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Abusive language refers to expressions containing offensive words or 
phrases, communicated verbally or in writing to an individual or group, 
which can accelerate social Conflicts, especially when associated with 
hate speech. Twitter, as a widely used social media Platform, often serves 
as a medium for the spread of abusive language in various forms, such 
as sarcasm and insults. Therefore, an automated detection system is 
needed to filter harmful content and maintain the quality of Online 
Interactions. This study develops an abusive language detection model 
on Twitter using BiLSTM with FastText Word Embedding. The 
research stages include data collection, labeling, Preprocessing, 
Classification, Evaluation, and Prediction with language detection 
Visualization. The BiLSTM model is compared with CNN and LSTM, 
along with a performance comparison between Word2Vec and FastText 
as Word Embedding methods. The results show that BiLSTM with 
FastText achieved the highest Accuracy of 87% and an F1-Score of 85%, 
outperforming CNN (79%) and LSTM (82%). Additionally, FastText 
proved to be more effective than Word2Vec, providing higher Accuracy 
and better handling of new words or slang. BiLSTM demonstrated 
superior ability in capturing the context of abusive language, 
particularly in understanding complex sentence structures. 
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Bahasa kasar adalah ungkapan yang mengandung frasa atau 
kata-kata kasar dan dikomunikasikan secara lisan atau tertulis 
kepada lawan bicara (individu atau kelompok), yang berdampak 
mempercepat terjadinya konflik sosial jika disertai dengan 
ujaran kebencian. Twitter, sebagai Platform media sosial yang 
banyak digunakan, sering menjadi wadah penyebaran bahasa 
kasar dalam berbagai bentuk, seperti sarkasme dan penghinaan. 
Oleh karena itu, diperlukan sistem deteksi otomatis untuk 
menyaring konten negatif guna menjaga kualitas interaksi di 
dunia maya. Penelitian ini mengembangkan model deteksi 
bahasa kasar di Twitter menggunakan BiLSTM dengan Word 
Embedding FastText. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan 
data, Pelabelan, Preprocessing, klasifikasi, evaluasi, serta 
prediksi dan visualisasi deteksi bahasa. Model BiLSTM 
dibandingkan dengan CNN dan LSTM, serta dilakukan 
perbandingan performa antara Word2Vec dan FastText sebagai 
metode Word Embedding. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
BiLSTM dengan FastText memiliki akurasi tertinggi, yaitu 87%, 
dengan F1-Score sebesar 85%, mengungguli CNN (79%) dan 
LSTM (82%). Selain itu, FastText terbukti lebih efektif 
dibandingkan Word2Vec, dengan hasil akurasi yang lebih tinggi 
dan kemampuan menangani kata-kata baru atau slang lebih 
baik. BiLSTM mampu menangkap konteks bahasa kasar secara 
lebih akurat, terutama dalam memahami struktur kalimat yang 
kompleks. Namun, masih terdapat tantangan dalam 
mengklasifikasikan kata-kata yang ambigu atau kontekstual. 
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PENDAHULUAN 

Deteksi otomatis bahasa kasar sangat penting untuk membantu Platform media sosial 
dalam mengidentifikasi dan mengurangi konten negatif, menjaga keamanan pengguna, 
serta menciptakan ruang interaksi yang lebih positif (Kusnendar & Wicaksono, 2020). 
Bahasa kasar, yang mencakup kata-kata atau frasa yang mengandung penghinaan, 
provokasi, atau ujaran kebencian, sering digunakan baik secara lisan maupun tertulis 
kepada individu atau kelompok. Penyebaran ujaran kebencian di media sosial tidak 
hanya bisa memicu konflik dan perpecahan di dunia maya, tetapi juga dapat 
memengaruhi interaksi sosial di kehidupan nyata (Rahmi & Corsini, 2021). Lebih jauh 
lagi, penggunaan kata-kata kasar dan ujaran kebencian dapat merusak kualitas 
komunikasi antar pengguna, menciptakan polarisasi sosial, dan memperburuk 
hubungan antar individu (Saputra, 2021). Meskipun media sosial seperti Twitter 
memberikan kemudahan bagi penggunanya untuk berbagi pendapat dan berinteraksi, 
hal ini juga membuka ruang bagi penyebaran konten yang merusak kualitas diskusi dan 
menciptakan ketegangan sosial. Konten negatif semacam ini tidak hanya berdampak 
pada individu yang menjadi sasaran, tetapi juga memperburuk atmosfer di dunia maya 
secara keseluruhan (Ibrohim & Budi, 2019). 
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Untuk mengatasi fenomena tersebut, deteksi bahasa kasar secara otomatis menjadi 
sangat penting untuk memfilter konten yang tidak sesuai (Pangestuti & Agustian, 2021). 
Salah satu tantangan terbesar dalam deteksi bahasa kasar di media sosial adalah 
keragaman bahasa yang digunakan, termasuk penggunaan kata-kata baru, slang, atau 
bahkan kalimat yang ambigu. Oleh karena itu, diperlukan teknik pemrosesan teks yang 
tidak hanya mampu mengenali kata-kata kasar secara eksplisit, tetapi juga memahami 
konteks kalimat tersebut (Dwitama, 2021). 

