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AbstrakCyberbullying pada media sosial merupakan permasalahan yang sulit dideteksi secara otomatis karena komentar 

dapat menggunakan bahasa informal, sarkasme, body shaming tersirat, dan makna yang bergantung pada konteks. Penelitian 

ini bertujuan mengevaluasi kemampuan IndoBERT dalam mendeteksi cyberbullying pada komentar Instagram berbahasa 

Indonesia sekaligus menganalisis pola kesalahan klasifikasinya. Dataset terdiri dari 1.050 komentar yang dikumpulkan dari 

unggahan Instagram publik dan dilabeli secara manual ke dalam dua kelas, yaitu cyberbullying dan non-cyberbullying. 

Model IndoBERT-base-uncased dilatih menggunakan pendekatan fine-tuning dan dievaluasi dengan confusion matrix, 

accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil pengujian menunjukkan accuracy sebesar 84,76% dan F1-score sebesar 

0,8462. Pada kelas cyberbullying, precision mencapai 0,9294, sedangkan recall sebesar 0,7524, yang menunjukkan bahwa 

sebagian komentar perundungan masih terlewat sebagai false negative. Analisis kesalahan menunjukkan bahwa kasus sulit 

terutama berkaitan dengan sarkasme, body shaming yang tidak eksplisit, bahasa informal, dan komentar ambigu. Kontribusi 

penelitian ini adalah menyediakan evaluasi empiris IndoBERT pada komentar Instagram berbahasa Indonesia, 

memperlihatkan research gap antara pendekatan machine learning terdahulu dan kebutuhan pemahaman konteks bahasa 

Indonesia, serta memberikan analisis kesalahan yang dapat menjadi dasar pengembangan sistem moderasi konten berbasis 

AI. Temuan ini menunjukkan bahwa IndoBERT memiliki potensi yang baik, tetapi peningkatan dataset, pemodelan konteks 

percakapan, dan penanganan bahasa pragmatik masih diperlukan. 

Kata Kunci: Cyberbullying; Instagram; IndoBERT; NLP; Klasifikasi Teks; Transformer 

AbstractCyberbullying on social media is difficult to detect automatically because comments may contain informal 

language, sarcasm, implicit body shaming, and meanings that depend on context. This study evaluates the ability of 

IndoBERT to detect cyberbullying in Indonesian-language Instagram comments and analyzes the model’s classification 

errors. The dataset consists of 1,050 comments collected from public Instagram posts and manually labeled into two classes: 

cyberbullying and non-cyberbullying. The IndoBERT-base-uncased model was fine-tuned and evaluated using a confusion 

matrix, accuracy, precision, recall, and F1-score. The experimental results show an accuracy of 84.76% and an F1-score of 

0.8462. For the cyberbullying class, precision reached 0.9294, while recall was 0.7524, indicating that a portion of bullying 

comments were still missed as false negatives. Error analysis shows that difficult cases were mainly associated with sarcasm, 

implicit body shaming, informal language, and ambiguous comments. The contributions of this study are an empirical 

evaluation of IndoBERT on Indonesian Instagram comments, a clear identification of the research gap between conventional 

machine-learning approaches and the need for contextual Indonesian-language modeling, and an error analysis that provides 

practical evidence for improving AI-based content moderation. The findings indicate that IndoBERT has promising 

performance, but larger datasets, conversational context, and pragmatic language modeling are still required. 
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan media sosial telah meningkatkan intensitas interaksi digital dan memperluas ruang bagi 

masyarakat untuk berbagi informasi, pengalaman, serta pendapat secara cepat. Di sisi lain, kemudahan 

berkomunikasi juga meningkatkan peluang munculnya perilaku negatif, salah satunya cyberbullying. 

Cyberbullying merupakan bentuk perundungan yang dilakukan melalui media digital dan dapat menimbulkan 

dampak psikologis yang serius bagi korban. Literatur terbaru menunjukkan bahwa cyberbullying berkaitan 

dengan berbagai masalah psikososial, terutama pada kelompok remaja dan pengguna media sosial dengan 

intensitas interaksi tinggi [1], [2], [3], [4], [5]. Dalam media sosial, cyberbullying tidak selalu disampaikan 

melalui kata-kata kasar secara langsung, tetapi dapat muncul sebagai sindiran, sarkasme, body shaming tersirat, 

bahasa tidak baku, singkatan, atau ungkapan yang maknanya bergantung pada konteks. Karena itu, deteksi 

otomatis cyberbullying tidak cukup hanya mengenali kata, tetapi juga membutuhkan pemahaman hubungan 

semantik dan konteks [6]. 

