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Pendahuluan 

Kemajuan teknologi memungkinkan komunikasi cepat dan praktis melalui ponsel pintar, 
termasuk interaksi jarak jauh yang terjangkau. Media sosial Twitter, dengan 7,2 juta pengguna 
di Indonesia, menghasilkan sekitar 4,1 juta tweet harian tentang berbagai topik seperti 
pendidikan, hiburan, pekerjaan, dan politik. Selain untuk berkomunikasi dan mengekspresikan 
emosi, Twitter sering digunakan untuk menyebarkan ujaran kebencian (hate speech), terutama 
dalam konteks politik. Hate speech biasanya mengandung emosi negatif seperti kemarahan, 
yang dapat menyakiti perasaan orang lain dan memicu kekerasan. Penelitian ini bertujuan 
menganalisis pengaruh emosi terhadap penyebaran hate speech di Twitter menggunakan 
metode Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi dan analisis korelasi antara emosi dan 
hate speech 
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Metode 

Beberapa tahapan dalam penelitian ini yang pertama melakukan pengumpulan data, data yang 

digunakan berasal dari akun @bumngate_tweet dengan jumlah 1500 data. Lalu dilakukan pelabelan 

secara manual untuk menentukan hate speech dan emosi. 

Setelah dilakukan pelabelan, tahap selanjutnya adalah teks preprocessing yang tahap ini dilakukan 

untuk transformasi data dari yang berbentuk tidak terstruktur menjadi data yang terstruktur agar 

mudah untuk tahap selanjutnya. 

Lalu ke tahap Pembobotan Kata (TF-IDF) dan tahap klasifikasi Support Vector Machine serta 

evaluasi dengan confusion matrix 
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Metode 



Hasil dan Pembahasan 
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Dataset 
Dataset yang digunakan berjumlah 1500 yang telah dilabeli positif (1) dan negatif (0), berikut grafik diagram 
jumlah label positif (1) 
 



Hasil dan Pembahasan 

Pre-processing 
Pada tahapan ini dilakukan beberapa kegiatan untuk membentuk data dan juga melakukan pembersihan data 
sehingga data bisa diproses ke tahap selanjutnya, Tahapan-tahapan ketika melakukan preprocessing. [11] 
Sebagai berikut: 
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Tahapan Hasil Text Preprocessing 

Tweet @OposisiCerdas Ha ha ha kok heran kale karena yg mau diusut gabenar yg nyapreskadrun sich, 
tertawa Aku termehek mehek lucu banget MERDEKA 

Cleaning OposisiCerdas Ha ha ha kok heran kale karena yg mau diusut gabenar yg nyapreskadrun sich tertawa 
Aku termehek mehek lucu banget MERDEKA 

Case Folding oposisicerdas ha ha ha kok heran kale karena yg mau diusut gabenar yg nyapreskadrun sich tertawa 
aku termehek mehek lucu banget merdeka 

Tokenizing ['oposisicerdas', 'ha', 'ha', 'ha', 'kok', 'heran', 'kale', 'karena', 'yg', 'mau', 'diusut', 'gabenar', 'yg', 
'nyapreskadrun', 'sich', 'tertawa', 'aku', 'termehek', 'mehek', 'lucu', 'banget', 'merdeka'] 

Stopword Removal ['oposisicerdas', 'heran', 'kale', 'diusut', 'gabenar', 'nyapreskadrun', 'tertawa', 'termehek', 'mehek', 
'lucu', 'banget', 'merdeka'] 

Stemming ['oposisicerdas', 'heran', 'kale', 'usut', 'gabenar', 'nyapreskadrun', 'tawa', 'mehek', 'mehek', 'lucu', 
'banget', 'merdeka'] 



Hasil dan Pembahasan 

Pembobotan Kata 
Setelah itu dataset dibagi menjadi data latih dan data uji 
sebanyak 80% dan 20%. Untuk pembobotan kata dengan TF-
IDF, setiap kata dalam  dokumen  dinilai berdasarkan 
kemunculannya (TF) dan seberapa umum kata tersebut di 
seluruh korpus dokumen (IDF).Proses ini bertujuan untuk 
menemukan kata-kata yang paling berpengaruh dalam 
setiap dokumen. 
Setelah dilakukan proses TF-IDF diperoleh hasil seperti pada 
data pertama (0, 3162) menunjukkan indeks dokumen dan 
indeks kata dalam kamus yang digunakan oleh 
“TfidfVectorizer”. Sedangkan untuk 0.20533143639689172 
merupakan bobot TF-IDF untuk kata tersebut dalam 
dokumen. Semakin tinggi bobotnya, semakin penting kata 
tersebut dalam dokumen tersebut 
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Hasil dan Pembahasan 

