoothing untuk 

menghindari pembagian dengan nol [17] dengan 

menggunakan persamaan (6). 

𝑃(𝑥𝑛|𝐻𝑖) =
𝑇𝑛𝑖 + 1

𝑇𝑖 + 𝛽
 (6) 

Dimana 𝑇𝑛𝑖 adalah jumlah nilai fitur ke n dalam 

kelas 𝐻𝑖, 𝑇𝑖 adalah jumlah keseluruhan nilai fitur dalam 

kelas 𝐻𝑖 𝛽 adalah jumlah fitur dalam data latih. 

Sehingga persamaan  Naïve Bayes yang 

digunakan dalam penelitian adalah sebagai berikut : 

𝑃(𝐻|𝑋) = 𝑃(𝐻) ∏ 𝑃(𝑥𝑘|𝐻)

𝑛

𝑘=1

 (7) 

2.7. Evaluasi F-Score 

F-score didefinisikan sebagai bobot rata-rata dari 

precision dan recall [16]. Perhitungan evaluasi F-score 

yang digunakan dalam penelitian menggunakan 

persamaan (8). 

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒: 𝐹1 = 2 ∗
𝑃 ∗ 𝑅

𝑃 + 𝑅
  (8) 

Dimana P menyatakan precision dan R 

menyatakan recall. Precision adalah rasio hasil 

observasi yang diprediksi dengan benar t erhadap total 

observasi positif yang diprediksi. Recall adalah rasio 

hasil observasi yang diprediksi dengan benar terhadap 

semua data yang sebenarnya bernilai positif. Persamaan 

precision dan recall dapat dilihat dalam persamaan (9) 

dan (10). 

𝑃 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑝
  (9) 

 

𝑅 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑛
 

 
(10) 

Dimana tp adalah true positives yaitu jumlah hasil 

prediksi benar yang berarti jika kelas sebenarnya 

bernilai true maka nilai kelas prediksi juga bernilai true, 

fp adalah false positives yaitu jumlah hasil prediksi 

salah yang dimana jika kelas sebenarnya bernilai false 

tetapi nilai kelas prediksi bernilai true, fn adalah false 

negatives yaitu jumlah hasil prediksi salah yang dimana 

jika kelas sebenarnya bernilai true tetapi nilai kelas 

prediksi bernilai false. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan hasil analisis yang dilakukan 

terhadap dataset, ditemukan 4 buah kombinasi label 

unik dari dataset multi-label yang digunakan yaitu 

kombinasi label (0, 0, 0, 0), (1, 0, 0, 1), (1, 0, 1, 0) dan 

(1, 1, 0, 0), dengan menggunakan metode label power-

set dari kombinasi unik tersebut dibuat label kelas baru 

sebagai berikut {1=(0, 0, 0, 0), 2=(1, 0, 0, 1), 3=(1, 0, 1, 



50 Informatics And Digital Expert (INDEX), Vol. 4, No. 2, November 2022, hlm. 46-52 

 

0), 4=(1, 1, 0, 0)}. Label hasil yang sudah 

ditransformasikan dapat dilihat pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Label Hasil Transformasi 

Label Lama Label 

Baru HS HS_W HS_M HS_S 

0 0 0 0 1 

1 0 0 1 2 

1 0 1 0 3 

1 1 0 0 4 

     
Kemudian dalam penelitian ini dilakukan beberapa 

skenario penelitian berdasarkan kombinasi penggunaan 

metode ekstraksi fitur n-gram, hasil dari setiap skenario 

tersebut dapat dilihat pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Hasil Evaluasi Setiap Kombinasi  

Metode Ekstraksi Fitur 

Kombinasi Metode Ekstraksi Fitur F-score (%) 

Word unigram 60,777 

Word bigram 53,698 

Character quadgram 61,338 

Word unigram + Word bigram 63,397 

Word unigram + Character quadgram 62,096 

Word bigram + Character quadgram 64,636 

Word unigram + Word bigram + Character 

quadgram 
64,957 

 

Seperti yang terlihat pada Tabel 3 diantara 

penggunaan metode ekstraksi fitur word unigram, word 

bigram dan character quadgram didapatkan nilai F-

score tertinggi yaitu ketika menggunakan metode 

ekstraksi fitur character quadgram dengan nilai F-score 

sebesar 61,338%, kemudian disusul dengan metode 

ekstraksi fitur word unigram dengan nilai F-score 

sebesar 60,777% dan terakhir metode ekstraksi fitur 

word bigram memberikan hasil yang paling rendah 

dengan nilai F-score yang didapatkan sebesar 53,698% 

perbedaanya mencapai sekitar 8% dari metode ekstraksi 

fitur character quadgram. 