Kebutuhan terhadap sistem deteksi otomatis semakin penting karena volume komentar media sosial 

sangat besar dan berubah secara dinamis. Moderasi manual membutuhkan waktu dan sumber daya yang tinggi 

sehingga Natural Language Processing (NLP) dan machine learning banyak digunakan untuk membantu 

identifikasi konten berbahaya. Model konvensional dapat memanfaatkan TF-IDF, n-gram, dan fitur leksikal 

untuk membedakan cyberbullying dan non-cyberbullying. Namun, pendekatan tersebut cenderung bergantung 

pada pola kata yang tampak sehingga dapat mengalami kesulitan ketika komentar bersifat metaforis, sarkastik, 

ambigu, atau memiliki makna yang tidak dapat ditentukan hanya dari kata-kata secara terpisah. Perkembangan 
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deep learning meningkatkan kemampuan ekstraksi pola bahasa, sedangkan Transformer menawarkan 

representasi kontekstual dengan mempertimbangkan hubungan antarkata secara lebih menyeluruh [7], [8], [9], 

[10], [11], [12], [13]. 

Sejumlah penelitian terbaru menunjukkan perkembangan metode deteksi cyberbullying sekaligus 

memperlihatkan keterbatasan yang masih perlu ditangani. El Koshiry et al. (2024) membandingkan algoritma 

machine learning dan deep learning dengan embedding GloVe serta focal loss. Hasilnya menunjukkan performa 

tinggi, tetapi recall pada beberapa model masih relatif lebih rendah sehingga sebagian kasus cyberbullying belum 

teridentifikasi [7]. Perera dan Fernando (2024) menggunakan supervised machine learning pada data Twitter 

dengan Support Vector Machine, Naive Bayes, dan Logistic Regression serta fitur NLP seperti sentiment 

analysis, n-gram, TF-IDF, dan deteksi kata profan [14]. Pendekatan tersebut efektif untuk fitur tekstual eksplisit, 

tetapi belum menggunakan model bahasa Transformer untuk membentuk representasi kontekstual. Selain itu, 

perbedaan platform dan bahasa membuat hasil tersebut belum dapat langsung menggambarkan karakteristik 

komentar Instagram berbahasa Indonesia. 

Kulkarni et al. (2024) melakukan analisis berbagai pendekatan machine learning untuk deteksi 

cyberbullying dan menunjukkan bahwa pemilihan model memengaruhi efektivitas klasifikasi, sementara teks 

ambigu tetap menjadi tantangan [15]. Sayed et al. (2025) menggunakan 39.870 posting dan komentar Twitter 

serta membagi cyberbullying ke dalam kategori agama, usia, gender, etnis, dan non-cyberbullying. Lima 

classifier machine learning dibandingkan dan Random Forest memperoleh akurasi tertinggi sebesar 94% [16]. 

Studi tersebut unggul dari sisi jumlah data dan keragaman kategori, tetapi masih menggunakan pendekatan 

machine learning konvensional dan data berbahasa Inggris. Joshi et al. (2025) juga menggunakan NLP dan TF-

IDF dengan linear SVC serta stochastic gradient descent pada data Twitter dan menunjukkan bahwa metode 

supervised machine learning dapat digunakan secara efisien [17]. Namun, pendekatan berbasis fitur tersebut 

masih memiliki keterbatasan dalam memahami hubungan semantik dan konteks implisit. 

Di sisi Transformer, Bhagyalekshmi, Harikrishnan, dan Salaji (2025) menerapkan fine-tuning BERT 

untuk deteksi cyberbullying dan memberikan bukti bahwa model Transformer dapat digunakan untuk memahami 

konteks teks secara lebih baik [18]. Meskipun demikian, penelitian tersebut menggunakan konteks dan dataset 

yang berbeda dari penelitian ini. Jika dibandingkan secara keseluruhan, penelitian terdahulu memperlihatkan tiga 

pola utama: machine learning konvensional masih dominan pada beberapa dataset cyberbullying; deep learning 

non-Transformer mampu mengekstraksi pola tekstual tetapi menghadapi keterbatasan konteks; sedangkan BERT 

menunjukkan potensi yang lebih baik namun penerapannya pada komentar Instagram berbahasa Indonesia masih 

relatif terbatas. 

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, research gap penelitian ini dapat dirumuskan secara jelas. 

Pertama, sebagian studi menggunakan Twitter atau sumber media sosial berbahasa Inggris, sedangkan kajian 

yang berfokus pada komentar Instagram berbahasa Indonesia masih terbatas [14], [15], [16], [17]. Perbedaan 

platform penting karena komentar Instagram cenderung pendek, informal, menggunakan slang, variasi ejaan, 

singkatan, dan ekspresi yang sangat bergantung pada konteks unggahan [3]. Kedua, pendekatan machine 

learning konvensional umumnya mengandalkan TF-IDF, n-gram, atau fitur kata sehingga belum sepenuhnya 

menangkap hubungan semantik dua arah [14], [16], [17]. Ketiga, penelitian BERT menunjukkan potensi 

Transformer, tetapi belum secara khusus menjawab kebutuhan model bahasa Indonesia pada komentar Instagram 

[18]. Keempat, penelitian terdahulu lebih sering menekankan metrik agregat, sedangkan analisis penyebab false 

negative pada sarkasme, body shaming tersirat, bahasa informal, dan komentar ambigu masih perlu diperdalam. 