Salah satu pendekatan yang sangat menjanjikan dalam deteksi bahasa kasar adalah 
penggunaan model Deep Learning. Penggunaan Deep Learning dalam deteksi bahasa 
kasar di Twitter berbahasa Indonesia terbukti mampu meningkatkan akurasi 
dibandingkan dengan pendekatan berbasis kamus atau rule-based (Fauzi & Utama, 2018). 
Penelitian tentang deteksi bahasa kasar di Twitter dengan dataset berbahasa Indonesia 
telah banyak dilakukan dengan berbagai metode, salah satunya dengan penerapan 
Artificial Intelligence seperti Machine Learning dan Deep Learning. Misalnya, Convolutional 
Neural Network (CNN) digunakan untuk mendeteksi ujaran kebencian dalam teks Twitter 
berbahasa Indonesia. CNN efektif dalam mengekstrak fitur dari urutan kata melalui 
proses convolusi, yang membantu mengenali pola bahasa kasar, seperti kata-kata yang 
mengandung kebencian atau penghinaan (Abidin & Sari, 2023). 

Selain itu, Long Short-Term Memory (LSTM) diterapkan untuk deteksi bahasa kasar 
karena kemampuannya dalam menangkap ketergantungan jangka panjang dalam data 
urutan, memungkinkan model ini memahami konteks kalimat secara lebih baik dan 
memprediksi apakah kalimat tersebut mengandung ujaran kebencian atau tidak 
(Gultom & Siahaan, 2021). Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk memisahkan 
antara Tweet yang mengandung ujaran kebencian dan yang tidak, dengan cara 
menemukan hyperplane yang memisahkan kelas data. Algoritma ini terbukti efektif 
dalam menangani teks dari media sosial seperti Twitter (Hidayatullah & Pratama, 2022). 
Random Forest, yang merupakan algoritma ensemble, membangun banyak pohon 
keputusan dan menggabungkan hasil prediksinya, sehingga sangat efektif dalam 
menangani data dengan banyak fitur dan variabel yang saling terkait (Marpaung & 
Siregar, 2021). BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), model 
berbasis Transformer, mampu memahami konteks dua arah dalam kalimat, 
menjadikannya sangat efektif dalam deteksi bahasa kasar, terutama untuk menangani 
kalimat yang ambigu atau mengandung kata-kata kasar dalam konteks yang lebih luas 
(Hind Saleh et al., 2023). 

Selain itu, BiLSTM (Bi-directional Long Short-Term Memory) dapat digunakan untuk 
menangkap pola bahasa kasar yang lebih kompleks, terutama dalam konteks ujaran 
kebencian yang mengandung sarkasme atau eufemisme. BiLSTM memiliki kemampuan 
untuk memproses informasi dari dua arah, dari depan ke belakang dan sebaliknya, yang 
memungkinkan model untuk memahami konteks dengan lebih baik, terutama dalam 
kalimat yang lebih kompleks. Keunggulan ini membuat BiLSTM sangat efektif dalam 
menangani teks yang memerlukan pemahaman urutan kata dalam panjang kalimat, 
seperti pada deteksi bahasa kasar. Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Ihsan et al., 
2021), BiLSTM dengan teknik FastText memberikan kinerja yang lebih baik dengan 
akurasi mencapai 80,25%, lebih unggul dibandingkan dengan Word2Vec, yang hanya 
mencapai akurasi lebih rendah. 

