TESIS

PENGEMBANGAN MODEL SENTIMEN ANALISIS MENGGUNARKAN
KOMBINASI WORD EMBEDDING DAN BI-LSTM PADA KASUS
CYBER BULLYING

Disusun oleh:
Nama : Fldva Farasalsabiln
NIM 112511189

Konsentrasl  : Business Intelligence

FROGRAM STUDI 52 TEKNIK INFORMATIRKA
PROGEAM PASCASARJANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
024



TESIS

PENGEMBANGAN MODEL SENTIMEN ANALISIS MENGGUNARKAN
KOMBINASI WORD EMBEDDING DAN BI-LSTM PADA KASUS
CYBER BULLYING

SENTIMENT ANALYSIS MODEL DEVELOPMENT USING A
COMBINATION OF WORD EMBEDDING AND BI-LSTM IN CYBER
BULLYING CASES

Diajukan untuk memenuhi salah satu syarat memperoleh derajat Magister

Disusun oleh:
Nama : Fldva Farasalsablla
NIM : 22.50.1189

konsentrasl @ Business Intellizence

FROGRAM STUDI 52 TEKNIK INFORMATIRKA
PROGEAM PASCASARJIANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
024



HALAMAN PENGESAHAN

PENGEMBANGAN MODEL SENTIMEN ANALISIS MENGGUNARKAN
KOMBINASI WORD EMBEDDING DAN BI-LSTM PADA KASUS
CYBER BULLYING

USING A COMBINATION OF
‘BER BULLYING CASES

SENTIMENT ANALYSIS MODEL DEVE
WORD EMBEDDING AND BI-LST

NIK. 190302001

Hi



HALAMAN FERSETUJUAN
FENGEMBANGAN MODEL SENTIMEN ANALISIS MENGGUNARKAN
KOMBINASI WORD EMBEDDING DAN BI-LSTM PADA KASUS
CYBER BULLYING

SENTIMENT ANALYSIS MODEL DEVELOPMENT USING A COMBINATION OF
WORD EMBEDDING AND BI-LSTM IN CYBER BULLYING CASES

DMipersispkan dan Misusun oleh

m dalam SIdII.I'IF Ujmn Tesis

mm 2 Tekmk Infum;ﬂl‘ht
Progrem I'mum Universitas AM Ilm'ﬂmﬁma
patcls i Rabu, 03 .\pnl%

Br. Kumara Arl Yoans, ST M.T

hllu um*r NIk, 190202575

Tonoy Hidivals ..Ph.D}
Pembimhing Pendamping NIK. 190302182
AL Hanafi, S.Kom, M.Eng., Ph.D} Prof, Dr: Ema Utami, 5,51, M.Kom
NIK. 190302024 NIK. 100302037

Tesis imi (elaly diterima sebapsr salnh sato persvarstan
untuk memperoleh pelor Magister Komputer
Yogvakarta, 03 Apnl 2024
Direkiur Program Pascasarjana

Prof. Dir. Kusrini, M. Kom.
NIK. 190302116




HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS

Yang bertandatangan i bawah ini,

Yogyskarta, 03 April 2024

Yang Menystakun,

“Fidys Farnsalsshita



HALAMAN PERSEMBAHAN

“I dedicated this to my parents. | thanked them for facilitating. supporting,
and praying for me to be in this position. | thanked them for sacrificing their own
well-being for the sake of my life's worth. | also thanked my family who




HALAMAN MOTTO

“Your life is as good your mindset.”




KATA PENGANTAR

Puji syukur atas kehadirat Allah SWT yang telah memberikan rahmat-Nya
sehingga penulis dapat menyelesaikan laporan penelitian tesis ini dengan baik.
Penulisan laporan tesis ini dapat terselesaikan berkat bantuan dari berbagai pibak.

Dr. Kusrini, M.Kom. selaku Direktur Program Pascasar
AMIKOM Yngym

Tesis,

7. Bapak Dr. Kumara Ari Yuana, ST, M.T. selaku penguji Seminar Hasil
Proposal Tesis dan Ujian Thesis.

B Bapak Hanif Al Fatta, MKom., PhD. selaku penguji Seminar Hasil

Proposal Tesis.



9. Bapak Tonny Hidayat, $.Kom., M. Kom., Ph.D selaku penguji Ujian Thesis,
10. Teman-teman Angkatan 28 MTL serta semua pihak yang tiduk bisa penulis
sebutkan satu persatu terima kasih atas support dan doa nya.




DAFTAR 151

B L O L Y LR

1.4, Tujuan Penelitian 7

1.5. Manfaat Penelitian
BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA

L= -

2.1. Tinjauan Pustaka




22, Keaslian Penelitian 4
2.3, Landasan Teor 21

23,1, Analisis SStiIEn oo w21
Z 2, O BITIVING i cimsoims oimis o o s s i o
233, Preprocessing,

2.3.4. FastTe

242t 2

3.3.3. Proses Tokenkzation.

334 Stopword Removal ... W
B8, Pk BOMTI ooy . 38

3.3.6, Proses Lemmatization 39
3.3.7. Explorstory Data Analysis (EDA) 39

X



3.4, Alur Penelitian 4l
BAB IV HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 43




DAFTAR TABEL

Tabel 2. 1. Matriks literatur review Analisis Kombinasi Word Embedding dengan
Metode Bidirectional LSTM unk Klasifikasi Sentimen Cyber
Bullying 14
Tabel 2. 2. Tabel Confi




DAFTAR GAMBAR
Gambar 2.1. Arsitektur BERT (Roy & Ojha, 2020) ... 26

Gumbar 2.2, Arsitektur Bi-LSTM (Cui dkk., 2017) 28
Gambar 3. 1. Alur Pengumpulan Dt ..o, .32

Gambar 3.2. Proses Case Folding

'Flﬂll]lﬂjj.ﬁm - anoan karak _:-_.:“. i o . fpsean 36
Gambar 3, 4B

Gambar 4, 7. Output Hasil Hyperparameter FastText+Bi-LSTM ..ooccoocics 50
Gambar 4. 8. Baris kode kombinasi model FastText*Bi-LSTM ............occoo. 51

Gambar 4. 9, Baris kode runtime FastText+Bi-LETM ....ooniiinimmini 252



Gambar 4, 10. Hasil training akurasi model FastText-Bi-LSTM ..ocoococoiooics 54
Gambar 4. 11, Hasil training loss model FastText-Bi-LSTM........cccooriocs 55

Gambar 4. [2. Confusion Matrik model FastText-Bi-LSTM i .58
Gambar 4. 13. Grafik Persentase FastText+Bi-LSTM Berdasarkan Prediksi Label

xv



DAFTAR ISTILAH

Datasets: Kumpulan data terorganisir untuk analisis, pembelajaran mesin, atau
tujuan penelitian lainnya.

Data Latih (Tralning Data): Subset dari dataset yang digunakan untuk melatih
model pembelajaran mesin.

Data Ujl (Test Data): Subset lain dari dataset yang digunakan untuk menguji
kinerja model yang telah dilatih. -

Word Embedding: Rqaruemﬂl-ﬂmﬂk Mdﬂam vektor multidimensi
untuk digunakan dalam paw’hhm alami dan pembelajaran mesin.

H}pwtﬂ' WPwm:m kombinasi terbaik dan hyperparameter
untuk suatu mode| pembelajoran mesin.

w Hyperopt adalish sebuah library l’gﬁm yang digunakan untuk
m optimisasi hyperparameter secarn otomatis,

Tree-struetured Parzen Estimator (TPE) TPE adalih salah satu algoritma
pencarian hyperparameter vang digunakan dalam optimisasi hwmm TPE
sering digunakan dalam library seperti Hyperopt.

Library: Library adalah kumpulan kode atau modul yang menyediakan berbagai
fungsi atou alat yang dapat digunakan untuk mempermudah pengembangan
perangkat lunak.

Units; [stilah merujuk pada unit-unit dalam kmtek;jmwm {neural
networks), yang merupakan blok-blok bangunan dasar dari jaringan saraf, seperti
lapisan-lapisan (lnyers) stats unit-unit dalam lnplsan‘m.

LR (Learning Rate): vuilu w besar langkah yang diambil oleh algoritma
pembelajaran saat memperbarui bobot-bobot dulam proses pembelajaran.

Dropout: Dropout adalah teknik yang umum digunakan dalam jaringan saraf
tirugn untuk mencegah lﬁuﬁﬁng. Ini secars acak mengabaikan sebagian unit
selama proses pelatihan untuk mencegah ketergantungan yang terlalu besar pada
unil tertentu.

Epoechs: Epoch adalah satu putaran lengkap dari seluruh dataset melalui model
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INTISARI

Peningkatan aktivitas online dalam beberapa tahun terakhir telah
memberikan dampak signifikan pada kesehatan mental dan kesejahteraan
individu, teritama dalam konteks fenomena cyber bullying. Melalui penggunaan
platform media sosial dan forum daring, perilaku negatif seperti intimidasi,
pelecehan, dan penghinasn semakin merajalela, menghmdirkan tantangon serius
dalam menciptakan lingkungan online yang aman dan inklusif. Dalam upaya
untuk mengatasi masalah ini, penelitian ink.mengusulkan pengembangan model
analisis sentimen yang menggunakan: hmbuhs: teknik word embedding dan
arsitektur jaringan samaf rekuren M‘Iﬂsﬂ- Im (Bidirectional LSTM) untuk

mendeteksi dan mﬁhiﬁkaﬂm yang mengandung elemen cyber
bullyving.

Penelitian ini menggunakan dat publik yang hmsa!ihﬂﬂendeiey Data.
65343 v Mﬂi&m dari platform youtube dalsm rentang waktu
ﬁHﬂ"}HH -M023, I;?Im i terdirt dan dua label. yakni 0 (non-cyber bullying)
dan | (eyber bullying). Data yang diperoleh dkan dilakuk:
kemudian divektorisasi menggunakan 2 jenis word embex _
BERT dan diklasifikasikan menggunakan metode Bi- LSTM.