Gap tersebut menjadi dasar penelitian ini untuk mengevaluasi IndoBERT sekaligus melakukan analisis 

kesalahan. Penelitian ini menggunakan IndoBERT-base-uncased melalui fine-tuning pada 1.050 komentar 

Instagram berbahasa Indonesia yang dikumpulkan dari unggahan publik dan dilabeli secara manual ke dalam 

kelas cyberbullying dan non-cyberbullying. Pemilihan IndoBERT didasarkan pada kesesuaiannya dengan bahasa 

Indonesia dan kemampuannya membentuk contextual embedding melalui arsitektur Transformer. Evaluasi 

dilakukan menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan F1-score, dilengkapi analisis 

kesalahan untuk mengidentifikasi komentar yang paling sulit diklasifikasikan. 

Kontribusi penelitian ini terdiri atas tiga aspek. Pertama, penelitian menyediakan evaluasi empiris fine-

tuning IndoBERT pada dataset komentar Instagram berbahasa Indonesia yang dilabeli secara manual. Kedua, 

penelitian tidak hanya mengukur performa agregat, tetapi menganalisis false positive dan false negative, 

khususnya pada sarkasme, body shaming tersirat, bahasa informal, dan komentar ambigu. Ketiga, temuan 

penelitian memberikan implikasi praktis bagi pengembangan sistem moderasi konten berbasis AI serta 

menunjukkan kebutuhan peningkatan dataset, variasi bahasa, hyperparameter tuning, dan pemanfaatan konteks 

percakapan. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi teknis dan empiris terhadap pengembangan 

deteksi cyberbullying yang lebih sesuai dengan karakteristik bahasa Indonesia di media sosial. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen dengan tujuan untuk mengevaluasi kinerja model 

Transformer berbasis BERT dalam mendeteksi cyberbullying pada komentar Instagram berbahasa Indonesia. 
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Metodologi penelitian disusun secara sistematis agar proses penelitian dapat direplikasi oleh peneliti lain. 

Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, pelabelan data, prapemrosesan teks, persiapan dan fine-tuning 

model, proses pelatihan dan validasi, serta evaluasi kinerja model. 

2.1 Tahapan Penelitian  

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian yang dilakukan dalam pengembangan sistem deteksi 

cyberbullying. Penelitian diawali dengan pengumpulan data komentar Instagram yang relevan, kemudian 

dilanjutkan dengan proses pelabelan data ke dalam dua kelas, yaitu cyberbullying dan non-cyberbullying. Data 

yang telah dilabeli selanjutnya melalui tahap prapemrosesan teks untuk mengurangi noise dan menormalkan 

format data. Setelah itu, teks diproses menggunakan tokenizer BERT untuk menghasilkan representasi token 

yang sesuai dengan arsitektur model. Tahap berikutnya adalah proses fine-tuning model BERT menggunakan 

data latih, yang dilanjutkan dengan pelatihan dan validasi model. Tahap akhir penelitian adalah evaluasi 

performa model menggunakan metrik klasifikasi untuk mengukur efektivitas sistem deteksi yang dikembangkan. 

a. Pengumpulan Data dan Deskripsi Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1.050 komentar Instagram berbahasa Indonesia. Data 

dikumpulkan melalui proses scraping pada unggahan Instagram publik yang memiliki tingkat interaksi tinggi. 

Pemilihan unggahan dengan interaksi tinggi bertujuan untuk memperoleh variasi komentar yang lebih 

beragam, termasuk komentar positif, netral, maupun komentar yang mengandung unsur perundungan. Setiap 

komentar kemudian diberi label secara manual ke dalam dua kelas, yaitu cyberbullying dan non-

cyberbullying. Pelabelan dilakukan berdasarkan definisi cyberbullying yang mencakup tindakan penghinaan, 

pelecehan, ujaran kebencian, serta ungkapan negatif yang menyerang individu atau kelompok tertentu. Proses 

pelabelan manual dilakukan untuk memastikan akurasi label dan meningkatkan reliabilitas dataset. Dataset 

selanjutnya dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uji. Sebanyak 80% data (840 komentar) 

digunakan sebagai data latih, sedangkan 20% data (210 komentar) digunakan sebagai data uji. Pembagian ini 

bertujuan untuk menguji kemampuan generalisasi model terhadap data yang tidak digunakan selama proses 

pelatihan. 

b. Prapemrosesan Data 

Sebelum digunakan dalam proses pemodelan, data teks melalui tahap prapemrosesan untuk mengurangi noise 

tanpa menghilangkan makna utama teks. Tahapan prapemrosesan meliputi case folding dengan mengubah 

seluruh teks menjadi huruf kecil serta penghapusan karakter non-alfanumerik seperti tanda baca dan simbol 

khusus. Tahapan ini bertujuan untuk menormalkan teks dan mengurangi variasi yang tidak diperlukan. 