 Untuk skenario dengan dua kombinasi metode 

ekstraksi fitur didapatkan nilai F-score tertinggi yaitu 

ketika menggunakan kombinasi metode ekstraksi fitur 

word bigram dan character quadgram dengan nilai F-

score sebesar 64,636% disusul dengan penggunaan 

kombinasi metode ekstraksi fitur word unigram dan 

word bigram dengan nilai F-score sebesar 63,397% dan 

terakhir nilai F-score yang paling rendah untuk skenario 

dua kombinasi metode ekstraksi fitur didapatkan ketika 

mengkombinasikan metode ekstraksi fitur word 

unigram dan character quadgram dengan nilai F-score 

sebesar 62,096%. Sedangkan hasil terbaik untuk setiap 

skenario pengujian didapatkan ketika menggunakan 

ketiga metode ekstraksi fitur word unigram, word 

bigram dan character quadgram dengan nilai F-score 

yang didapatkan sebesar 64,957%. 

 Berdasarkan hasil evaluasi tersebut didapatkan 

bahwa semakin banyak fitur yang digunakan maka 

semakin baik nilai F-score yang didapatkan terhadap 

dataset ujaran kebencian dan tingkatan ancaman ini, hal 

ini terlihat dari hasil yang didapatkan ketika hanya 

menggunakan satu buah metode ekstraksi fitur nilai F-

score terbaik hanya sebesar 61,338% sedangkan ketika 

beberapa metode ekstraksi fitur dikombinasikan nilai F-

score terbaik naik menjadi sebesar 64,957%, bahkan 

hasil F-score terendah dari hasil  kombinasi metode 

ekstraksi fitur lebih baik dibanding dengan penggunaan 

satu buah metode ekstraksi fitur saja dengan nilai F-

score yang didapatkan sebesar 62,096%. 

Meskipun sudah dilakukan beberapa skenario 

penelitian berdasarkan penggunaan metode ekstraksi 

fitur n-gram, hasil evaluasi F-score yang didapatkan 

hanya berkisar di 53% sampai 64%, untuk itu proses 

analisis dilanjutkan terhadap data uji yang disalah 

klasifikasikan, terutama untuk kelas 2, 3 dan 4 karena 

mempunyai sampel data latih yang paling sedikit, Tabel 

4 menampilkan beberapa teks yang disalah 

klasifikasikan untuk skenario kombinasi metode 

ekstraksi fitur n-gram word unigram, word bigram dan 

character quadgram. 

 
Tabel 4. Tabel Kesalahan Klasifikasi Hasil Uji 

Teks yang sudah di praproses 
Label 

Sebenarnya 

Label 

Prediksi 

Kelas 4 yang disalah Klasifikasikan Masuk Kedalam Kelas 2 

lengser jokowi dodo lebih tepat 

aman tentram negeri 
4 2 

bukan aksi turun jokowi biar 

selamat indonesia pak malu calon 

presiden 

4 2 

Kelas 3 yang disalah Klasifikasikan Masuk Kedalam Kelas 2 

semua fitnah bubar komisi berantas 

korupsi kalau bubar komisi 

berantas korupsi rakyat demo 

seluruh indonesia bubar dewan 

wakil rakyat makan gaji buta 

3 2 

komisi berantas korupsi butuh 

semua laku baik dewan wakil 

rakyat bubar 

3 2 

Kelas 4 yang disalah Klasifikasikan Masuk Kedalam Kelas 3 

sombong situ kampret cebong 

rendah hati rajin aji 
4 3 

perut buncit bukan banyak tidur 

cebong mana erti 
4 3 

Kegagalan Dalam Menormalisasikan Teks 

rohingya muslim rescued at sea off 

sumatra indonesia ekspat 
1 2 

berengsek lagu mantaaapppp 1 2 

mantappppppp 1 2 

 