Dari Fmbnﬂn yang dilakukan, diperoleh hasil bohwa kedus model
menw ftingkat akurasi yang tinggi, dengan nilai berturatturut yakni
MTM sehes.ar 92.89% don BERT+Bi-LSTM sebesar 93.17%.
Tﬂdﬂpﬂ. thedaan kecil dalam nilai akurasi namun model BERT=BiLSTM

menunjikkan sedikit peningkatan performa diband dengan anﬁcxl—*ﬂl—
[El'M Disntara word embedding FastText dan Bw g digunakan dalam

| ini; padn akhimya word embedding v fiklos 1 menggunokan
Eﬂﬁ menghasilkan kinerja yang tinggi dan 12&-@__" T dengan
akurasi sebesar 93,17%. i

Kata kunoi: Analisis Sentimen, cyber bullying, Word Embedding, Bi-LSTM.

xvii



ABSTRACT

The rige in anline activity in recent vears has ba.d-a-;.‘gm{ﬂ:mr impact on
the mental health and well-being of individuals, especially in the conrext af evber
bullying phenomena. Through the use of social media platforms and online
fovums, negative befaviors such as intimidation, harassment, and humiliation are
[nﬂmﬂngivpftmfmrpmﬁmn‘ﬂ:mﬂ: allenges in crealing o secure and
inclusive onfine enviromment. fﬂ an g esy this problem, the study

of that uses o combingtion

th an accuracy of 93.17%



BAB I

PENDAHULUAN

Istilah "cyber bullying” mengacu pada praktik intimidosi yang terjadi secara
online,
Di sisi lain. masih sulit untuk mengidentifikasi kasus cyber bullying. Oleh

karena itu diperlukan klasifikasi cyber bullying agar lebih muodah menentukan



apakah suatu pemyataan mengandung aspek cyber bullying atou tidak.
Penggunaan pendekatan machine leaming, khususnya analisis sentimen.
merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk mendeteksi cyber
bullying. Menurut (Nurdeni dkk.. 2021), analisis sentimen terhadap persepsi

real-time serta mengidentifikasi konten cyber bullying di dalamnya dengan benar,
Hasilnya menunjukkan bahwa pendekatan berbasis deep neural network-based
lebih efektif daripada teknik konvensional dalam mendeteksi teks cyber bullying
dengan akurasi sebesar 95%.



Metode word embedding jugs digunakan dalam penelitian (Abdalla &
Ozyurt. 2021) dalam melakukan sentimen analisis adalash Word?Vec. Hasil
eksperimen mereka pada metode Bi-LSTM menghasilkan akurasi mencapai
95.35% sedangkan metode CNN hanya mencapai 91.55% dan metode CNN-Bi-
LSTM mencapai 91.14%. Penelitian (Riza & Chanbaldi, 2021) melakukan
multiple-klasifikasi Wﬂkﬂn.mﬂ'ﬁw_m.-ﬂnbeddmg FastText, GloVe
dan Word2vee. Hasil akurasi lertinggi tercapai ketika menpgunakan word
embedding Fas(Text. Penelitian ini menyarankan untuk menggunakan Bi-LSTM
pada penelition selanjutnyn untuk mendapatkan hasil yang optimal. Pada
penelitian (Abdalla & Ozyurt, 2021) menyatakan bahwa metode Bi-LSTM lebih
efekfif dibandingkan metode neurol network yang lain. Penelition (Riza &
dikombinasikan dengan word embedding untuk mendapatkan akurasi tinggi.

Hasan dkk. (2023) telah melakukan investigasi pada  sekumpulan
penelitian analisis sentimen terhadap cyber hul!}d:g.ﬂﬁ menyarankan beberapa
s ot 2. ER GAIMR e W sclaniuiny
schingga model pre-trained dapat dengan mudah memprediksi perilaku pelaku
cyber bullying secara online. Selain itu. pada penelitian (Nurdin dkk., 2020) yang
Glove dan FastText untuk klasifikasi teks menggunakan algoritma Convolutional
Neural Network (CNN). Dalam penelitian nya menghasilkan bahwa kinerja word
embedding terbaik diperoleh dengan menggunakan Word Embedding FastText

dengan F-1 score sebesar 71.5%.



Seiring dengan itu, literatur (Setiawan dkk., 2022} menyoroti adanya
peluang untuk mengembangkan, membandingkan, menggabungkan, dan
mengintegrasikan beberapa metode dalam upaya meningkatkan efektivitas
pendeteksian, termasuk penggunaan teknik word embedding vang menjadi fokus
penelitian mendatang. Salah satu pendekatan yang menonjol dalam literatur
adalah  penggunaan - word mmmﬂuh terbukti efektif dalam
merepresentasikan teks dalam teks secara numerik sehingga dapat dimengerti oleh
modek: Waord Embnﬂllhg wmcm model mk_mmhwm makna dan
hubungan antara kata-kata dalom teks, sehingga mi atk _.l‘.munmpmnmudul
dalam melakukan klasifikasi sentimen cyberbullving dengan lebih akurat
(Setiowan dkk 2023) Berdasarkan temunn dari penelition sebelumnya, dapat
{lﬂlm&uubﬁwa penggunaan word embedding memiliki pengarih ﬁgnﬁika.n
dalam meningkatieon akurasi klasifikasi (David & Renjith. 2021: Dharma did.

2022), Studi-studi ini menarik karena mengevaluasi pembelajaran mesin dan hasil

kalegonsasi deep Ic.uming secarn berdompingan. Euhimpeuﬂ'ﬂn beberapa
peneliti seb yang sudah dijelaskan @i atas, maka peneliti akan

gembm algoritma dengan menambahkan W'.:meler dar Pustaka
Hyperopt dan mengkombinasikan Bi-LSTM menggunakan 2 word embedding,
vakni FastText dan BERT. Melalui penelitian ini. peneliti berharap dapat

memberikan kontribusi baru terhadap pemahaman terkait deteksi dan klasifikasi
cyberbullying, serta menawarkan solusi vang lebih efektif dalam menangani

masalah yang semakin meningkat di lingkungan online.



1.2. Rumusan Masalah
Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.
4. Bagaimana Hasil Akurasi dan hyperparameter terbaik yang digunakan
dalam mengkombinasikan FastText dengan Bi-LSTM pada klasifikasi
teks cyber bullying?

Agustus 2023,
¢. Dataset yang digunakan dari sumber data hanya dataset yang berasal
dari komentar pada platform youtube.



d. Menggunakan sebanyak 65.343 data cyber bullying yang didapat dari
Mendeley Data.

¢. Dataset telah memiliki 2 label, yakni label 0 (non-cyber bullying) dan
label | {cyber bullying).

penanganan imbalance dan balance pada data
m. Menggunakan algoritma Bi-LSTM untuk melakukan klasifikasi.



n. Menggunakan Hyperopt untuk optimasi hyperparameter secara
otomatis untuk menemukan best parameters model.

o. Jumlah epoch yang digunakan pada masing-masing model lergantung
hasil hyperparameter yang ditentukan otomatis oleh metode optimasi

Mengetahui Wo g h yang memiliki performa
tinggi jika dikombinasikan dengan Bi-LSTM dalam menangani kasus
klasifikasi teks cyber bullying,

d. Dapat mengetahui kekurangan yang didapat dari hasil percobaan
penelitian untuk perbaikan di penelitian mendatang,



1.5 Manfaat Penellitian

Manfaat Penelitian dalam penelitian ini ditentukan sebagai berikut.

o Mengetshui hasil kombinasi word embedding manakah antara
FastText+Bi-LSTM dan BERT+Bi-LSTM yang memiliki performa

.......



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

fing yang dinamis dari
waktu ke waktu, dan masih potensi untuk membandingkan serta
mengintegrasikan beberapa metode, termasuk penggunaan word embedding, guna
meningkatkan efektivitas dalam proses pendeteksian cyberbullying.

Studi lain (Garmdo-Merchan dkk., 2023) membandingkan model BERT

dengan metodologi Machine Leamning Watural Language Processing (NLF)



tradisional melalui empat  eksperimen vyang dirancang, dengan  tujuan
menambahkan bukti empins untuk mendukung penggunaan BERT sebagai
pendekatan defsult dalam tugas-tugas NLP. Hasil eksperimen menunjukkan
keunggulan BERT dalam semua percobsan yang dilakukan serta kemampuan
adaptasinya ferhadap fitur-fitur masalphs NLP, seperti bahasa teks, yang
menguatkan argumen’ untuk mew EERT sebagai teknik standar dalam
n ini juga didiikuny dengiin, penelitian Lain yaitu
(Suhartone dkk_, 2022) mmmaﬂ bahwa BERT secara signifikan lebih
efektif dibandingkan dengan RoBERTa selama proses pelatibian dan validasi,
dengan mencapai okurasi sehesar 91%. Penclifionnya mengintegrasikan
penyematan kata Glove dan Word2Vec dengan arsitektur berbasis CNN untuk
melakukan analisis sentimen terhadap ulasan produk obat, dengan tambahan
mitods berbasis deep learning seperti BERT dan RoBERTa.

domain NLP, -l:hﬁl e

Penelitian lain (Mazari & Kheddar, 2023) berfokus pada menganalisis
cyber bullying dolam dataset dialek Aljazair. duta nﬂﬂi&hi beranotasi vang
terdiri dari 14,150 komentar yang diambil dari Facebook, YouTube, dan Twitter,
dan diberi label sehagai “hate speech”, “offensive language” dan “cyber
bullying”. Tes cksperimental menggunakan model Deep Learning (DL) seperti
Convolutional Neural Network (CNN). Long Short-Term Memory (LSTM),
Gated Recurrent Unit (GRU), Bidirectional-LSTM (Bi-LSTM) dan Bidirectional-
GRU (Bi-GRU) dan menunjukkan keberhasilan model Bi-GRU, yang mencapai

hasil tertinggi untuk klasifikasi DL. dengan Akurasi 73.6% dan Skor F1 75.8%.



Selanjutnya pada penelitian (Riza & Chanbaldi, 2021}, telah melakukan
penelitian yang mendeteksi emosi cyber bullying dan teks twitter menggunakan
pendekatan LSTM dengan penyisipan kata FastText. Dalam penelitian ini deteksi
emosi diklasifikasikan menjadi 6 kategori, vaitu “happiness”, “anger”, “fear”,
“disgust”, “sadness” dan “surprise”. Penelitian menggunakan model LSTM -
Word2vec dan LSTh-Fast Text mmmm 50 dropouts mendapatkan
hasil akurasi, pnglm rmn.ﬁ,_ﬂn f-1 score terhaik sebesar 73,15%. Penelitian
lannya juga dilakukan oleh (Murshed dik., Zm,; vang menggabungkan
Recurrent Neural Netwaorks (RNN) tipe Elman ml)o@:un Echolacation
Algorithm (DEA) dalam mendeteksi cyber bullying. Digunakan sebanyak 10.000
dats yang dinmbil dari jaringan media sosial Twitter: Hasil percobann
dﬁ!gnn rats-ratis akuras: 90.45%, presisi 89,52%., recall 88.98%, skor F1 £9.25%,
dan keta spesifik 90,94%.