Tokenisasi dilakukan menggunakan tokenizer BERT yang memecah teks menjadi unit subword sesuai 

dengan arsitektur BERT. Panjang maksimum sekuens ditetapkan sebesar 128 token untuk menjaga 

keseimbangan antara kelengkapan konteks dan efisiensi komputasi. Proses padding dan truncation diterapkan 
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agar seluruh input memiliki panjang yang seragam. Proses preprocessing pada penelitian ini tetap 

mempertahankan struktur kalimat utama, meskipun dilakukan pembersihan terhadap noise seperti URL dan 

karakter non-relevan. Hal ini dilakukan dengan mempertimbangkan bahwa model BERT mampu menangkap 

konteks melalui tokenisasi subword. Namun, keterbatasan preprocessing ini diakui dapat memengaruhi 

representasi ekspresi emosional seperti tanda baca. 

c. Persiapan Model dan Fine-Tuning 

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah IndoBERT-base-uncased [9], [10], yaitu model BERT 

yang telah dilatih sebelumnya menggunakan korpus bahasa Indonesia. Pemilihan model ini didasarkan pada 

kemampuannya dalam memahami struktur dan konteks bahasa Indonesia secara lebih baik dibandingkan 

model BERT umum. Proses pemodelan dilakukan dengan pendekatan fine-tuning, yaitu menyesuaikan bobot 

model BERT yang telah dilatih sebelumnya menggunakan dataset cyberbullying Instagram. Pada tahap ini, 

sebuah lapisan klasifikasi ditambahkan di atas encoder BERT untuk melakukan klasifikasi biner terhadap 

komentar. Pemilihan hyperparameter seperti learning rate 2e-5 dan jumlah epoch didasarkan pada praktik 

umum fine-tuning model BERT. Namun, penelitian ini tidak melakukan eksplorasi hyperparameter tuning 

secara ekstensif, yang menjadi salah satu keterbatasan penelitian dan dapat memengaruhi performa model 

pada dataset berukuran kecil. 

d. Proses Pelatihan dan Validasi 

Pelatihan model dilakukan menggunakan optimizer AdamW dengan nilai learning rate sebesar 5×10⁻⁵ dan 

ukuran batch sebesar 16. Model dilatih selama 3 epoch. Pemilihan jumlah epoch didasarkan pada 

rekomendasi penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa model BERT umumnya mencapai performa 

optimal pada rentang 2–4 epoch, khususnya untuk dataset berukuran kecil hingga menengah. Selama proses 

pelatihan, nilai training loss dan validation loss dipantau untuk mengevaluasi stabilitas model dan 

menghindari overfitting. 

e. Evaluasi Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan data uji dengan beberapa metrik klasifikasi, yaitu confusion 

matrix, precision, recall, F1-score, dan akurasi. Confusion matrix digunakan untuk menggambarkan distribusi 

prediksi benar dan salah pada setiap kelas. Precision dan recall digunakan untuk mengukur ketepatan dan 

kelengkapan prediksi model, sedangkan F1-score digunakan sebagai metrik keseimbangan antara precision 

dan recall. Akurasi digunakan untuk memberikan gambaran umum mengenai kinerja model dalam 

mengklasifikasikan komentar secara keseluruhan. Penggunaan kombinasi metrik evaluasi tersebut bertujuan 

untuk memberikan penilaian yang komprehensif terhadap performa model BERT dalam mendeteksi 

cyberbullying pada komentar Instagram berbahasa Indonesia. 

2.2 Spesifikasi Dataset  

Tabel 1. Spesifikasi Dataset 

Komponen Deskripsi 

Sumber Data Komentar Instagram 

Bahasa Bahasa Indonesia 

Jumlah Data 1.050 komentar 

Kelas Cyberbullying, Non-Cyberbullying 

Teknik Pengumpulan Web scraping 

Metode Pelabelan Manual labeling 

Data Latih 840 komentar (80%) 

Data Uji 210 komentar (20%) 

Tabel 1 menyajikan spesifikasi dataset yang digunakan dalam penelitian ini. Dataset terdiri dari 1.050 

komentar Instagram berbahasa Indonesia yang dikumpulkan melalui teknik web scraping pada unggahan publik. 

Setiap komentar diberi label secara manual ke dalam dua kelas untuk memastikan akurasi data. Dataset 

kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20 guna mengevaluasi kemampuan generalisasi 

model terhadap data yang tidak digunakan selama pelatihan. 

2.3 Konfigurasi Model & Pelatihan  

Tabel 2. Konfigurasi Model & Pelatihan 

Parameter Nilai 

Model IndoBERT-base-uncased 

Arsitektur Transformer 

Panjang Maks. Token 128 

Batch Size 16 

Epoch 3 

Optimizer AdamW 

Learning Rate 5 × 10⁻⁵ 
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Parameter Nilai 

Fungsi Loss Cross-Entropy Loss 

Platform Google Colab 

Tabel 2 menunjukkan konfigurasi model dan parameter pelatihan yang digunakan dalam penelitian ini. 