Untuk meningkatkan kualitas representasi kata dalam deteksi bahasa kasar di Twitter 
berbahasa Indonesia, teknik Word Embedding seperti Word2Vec dan FastText sering 
digunakan. Word2Vec, yang dikembangkan oleh Google, menggunakan model Skip-
gram atau Continuous Bag of Words (CBOW) untuk mewakili kata-kata berdasarkan 
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konteks sekitarnya. Dalam deteksi ujaran kebencian di Twitter berbahasa Indonesia, 
Word2Vec dapat digunakan untuk memodelkan representasi kata-kata dalam Tweet 
yang mengandung kebencian berdasarkan konteks kata-kata di sekitarnya (Fauzi & 
Utama, 2018). Namun, FastText, yang dikembangkan oleh Facebook, memiliki 
keunggulan dalam menangani kata-kata baru atau kata yang jarang muncul dengan 
membagi kata menjadi sub-kata (n-gram karakter). Keunggulan ini sangat penting 
dalam deteksi bahasa kasar karena banyak kata-kata baru atau slang yang sering 
digunakan oleh pengguna Twitter yang mungkin tidak ditemukan dalam kamus standar 
sosial (Rizki & Siregar, 2020). 

Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi bahasa kasar dalam bahasa Indonesia pada 
dataset Twitter, dengan membandingkan kinerja model BiLSTM terhadap model lain, 
seperti CNN dan LSTM. Selain itu, penelitian ini juga memanfaatkan dua teknik Word 
Embedding, yaitu FastText dan Word2Vec. Hasil evaluasi terhadap berbagai metode ini 
diharapkan dapat memberikan akurasi terbaik dalam mendeteksi bahasa kasar dan 
ujaran kebencian di teks media sosial. Selain itu, penelitian ini berfokus untuk menguji 
apakah temuan yang dilakukan oleh (Ihsan et al., 2021) relevan dan dapat diterapkan 
dalam konteks deteksi bahasa kasar di Platform media sosial. Temuan dari penelitian ini 
diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam pengembangan sistem 
deteksi bahasa kasar, sebagai upaya untuk menyaring konten secara lebih efisien dan 
akurat. 

METODE PENELITIAN 

Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian menggambarkan urutan proses yang digunakan dalam penelitian 
ini. Diagram alur tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pengumpulan Data 

Data dalam penelitian ini dikumpulkan melalui proses crawling dari Twitter 
menggunakan Twitter API dan Tweepy, dengan menerapkan filter khusus untuk 
memastikan hanya Tweet berbahasa Indonesia yang digunakan. Proses filtering 
dilakukan berdasarkan metadata bahasa yang disediakan oleh Twitter API (lang = "in") 
serta pemeriksaan tambahan dalam Preprocessing untuk menghapus Tweet yang 
mengandung campuran bahasa atau menggunakan bahasa asing. 

Pelabelan Data 

Dalam penelitian ini, Pelabelan data dilakukan secara manual oleh peneliti. Setiap data 
yang terkumpul diberi label sebagai "abusive" untuk konten yang mengandung bahasa 
kasar, dan "non-abusive" untuk konten yang tidak mengandung bahasa kasar. Pelabelan 
ini didasarkan pada Peraturan Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan Reformasi 
Birokrasi Nomor 83 Tahun 2012, yang mengatur penggunaan media sosial oleh instansi 
pemerintah dan menekankan pentingnya berkomunikasi secara sopan dan profesional 
dalam dunia maya. Untuk mengklasifikasikan data sebagai "abusive", kriteria seperti 
provokasi, penghasutan, pencemaran nama baik, penghinaan, dan penistaan 
digunakan. Pedoman ini memastikan bahwa Pelabelan dilakukan secara konsisten dan 
sesuai dengan tujuan penelitian. Data yang tidak memenuhi kriteria tersebut diberi label 
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"non-abusive". Hasil dari proses Pelabelan ini akan digunakan sebagai dasar untuk 
membangun dan mengevaluasi kinerja model klasifikasi pada tahap berikutnya. 

Preprocessing Data 

Preprocessing adalah tahap awal dalam pengolahan data yang bertujuan untuk 
mempersiapkan data sebelum memasuki proses analisis lebih lanjut (Rahutami, 2018). 
Tahap ini berfungsi untuk membersihkan data teks dari elemen-elemen yang tidak 
relevan, seperti simbol atau kata-kata yang kurang penting, sehingga menghasilkan teks 
yang lebih terstruktur. Langkah-langkah Preprocessing meliputi cleaning, Normalize, 
Stemming, dan stopword removal, yang akan diilustrasikan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Tahapan Preprocessing 

Klasifikasi 

Tahapan dalam proses klasifikasi mencakup splitting dataset, Tokenizing, creating model, 
dan train model. Gambar 3 menggambarkan urutan langkah-langkah yang terlibat 
dalam proses klasifikasi tersebut. 

 
Gambar 3. Tahapan Klasifikasi 

Evaluasi 

Pada tahap evaluasi, model yang telah dilatih diuji untuk mengukur kemampuannya 
dalam mengklasifikasikan cuitan sebagai abusive atau non-abusive. Proses evaluasi ini 
mencakup berbagai langkah yang dirancang untuk memberikan gambaran menyeluruh 
tentang kinerja model. 