‘Selanjutnya dalam penclitian (V dan Adulff"_mfl] melakukan percobaan
dari kombinasi dari Convolutional Neural Network (CNN) dan Long Short-term
\lcmnqﬂiﬁ]ﬂ}mm@aﬂhp prediksi berbasis gambar mencapai akurasi
sebesar B6% dan pmlilkﬂbghﬂ:b&imlw sebesar B5%. Penelitian
ini mengidentifikasi kejadian cyber bullying dalam data multimodal untuk dapat
mendeteksi gambar dan teks intimidasi secara bersamaan menggunakan data yang
di dapat dari GitHub dan Kaggle. Penelitian lainnya juga diusulkan oleh | AlHarbi
dikk.. 2020} yang menerapkan teknik Ridge Regression (RR) dan Logistic

Regression (LR) pada dataset tweet berbahasa amb dengan akurasi tentinggi



dicapai sebesar 91.17%. Hasil penelitian ini dapat memberikan wawasan fentang
efektivitas dan kinerja algoritma Machine Leamning dalam mengenali dan
mengklasifikasikan konten cyber bullying.

Magih dengan objek vang sama yaitu cyber bullying. penelitian ini
(Nurdin dkk.. 2020) membandingkan kineg@a Word Embedding Word2Vec, Glove
dan FastText untuk kiasifikasi teks menggunakan algoritma Convolutional Neural
Network [C‘Hﬂﬂ da!naﬂmmigﬁupﬁn Rul’.!h,i_!_._l,h_xj_,_l_ﬂnkhir penelitian ina
memperoleh nilsi -l score sebesar 71.5% dengan menggunckan Word
Emm FastText. Namun. tidak terdapat perbedaan kinerja yang signifikan
dibanding Word Embedding FastText dengan yang lain. Sementara penelitian lain
yang dilukukan (Al-Hashedi dkk., 2023) menggunakan model yang dilatih
berdasarkan fitur kontekstual, emosi dan sentimen pada kumpulan dats cyber
bullying m!nﬂ:maknn EDM dan berbasis leksikon. Hasil penalition ini
memaparkan bahwa penggunaan fitur emosi yang ditambahkan ke BERT
m[ﬁéﬂstlkﬂﬂ. skor ingatan 0.87 pada dataset Toxie, memingkatkan kinerja
pendeteksian cyber bullying sebeswr (.5 dibandingkan dengan menggunakan
BERT saja. Sedangkan penggunaan fitur sentimen mendapatkan skor 0,88 recall,
meningkatkan model EEWMMWME menggunakan BERT
sdja yang secars umum lebih besar dari baseline,

Penelitian lain (Siti Khomsah dkk., 2022} membandingkan keakuratan
mode! analisis sentimen menggunakan Word2Vec dan FastText dengan parameter
vang sama, yang kemudian digabungkan dengan Random Forest., Extra Tree, dan

AdaBoost. Hasil penelitian menunjukkan bahwa FastText mencapai tingkat



akurasi vang lebih tinggi daripada Word2Vec saat menggunakan Extra Tree dan
Rondom Forest sebagai pengklasifikasi. Leverage skurasi FastText mencapai
8%(baseline: Decision Tree 83%), dengan mencapai akurnsi sebesar 93% dengan
100 estimator. Hasil eksperimen ini juga dibuktikan pada penelitian lain (Dharma
dkk., 2022} yang memumjukkan bahwa FastText unggul dibandingkan GloVe dan
Word2Vec padn dataset 20 nmwm mkurasi mencapai 97,2% untuk
FastText, 95,8% untuk GloVe, dan 92.5% untuk Werd2Vec. Selain itu jugn
didukufig dengan penclitian (David & Renjith, 2021) yang membandingkan
GloVe dan fastText dalam klasifikasi teks menggunakan dua arsitektor jaringan
saraf, yaitu RNN dan CNN. Meskipun dalam klasifikasi gambar, metode
pembelajaran mendalam seperti RNN dan CNN telah terbukti populer. dalam
konteks Klasifikusi teks, deep neural network dengan FastText menunjukkan
peningkatan akurasi yang signifikan dibandingkan dengan GloVe. Analisis kinerja
ENN menggunakan FastText mencapai skurasi sebesar 90.93%, sementara RNN
deﬂgm‘FaslTnt mencapai akurasi 83.33%.

Dengan adanys Tinjauan Pustaka yang telal ditinjan, peneliti berencana
untuk mwm hqjut.m;iﬁ-'dengan merujuk pada
temuan dan saran dari Tinjauan Pustaka. Penelitian ini akan merancang sebuah
penelitian yang bertujuan untuk mengimplementasikan metode kombinasi word
embedding dengan Bi-LSTM dalam klasifikasi sentimen cyberbullying untuk
menjawab beberapa pertanyaan yang masih terbuka dalam literatur. {AlHarbi dkk.
2020; Al-Hashedi dkk. 2023; Mazan dan Kheddar 2023; Murshed dkk. 2022;

Nurdin dkk. 2020; Riza dan Charibaldi 2021; V dan Adolf 2021 ).
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2.3, Landasan Teorl

LA1. Anallsis Sentimen

Analisis sentimen atau biasa juga disebut opinion mining adalah bidang stedi
yang khusus mengenalisis terkait sentimen, opini, sikap dan emosi orang terhadap
suaty entitas atau atribut yang diungkapkan melalul teks tertulis. Entitas yang
dimaksud dopat berupa produk, jasa, erganisasi. individu. peristiwa, isu dan topik
(Liu. 2015). Menurut (Cambria dik., 2017), fujusn dari analisis sentimen adalah
untuk menentukan ﬂmmmﬂhs atau pembicara iﬂw'hﬂhmpu tema

Hulﬂn Kamus Collegiate Merriam-Webster, sentimen didefinisikan
sebagai sikap, pemikiran. atou penilaian vang didorong oleh perasaan, sedangkan
opini didefinisikan sebagai pandangan, penilaian, atau penilaian yang terbentuk
dalam pikiran tentang suatu hal tertentu. Perbedaannya cukup halus, dan masing-
masing berlsi beberapa elemen yang lain. Definisi tersebut menunjukkan bahwa
pendapat lebih mempakan pandangan konkret seseorang fepfang sesuatu,
sedaiighan sentimen lebth merupake perasaan (Pad dik., 201 7).

Ada dua metode perfama yang dikenal sebagai Klasifikssi subjektif dan
klasifikasi polaritas mgmwwwkm nnalisis sentimer.
Menurut (Cambria dkk.. EGI?L penggunaﬂ.n suhjekm-ﬂas diperlukan untuk
menentukan apakah suatu pernyatasn mencerminkan sustu sentimen atau tidak.
Jika suatu kalimat memiliki nilai subjektivitas yang tinggi, maka dapat diartikan
sebagai pandangan pribadi pengarang, sebalikmya, jika kalimat tersebut memiliki

milai subjektivitas yang rendah, maka kalimat tersebul dapast diartikan sebagai



pemyataan fakta. Dengan kata lain, tidak ada bias yang jelas dalam kalimat
tersebut. Nilai polaritas digunakan untuk memutuskan apakah sebuah kalimat
dengan tingkat subjektivitas tinggl yang mengekspresikan sentimen harus
dikategorikan negatif atau positif. Nilai polaritas mungkin antara -1 dan 1. Secara
umum diterima bahwa sentimen tidak menguntungkan ketika milai polaritas

mendekati -1, dan sehaliknya. Nilai polaritas yang mendekati 0 dianggap netral.

Menurut (Watts dick., 2017). definisi cyber bullying adalah pelecchan yang
dilakukan kepada korban dengan maksud untuk menimbulkan kerugian melalui
metode elektronik apa pun, termasuk media social Pelecehan jenis ini dapat
mengakibatkan pencemaran nama baik, pengungkapan detail pribadi kepada
publik. dan tekanan emosional yang disengaja. Ttu bisa merujuk pada findakan
miengirim atau memposting teks ataw foto yang menyakitkan melalui media sosial
atay bentuk perangkat komunikasi digital lainnya dengan maksud untuk
n Korban (Washington, 2015). Karena meningkatnya keterikatan
remaja ﬁm medin sosial dan perkembangan teknologi digital, cyber bullying

menjadi semakin umum. Meningkamya penggunaan gadpet berteknologi canggih
telah menyebabkan peningkatan prevalensi aplikasi media sosial di kalangan anak

muda (Kaur & Saini, 2023),
Fenomena ini memiliki dampak positif dan negatif. Di sato sisi, ind
memungkinkan berbagi posting, gambar, dan pesan secara pribadi dan rahasia di

antara teman-leman, tetapi di sisi lain, ini berkontribusi pada peningkatan jumlah



cyber bullying yang terjadi sebagai akibat dari pembuatan akun penipuan (akun
fake) di aplikasi (Ansary, 2020). Tni adalsh pola perilaku yang dilakukan oleh
individu dengan menggunakan media sosial, game, dan platform perpesanan
dengan tujuan utama untuk menurunkan harga diri korban,

bahass, dan dengas wyusun daftar kata-kata
tersebut untuk memastikan bahwa tokenisasi ditangani dengan benar. Hal
yang sama berlaku untuk apostrof dan tanda hubung, Perlu juga
diperhatikan bahwa proses tokenization mengasumsikan bahwa spasi dan
tanda baca digunakan schagai batas kata yang cksplisit.



14

2332, Stop Word Removal

Stop words juga dischut sebagai function words atau closed-class words,
preposisi dan lain-fain. Proses ini merupakan proses dimana kata-kata vang
idak penting dalam dokumen tks skan dibuang

infleksi dari sebuah Kat k aknrnya. Misalnya, lemmatization akan
mengubah anak-anak menjadi anak, dﬂnﬂyﬁ. sedang, atau akan menjadi.
Berbeda dengan stemming, output yang diperoleh dani lemmatization adalah
bentuk kata yang valid, vaitu bentuk dasar dari sebuah katn seperti yang
terdapat dalam kamus. Dengan demikian, lemmatization memiliki manfaat
agar keluarannya dapat dibaca oleh manusia, namun ini membutuhkan



proses komputasi yang lebih intensif. karena memerlukan daftar bentuk tata

3 falws w )+ 3 4
.aﬁ&

nEA .

[=_lng;{ +e—x
n = jumlah kesa kata (vocabulary)

2.3.5.  Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (Devlin dkk..

2018) atou disingkat BERT adalah model representasi bahass terlatih yang

dikembangkan oleh para peneliti di Google Al Language pada tahun 2018.