Model IndoBERT-base-uncased dipilih karena telah dilatih pada korpus bahasa Indonesia. Panjang maksimum 

token ditetapkan sebesar 128 untuk menjaga keseimbangan antara konteks teks dan efisiensi komputasi. Proses 

pelatihan dilakukan selama 3 epoch menggunakan optimizer AdamW dengan learning rate sebesar 5 × 10⁻⁵. 

Pemilihan parameter ini didasarkan pada rekomendasi penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa model 

BERT umumnya mencapai performa optimal pada rentang epoch yang relatif kecil, khususnya pada dataset 

berukuran menengah. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen, yang bertujuan untuk menguji 

kinerja model deep learning berbasis Transformer dalam mendeteksi cyberbullying pada komentar Instagram. 

Metode eksperimen dipilih karena memungkinkan pengukuran performa model secara objektif berdasarkan 

metrik evaluasi yang terstandar. Permasalahan dalam penelitian ini dirumuskan sebagai klasifikasi biner, yaitu 

mengelompokkan komentar ke dalam dua kelas: cyberbullying dan non-cyberbullying. Evaluasi model 

dilakukan menggunakan confusion matrix serta metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk menilai 

kemampuan model dalam mengenali pola perundungan secara kontekstual. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa 1.050 komentar Instagram berbahasa Indonesia yang 

diambil dari unggahan publik dengan tingkat interaksi tinggi. Setiap komentar diberi label secara manual ke 

dalam dua kelas, yaitu cyberbullying dan non-cyberbullying. Proses pelabelan manual dilakukan untuk 

memastikan keakuratan label serta mempertimbangkan konteks bahasa informal yang umum digunakan pada 

media sosial. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan 80% data latih dan 

20% data uji guna menguji kemampuan generalisasi model. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model IndoBERT mencapai akurasi sebesar 84,76% dengan F1-score 

sebesar 0,8462. Meskipun nilai precision cukup tinggi, nilai recall untuk kelas cyberbullying hanya sebesar 0,75. 

Nilai recall tersebut menunjukkan bahwa model masih gagal mendeteksi sekitar 25% komentar cyberbullying, 

yang merupakan keterbatasan signifikan dalam konteks sistem moderasi konten. Hal ini mengindikasikan bahwa 

model cenderung menghasilkan false negative pada komentar yang mengandung makna implisit. 

Berdasarkan analisis kesalahan, model mengalami kesulitan dalam mendeteksi komentar yang bersifat 

sarkastik, menggunakan bahasa tidak baku, serta mengandung body shaming secara tersirat. Hal ini 

menunjukkan bahwa meskipun model berbasis Transformer mampu memahami konteks, pemahaman terhadap 

aspek pragmatik bahasa masih menjadi tantangan. 

Selain itu, ukuran dataset yang relatif terbatas juga mempengaruhi kemampuan generalisasi model. 

Dengan jumlah data yang kecil, model berpotensi belum mampu menangkap variasi bahasa yang kompleks 

dalam media sosial. Perbandingan dengan penelitian terdahulu tidak dilakukan secara langsung pada nilai 

performa, mengingat perbedaan dataset, bahasa, dan domain yang digunakan. 

3.1 Distribusi Data Uji 

Sebelum melakukan evaluasi model, distribusi kelas pada data uji dianalisis untuk memastikan keseimbangan 

data. Dari total 210 data uji, masing-masing kelas terdiri dari 105 komentar cyberbullying dan 105 komentar 

non-cyberbullying. Distribusi yang seimbang ini penting untuk mencegah bias model terhadap salah satu kelas 

dan memastikan bahwa nilai akurasi dan metrik lainnya merepresentasikan kinerja model secara adil. 

Tabel 3. Distribusi Data Uji 

Kelas Jumlah Data 

Cyberbullying 105 

Non-Cyberbullying 105 

Total 210 

Distribusi data yang seimbang memungkinkan evaluasi model dilakukan secara objektif tanpa 

dipengaruhi oleh dominasi salah satu kelas seperti yang divisualisasikan oleh tabel 3.  

3.2 Hasil Pelatihan Model 

Model IndoBERT pada penelitian ini dilatih menggunakan teknik fine-tuning dengan dataset komentar 

Instagram berbahasa Indonesia yang telah dilabeli menjadi dua kelas, yaitu cyberbullying dan non-

cyberbullying. Proses pelatihan dilakukan menggunakan pembagian data sebesar 80% untuk data latih dan 20% 

untuk data uji. Pelatihan model dilakukan dalam beberapa epoch untuk mengamati perubahan performa. 
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Berdasarkan hasil eksperimen, model menunjukkan peningkatan performa hingga epoch ke-4, yang kemudian 

dipilih sebagai model terbaik. 