 
Gambar 4. Tahapan Evaluasi 

Prediksi dan Visualisasi Deteksi Bahasa  

Pada tahap Prediksi dan Visualisasi Deteksi Bahasa, proses dimulai dengan input teks 
yang akan dianalisis untuk menentukan apakah mengandung ujaran kasar (abusive) 
atau tidak (non-abusive). Teks tersebut dimasukkan ke dalam model yang telah dilatih, 
yaitu CNN, LSTM, atau BiLSTM. Model akan memproses teks dan 
mengklasifikasikannya berdasarkan hasil pelatihan sebelumnya untuk menentukan 
apakah teks tersebut termasuk dalam kategori abusive atau non-abusive. Setelah teks 
diproses oleh model, output yang dihasilkan adalah prediksi apakah teks tersebut 
mengandung ujaran kasar atau tidak. Proses ini dilakukan menggunakan interface 
Gradio, yang menyediakan antarmuka pengguna yang mudah digunakan untuk 
menginput teks dan mendapatkan hasil prediksi secara langsung. Dengan Gradio, 
pengguna dapat berinteraksi langsung dengan model, menguji berbagai input teks, dan 
memperoleh hasil klasifikasi secara Real-time. 



P-ISSN: 2715-6117             E-ISSN: 2715-6966 

 
779 

 

 

Gambar 5. Deteksi Bahasa 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Pengumpulan Data  

Penelitian ini menggunakan Twitter sebagai sumber data utama, dengan pengumpulan 
data melalui Twitter API untuk mendapatkan cuitan berbahasa Indonesia. Dari total 
12.778 cuitan yang dikumpulkan, 7.735 merupakan cuitan non-abusive, sementara 5.043 
mengandung bahasa kasar (abusive). Data ini digunakan untuk membangun model 
analisis, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 6.  

 
Gambar 6. Jumlah Data yang Terkumpul 

Hasil Pelabelan Data  

Proses pelabelan data dilakukan secara manual dengan mengklasifikasikan tweet ke 
dalam dua kategori: abusive (label 1) dan non-abusive (label 0). Setiap tweet ditinjau secara 
cermat berdasarkan kriteria tertentu untuk memastikan akurasi klasifikasi. Pendekatan 
manual ini dipilih guna menghasilkan dataset yang terstruktur dengan baik dan 
meminimalkan kesalahan klasifikasi, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Pelabelan Tweet 

Hasil Class Weight  

Dataset dalam penelitian ini memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang, di mana 
kelas non-abusive lebih dominan dibandingkan abusive, yang dapat menyebabkan bias 
model terhadap kelas mayoritas. Untuk mengatasi ketidakseimbangan ini, digunakan 
metode class weight selama pelatihan model. Metode ini memberikan bobot lebih besar 
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pada kelas abusive, sehingga kesalahan prediksi pada kelas minoritas memiliki dampak 
lebih signifikan dalam pembaruan bobot model. Penerapan class weight dilakukan 
dengan menambahkan parameter class_weight dalam fungsi fit(). Berikut adalah 
perhitungannya: 

Bobot kelas dihitung menggunakan fungsi compute_class_weight dari pustaka sklearn, 
dengan rumus: 

 
Hasil perhitungan menghasilkan bobot untuk kelas non- Abusive dan Abusive: 
• Kelas 0 (non- Abusive): 0.827 
• Kelas 1 (Abusive):1.264 

Bobot class weight diterapkan dalam fungsi fit untuk memastikan model 
memperhatikan kelas minoritas selama pelatihan. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 
metode ini meningkatkan performa model dalam mendeteksi konten abusive, serta 
membantu mencapai keseimbangan antara precision, recall, dan F1-score, yang 
sebelumnya bias terhadap kelas mayoritas. 

Hasil Preprocessing  

Dalam penelitian ini, preprocessing data merupakan langkah penting untuk memastikan 
teks yang digunakan dalam analisis telah bersih dan terstruktur. Proses ini bertujuan 
untuk meningkatkan kualitas data dengan menghilangkan elemen yang tidak relevan 
serta menyiapkan teks agar lebih mudah diolah dalam model klasifikasi. Tahapan 
preprocessing yang diterapkan mencakup cleaning, normalize, stemming dan stopword 
removal. 