BERT dikembangkan berdasarkon teknik-teknik deep leamning dan berbagai
metode seperti  semisupervised leaming, ELMo, ULMFIT, OpenAl
Transformers, dan Transformers. Sesuai dengan namanya, BERT menggunakan
Transformer yang merupakan sebuah mekanisme yang mempelajari hubungan
kontekstual antara kata-kata dalam teks (Vaswani dik.. 1.}

Gambar 2.1 (Roy & Ojha, 2020).

i -
o] =0 [ (] l_"l:_l

Gambar 2.1, Arsitektur BERT (Roy & Ojha, 2020)



2.3.0. Bidirectional LSTM (BI-LSTM)

LSTM {Long Short-Term Memory) adalah bentuk inovatif dani arsitektur
jaringan berulang vang, ketika dipasangkan dengan algoritma pembelajaran
berbasis gradien yang sesuai dan menghasilkan hasil yang sangat baik. LSTM
dikembangkan secara khusus uniuk mengatasi masalah yang terkait dengan
aliran balik kesalahsn, Bahkan ﬂ:mm input yang bising dan tidak
dapat dimampatkan. in mampu belajar untuk mn:n]wj rentang waktu lebih
dari 1000 tangkah tanps mengalam: pengurangan karena kemampuan jeda
waktunya yang kecil (Hochreiter & S-c:hmidh_uﬁl'.';; 1997). Kesulitan mengelola
teks dalam long-term memory dan short-term memory dipecah enjadi dua
submasalah oleh LSTM. yang pertama adalah menghapus informasi dari konteks
yang tidak lagi diperiukan, dan yang kedua adalah menambahkan informasi yang
n’ﬂmgﬂ diperiukan untuk pengsmbilan keputusan. selanjomya (Jurafsky &
Mariim, 1),

Menurut  (Graves &  Schmidhuber, GL) BiLSTM merupakan
pengembangan yang dibuat dengan menggabungkan LSTM dengan lapisan
Bidirectional. Menurut penelitian (Z. Chen dkk.. 2020), Bi-LSTM dibuat dengan
menggabungkan dua LSTM, yaitu LSTM mundur dan 1.STM maju. Kombinasi
keduanya akan mmgﬁmpuli:ﬂn data dari dua arah yang berbeda secara
bersamaan. Karena dapat diolah secara berurutan dan setiap kata dopat dipahami
secara berurutan, pola ini cukup untuk mengenali struktur dalam sebuah frase.

Gambar 2.2 {Cwm dkk, 2017) menggambarkan arsitektur Bi-LSTM, di mana

output unit tersembunyi dari unit ht di lapisan mundur dan maju digabungkan



untuk menghasilkan nilai fitur kata, yang lebih besar dari ukuran fitur yang
digunakan oleh LSTM standar dan karenanya febih skurat mengklasifikasikan

kata.

FN (Fabe
Negutive)
TN (True
Negative)

Positive | TP {True Pasitive)

MNegotve | FP(False Positive)




Ada beberapa teknik evaluasi yang digunakan untuk mengevaluasi
seberapa baik kinerja klasifikasi pada data uji yang tidak terlihat. Ukuran yang
paling umum digunakan dalam Klasifikasi teks adalah precision, recall, F-
measure, dan sccuracy, Senngkali, wjusnnya adatah untwk memaksimalkan
semua ukuran, yang berkisar dari 0 hingga |. Oleh karena itu, nilai yang lebih
tinggi sesuai dengan kinerja klasifikas :

harbohd! 1'I|;'.i.:.l. " untuk

F-measure=2=(precision *recall)/{precision+recall) (4)

Metrik lain yang digunakan untuk menilai kinerja kategorisasi adalah akurasi.
Jumlah sampel yang diidentifikasi dengan benar digunakan untuk menghitung
akurasi, Akurasi digunakan ketika klasifikasi secara konsisten memprediksi satu
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BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis penelitian yang akan dilakukamadalak

penelitian yang dilakukan

FastText+Bi-LSTM da

bullying. Data yang diambil merupakan dataset berkaitan cyber bullying pada
komentar platform youtube yang didapat dari Mendeley Data. Setelah didapatkan,
dilakukan pembagian pembersihan data dengan preprocessing dan dilakukan
pembagian dataset seperti data latih dan data uji. Kemudian data tersebut

3l



2

digunakan
-sebagai dasar
untuk
eksperimen model menentukan k
lasifikasi

melakukan pencarian, levan dengan fokus
: P . .
N identifikasi dataset yang paling

itian : di
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mmmmmm N
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3.3 Metode Analisis Data

Dataset yang digunakan akan dibagi menjadi 2 jenis data untuk keperluan
penelitian ini, vakni data latih dan data wji. Data Latih digunakan untuk melatih

dan reproduktibilitss dalam penelitian dengan menyediakan akses terbuka
terhadap data penelitian.

Penelitian ini menggunakan data "Bahasa cyber bullying” yang di publish
di Mendeley Data pada tanggal 29 Agustus 2023 yang diterbitkan dengan nomor



M

DOI 10.17632/x6pgSwps8j.l. Dataset yang digunakan dalam penelitian
merupakan data dari komentar pada platform youtube yang dikumpulkan oleh
(Yudi Setiawan, 2023) dalam bahasa indonesia dan dikumpulkan selama rentang
waktu 2022-2023. Dataset ini memiliki 65.343 baris data dan telsh memiliki label,
vakni label 0 (non-cyber bullying) dan label | (cyber bullying). Total keseluruhan
data yang akan digunaks ini ‘berjumlah 65343 data yang
selanjuinya _aki d

FastText+Bi-LSTM

cleaning, proses case folding diterapkan pada data. Case folding adalah proses
mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil atau huruf kapital. Proses
case folding dilakukan menggunakan bans kode pada gambar 3.2.
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Gambar 3.2 merupakan baris kode untuk proses case folding, yang
merupakan proses mengubah semua hurof kapital menjadi huruf kecil. Case
folding dilakukan dengan menggunakan metode ‘strlower()” pada kolom teks
('Text') dari ‘dataframe df tweets”. Hasil dan proses case folding kemudian
disimpan kembali dalam dataframe ‘df preprocessing” dengan nama kolom
'casefolding’.

awal dan akhir teks, dan spasi vang herlebihan diubah menjadi satu spasi. Tanda
baca dihapus dari teks menggunakan fungsi “str.transiate()’. Terakhir, URL yang
tidak lengkap dihapus dari teks. Setelah proses pembersihan selesai, teks yang

telah dibersihkan disimpan kembali dalam kolom Text'.



36

§ i bl s llen UITIN elaa Buew .
dabw limay - b e Pas o, [T bl 1%, W0 T wipdduaa lanan )
§ fmpas Racariar jue-gectt dari siring k
BT et B e T T R PR LT o TR T TP
Toiarfd b wiERl meegan saany
At i o Pl (% T F a ke e
R mpes RATTE R
ke _ulawm ¢ sbiddela ulave ) renlacai ety
= e [T
dabe slasE ¢ oreaelpteT Tt etrideke elaaand]
® wppes becuiter ot el
Baka_ilaas = Pponlel ] TR, 20 ani ety skaese] |
6 dmp wyes
T L L T Y ¥ P 1 P
& mpm bl 3
dike_ylaiay = Fuadede TR, T ke il
Vigs
phi e banas],

U U LRSS

[Tt i

uPhle

Pt

Weaste”

W ® degete

Pttty

“]#%) flagssremicos)
Sata_ulaner s aneii petTELRERTT, rEcTamtn_ e
ruturn wedl_petternoasbiee”, eieidets_slavani]

Gambar 3. 4. Proses penghilangan emoji
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1.3.3, Proses Tokenlzatlon

Dalam proses ini, data akan dijadikan menjadi token atau dipisahkan
per-kata, Tokenisasi juga mencakup langkah-langkah normalisasi teks
lninnya, seperti lowercase, simbol simbol dan karakter, spasi, dan
penghapusan tag HTML/link jika teksdi

o tmeta[Turt’ ] = Sf_sunata] Taet ] avirpuisto), soal
. m“[*“i!"‘!‘f‘i:'mm.['mﬂ
B [’Tﬂ_ilﬂ’-ﬂi’. J -::I._
; :k_ﬁ.&:r.lﬁi%

Gambar 3.

_ asi yang signifikan
terkait dengan sentimen atau m konteks analisis cyber
bullying. Gambar 3.6 merupakan baris kode yang digunakan untuk
memproses stopword removal. Kata-kata lain yang dianggap delimiter dapat
ditambahkan manual pada baris kode jika dibutuhkan.
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Gambar 3. 7. Proses stemming
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3.3.0. Froses Lemmatization
Pada proses ini data akan diclah komputer menjadi kata dasar atuu kata
akar. Stemming seringkali menghosilkan akar kata yang bukan kats-kata valid

atau yang tidak relevan jika “konsumen” dari akar kata ini adalah sebuah sistem

Lemmrttzer o Lammerie ||
[ R TR L B T P L

T _—— L

Proses Exploratory Data Analysis (EDA) adalah langkah analisis data
yang bertujuan untuk memahami karakteristik dan pola yang mungkin terdapat
dalam dataset. Tujusn utsma EDA adalah menggali wawasan (insight) dan
pemahaman yang lebih dalam tentang data cyber bullying sebelum dilakukan



analisis statistik formal atau pembuatan model. Selanjutnya, gambar 3.9 dan 3.10
di bawah merupakan grafik vang memvisualisasikan jumlah data berdasarkan
label. Setiap batang dalam grafik mewakili jumlah sampel data untuk setiap label,
Dapat dilihat pada gambar 3.9 bahwa kedua kategori memiliki jumish data vang

9451 untuk data berlabel 0 (Non-cyber

Gambar 3, 10. Grafik persentase data berdasarkan label
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3.4, Alur Penclitian

Alur Penelitian dalam penelitian ini mencakup mulai dari bagaimana
teknik pengumpulan data hingga aspek perancangan implementasi dan pengujian
dalam penelitian ini dapat dilihat pada gambar 3.11,

penelitian ini. Proses dimulai g relevan menggunakan
kata kunci "cyber bullying” dan mengunduh dataset yang relevan selelah
mengidentifikasinya. Langkah berikutnya adalah pembersihan dan preprocessing
data, vang melibatkan penghapusan data duplikat, mengubah semua teks menjadi
huruf kecil (case folding), membersihkan data. tokenisasi teks menjadi kata-kata
individu, menghapus stopwords, dan melakukan stemming atau lemmatization




untuk mengurangi kata-kata menjadi bentuk akarnya. Data yang sudab diproses
kemudian disimpan sebagai file CSV. Pada langkah selanjutnya, data dibag
menjadi set pelatihan dan pengujian. Dua model kemudian dibangun yakni
FastText dan BERT, yang keduanya diimplementasikan dalam kombinasi dengan
metode Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM). Hyperparameter
tuning digunakan umiuk, setiap model mengoptimalkan kinerja. Model vang
terlatih kemudian digundkan untuk memprediksi Tsbel data uji, dan confusion
matrix dihasilkan wntuk mengevaluas: kinerjas model. Terkhir akan ditarik
kesimpitlan terkait dari performa dan kinerja model yang diusulkan.