Tabel 3. Distribusi Data Uji 

Epoch Accuracy Precision Recall F1-score 

3 83,90% 0,84 0,83 0,83 

4 84,76% 0,86 0,75 0,8462 

Berdasarkan Tabel 3, terlihat bahwa peningkatan epoch dari 3 ke 4 memberikan peningkatan pada nilai 

accuracy dan F1-score. Namun, terjadi penurunan pada nilai recall. Hal ini menunjukkan adanya trade-off antara 

precision dan recall, di mana model menjadi lebih selektif dalam mengklasifikasikan komentar sebagai 

cyberbullying. Akibatnya, jumlah false positive berkurang, tetapi jumlah false negative meningkat. 

 

Gambar 2. Training Loss 

 

Gambar 3. Validation Accuracy 

Grafik pelatihan pada gambar 2 dan gambar 3 menunjukkan bahwa selisih antara training loss dan 

validation loss relatif kecil pada epoch terakhir. Hal ini mengindikasikan bahwa model tidak hanya belajar 

dengan baik pada data latih, tetapi juga mampu melakukan generalisasi terhadap data uji. Dengan jumlah epoch 

yang terbatas, model berhasil mencapai konvergensi tanpa menunjukkan gejala overfitting yang berlebihan, 

sehingga pemilihan 3 epoch dapat dianggap optimal untuk dataset yang digunakan. 

3.3 Evaluasi Menggunakan Confusion Matrix  

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk melihat distribusi prediksi benar dan 

salah pada masing-masing kelas. 

Tabel 4. Confusion Matrix 

Actual \ Predicted Non-Cyberbullying Cyberbullying 

Non-Cyberbullying 99 6 

Cyberbullying 26 79 

Berdasarkan Tabel 4, nilai True Positive (TP) sebesar 79 menunjukkan jumlah komentar cyberbullying 

yang berhasil dideteksi dengan benar, sedangkan True Negative (TN) sebesar 99 menunjukkan komentar non-

cyberbullying yang terklasifikasi dengan tepat. Namun demikian, terdapat False Negative (FN) sebesar 26 yang 

menunjukkan bahwa sejumlah komentar cyberbullying tidak terdeteksi oleh model. Selain itu, terdapat False 
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Positive (FP) sebesar 6, yaitu komentar non-cyberbullying yang salah diklasifikasikan sebagai cyberbullying. 

Tingginya nilai FN dibanding FP menunjukkan bahwa model cenderung lebih konservatif dalam mendeteksi 

cyberbullying, sehingga berpotensi melewatkan beberapa kasus perundungan yang bersifat implisit. 

3.4 Classification Report  

Evaluasi kuantitatif lanjutan dilakukan menggunakan metrik precision, recall, F1-score, dan akurasi. 

Tabel 5. Classification Report 

Kelas Precision Recall F1-score Support 

Non-Cyberbullying 0,792 0,9429 0,8609 105 

Cyberbullying 0,9294 0,7524 0,8316 105 

Accuracy 
  

0,8476 210 

Macro Avg 0,8607 0,8476 0,8462 210 

Weighted Avg 0,8607 0,8476 0,8462 210 

Berdasarkan Tabel 5, model IndoBERT menunjukkan performa yang cukup baik dengan nilai akurasi 

sebesar 84,76% dan F1-score sebesar 0,8462. Nilai precision yang relatif tinggi menunjukkan bahwa model 

mampu mengklasifikasikan komentar cyberbullying dengan tingkat ketepatan yang baik. Namun demikian, nilai 

recall sebesar 0,75 menunjukkan bahwa model masih belum mampu mendeteksi seluruh komentar cyberbullying 

secara optimal. Hal ini mengindikasikan bahwa sekitar 25% komentar cyberbullying tidak teridentifikasi oleh 

model (false negative), yang menjadi perhatian penting dalam konteks moderasi konten. 

3.5 Analisis Kesalahan (Error Analysis) 

Analisis kesalahan dilakukan untuk memahami karakteristik data yang sulit diklasifikasikan oleh model. 

Berdasarkan hasil pengujian, kesalahan klasifikasi sebagian besar terjadi pada: 

a. Komentar sarkastik, yang secara literal tampak positif namun memiliki makna negatif. 

b. Body shaming tersirat, yang tidak secara eksplisit menggunakan kata kasar. 

c. Bahasa informal dan slang, yang memiliki variasi tinggi dan tidak selalu terdapat dalam data pelatihan. 

Dari perspektif teknis, keterbatasan ini disebabkan oleh representasi embedding pada model yang belum 

sepenuhnya mampu menangkap konteks pragmatik dan nuansa emosional dalam bahasa informal. Meskipun 

IndoBERT memiliki kemampuan contextual embedding, pemahaman terhadap makna implisit masih menjadi 

tantangan. 