Tabel 1. Hasil Preprocessing 

 

Klasifikasi 

Hasil Splitting Dataset  

Dalam penelitian ini, dataset dibagi menjadi 80% data pelatihan dan 20% data validasi 
menggunakan fungsi train_test_split dari scikit-learn untuk memastikan pembagian 
acak yang dapat direplikasi. Rasio ini dipilih agar model dapat mempelajari pola dengan 
baik sekaligus dievaluasi secara representatif. Selain itu, label dataset dikonversi ke 
dalam format one-hot encoding menggunakan to_categorical untuk mempermudah 
pemrosesan dalam klasifikasi biner. Pembagian ini diharapkan mendukung pelatihan 
model secara optimal, meningkatkan generalisasi, dan meminimalkan risiko overfitting. 
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Hasil Tokenize dan Padding  

Dalam penelitian ini, tokenize dan padding digunakan untuk mengonversi teks menjadi 
format numerik yang dapat diproses oleh model deep learning. Tokenisasi dilakukan 
dengan Tokenizer Keras, membatasi 8.000 kata paling sering muncul agar hanya kata 
yang relevan dipertahankan. Selanjutnya, padding diterapkan dengan menetapkan 
panjang maksimum 50 kata, menggunakan post-padding untuk menyeragamkan 
panjang teks. Proses ini memastikan setiap input memiliki dimensi yang sama, 
memungkinkan model CNN, LSTM, dan BiLSTM memproses data dengan lebih efisien. 
Pendekatan ini bertujuan meningkatkan akurasi klasifikasi teks abusive dan non-
abusive serta memastikan analisis dilakukan secara optimal. 

 
Gambar 9. Hasil Tokenize dan Padding 

Hasil Word Embedding  

Dalam penelitian ini, digunakan dua jenis word embedding, yaitu FastText dan Word2Vec 
pra-latih dengan dimensi vektor 300. FastText berbasis karakter, memungkinkan model 
mengenali variasi ejaan dan kata jarang muncul, sementara Word2Vec berbasis konteks 
kata dalam corpus, membantu memahami hubungan semantik antar kata. Kedua 
embedding ini dibandingkan untuk menilai efektivitasnya dalam klasifikasi teks. 
FastText memperkuat pemahaman semantik melalui karakter, sedangkan Word2Vec 
memanfaatkan hubungan kata dalam konteks yang telah terlatih. Embedding matrix dari 
kedua model diterapkan pada setiap token dalam vocabulary untuk mengoptimalkan 
representasi kata dalam bahasa Indonesia. Pengujian ini bertujuan mengevaluasi 
metode yang lebih unggul dalam meningkatkan accuracy, precision, recall, dan F1-score 
dalam deteksi abusive content, serta memahami efektivitas embedding pra-latih dalam 
konteks linguistik bahasa Indonesia. 

 
Gambar 10. Matrix Word Embedding FastText 
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Gambar 11. Matrix Word Embedding Word2Vec 

Hasil Dataset Latih dan Uji  

Dataset dalam penelitian ini terdiri dari 12.778 tweet yang dikumpulkan melalui 
crawling, dengan 7.735 tweet non-abusive dan 5.043 tweet abusive. Sebelum digunakan, 
dataset diproses melalui beberapa tahap, termasuk pembersihan data dengan 
menghapus angka, tanda baca, dan stopword serta mengubah huruf kapital menjadi 
huruf kecil. Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, diterapkan class weight, sehingga 
model dapat memperlakukan kedua kelas secara adil tanpa mengubah distribusi asli 
dataset. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji, yang 
diterapkan dalam kedua tahap pengujian guna mengevaluasi performa model dalam 
mendeteksi konten abusive. Untuk menghitung persentase data latih dan validasi 
terhadap total data, rumusnya: 

 
Diketahui: 

• Data latih memiliki ukuran (10222, 2) 

• Data uji memiliki ukuran (2556, 2) 

Langkah perhitungan: 
1. Total data: 10222 + 2556 = 12778 
2. Persentase data latih: 

 
3. Persentase data uji : 

 

Create Model  

Model CNN, LSTM, dan BiLSTM dalam penelitian ini dibangun menggunakan 
Sequential model, yang memungkinkan penambahan layer secara berurutan agar data 
mengalir sesuai struktur yang telah ditentukan. Untuk klasifikasi dua kelas, model 
menggunakan fungsi aktivasi softmax di layer terakhir dan categorical_crossentropy 
sebagai fungsi loss untuk meminimalkan error selama pelatihan. Model dikompilasi 
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dengan optimizer Adam untuk mengatur pembaruan bobot serta akurasi sebagai metrik 
evaluasi. CNN terdiri dari beberapa Conv1D layers dengan jumlah filter bertahap (32, 
48, 64), dilengkapi dengan max pooling dan global max pooling sebelum diteruskan ke fully 
connected layer. Sementara itu, BiLSTM menggunakan dua bidirectional LSTM layers 
untuk memproses teks secara sekuensial dari arah maju dan mundur, sehingga mampu 
menangkap konteks yang lebih dalam. Pendekatan Sequential model ini memastikan 
proses pembangunan model yang sederhana dan efisien, dengan pelatihan yang optimal 
melalui konfigurasi fungsi loss, optimizer, dan metrics sesuai kebutuhan klasifikasi teks.  