Adapun hardware don software yang dibutubkan untuk mengelola data

dapat dilikal padn tabel berikut 3.1.

Tabel 3. 1. Spesifikasi Hardware dan Software

ks Google Colab & ™" shvidents amkom_agsl
Google Drve

2 [ Google Colabh Pro 1.0.0 Rumime Type Al00 GPLE
3

4

Pyihon Python Version 3.1 1.0
Librery/Package = Rastrawi 1.0.1

snlpeid 0.1.5

= fensorflow 29,0

# immaformers 4353
-hmf“cmj

= pandas 1.5.3

. nump.:;' 1252

« MLTK 34.1

srepex 2023 12.75

# pensim 4.3.2

# sklenrn | 22

# hwperopt 0.2.7

» Model-Vivobook_ASUS Laptop XA1SJAB_AJL6IA
# Processor: Intel Core 3-1005G1
= Memony: 468

» Harddisk: 00GR

L]

Lapiop Asus




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Hasil Data Cleaning dan Preprocessing

b data berlabel 0 (non-cyber bullying).

Nar-ofteulyng Cybarinilying
Labei

Gambar 4. |, Grafik Total Data
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Persentase kelas divisualisasikan melalui diagram bulat yang ditunjukkan
pada Gambar 4.2, Diagram ini menggambarkan distribusi label cyber bullying dan
non-cyber bullying di platform YouTube. Non-cyber bullying sentimen
direpresentasikan  menggunakon warna  biru.  cyber bullying sentimen
direpresentasikan menggunakan warma kuning. Dengan 90.9% dari konten yang
disematkan dengan label non-cyber bullying dan, 9.07% dengan label cyber
bullying. membenkan wuvasan penting tentang prevalensi dan jenis konten yang
ada di platform tersebut. Konten non-cyber bullying, yang mencakup mayoritas
dengan persentase 90.9%, mungkin meliputi berbagni topik konten pada platform
voutube, Dengan jumlah yang signifikan, konten-konten ini memberikan nilai
tambah bugi pengouna dengan memberikan informasi. hiburan, atay wawasan
yang #Imhnpa menimbulkan rstko cyber bullying atau perasaan tidak

nymman.

W p e ey
Lty

Gambar 4. 2. Grafik Presentase Data

Di sisi lain, label eyber bullyving menyumbang 9.07% dari keseluruhan

data yang mencakup komentar yang memiliki niat atan dampak negatif techadap
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individu atau kelompok tertentu, yang berupa intimidasi, pelecehan verbal, atau
penyebaran informasi palsu atsu merugikan tentang individu atau kelompok.
Dengan adanya persentase yang cukup signifikan, keberadaan konten-konten ini
menyoroti pentingnya tindakan pencegahan dan penanganan cyber bullying di
platform-platform seperti YouTube,

digunakan sebagai metode dosar. Penangan imbalanced data dalam penelitian ini
diterapkan menggunakan fungsi ‘wp.random.randint’ yang tersedia dalam pustaka
NumPy.



Pada penelitian ini, perclit akan menggunakan dua skenario pembagian
data atau pengujian. Skenario pertama yang dilakukan adalah menggunakan data
keseluruhan dan merupakan data tak seimbang (imbalanced) sebanyak 62.274
data, dengan komposisi 5.64% data dengan label | (cyberbullying) don 56.626
berlabel 0 (non-cyberbullying). Sedangkan pada skenario kedua akan dilakukan
menggunakon data seimbang ( balanoed) nﬂnmry_nt 11.294 duta, dengan komposisi
5.647 data berlabel 0 (non-cyberbullying) dom 5674 data berlabel |
{cyberbullying). Proporsi pembagian data latih don dota uji dalamy dua skenario
yang dilakukan dapat dilihak pada tabel 4.1 berikut.

Tabel 4. 1. Skenario Eksperimen

Ol . Dataset Jumlah Daitusets | Persentase data lath Persentnse data uji

Skenarto | | tmbalenced 62274 | ao%.
Skenunio 2 | Balinced 11294 700 Ao,

4.3, Eksperimen dan Evaluasi Kombinasi FastText dan B-LSTM

Model FastText yang digunakan dalam peneliian ini merupakan jenis
FastText self-train. FastText Self-Train mengscy pada proses pelatihan model
FasiText menggunakan "data yang dimiliki secam langsung. Dalam konteks
penelition ni, FastText Self-Train berarti bahwa model FastText dilatih
mengounakan datasel cyber bullying dari platform twitter yang didapat secara
langsung. tanpa menggunakan model yang sudah dilatih sebelumnya. Proses

pelatihan FastText Self-Train melibatkan pembuatan vektor embedding kata-kata
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berdasarkan distribusi teks dalam dataset yang diberikan agar model dapat
memahami hubungan antara kata-kata dalam konteks spesifik dataset tersebut.
Proses pembuatan model FastText menggunakan library NLTK (Matural
Language Toolkit) untuk tokenisasi kata dan library Gensim unfuk membangun
umbar 4.3, NLTK digumakan untuk

model FastText. Pada baris kode dalam.g

o P o mdel TaETTRRY
FesThaxt mioel « Fastiestil

Gambar 4.4 menunjukkan contoh kata yang telah mengalami vektorisasi,
secara khusus menunjukkan representasi sehagian hasil vektorization untuk istilah
"asyik”. Veklorisasi pasti bersifat unik sehingga sefiap hasil vektorisasi sebuah
kata tidak akan pemah sama dengan hasil vektorisasi kata yang lainnya.
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embedding yang menerim 1 dari model FastText, dengan

kan d dimensi dari data teks. Kemudian,
ditambahkan lapisan Bi-LSTM dengan jumlsh unit yang ditentukan oleh
parameter yang diberikan. Selanjutnya, diterapkan lapisan dropout untuk
mengurangi overfitting, dan ditambahkan lapisan output dengan fungsi aktivasi
softmax untuk klasifikasi, Model kemudian dicompiled dengan fungsi loss
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categorical_crossentropy dan optimizer RMSprop dengan leamning rate yang
ditentukan oleh parameter. Selanjutnya, model dilatih dengan data pelatihan dan
dievaluasi dengan data pengujian selama jumlah epoch yang telah ditentukan.
Hasil akurasi terbaik dari data validasi kemudian dicatat untuk dijadikan metrik

evaluasi.

fiw! L1 mwtrteea] farnems’ 1

ERLIR krain, g rass, yrEchy=panmm
o ik u,g-;;..i-h.

Selanjutnya. Ir adalah nilai learning rate yang akan dipilih dari opsi 0.0001, 0.001,
atau 0.01, yang mempengaruhi seberapa cepat atau lambat model belajar selama
pelatihan. Dropout yang akan dipilih dari opsi (.2, 0.3, atau 0.5, yang digunakan
untuk mengurangi overfitting dengan secara acak mengabaikan sebagian unit



selama pelatihan, Terakhir, jumlah epoch yang akan dipilih dari opsi 25, 50, atau
100 yang merupakan jumlah iterasi pelatihan yang akan dilakukan. Objek
"search_space’ mendefinisikan ruang pencarian hyperparameter menggunakan
objek dan modul hyperopt yang mencakup hyperparameter seperti ‘units, 'Ir,
dropout’, dan 'epachs’.
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Gambar 4. 7. Output Hasil Hyperparameter FasiText+Bi-LSTM
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Selanjutnya parameter terbaik diterapkan pada kombinasi Fas(Text dengan
Bi-LSTM. Gambar 48 menunjukkan baris kode yang digunskan untuk
membangun arsitektur model FastText-Bi-LSTM. Dimulai dengan inisialisasi
model scbagai ‘Sequential()', dikuti dengan penambahan lapisan Embedding

, b angr telzh ditentuks seh ' - hisan [hﬂFﬂlll
ter terbaik.

e

hteerpurnt L | |

Wyers. Ensanrtnglvacen nisw, festrens_msdnl.vertn , WELENEYs = ab til.

AN Layer(a) et o . E-
edayers, Blgtreceionak [TF, Reris, Lavers. L5 TA| sl th- St manm e ) ‘anits® 3]0
nyers  Dropowt | esT_pareas, Fasrraxt BILSTHL " dropimk? i

=" b1 )

at+Bi-LSTM

Langkah selanjutnyn, pads gambar 4.9 memaparkan baris kode yang
digunakan untuk mengevaluasi waktu yang dibutuhkan untuk menjalankan kode
di seluruh sel. Kemudian optimisasi model dilakukan dengan mengatur optimizer
sesuai dengan nilai learning rate terbaik yang telah ditentukan sebelumnya. Proses
pelatihan mode! dilakukan menggunskan data latih X train dan y train, dengan
jumlah epoch yang telah ditentukan sebelumnya berdasarkan hyperparameter



terbaik, dan wkuran batch sebesar |28. Selama proses pelatihan, data validasi
(X_test dan y_test) digunakan untuk mengevaluasi performa model pada setiap
epoch. Jika tidak terjadi peningkatan dalam loss validasi selama 5 epoch berturut-
wrut, pelatihan akan dihentikan lebih awal.

L-dt

# Wtz ey
miinlim = rrl_lrnultl.i'nllni Pt dnsimig_ralesh

i s | g L =0T

¥ Viiting ool smar mm -
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uasi dari kombinasi FasiText+Hi-L 4 skenario yang
menunjukkan perf yang 1 . Pads SKEURII0 HEARAE
dan F1-Score schesar 91.51%. Namun, pada skena

performa  model
FastText+Bi.LSTM dapat dipengaruhi oleh karakteristik dari data yang
digunakan. Fl-score kesel minkan mta-rata tertimbang dari nilai
Fl-score tiap kelas. menunjukkan keseimbangan antara presisi dan recall, dengan
nilai sehesar 0.9151, menggambarkan kualitas keseluruhan performa model
FastText+Bi-LSTM dalam memprediksi kelas-kelas yang ada lebih tinggi dengan
menggunakan parameter berbeda dibandingkan dengan penelitian sebelumnya
(Riza & Charibaldi, 2021), Hasil penelition ini juga menjadi lebih baik dari
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penelitian sebelumnya karena mengikuli saran dari (Al-Hashedi dkk., 2023;
Nurdin dkk.. 2020) yaitu untuk menambah jumlzh dataset. Hasil evaluasi model

FastText+Bi-LSTM klasifikasi ditunjukkan pada tabel 4.2

Tabel 4. 2. Hasil K;}mbinmi.fﬂs!Tcxl—ﬂi-LSTM

Hasil Kombinasi FastText+Bi-LSTM

Skenarin Accuracy Precision Recall F1-Score
I 092189 09199 9289 09151
2 08182 08249 0.8ks2 08180

Hasil dari kombinasi model FastText dan Bi-LSTM pada skenario yang
memiliki performa yang paling tinggi (skenario 1) juga dipaparkan dalam gambar
4.10 dimana grafik terschut menunjukkan akurasi pelatihan dan validasi dori
sebush model analisis sentimen untuk cyber bullying menggunskin kombinasi
FasiText dan Bi-LSTM sebanyak 25 epoch. Hal ini tentunya berbeda dengan
penelition sebelumnya (Rizn & Charibaldi. 2021) yang menghasilkan akurasi
tinggi dengan menggunakan lebih banyak epoch sebesar 50 epoch. Sumbu x
mewakili nomor epoch, yang merupakan iterast sehorsh dotset pelatikan. Model
dilatih dan divalidasi sebanyak 25 kali, dan akurasi direkam untuk setiap epoch.
Sumbu y mewakili akurasi model, yang merupakan persentase prediksi yang

benar.