 

Gambar 4. False Positive 

 

Gambar 5. False Negative 

Gambar 4 dan 5 menampilkan contoh komentar yang mengalami kesalahan klasifikasi oleh model, yang 

terdiri dari false positive dan false negative. Kesalahan false positive terjadi ketika komentar non-cyberbullying 

diprediksi sebagai cyberbullying, umumnya disebabkan oleh penggunaan kata bernada negatif namun tidak 

ditujukan untuk menyerang individu tertentu. Sebaliknya, false negative terjadi ketika komentar cyberbullying 
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tidak terdeteksi oleh model, terutama pada komentar yang bersifat sarkastik, implisit, atau menggunakan bahasa 

slang yang kompleks. Analisis kesalahan ini menunjukkan bahwa meskipun model BERT mampu memahami 

konteks secara umum, masih terdapat tantangan dalam mengenali ekspresi perundungan yang bersifat tidak 

langsung. Hasil ini menjadi dasar untuk pengembangan model di masa mendatang, seperti penambahan data latih 

atau integrasi fitur pragmatik. 

3.6 Perbandingan Manual vs Prediksi Model 

Untuk melengkapi evaluasi kuantitatif, dilakukan analisis kualitatif dengan membandingkan hasil prediksi model 

dan penilaian manual pada beberapa sampel komentar. Pada sebagian besar kasus, model mampu 

mengklasifikasikan komentar secara konsisten dengan penilaian manual, terutama pada komentar yang 

mengandung ujaran perundungan secara eksplisit. Namun, perbedaan muncul pada komentar yang bersifat 

ambigu atau mengandung campuran pujian dan sindiran. Pada kasus tersebut, model terkadang memberikan 

prediksi yang berbeda dari penilaian manual. Hal ini menunjukkan bahwa pemahaman konteks sosial dan 

pragmatik bahasa masih menjadi tantangan dalam sistem deteksi otomatis. 

 

Gambar 6. Perbandingan Manual vs Prediksi Model 

Gambar 6 menunjukkan perbandingan antara hasil pelabelan manual dengan prediksi yang dihasilkan 

oleh model BERT pada beberapa contoh komentar. Pada sebagian besar data, prediksi model sesuai dengan label 

manual, yang menandakan bahwa model mampu mengenali pola cyberbullying secara konsisten. Namun, 

terdapat beberapa perbedaan prediksi yang umumnya muncul pada komentar ambigu, bercanda, atau 

mengandung pujian yang disertai kata informal. Perbandingan ini memperlihatkan bahwa model BERT telah 

mampu mendekati penilaian manusia dalam mengklasifikasikan komentar cyberbullying, meskipun masih 

memerlukan peningkatan untuk menangani konteks sosial dan pragmatik yang lebih kompleks. 

3.7 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu 

Tabel 6. Perbandingan Penelitian 

Peneliti Metode Dataset Temuan Utama Keterbatasan 

Joshi et al. 

(2025) [17] 
SVM Twitter (EN) 

Model cepat dan efisien 

untuk klasifikasi teks 

Tidak mampu memahami 

konteks kalimat secara 

mendalam 

Kulkarni et al. 

(2024) [15] 
LSTM 

Sosial media 

(EN) 

Mampu menangkap urutan 

kata dalam teks 

Kurang efektif pada teks 

ambigu dan sarkasme 

El Koshiry et 

al. (2024) [7] 
CNN + GloVe 

Review teks 

(EN) 

Baik dalam ekstraksi fitur 

lokal 

Tidak memahami konteks 

global secara optimal 

Penelitian ini 

(2025) 

BERT 

Transformer 

Instagram 

(ID) 

Memahami konteks dua 

arah (bidirectional context) 

Recall masih terbatas pada 

teks implisit dan sarkastik 

Tabel 6 menyajikan perbandingan antara penelitian terdahulu dan penelitian ini berdasarkan metode yang 

digunakan, jenis dataset, serta karakteristik hasil yang diperoleh [13]. Perbandingan ini tidak dilakukan 

berdasarkan nilai performa secara langsung, melainkan difokuskan pada pendekatan metodologi dan kemampuan 

model dalam memahami konteks teks. Metode konvensional seperti SVM cenderung lebih cepat dan efisien, 

namun memiliki keterbatasan dalam memahami konteks semantik. Model berbasis deep learning seperti LSTM 

dan CNN menunjukkan peningkatan kemampuan dalam menangkap pola teks, namun masih memiliki 

kelemahan dalam memahami makna implisit dan sarkasme [9], [10], [13]. Sementara itu, model Transformer 

seperti IndoBERT memiliki keunggulan dalam memahami konteks dua arah, sehingga lebih efektif dalam 

menangani teks berbahasa Indonesia yang bersifat kontekstual. Namun, berdasarkan hasil penelitian ini, 

performa model masih dipengaruhi oleh karakteristik data, terutama pada komentar yang mengandung makna 

implisit, sarkasme, dan bahasa informal. Perbandingan performa secara langsung tidak dilakukan karena 
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perbedaan dataset, bahasa, dan domain pada masing-masing penelitian dapat menyebabkan bias dalam evaluasi 

model [18], [19], [20]. 