 
Gambar 11. Model Sequential CNN 

 

 
Gambar 12. Model Sequential LSTM 
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Gambar 13. Model Sequential BiLSTM 

Training Model  

Pengujian pertama bertujuan membandingkan performa klasifikasi antara word 
embedding FastText dan Word2Vec pada model CNN, LSTM, dan BiLSTM 
menggunakan dataset 12.778 tweet berbahasa Indonesia yang telah diproses. Dataset 
terbagi dalam dua label (abusive dan non-abusive) dan dibagi menjadi 80% data latih serta 
20% data uji. Pengujian dilakukan setelah preprocessing untuk mengevaluasi efektivitas 
kedua embedding dalam klasifikasi teks. 

 Hasil Training CNN  

Dataset dilatih menggunakan arsitektur CNN dengan hyperparameter tertentu, seperti 
epoch, batch size, dan callback. Fungsi callback digunakan untuk menghentikan pelatihan 
lebih awal jika validation loss tidak mengalami perbaikan. Grafik hasil pelatihan 
menunjukkan bahwa model dengan FastText berhenti pada 80 epoch, sedangkan model 
dengan Word2Vec lebih cepat berhenti pada 60 epoch. Penghentian pelatihan terjadi 
ketika validation accuracy stagnan dalam beberapa epoch terakhir, menandakan bahwa 
fungsi callback berhasil mencegah overfitting. 

 
Gambar 14. Grafik Pelatihan Word Embedding FastText CNN 

 
Gambar 15. Grafik Pelatihan Word Embedding Word2Vec CNN 
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Tabel 2. Proses Pelatihan Pengaruh Word Embedding pada CNN 

 

Setelah pelatihan, model diuji menggunakan fungsi predict() pada data uji. Tabel 2. 
menampilkan hasil pengujian dua jenis word embedding, yaitu FastText dan Word2Vec, 
yang dilatih dengan arsitektur CNN yang sama. Hasil evaluasi rata-rata dari lima 
percobaan menunjukkan bahwa model dengan FastText memiliki performa lebih baik 
dibandingkan Word2Vec.  

Model dengan FastText mencapai akurasi pelatihan 94,23%, validasi akurasi 87,09%, loss 
0,2313, dan validation loss 0,3963 setelah 80 epoch. Sementara itu, model dengan 
Word2Vec memperoleh akurasi pelatihan 72,91%, validasi akurasi 51,33%, loss 0,5827, 
dan validation loss 0,8174 setelah 61 epoch. Hasil ini menunjukkan bahwa FastText lebih 
efektif dalam meningkatkan akurasi klasifikasi dibandingkan Word2Vec. 

Hasil Training LSTM 

Pelatihan model LSTM dilakukan menggunakan fungsi fit() dengan kombinasi 
hyperparameter, seperti epoch, batch size, dan callback. Fungsi callback digunakan untuk 
menghentikan pelatihan lebih awal jika validation loss tidak mengalami peningkatan.  

Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model dengan FastText berhenti lebih cepat pada 
25 epoch, sedangkan Word2Vec pada 35 epoch. Grafik menunjukkan bahwa validation 
accuracy model FastText lebih stabil, mencapai 85%, sementara Word2Vec mencapai 70% 
dengan fluktuasi yang lebih besar. Fungsi callback terbukti efektif dalam mendeteksi 
stagnasi, mencegah overfitting, dan model dengan FastText menunjukkan performa yang 
lebih baik dibandingkan Word2Vec. 

 
Gambar 16. Grafik Pelatihan Word Embedding FastText LSTM 

 

 
Gambar 17. Grafik Pelatihan Word Embedding Word2Vec LSTM 
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Tabel 3. Proses Pelatihan Pengaruh Word Embedding pada LSTM 

 

Setelah pelatihan, model LSTM diuji menggunakan fungsi predict() pada data uji. Tabel 
3. menampilkan hasil pengujian dua word embedding, yaitu FastText dan Word2Vec, 
dengan arsitektur LSTM yang sama, berdasarkan rata-rata dari lima percobaan. 