Trainingival Accuracy Per Epach

puis 4 = Wl ArcEmcy

el model selama peatiban. Pada cpoch 10, skuras

93 §%), dan akurasi validasi adalah 0.930 (93%
ihan adalsh 0.930 (93%), dan akurasi validasi adalah 0.9
rasi vilidasi adalah

i 0915 (91.5%). dan akurasi

(92.5%). Pada

validasi adalah 0.915 (91:5%). stinggi dicapai dalam pelatiban ini lebih
... . . T
(Al-Hashedi dkk. 2023; Nurdin dik. 2020; Riza dan Charibaldi 2021).

Secara keseluruhan, grafik menunjukkan bahwa model memiliki akurasi
tinggi baik pada dataset pelatihan maupun validasi, menunjukkan bahwa model
mampu generalisasi dengan baik pada data baru yang tidak terlihat sebelumnya.
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Namun, terdapat sedikit penurunan akurasi setelah epoch |5, yang menandakan
bahwa model mulai overfitting pada data pelatihan.

Pada gambar 4.11 menampilkan Grafik tersebut menampilkan grafik yang
menunjukkan kerugian (loss) pelatihan dan validssi dari sebush model
menggunakan kombinasi fastText dan BiLSTM. Sumbu x mewakili nomor
epoch, yang merupakan: iterasi seluruh dataset pelatihan. Model dilatih dan

paf epoch. Sumbu y

nay

0 H put 1 ) n
[ i)

Gumibar 4. 11. Hasil training loss mode! FastText-Bi-LSTM
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Pada tabel 4.3, selama proses pelatihan model FastText+Bi-LSTM terjadi
perkembangan yang konsisten dan signifikan selama 25 epoch. Dalam setiap
epoch. waktu yang diperlukan untuk melstih model adalah sekitar 4 detk,
menandakan efisiensi komputasi yang baik. Darl hasil pelatthan, terlihat bahwa
nilai loss pada data pelatihan secara bertahap menurun dari 0.2436 pada epoch
pertama menjadi 01700 pada epoch ke-25. Selain. itu, akurasi pelatihan juga
mengalami peningkaton yang signifikan dari 91.26% menjadi 93.68%. Hal yang
menarik adalah bahwa penurunan loss dan peningkatan-akurasi tidak hanya terjadi
pada data pelatihan. tetapi jugs pada data validasi. Pada data validasi, loss
menurun dari 0.2245 menjadi 0.1992, sementars akurasi naik dari 91.64%
menjadi 92.89%:. Pada penelition yang dilakukan sekarang, terdapat pemingkatan
kincrja yang signifikan dengan menggunakan arsitektur yang berbeds dengan
penclition terdahulu (Riza & Chanbaldi, 2021) yang menyoroti bahwa hasil
terbaik darf evaluasi model Bi-LSTM menggunakan arsitektur FasiText dengan 50
unit dan 50 dropouts don menghasilkan askurssi sehesar 7315%. Dengan
demikian, penelitian ini menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam akurasi
dan kinerjas model klasifikasi teks eyber bullying dengan parameter dropout 0.2,
epochs 25, Ir 0.001, dan units 512, Tabel 4.3 menampilkan secars keseluruhan
nilai epoech selama training.

Tabel 4. 3. Hasil Training FastText+Bi-LSTM

Hasil Training FasiText+Bi-1LSTM

Epoch | Time | Loss{Train} | Ace (Train) | Less {(Validation) | Aec (Validation)

| Ts 02436 21 36% 02245 0] 64%




Tabel 4.3, Tabel Langutan

Epoch | Time | Loss{Train} | Ace (Train) | Loss (Validation) | Acc (Validation)
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Kinerja model menggabungkan fastText dan Bi-LSTM selama 25 epoch

ditampilkan pada gambar 4.12.
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Gambar 4. 12. Confusion Matnk model FastText-Bi-LSTM

Sefain it grafik lingkarmn pada gambar 4.13 mensmpilkan distribus:
perseninse cyber bullving don non-cyber bullying berdasarkan prediksi vang
dibuat oleh model menggunakan kombinasi fastText dan Bi-LSTM, Warna biru
mewnkili proporsi yang diprediksi sebagai non-cyber bullving. yaitu sebesar
06.2%, Wama oren mewakili proporsi yang diprediksi sebapai cyber bullying,
yaite sebesar 3.75%. Secara Keseluruhan, grafik hngkaran menunjukkan bahwa
model lebih cenderung memprediksi sebuah mstansi sebagai non-cyber bullying

{96.2%) daripada sebagai cyber bullying (3.75%),
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4.4.Eksperimen dan Evaluasi Kombinasi BERT dan BI-LSTM

Penelition ini memanfaatkan arsitektur BERT pre-trained yang telah
dilatih sebelumnya sebagai laindasan utama dalam analisis dan pemrosesan dato.
Dengan  menggunakan model BERT  pre-trained, penelitian ini dapat
memunfastkan pengetahuan yang terdapat dalam korpus yang luas dan beragam
m:lnk. memahami teks yang kompleks, sehingga maodel @fﬁdmhphsi untuk
tugs tertentu seperti klasifikasi, pemodelan bahasa, mgmns.: teks:
Hugging Face's Transformers, I.ﬂmlw TensarFlow digunakan untuk memuat
model dan bekerja dengan model BERT dalam lingkungan TensorFlow,
sementara Hugging Face's Transformers d.i.gumi.i:an untuk memuat tokenizer dan
model BERT dari pre-trained weights. Pada gambar 4.14 merupakan baris kode
yang digunakan untuk memuat memuat tokenizer dan model IndoBERT dalam
pemroseésan  bahasa alami berbahasa Indonesis. Langkah pertama  adalah

menginisialisasi tokenizer yang digunokan untuk mengonversi teks ke dalam



representasi numerik yang dapat dimengerti oleh model. Kemudian memuat
model BERT yang telah dilatih sebelumnya guna untuk melakukan berbagai tugas
pemrosesan bahasa alami yang diperfukan seperti klasifikasi teks, ekstraksi
informasi, alau generasi teks dalam bahasa Indonesia,

# Losd tokenizer dan model INdeBEAT
‘tokenizer = BertTokenize om_preprained|

teks yang terlalu panjang dipotong. Data

yang sesuai untuk proses pelatihan dan evaluasi model klasifikasi menggunakan

model BERT. Proses-proses tersebut secara keseluruhan dilakukan menggunakan
fungsi pada baris kode pada gambar 4.15.
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Gambar 4. 15. Bais k

token dan mask yang diperlukan untuk input ke model BERT. Kemudian, layer
embedding BERT digunakan untuk mengubah token-token menjadi representasi
vektor yang kaya secara semantik. Selanjutnya, dilakukan layer Bi-LSTM dengan
jumlah unit sesuai dengan nilai yang diberikan pada parameter units. Dropout
layer diterapkan untuk mencegah overfitting dalam model. Layer output memiliki



dua unit don fungsi aktivasi softmax, sesuai dengan tugas klasifikasi dengan dua
kelas. Sebelum kompilasi. layer-layver dalam model BERT dibekukan dengan
mengatur trainsble menjadi False, Ini dilakukan agar bobot dari model BERT
tidak ikut divpdate selama proses fine-tuning. Selanjutnya, ringkasan dan model

dicetak untuk memudahkan pemantauan daneyaluasi model.
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dilakukan pelatihan model dengan menggunakan fungsi ‘model fit()’ pada data
pelatihan X_train dan label y_train. Model dilatih selama sejumlah epoch yang
ditentukan dalam parameter ‘params['epochs’]’. dengan ukuran batch yang
ditentukan pula. Data validasi vang terdini dar X test dan y_test digunakan untuk
evaluasi model selama pelatihan, dan callback EarlyStopping digunakan untuk
menghentikan pelatihan jika tidak ada peningkatan yang signifikan dalam metrik



validasi, dalam hal ini, 'val_loss', selama sejumiah epoch yang ditentukan oleh
patience. Setelah proses pelatihan selesai, akurasi pada data validasi digunakan
sebagai metrik untuk evaluasi hyperparameter, yang kemudian digunakan untuk
menghitung nilai fungsi objektif. Kemudian. dilakuksn proses hyperparameter

e =t L T
T Lalil) N S
ARUALTOALHRALN IS LS, 485PCh_ Rpacd, abgeetind. LR e

ik BERT-Bi-LSTM

erbaik ditampilkan dalam
gambar 4.8 yang menunjukkan bahws setiap baris outpul mewakili metrik loss
dan akurasi pada setiap epoch selama proses pelatihan. Terdapat 341 batch data
dalam total, dengan setiap batch diikuti oleh nilai loss dan akurasi. Pada akhimya,
hasil pelatihan adalsh loss 0.2518 dan akurasi 0.9173 pada data pelatihan, serta



loss 0.2608 dan akurasi 0.9188 pada data validasi. Setelah proses hyperparameter
tuning selesai, hasil terbaik yang ditemukan adalah dropout: 0.5, epochs: 100,
leaing rate (Iry: 0.01, dan jumlah unit dalam layer LSTM (units): 128, yang
memberikan akurasi validasi sebesar 0.9188.
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ode pada gambar 4.19 digunakan untuk mer

dalam menangkap hubungan kontekstual antara kata-kata dalam teks. Layer Bi-
LSTM kemudian diterapkan di atas ouwtput dari model BERT, dengan jumlah unit
sesuai dengan nilai terbaik vang telah ditemukan melalui proses hyperparameter
tuning. Bi-LSTM adalsh jenis layer rekuren yang mampu mengingat informasi
dari kedus arah uruton, sehinggn membantu dalam memshami konteks teks



dengan lebih baik. Layer dropout digunakan untuk mengurangi overfitting dengan
secara acak menghapus beberapa unit selama pelatihan. Terakhir, output layer
dengan fungsi aktivasi softmax digunakan untuk melakukan prediksi klasifikasi,
di mara dua unit merepresentasikan probabilitas kelas. Selanjutnya, layer-layer
pertama yang terknit dengan model BERT dibekukan agar bobotnya tidak