3.8 Implikasi dan Diskusi Hasil Penelitian 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model IndoBERT yang di-fine-tune mampu mencapai akurasi 84,76% dan 

F1-score 0,8462 dalam mendeteksi cyberbullying pada komentar Instagram berbahasa Indonesia. Kinerja ini 

konsisten dengan temuan mutakhir bahwa model berbasis Transformer efektif untuk klasifikasi teks karena 

mampu menangkap konteks dua arah dan relasi semantik antar token secara lebih komprehensif dibanding 

pendekatan konvensional [8], [9], [10], [20]. 

Meskipun demikian, nilai recall sebesar 0,75 mengindikasikan bahwa sekitar 25% komentar 

cyberbullying belum terdeteksi (false negative). Fenomena ini sejalan dengan studi terbaru pada deteksi ujaran 

kebencian/cyberbullying yang melaporkan bahwa model masih kesulitan pada teks dengan makna implisit, 

sarkasme, dan konteks sosial yang kompleks. Dalam konteks media sosial, bentuk bahasa tidak literal tersebut 

sering muncul sehingga menurunkan sensitivitas model [16], [21], [22]. 

Dari sisi teknis, kesalahan ini berkaitan dengan keterbatasan representasi embedding dalam menangkap 

aspek pragmatik dan nuansa emosional. Meskipun Transformer menghasilkan contextual embeddings, 

pemahaman terhadap makna tersirat sering memerlukan sinyal tambahan di luar teks (misalnya konteks 

percakapan atau pengetahuan dunia), yang belum dimodelkan pada penelitian ini [3]. Selain itu, ukuran dataset 

yang relatif terbatas (1.050 data) turut memengaruhi kemampuan generalisasi model. Literatur terbaru 

menegaskan bahwa performa model pre-trained sangat dipengaruhi oleh ukuran dan keragaman data fine-tuning; 

pada data kecil, model cenderung overfit dan kurang stabil pada pola bahasa yang jarang muncul [10]. 

Karakteristik bahasa Indonesia di media sosial seperti penggunaan slang, singkatan, dan variasi ejaan—

juga meningkatkan kompleksitas klasifikasi. Variasi ini memperlebar distribusi linguistik sehingga menyulitkan 

model dalam membentuk representasi yang konsisten, meskipun telah menggunakan model pra-latih berbahasa 

Indonesia. Dengan demikian, IndoBERT menunjukkan potensi yang baik untuk deteksi cyberbullying, namun 

peningkatan masih diperlukan, khususnya pada pemodelan konteks pragmatik, penanganan bahasa informal, 

serta perluasan dataset. Implikasi praktisnya, sistem moderasi konten berbasis AI sebaiknya dikombinasikan 

dengan strategi peningkatan data dan/atau pemodelan konteks percakapan untuk meningkatkan sensitivitas 

terhadap kasus implisit. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengevaluasi kemampuan IndoBERT-base-uncased melalui fine-tuning untuk mendeteksi 

cyberbullying pada 1.050 komentar Instagram berbahasa Indonesia. Berdasarkan pengujian pada 210 data uji, 

model memperoleh accuracy sebesar 84,76% dan F1-score sebesar 0,8462. Confusion matrix menunjukkan 79 

True Positive, 99 True Negative, 6 False Positive, dan 26 False Negative. Nilai precision kelas cyberbullying 

sebesar 0,9294 menunjukkan bahwa komentar yang diprediksi sebagai cyberbullying umumnya tepat, tetapi 

recall sebesar 0,7524 menunjukkan bahwa masih terdapat sekitar seperempat kasus cyberbullying yang belum 

berhasil dikenali. Analisis kesalahan memperlihatkan bahwa kelemahan utama model muncul pada komentar 

yang mengandung sarkasme, body shaming tersirat, slang, variasi bahasa informal, dan makna ambigu. 

Kontribusi penelitian ini terletak pada tiga aspek. Pertama, penelitian memberikan bukti empiris mengenai 

penerapan fine-tuning IndoBERT pada komentar Instagram berbahasa Indonesia yang dilabeli secara manual. 

Kedua, penelitian memperluas evaluasi performa dengan analisis false positive dan false negative sehingga 

karakteristik kesalahan model dapat diidentifikasi, bukan hanya dilaporkan dalam bentuk nilai accuracy atau F1-

score. Ketiga, hasil penelitian memberikan dasar praktis bagi pengembangan sistem moderasi konten berbasis AI 

pada konteks bahasa Indonesia. Temuan ini juga memperjelas bahwa penggunaan Transformer tidak secara 

otomatis menyelesaikan persoalan cyberbullying yang bersifat pragmatik dan implisit. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya disarankan memperbesar dan memperkaya dataset, melakukan hyperparameter tuning 

secara sistematis, memasukkan konteks percakapan atau informasi unggahan, serta mengembangkan pendekatan 

yang lebih sensitif terhadap sarkasme dan bahasa informal. Dengan langkah tersebut, sensitivitas model terhadap 

false negative dapat ditingkatkan tanpa mengorbankan ketepatan klasifikasi secara keseluruhan. 
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