Setelah menganalisis lebih dalam terhadap hasil 

uji klasifikasi, teks pada kelas 4 yang memiliki 

kemunculan kata “jokowi” cenderung sering disalah 

klasifikasikan masuk sebagai kelas 2, kemudian teks 

pada kelas 3 yang memiliki kemunculan kata “komisi”, 

“berantas” dan “korupsi” cenderung juga disalah 

klasifikasikan sebagai kelas 2. Untuk teks kelas 4 yang 

disalah klasifikasikan masuk kedalam kelas 3 rata-rata 

memiliki kemunculan kata “cebong”, “dungu” dan 

“rezim”. 

 Dari hasil analisis ini juga ditemukan beberapa 

teks yang menggunakan bahasa Inggris dari dataset 

yang mayoritas berbahasa Indonesia, hal ini 

menyebabkan sistem tidak bisa menghitung nilai 

probabilitas kelas secara akurat karena sampel yang 

digunakan untuk teks berbahasa Inggris sangatlah 

sedikit. Kemudian ditemukan beberapa kata yang gagal 
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dinormalisasikan karenya begitu banyaknya pola 

penulisan dari kata tersebut, contohnya ditemukan kata 

“mantap” akan tetapi terdapat berbagai macam pola 

penulisan seperti “mantaaapppp” dan “mantappppppp” 

sehingga sistem tidak dapat menormalisasikan kata 

tersebut. 

 Selain itu nilai hasil evaluasi F-score juga 

dipengaruhi dari jumlah dataset yang digunakan, dataset 

yang tidak seimbang dapat mempengaruhi hasil 

klasifikasi. Dalam penelitian [11] yang membahas 

mengenai deteksi ujaran kebencian dibuktikan bahwa 

hasil klasifikasi yang dilakukan pada dataset yang tidak 

seimbang memiliki nilai hasil evaluasi yang lebih 

rendah dibanding dengan dataset yang seimbang untuk 

setiap metode klasifikasi yang digunakan pada 

penelitian tersebut. 

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini klasifikasi ujaran kebencian 

dan tingkat ancamannya dilakukan pada dataset multi-

label Twitter berbahasa Indonesia dengan 

menggunakan metode klasifikasi Naïve Bayes, 

banyaknya label yang digunakan adalah sebanyak 4 

label yaitu label ‘HS’ untuk kategori jenis ujaran 

kebencian dan label ‘HS_Weak’, ‘HS_Moderate’ dan 

‘HS_Strong’ untuk kategori tingkatan ancaman ujaran 

kebencian. Selain dengan menggunakan metode 

klasifikasi Naïve Bayes tahapan klasifikasi juga 

digabungkan dengan beberapa metode tambahan 

lainnya seperti metode Label Power-set untuk 

mentransformasikan data dari multi-label kedalam 

bentuk single-label multi-class, ekstraksi fitur n-gram 

dan pembobotan kata TF-IDF. Hasil terbaik yang 

didapatkan yaitu sebesar 64,957% ketika menggunakan 

kombinasi metode ekstraksi fitur word unigram, word 

bigram dan character quadgram berdasarkan evaluasi 

dengan menggunakan perhitungan F-score. 

 Hasil terbaik selanjutnya yaitu ketika 

menggunakan kombinasi metode ekstraksi fitur word 

bigram dan character quadgram dengan nilai F-score 

yang didapatkan sebesar 64,636% untuk hasil terburuk 

didapatkan ketika hanya menggunakan word bigram 

dengan nilai F-score yang didapatkan sebesar 53,698%. 

Penggunaan kombinasi metode ekstraksi fitur memiliki 

nilai F-score yang lebih baik dibandingkan dengan 

hanya menggunakan satu buah metode ekstraksi fitur 

saja.. 
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