el yang telah

. dayers Deesald, sctivrtioes'ssltess | (dropout |

s Lot | Lmguibne dnpuf_{om, ot testion mave],

Langkah selanjutnya, pada gambar 4.20 memaparkan baris kode yang
di seluruh sel. Perintah *%time’ digunakan untuk mengukur wakiu yang
diperiukan untuk mengeksekusi baris kode selanjutnya dalam sel. Setelah itu.
optimizer untuk model didefinisikan menggunakan algoritma RMSprop dengan



learning rate yang diperoleh dari hasil hyperparameter tuning sebelumnya.
Kemudian. model dikompilasi dengan menggunakan optimizer yang telah
ditetapkan, loss function categorical crossentropy, dan metrik akurasi. Proses
pelatihan model kemudian dilakukan dengan memanggil fungsi “fit()” pada data
pelatihan dan validasi. Data pelatihan dan yalidasi disertakan dalam bentuk tuple

w _—
ar-otiszar, Top='catepreical crosrt e

i -luh.i.rrl-i:t;ilq

e, #1108 _trabn, mml%m{g;mt. wae_japgth

validation datas{[x_teat, np.anes |} (X St ¥_tent],
©_paraws_bert BLLATH] " oy h v
inbar4..20. Baris Kode nuntime BERT-Bi-LST)
m dua skenario yang
berbedn menunjukkan k cenario pertama, model

susicape tiga sk youg senght ting, yaitn 93,1796, Siga i s
recall, dan Fl-Score masing-masing adalah 92.88%, 93.17%, dan 91.54%. Ini
mengindikasikan kemampuan model dalam mengklasifikasikan dots dengan
tingkat keakuratan yang sangat baik. Pada skenario kedua, meskipun terjadi
sedikit penurunan dolam beberapa metrik, okurasi tetap tinggi, vaitu 89.76%. dan
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nilai presisi, recall, dan Fl-Score tetap seimbang pada 89.76%. Hasil evaluasi ini
menunjukkan babwa model BERT+Bi-LSTM memiliki kinerja vang sangat baik
dalam kedua skenario, yang menunjukkan kestabilan dan keandalannya dalam
menangani sttuasi dalam klasifikasi data. Hasil penelitian ind juga menjadi lebih
baik dari penelitian sebelumnya karena mengikuti saran dan (Al-Hashedi dkk.,
2023; Nurdin dkk.. 20209 yaitu unfuk mensmbah jumlah dataset. Hasil evaluasi
model FastText+Bi-1STM klasifikasi ditunjukdan pada tabel 4.3,

Tabel 4. 4. Hisil Kombinasi BERT4Bi-LSTM

Hasil Kombinasi BERT+Bi-LSTM

__:E_‘_l-:lrln Arcuracy Precision Recall n-&u:!
I LR b 0,926 03317 0.9154
2. NE¥T6 LEITH 0EITH 0.B%76

Cutput dari proses pelatthan dalam skenario yang menghasilkan hasil
tertinggi (skemario 1), seperti nilal loss dan metrik akurasi dopat dilihat pada
gambar 4.21. Gambar 4.21 menunjukkan akurusi pelstihan dan validasi per-epoch
untuk model kombinasi antars BERT dan Bi-LSTM. Pada sumbu-x mewakili
nomor epoch, sementara sumbu-y mewakili akumasi, Terdapat dun garis dalam
grafik, garis biru untuk akurasi pelatibon {Train_Accuracy) dan gans oranye untuk

akurasi validasi (Val_Accuracy).



memm1ukhnkmugumpelatﬂmndmvalnhnpmepuchmﬂuksﬂnmhmudel}mng
tampaknya merupakan kombinasi antara BERT dan Bi-LSTM. Pada sumbu-x
mewakili nomor epoch, sementara sumbu-y mewakili kerugian. Terdapat dua
garis dalam grafik, garis biru uniuk kerugian pelatihan (Train Loss) dan garis
oranye untuk kerugian validasi (Val_Loss).



Model ini dilatih selama 100 epoch, dan kerugian pelatihan dimulai pada
sekitar 0.34 dan secara perlahan menurun seiring bertambahnya jumlah epoch. Tni

prediksinya pada data pelatihan, dan umumnya keragian pelatihan akan menurun

09044 menjadi 0.9360. Namun, di tengah-tengah pelatihan, terdapat fluktuasi
yang cukup besar dalam performa model, terutama terlihat dari fluktuasi loss pada
data pelatihan dan validasi. Pada beberapa titik, terjadi kenaikan tajam pada loss
dan penurunan pada akurasi, namun model mampu pulih dan kembali



meningkatkan performanya. Tabel 4.5 menampilkan secarn keseluruhan nilai

epoch selama training.

Tabel 4. 5. Hasil Troning BERT+EI-LSTM

Hasil Training BERT+Bi-L5TM
Epoch Time Loss (Train) | Acc{Train} | Loss {(Validation | Ace {Validation)
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Tabel 4.5. Lanjutan

Epoch | Time | Loss(Train) | Ace(Train) | Loss (Validation) | Aecc (Validation)
22 2 02371 9235 02104 092153
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Tabel 4.5. Lanjutan
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Epoch | Time | Loss(Train) | Ace(Train) | Loss (Validation) | Aecc (Validation)
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Tabel 4.5. Lanjutan
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Epoch | Time | Loss(Train) | Ace(Train) | Loss (Validation) | Aecc (Validation)
2 25 0. 2005 0.9334 02248 [TCETT]
T3 25 02019 09335 2338 09306
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Tabel 4.5. Lanjutan
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Epoch | Time | Loss(Train) | Ace(Train) | Loss (Validation) | Aecc (Validation)
a7 s 01954 09350 0.2030 09133
98 s 01953 03358 0.2099 09133
a9 2 0191E .9368 (L2064 .0331
100 2 0,196k 1.9 300 02128 08317

Confiision Matrix yang ditunjukksn pada cambar 4.23 menunjukkan
performa model klasifikasi BERT=Bi-LSTM. Jumlah true positive (TF) vang

tercatal adalsh sebesar 490, yang mengindikasikan jumlsh prediksi vang benar

untuk’ kelas "Yes". Sclain itu, terdapat 16917 true megative (TMN), yang

menggambarkan jumlah prediksi yang benar untuk kelas "No® Di sisi kain.

terdupat 63 false positive (FP), yang mewakili jumlah prediksi yang salah untuk

kelas "Yes" (Type | crror), dan 1213 false negative (FN), yang menunjukkan

jumlah prediksi vang salah untuk kelas "No" (Type [Feror), Berdasarkan matriks

yang dibasilkan, akurasi model-adalah (16917+490)(16917+1213+63+490) =
0.93, presisi untuk kelas Yes adatah 490/(490+63) = 0,88, dun recall untuk kelas

Yes pdofab 4904490=1213y=029
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Has=il vang diperoleh don mode! BERT+B-LSTM pepeliban ini juga
serupd dengin hasil penelitian (Geet D'sa dkk., 2020) dimana pengpunasn word
embedding BERT memiliki skurasi terbilang terbaik dibandingkan word
embedding FastText. Hal ini terjadi karenn model BERT yang dipunakan pada
penelitian memupakan model BERT vang telah dilatih dar datiset yang ada.
Grafik yang dihosilkan dalam gombar 4.24 menunjukkan distribusi persentase dan
label yang diprediksi model menggunakan kombinasi BERT dan Bi-LSTM
Sumbu ¥ merepresentasikan  persentnse dan setinp label vang diprediksi.
sedangkan sumbu x merepreseninsikan kafegort label yvang diprediksi, yaitu
"cyber bullying” dan "Noncyber bullying”. Dari grafik tersebut, model
memprediksi "Non-evber bullying” untuk 97% teks masuckan, sementara hanya
2.96% dan teks masukan yang diprediksi sebagai "eyber bullying®. Oleh karena

itu. kita dapat menyimpulkan bahwa model cenderung songat bias terhadap
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prediksi "Won-cyber bullying". dan mungkin tidok secara akurat mendeteksi

kejadian cyber bullying.

w -ty Ty
sariuinang

Ganibar 4. 24. Grafik Persentase BERT+Bi-LSTM Berdasarkan Prediksi Label

4.5.Analisls Hasil Eksperimen

Hasil penelitian menunjukkan babwa kedua model memiliki kinerja yang
myaris sama- dalam hal akurasi, precision. recall, dan Fl-score. Secara khusus,
dalam skenario pertama yang menggunakan data imbalanced FastText+Bi-LSTM
mencapdi akurasi 92,89%, presisi 93,17%, recall 91,99%, dan skor F1 91,51%,
sementara BERT+Bi-LSTM berhasil mencapai akurasi 92,88, precision 93.17,
recall 92.89%, dan Fl-score 91.54%. Pada skenario kedua vang menggunakan
dats balanced. FastText+Bi-LSTM memeiliki hasil akurasi sebesar §1.82%.
presisi 82.4%%, recall 81.82%, dan Fl-5core 81.80% yang dijalankan dalam
waktu 28.32 detik. Sementara model BERT+Bi-L5TM memiliki Akurasi sebesar
89.76%, dengan presisi, recall, dan Fl-Score masing-masing sebesar 89.76%.

Model ini dijalankan dalam waktu 97.44 detik. Dalam dua skenario eksperimen
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yang telah dilakukan, model BERT+Bi-LSTM terbukti lebih unggul dan memiliki
akurasi yang tingot dibandinghkan model FastText+Bi-LSTM.

Hasil tersebut menunjukkan peningkatan yang signifikan berkat saran dari
penelitian terdahulu (Mazan & Kheddar, 2023) dun {(Hasan dkk., 2023) untuk
menggunakan model BERT telah membawa peningkatan yang berarti dalam
kinerja model klasifikasi teks cyberbullying: Agar mudsh melibat perbandingan
performa model, hasil dua eksperimen dan evaluasi dus model yang diusulkan
dalam penelittan i dapat di]ihllh’aal 4.4,

Tabel 4. 6. Tabel Perbandingan Word Embedding+Bi-LSTM

Model Data | Ace(%) ":;’:"“ “{‘,E" ﬁ:‘.'{'ﬁ “?“
FasiTexd | 1mbolenced | 09289 | 09199 | 09289 | 09151 8153
BELSIM | pplanced | osis2 | os2e9 |omisz| omso | 3mao

egy. | Imbalanced | 00317 | 00288 | 00317 [ 09154 | 35754
BELSTM | plnced | 0976 | 03970 | 0897 08976 97.44

Taiid perbandingan menampilkan hasil evalussi dan FastText+Bi-LSTM
dan BERT=Bi-LSTM. pada dua kondisi datn vang berbeda pula. vaitu imbalanced
dan baloneed. Model FasiText+Bi-LSTM menunjukkan kinerja yang sangat baik
pada kedua kondisi data, dengan akurasi mencapai 92.89% untuk data yang tidak
seimbang dan SLE2% untuk data yang seimbang. Sementara it model
BERT+Bi-LSTM juga menunjukkan hasil vang lebih tinggi dengan akurasi
sebesar 93.17% untuk dota tiduk seimbang dan 89.76% untuk dota seimbang.