Hasil menunjukkan bahwa model dengan FastText memiliki performa lebih unggul, 
dengan akurasi pelatihan 82,36%, validasi akurasi 84,70%, loss 0,3999, dan validation loss 
0,3780 setelah 25 epoch. Sementara itu, model dengan Word2Vec memperoleh akurasi 
pelatihan 67,43%, validasi akurasi 70,31%, loss 0,6015, dan validation loss 0,5734 setelah 
35 epoch. Dengan hasil ini, FastText dipilih untuk pengujian lebih lanjut karena 
memberikan kinerja yang lebih baik dibandingkan Word2Vec pada arsitektur LSTM. 

Hasil Training BiLSTM  

Pada Gambar 18. dan Gambar 19. ditampilkan grafik hasil pelatihan model BiLSTM 
menggunakan dua jenis word embedding, yaitu FastText dan Word2Vec. Berdasarkan 
grafik tersebut, terlihat bahwa proses pelatihan pada model dengan word embedding 
FastText berhenti setelah 35 epoch, sedangkan model dengan word embedding Word2Vec 
juga berhenti pada 35 epoch. Pada grafik FastText, validation accuracy menunjukkan tren 
yang stabil dan mencapai nilai mendekati 87%, dengan train accuracy juga meningkat 
secara konsisten selama pelatihan.  

Sebaliknya, grafik Word2Vec menunjukkan bahwa validation accuracy maksimal hanya 
mencapai sekitar 70%, dengan tren yang fluktuatif selama pelatihan, dan train accuracy 
cenderung meningkat perlahan tanpa stabilitas yang signifikan. Hal ini menunjukkan 
bahwa fungsi callback yang digunakan berhasil mendeteksi stagnasi performa model 
selama pelatihan, sehingga menghentikan proses untuk mencegah overfitting. Secara 
keseluruhan, model dengan embedding FastText menunjukkan performa yang lebih 
baik dibandingkan dengan Word2Vec dalam pengujian ini. 

 
Gambar 18. Grafik Pelatihan Word Embedding Fasttext BiLSTM 

 
Gambar 19. Grafik Pelatihan Word Embedding Word2Vec BiLSTM 
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Tabel 4. Proses Pelatihan Pengaruh Word Embedding pada BiLSTM 

 

Setelah pelatihan, model BiLSTM diuji menggunakan fungsi predict() pada data uji. 
Tabel 4.  menampilkan hasil pengujian dua word embedding, yaitu FastText dan 
Word2Vec, dengan arsitektur BiLSTM yang sama, berdasarkan rata-rata dari lima 
percobaan.  

Hasil menunjukkan bahwa model dengan FastText memiliki performa lebih unggul, 
dengan akurasi pelatihan 88,48%, validasi akurasi 87,87%, loss 0,2618, dan validation loss 
0,3041 setelah 36 epoch. Sementara itu, model dengan Word2Vec memperoleh akurasi 
pelatihan 66,54%, validasi akurasi 68,31%, loss 0,6151, dan validation loss 0,5857 pada 
jumlah epoch yang sama. Hasil ini menunjukkan bahwa FastText memberikan performa 
klasifikasi yang lebih baik dibandingkan Word2Vec dalam arsitektur BiLSTM. 

Evaluasi 

Hasil Evaluasi Model CNN 

Evaluasi model CNN dilakukan menggunakan Confusion Matrix dan Classification Report 
untuk memberikan gambaran performa secara detail sebagaimana ditampilkan pada 
Gambar 20. dan Gambar 21. 

 
Gambar 20. Confusion Matrix FastText CNN 

 
Gambar 21. Confusion Matrix Word2Vec CNN 
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Tabel 5. menunjukkan bahwa model CNN dengan FastText memiliki performa lebih baik 
dibandingkan dengan Word2Vec, dengan akurasi 88% versus 52,82%. FastText 
menunjukkan precision tinggi untuk kelas abusive (0,93) dan recall tinggi untuk non-
abusive (0,90), sementara Word2Vec memiliki recall rendah pada non-abusive (0,24) dan 
precision rendah pada abusive (0,45). Word2Vec cenderung mengklasifikasikan hampir 
semua tweet sebagai abusive, menghasilkan false positive yang jauh lebih tinggi (1.185) 
dibandingkan FastText (213). Hasil ini menunjukkan bahwa FastText lebih efektif untuk 
klasifikasi teks abusive. 