Klasifikasi Support Vector Machine 

Setelah tahap pembobotan kata dengan TF-IDF, Data akan dibagi menjadi data latih dan data uji sebesar 
80% dan 20%. Selanjutnya tahap klasifikasi Support Vector Machine dengan perhitungan rumus linear 
kernel. Diperoleh hasil dari klasifikasi SVM dari keseluruhan semua model atau kelas dengan nilai akurasi 
sebesar 0.87, presisi 0.83, tetapi untuk recall hanya memperoleh 0.26 dan untuk F1-score 0.30. 
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Hasil dan Pembahasan 

Evaluasi 
Pada tahap ini evaluasi bertujuan untuk mengukur performa algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam 
mengklasifikasikan Hate Speech dan Emosi. Evaluasi ini menggunakan confusion matrix untuk menghitung 
akurasi, presisi, recall dan f-measure terhadap 10 kelas. Hasil confusion matrix dengan perbandingan data 
sebesar 80% : 20%. Berikut tabel hasil confusion matrix untuk 10 kelas. 
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No. Class TN FP FN TP 

1. HS 96 22 35 147 

2. Non HS 147 35 22 96 

3. Anticipation 230 11 41 18 

4. Trust 269 0 29 2 

5. Joy 277 0 21 2 

6. Anger 207 15 54 24 

7. Disgust 202 18 57 23 

8. Fear 296 0 4 0 

9. Sadness 287 0 13 0 

10. Surprise 289 0 11 0 



Hasil dan Pembahasan 

Analisis Korelasi 

Setelah dilakukan klasifikasi SVM pada data uji, selanjutnya kita akan menganalisis korelasi antara hate speech 
dan emosi. Seperti pada gambar dibawah ini. 
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Hasil dan Pembahasan 
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Matriks diatas menunjukkan hubungan antara fitur hate speech (HS) dan berbagai emosi (Anticipation, Trust, 
Joy, Anger, Disgust, Fear, Sadness, Surprise). Dari matriks korelasi tersebut, kita dapat mengamati beberapa hal: 
a. Angka korelasi positif menunjukkan hubungan searah, sedangkan angka korelasi negatif menunjukkan 

hubungan berlawanan. 
b. Nilai korelasi yang mendekati 1 atau -1 menunjukkan hubungan yang kuat, sementara nilai mendekati 0 

menunjukkan hubungan yang lemah atau tidak ada hubungan. 
Jadi, dari matriks diatas nilai korelasi antara HS dengan Anger dan Disgust adalah tinggi, itu menunjukkan bahwa 
hate speech seringkali berkaitan dengan emosi marah dan jijik. Sebaliknya, jika nilai korelasi rendah atau negatif 
menunjukkan bahwa hate speech jarang berkaitan dengan emosi positif.  



Kesimpulan 
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Dalam penelitian ini, data diuji dengan perbandingan 80% : 20%. Dari hasil pengujian, diperoleh rata-rata evaluasi 
keseluruhan kelas yaitu akurasi 87%, presisi 83%, recall 26%, dan f-measure 30%. Penelitian ini juga menghasilkan sebuah 
aplikasi web yang dapat mengklasifikasikan tweet ke dalam kategori hate speech atau non hate speech, serta menentukan 
jenis emosi yang terkandung dalam tweet, termasuk Anticipation, Trust, Joy, Anger, Disgust, Fear, Sadness, dan Surprise. 
Aplikasi web ini tidak hanya dapat melakukan klasifikasi, tetapi juga memungkinkan pengguna untuk menambahkan data 
tweet baru dan membuat laporan hasil klasifikasinya. Dari analisis korelasi yang dilakukan, ditemukan bahwa hate speech 
memiliki korelasi positif sedang dengan emosi Anger (Kemarahan) dan Disgust (Jijik), masing-masing sebesar 0.34 dan 0.35. 
Ini menunjukkan bahwa hate speech sering kali berkaitan dengan kedua emosi negatif ini. Sebaliknya, korelasi negatif 
sedang ditemukan antara hate speech dan emosi Anticipation (Antisipasi), dengan nilai -0.37, menunjukkan bahwa hate 
speech cenderung jarang berkaitan dengan emosi antisipasi. 
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