Waktu pelatihan yang berbeda secara signifikan antam kedua model, di mana
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BERT+Bi-LSTM membutuhkan waktu yang lebih lama dibandingkan
FastText+Bi-LSTM, namun hasil evaleasi menunjukkan babwa kinerja keduanya
sebanding dalam menangani klasifikasi data vang kompleks,

Disisi lain, hasil yang diperoleh dan penelitian inl juga serupa dengan
hasil penelitian (Al-Hashedi dkk., 2023) dan (Geet D'sa dik.. 2020) dimana
penggunaan word embedding BERT memiliki akurasi terbaik dibandingkan word
embedding yarg lain. BERT+Bi-LSTM memiliki akurasi yang lebih unggul jika
dibandingkan dori segi performa. Namun model FastText+Bi-LSTM dapat
mﬁﬂe&klm keduanya mengalami proses mgmﬁlﬂnpmguiahm
dum dan tl‘qun eksperimen, perbedasn mendasar terlefak puh mnn
ter yung diatur secara olomatis. Penggunaan hyperparameter vang
berbedn imi mengakibatkan bahwa model-model tersebut menemukan parameter
terbaik yang berbeda untuk mencapai hasil terbaik, nmﬂ;lﬁn:tunwkm data
dan proses yang seupa Mode! FastText+Bi-LSTM dalm penclitian ini
menemukan parameter terbaiknya pada ‘dropour’s 0.2, ‘epochs' 25, learning rate
(Iry: 0,001, dan ‘units’: 512. Berbedn dengan penclitian sebelumnya (Riza &
Charibaldi, 2021) yang mmmm dan parameter manual
yakni ‘dropout 0.5 dan 'epochs’: 50 dan mendapati hasil tertinggi vaitu 73%.

Sementora itu, model BERT-Bi-LSTM menemukan parameter terbaiknya pada
'dropout’: (1.5, "epochs 100, 'leamming rate (Ir): (.01, dan 'units’: |28. Berbeda
dengan penelitian sebelumnya (Geet D'sa dkk., 2020) vang tidak menggunakan

hyparameter namun menggunakan parameter sequence length 256, batch size 16,



learning rate 2-10-5 dan 3 epochs. Penemuan parameter terbaik yang berbeda imi
menunjukkan bohwa setiap model memiliki kebutuhan yang berbeda dalam hal
tuning hyperparameter untuk mencapai kinerja optimal. Hal ini mungkin
disebabkan oleh perbedaan arsitektur model, kompleksitas data, atau karakteristik
tugas yang dihadapi. Model Fast{Text+Bi-LSTM mungkin lebih sensiftif terhadap
dropout rendah dan_jumlah unit yang ﬁm.:,mm model BERT+Bi-LSTM
memerlukan dropout yung lebih tinggi dan jumlah unit yang lebih kecil untuk
menghindan overfitting pﬁhﬂh yang lebih kompleks.

Arsitektur  transformer  pada  BERT memungkinkan BERT untuk
mengeksplorasi konteks dari kedua arsh dalam sebush kalimat dan menghasilkan
representasi kata yang sangat informatif. Namun, arsitektur BERT yang besar dan
kompleks memerlukan sumber days komputssi yang besar untuk melatih dan
menerapkan model. Proses pelatihan memakan waktu dan memerlukan GPU yang
ﬁnﬂ karena BERT memiliki lebih banyak parmmeter yang harus dipelajari
se-lm_pmses pelatihan. Selain itu, penggunaan ,EERTij bargantung pada
jumiah dat yang besar unfuk melatinya dengan baik, yang dapat menjadi
hﬂmhn'hp:ﬂﬂnhul_‘_m.mbﬂ dave dan waktu. Di sisi lain, FastText
meskipun kurang rumit secam arsitektural dibsndingkan dengan BERT, dapat
bekerja dengan cepat karena pendekatannya vang lebih sederhana. FastText
menggunakan representasi kata dengan n-gram vang memungkinkannya untuk
bekerja secara efisien. terutama pada dataset yang besar, Namun, kelebihan
kecepotan FostText datang dengan trade-off otas kurangnya representasi konteks

yang dalam. FastText tidak mampu memahami hubungan amtara kata-kata dalam



konteks kalimat secara menyeluruh seperti vang dilakukan oleh BERT. Perbedaan
kecepatan atau lambatnys komputasi pada model BERT dan FastText disebabkan
oleh perbedaan dalam arsitektur dan kompleksitas model mereka, di mana BERT
memiliki kompleksitas yang lebih tinggi danpada FastText, yang mengakibatkan
waktu komputasi yang lebih lama.

Teknik balaneifig data di penelitian ini menggunakan pustaka NumPy
yakni ‘np.rapdintrandom’, Teknik balancing dats menggunakan metode ini
dimaksudkan untuk menyeimbangkan distribusi kelas dolam dataset (Kulkarni
dkk., 2021 Dengan menggunakan pendekatan ini. tendapat risiko bahwa kelas
minoritas aken diwakilkan oleh sampe! yang fidak memadai, sementars kelas
mayoritas mungkin diwakilkan oleh sampel yang beriebihan. Sebagai hasilnya.
model yang dilatih dengan dataset yang dihosilkan oleli pendekatan
"d;r.mﬂhﬂ!lhn tidak mampu memahami pola, atou karktenistik yang
dan kurang cerdas dalam memprediksi data baru PW data secara acak
menggunakan ‘np mempengarihi  kinerja  model  secara
keselunﬁm Oleh larena itu, dalam konteks balancing data, penting untuk
menggunakan metode yang lebih mmmmg mempertimbangkan
distribusi aktual dari kelas-kelas dalam dataset, untuk memastikan bahwa model

yang dikasilkan mampu menggeneralisasi dengan baik dan memberikan prediksi
yang lebih akurat.
Eksperimen dalam penelitian ini menunjukkan bahwa BERT+BIi-LSTM

adalah model vang efektif untuk analisis sentimen dalam konteks deteksi cyber
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bullying jika dibandingkan dengan kombinasi model FastText+Bi-LSTM.
Penggunaan model BERT membawa pengaruh signifikan dalam segi performa
yang tinggi juga didukung dengan hasil penelifian terdshulu (Y. Chen & Ling,
2023; Patil dkk.. 2023; Sabbah & Hanani, 2023). Hasil penelitian yang diperoleh
menjadi lebih baik dari penelitian sebelumnyn karena mengikuti saran dari (Al-




BAB Y

A ..-.::..'_'9 wiodel FI#T ; ¢
- epochs m(h]mhewﬂ.dem "

relatif rendah (0.2) :

jumilah unit yang cukup besar pada layer LSTM (512) memungkinkan model
untuk menangkap pola-pola kempleks dalam data teks.

. Dari hasil eksperimen dengan mengkombinasikan BERT Embedding dengan
Bi-LSTM pada klasifikasi teks cyber bullying, diperoleh hasil terbaik pada
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skenario pertama dengan akurasi sebesar 93.17%. Hyperparameter terbaik
untuk model BERT+Bi-LSTM adalah dropout sebesar 0.5, 100 epochs.
leamning rate (Ir) sebesar 0.01, dan jumlsh unit (units) pada layer LSTM
sebesar 128, Hasil ini menunjukkan bahwa model inl mampu dengan sangat
baik dalam mengklasifikasikan teks eyber bullying dengan menggunakin
representasi teks BERT dan arsitektur Bi-LSTM. Penggunaan dropout vang
relatif hnﬁ. (D.F) duufﬂlhﬁl qﬁﬂiﬁ yang mkﬂpbﬁ;:] 00 menunjukkan
adanya upaya untuk mengatasi overfitting don memungkinkan model untuk
mempelojari pola-pola yang kompleks dolam data teks secara mendalam.
Dengan demikian, kombinasi hyperparameter ini felah terbukti sangat efektif
dalam meningkatkan kinerja model pada tugas klasifikasi teks cyber bullying.
Berdasarkan data evaluasi performa model FasiText+BiLSTM  dan
BERT+Bi-LSTM. ditemuksn bahwa kedua model mienunjukkan tlinghat
~akurasi yang tinggi, dengan nilai berturut-turul yakni FasiText+Bi-1STM
sehesar 92.89% dan BERT+Bi-LSTM sebesar 93,17%. Terdapat perbedaan
kecil dalam nilai akurasi mamun model BERT+Bi-LSTM  menunjukkan
sedikit peningkatan performa dibandingkan dengan FastText+Bi-LSTM.
Meskipun model BERT+Bi-LSTM menunjukkan kinerja yang lebih baik.
waktu komputasi yang dibutuhkan lebih besar (26 detik) dibandingkan
dengan FastText+Bi-LSTM (4 detik). Diantara word embedding FastText dan
BERT yang digunakan dalam penelitian ini. pada akhimya word embedding
vang diklasifikasi mengpunakan Bi-LSTM menghasilkan kinerja yvang tinggi

dan lebih baik adalah BERT dengan akurasi sebesar 93,17%,



5.2. Saran

Meskipun kedua model yang diusulkan yakni FastText+ Bi-LSTM dan
BERT+Bi-LSTM menunjukkan kinerja yang baik dalam dua scenario
mengklasifikasikan teks cyber bullyin duanya memiliki kelemahan yang
perlu diperhatikan, Model FastTex I sangat bergantung pada data

dawﬁﬂﬂ?ﬂf-fﬂ-l‘ﬁi-[ﬁ
menerlukon waktu komputasi yang lebih lama ¢
..:-.-':.' NaImo |- dmnmmh enertl FastTes

serta ketersediaan

alam memilith model mﬂ]ﬁhﬂgﬂﬁlﬂ]ﬂ[ﬂﬂk

mengatasi masalzh kelas tidak seimbang atau adanya noise dalam data, yang

dapat mempengaruhi kinerja dalam mengklasifikasikan teks cyber bullying



secara akurat. Oleh karena itu, dalam implementasi praktis, perlu diperhatikan
penanganan kelas tidak seimbang yang tepat untuk meningkatkan kinerja
model dalam menghadapi situasi yang lebih realistis. Dalam konteks
pengembangan penelitian ini, pentingnya untuk melihat lebih lanjut pada
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