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Arsitektur Model
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Tahap Pengujian

Penelitian ini merancang tiga skenario pengujian untuk mengevaluasi kinerja model CNN-LSTM.
Dataset dibagi menjadi data latih, validasi, dan uji. Skenario pertama menggunakan
EarlyStopping sebagai baseline, skenario kedua tanpa EarlyStopping untuk melihat potensi
overfitting, dan skenario ketiga berupa studi komparatif lanjutan dengan FastText embedding,
model IndoBERTweet, serta optimasi hyperparameter menggunakan BayesianOptimization.
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Evaluasi Model

Model dievaluasi menggunakan data uji untuk mengukur kemampuan generalisasi.
Analisis dilakukan secara kuantitatif dengan Confusion Matrix serta metrik evaluasi
(Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, dan AUC). Selain itu, analisis kualitatif juga
dilakukan dengan meninjau contoh komentar yang salah diklasifikasikan (error
analysis).
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Hasil & Pembahasan

Skenario pertama

Tabel 3. Konfigurasi Model Dasar CNN-LSTM

Pengguna Teks
Embedding Layer Trainable, dimensi vektor kata = 128, dilatih dari nol
ConviD Layer 128 filter, ukuran kernel = 5
BatchNormalization Digunakan untuk stabilitas pembelajaran
Activation RelLU
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Hasil & Pembahasan

Skenario pertama

Loss Pelatihan dan Validasi Loo - Akurasi Pelatihan dan Validasi
Vil IR pumv
Model mencapai konvergensi
optimal pada epoch ke-5 di mana
mekanisme Early Stopping
berhasil menghentikan pelatihan
’ o tepat sebelum validasi loss
meningkat, mencegah terjadinya
overfitting sejak dini dan menjaga
stabilitas generalisasi model.
10 15 20 25 ] p30<; h 35 40 45 50 Epoch
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Hasil & Pembahasan
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Skenario pertama

Receiver Operating Characteristic (ROC)

,/’/ Tabel 5. Rincian Hasil Evaluasi
Model CNN-LSTM
Metrik Nilai
//" Akurasi 0.8838
e Presisi 0.88
’,// Recall 0.88
,/” F1 Score 0.88
,/’/ AUC 0.0346
Kurva ROC (area = 0.93)

False Positive Rate
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Hasil & Pembahasan

Skenario kedua

Loss Pelatihan dan Validasi Akurasi Pelatihan dan Validasi

Tanpa mekanisme Early
Stopping, model mengalami

overfitting parah mulai epoch ke-

5 ! 7 yang d_|tanda| dengan
divergensi ekstrem antara
akurasi pelatihan yang mendekati

| sempurna dan akurasi validasi

s yang anjlok drastis hingga 55%.
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Hasil & Pembahasan
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Non-Cyberbullying (0)
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Confusion Matrix
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Skenario kedua

Receiver Operating Characteristic (ROC)
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Tabel 6. Perbandingan Model Dengan Dan Tanpa Early Stoppin
Model Akurasi Presisi Recall | F1Score AUC
CNN-LSTM (Baseline) 0.8838 0.88 0.88 0.88 0.9346
CNN-LSTM (T Earl
{. anpa Bty 0.5502 0.72 0.56 0.46 0.5266
Stopping)
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Hasil & Pembahasan

Skenario ketiga

1) Optimasi Dengan Fasttext

Akurasi Pelatihan dan Validasi Loss Pelatihan dan Validasi AUC Pelatihan dan Validasi
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Hasil & Pembahasan

2) Optimasi hyperparameter

Akurasi Pelatihan dan Validasi

Loss Pelatihan dan Validasi

AUC Pelatihan dan Validasi
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Confusion Matrix Final
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Hasil & Pembahasan

3) Benchmarking Dengan Indobertweet

Tabel 8. Rekapitulasi Kinerja Komprehensif Seluruh Model

Model Akurasi Presisi Recall F1-Score AUC
IndoBERTweet 0.915 0.92 0.92 0.915 -
BiLSTM + Attention 0.8871 0.8945 0.8810 0.8877 0.9577
CNN-LSTM (+ FastText) | 0.8849 0.8¢ 0.88 0.88 0.9559
CNN 0.8841 0.9071 0.8503 0.8825 0.g566
CNN-BiGRU 0.8834 0.8834 0.8834 0.8834 0.g566
L5STM 0.88 0.88 0.88 0.88 0.9596
CNN-Bil. STM 0 8816 0 8820 alataila 0 8815 00548
CNN-LSTM (Base Line 0.8838 0.88 0.88 0.88 0.9346
Early Stopping)
CNN-LSTM (Keras 0.8805 0.88 0.88 0.88 0.9507
Tuner)
SVM + TF-IDF 0.7818 0.8266 0.7818 0.7747 -
CNN-LSTM (Tanpa 0.5502 0.72 0.56 0.46 0.5266
EarlyStopping)
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Analisis Kualitatif

Tabel 9. Contoh Kesalahan Prediksi Model CNN-LSTM Pada Data Uji

No Teks Komentar (Asli) Label Asli Prediksi Status
Model Kesalahan
1 masuk tan anjing Non-Bullying | Bullying (1) | False Positive
(0)
2 goodness parent actually watching Non-Bullying | Bullying (1) | False Positive
something apple tv brilliant yet another (o)
streaming service
3 aduh lak onok rawan disalahgunakan men | Non-Bullying | Bullying (1) | False Positive
(o)
4 jomok bawa barak iya oppa kdm iya anjr Bullying (1) Non- False Negative
panggil sayang mau pacar panggil sayang Bullying (o)
first tonton mv kambek jeoang skz ya aju
main vocalnya oek
5 halo non moot ijin ikut ya selamat lolo Non-Bullying | Bullying (1) | False Positive

seleksi kerja tysm moga halus pity sylus nya
bandel ya

(o)
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Peran Early Stopping: Mencegah overfitting fatal (Akurasi stabil di 88,38% vs 55,92%).

Dampak FasiText: Meningkatkan kemampuan diskriminatif model (AUC naik ke

0,9559).
Efisiensi Sumber Daya: Mencapai 97% kinerja IndoBERTweet dengan ukuran model

22x lebih kecil (5 juta vs 110 juta parameter).

Superioritas Model: Mengungguli metode klasik (SVM) dengan selisin akurasi

>10%.
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