Tabel 5. Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score CNN 

 

Hasil Evaluasi Model LSTM  
Evaluasi model LSTM dilakukan menggunakan Confusion Matrix dan Classification 
Report untuk menganalisis performa model. Gambar evaluasi menampilkan distribusi 
prediksi terhadap data uji, mencakup True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive 
(FP), dan False Negative (FN). Selain itu, metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score 
digunakan untuk mengukur efektivitas model dalam mengklasifikasikan tweet abusive 
dan non-abusive, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 24. dan Gambar 25. 

 
Gambar 24. Confusion Matrix FastText LSTM 

 

 
Gambar 25. Confusion Matrix Word2Vec LSTM 
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Pada Tabel 6. menunjukkan bahwa model LSTM dengan FastText memiliki performa 
lebih baik dibandingkan dengan Word2Vec, dengan akurasi 84% dibanding 71%. Pada 
kelas abusive, FastText mencapai precision 0,90, recall 0,84, dan F1-Score 0,89, sedangkan 
Word2Vec hanya precision 0,63, recall 0,63, dan F1-Score 0,63. Selain itu, Word2Vec 
menghasilkan lebih banyak false positive dibandingkan FastText. Hasil ini menunjukkan 
bahwa FastText memberikan representasi embedding yang lebih akurat dalam klasifikasi 
teks abusive pada model LSTM. 

Tabel 6. Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score LSTM 

 

Hasil Evaluasi Model BiLSTM 

Evaluasi model BiLSTM dilakukan menggunakan Confusion Matrix dan Classification 
Report untuk menganalisis performa model. Gambar evaluasi menampilkan distribusi 
prediksi terhadap data uji, mencakup True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive 
(FP), dan False Negative (FN). Selain itu, metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score 
digunakan untuk mengukur efektivitas model dalam mengklasifikasikan tweet abusive 
dan non-abusive, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 28. dan Gambar 29. 

 
Gambar 28. Confusion Matrix FastText BiLSTM 

 

 
Gambar 29. Confusion Matrix Word2Vec BiLSTM 
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Tabel 7. menunjukkan bahwa model BiLSTM dengan FastText memiliki performa lebih 
baik dibandingkan Word2Vec, dengan akurasi 87,87% dibanding 70,31%. Pada kelas 
abusive, FastText mencapai precision 0,92, recall 0,87, dan F1-Score 0,90, sedangkan 
Word2Vec hanya precision 0,63, recall 0,63, dan F1-Score 0,63. Selain itu, Word2Vec 
menghasilkan lebih banyak false positive dan false negative, menunjukkan bahwa model 
dengan embedding FastText lebih efektif dalam menangkap pola data dibandingkan 
Word2Vec. 

Tabel 7. Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score BiLSTM 

 
 
Hasil Visualisasi Deteksi Bahasa  

Model terbaik untuk mendeteksi tweet abusive pada dataset ini adalah CNN dengan 
FastText, yang mencapai akurasi tertinggi (88%) dan precision tinggi (0,93) pada kelas 
abusive, menunjukkan akurasi tinggi dalam identifikasi tweet abusive. Kombinasi 
FastText sebagai embedding dan CNN sebagai arsitektur model terbukti menjadi 
pendekatan paling efektif untuk deteksi bahasa kasar (abusive) pada dataset ini. 

 
Gambar 32. Deteksi Bahasa Abusive 

 
Gambar 33. Deteksi Bahasa Non Abusive 

SIMPULAN  

Berdasarkan penelitian, model CNN, LSTM, dan BiLSTM mampu mendeteksi cuitan 
abusive dengan baik. CNN dengan FastText mencatat kinerja terbaik dengan akurasi 
88% dan F1-Score 89%, dibandingkan BiLSTM dan LSTM. Embedding FastText terbukti 
lebih unggul daripada Word2Vec dalam semua arsitektur, dengan Word2Vec 
menghasilkan akurasi yang jauh lebih rendah. Hasil ini menunjukkan bahwa CNN 
dengan FastText adalah kombinasi paling andal untuk tugas deteksi bahasa kasar pada 
teks. 

Saran untuk penelitian selanjutnya adalah memperluas dataset dengan jumlah yang 
lebih besar dan beragam, mengatasi ketidakseimbangan data, serta mengembangkan 
daftar stopword dan slang word yang lebih spesifik. Selain itu, hasil klasifikasi dapat 
dikembangkan menjadi kategori yang lebih rinci, seperti jenis abusive, rasisme, atau 
seksisme. Penambahan algoritma pembanding juga disarankan untuk mengidentifikasi 
metode terbaik dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan konten abusive secara efektif. 
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