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Abstrak  - Kemajuan teknologi komunikasi dan media sosial mempermudah akses informasi global, namun juga 

meningkatkan kasus cyberbullying di platform seperti X. Dampak dari cyberbullying dapat mencakup gangguan 

fisik dan psikologis, seperti peningkatan kesepian, kecemasan, depresi, serta penurunan harga diri. Selain itu, 

korban cyberbullying mungkin merasakan tekanan yang dapat meningkatkan risiko keinginan untuk bunuh diri. 

Penelitian ini menggunakan metode Naïve Bayes untuk secara efektif dan efisien mengklasifikasikan komentar 

terkait cyberbullying. Model klasifikasi ini dikembangkan untuk mendeteksi cyberbullying pada komentar di X, 

menggunakan algoritma Naïve Bayes dan dataset dari Kaggle yang terdiri dari 650 data komentar yang 

mengandung ciri-ciri cyberbullying maupun yang tidak. Penelitian ini mencakup beberapa tahap preprocessing 

seperti tokenisasi, normalisasi, dan stemming. Data kemudian dibagi menjadi dua bagian: 80% untuk data training 

dan 20% untuk data testing. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi model sebesar 80,77%, precision 81,25%, recall 

70,91%, dan AUC 0,794. Inovasi dalam penelitian ini terletak pada penggunaan 2 (dua) operator stemming yaitu 

stemming dictionary dan stemming snowball yang dimana stemming dictionary menggunakan file khusus yang 

berisi kata-kata singkatan atau slang, yang sering digunakan dalam komentar di X sedangkan stemming snowball 

digunakan untuk mengonversikan kata-kata menjadi bentuk dasarnya. Model ini cenderung lebih akurat dalam 

mengklasifikasikan komentar sebagai non-bullying dibandingkan bullying. Saran peningkatan meliputi eksplorasi 

metode preprocessing dan algoritma lain, serta penggunaan dataset yang lebih besar dan bervariasi. 

 

Kata Kunci : Cyberbullying, X, Klasifikasi, Naive Bayes, Preprocessing 

 

Abstracts - Advances in communication technology and social media have made it easier to access global 

information, but have also increased cases of cyberbullying on platforms such as X. The impact of cyberbullying 

can include physical and psychological disorders, such as increased loneliness, anxiety, depression, and 

decreased self-esteem. In addition, victims of cyberbullying may feel distress that can increase the risk of suicidal 

ideation. This research utilizes the Naïve Bayes method to effectively and efficiently classify cyberbullying-related 

comments. This classification model was developed to detect cyberbullying in comments on X, using the Naïve 

Bayes algorithm and a dataset from Kaggle consisting of 650 comments that contain cyberbullying characteristics 

and those that do not. This research includes several preprocessing steps such as tokenization, normalization, and 

stemming. The data was then divided into two parts: 80% for training data and 20% for testing data. The 

evaluation results show a model accuracy of 80.77%, precision 81.25%, recall 70.91%, and AUC 0.794. The 

innovation in this research lies in the use of 2 (two) stemming operators, namely stemming dictionary and 

stemming snowball, where the stemming dictionary uses a special file containing abbreviations or slang words, 

which are often used in comments on the word becomes its basic form. This model tends to be more accurate in 

classifying comments as non-bullying than bullying. Suggestions for improvement include exploring other 

preprocessing methods and algorithms, as well as using larger and more varied datasets.  

 

Keywords : Cyberbullying, X, Classification, Naive Bayes, Preprocessing

 

 

PENDAHULUAN 

 

Di era globalisasi, perkembangan teknologi komunikasi memainkan peran sentral. Penggunaan media 

elektronik menjadi syarat utama, memungkinkan akses informasi dari seluruh dunia melalui internet dengan 
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mudah. Ini memberikan kemudahan dalam menjangkau berbagai informasi tanpa Batasan (Pakpahan, 2020).  

Informasi memainkan peran besar dalam kehidupan manusia dengan memungkinkan pengenalan lingkungan dan 

prediksi situasi yang dihadapi. Ini sejalan dengan perkembangan teknologi, di mana kedua hal tersebut 

berkembang bersama-sama. Majunya teknologi berarti kemajuan dalam bidang informasi (Yulieta F, 2021).  

Perkembangan teknologi telah menciptakan berbagai platform media sosial. Media sosial berperan penting dalam 

mengubah perilaku interaksi sosial para pengguna internet (Jubaidi, 2020). 

Dengan kemajuan teknologi saat ini, banyak orang menggunakan media sosial sebagai sarana untuk berbagi 

informasi dan mengekspresikan diri, salah satunya adalah X. X adalah salah satu platform media sosial terbesar 

dan paling populer, dengan jutaan pengguna aktif setiap harinya (Cantika Samha A, 2023). X memiliki tingkat 

anonimitas yang relatif tinggi, yang sering digunakan penggunanya untuk mengungkapkan pendapatnya tanpa rasa 

takut. Namun, terdapat keganjilan berupa cyberbullying atau pelecehan online yang telah menjadi masalah yang 

sulit disangkal di lingkungan yang terkomputerisasi (Aldi, 2023). Tindakan intimidasi, mempermalukan, 

merendahkan, atau menyebabkan kerusakan emosional melalui teknologi digital, seperti komentar negatif di X, 

dikenal sebagai cyberbullying. Mengomentari di X adalah metode komunikasi yang sering digunakan (Nurlaely, 

2023). 

Cyberbullying dapat menggunakan komentar sebagai sarana untuk serangan verbal atau emosional terhadap 

korbannya. Contohnya adalah komentar yang merendahkan penampilan fisik, agama, etnis, orientasi seksual, atau 

karakteristik lainnya (Siroj M, 2024). Korban yang mengalami cyberbullying dapat menghadapi gangguan fisik 

dan psikologis, seperti kesepian, kecemasan, depresi yang lebih tinggi, serta penurunan harga diri. Selain itu, 

korban cyberbullying juga mungkin merasakan tekanan yang dapat meningkatkan keinginan untuk bunuh diri 

(Fitra Rizki, 2021). 

Beberapa metode yang digunakan didalam menganalisis sentiment diantaranya,  penelitian yang dilakukan 

oleh Firda Millennianita dkk yaitu melakukan komparasi Naïve Bayes dan Support Vector Machine untuk 

sentiment analisis terhadap respon bullying di Twitter dengan focus terhadap serangan bullying terhadap Kim 

Gara, dari LE SSERAFIM yang merupakan Idol dari Korea Selatan dimana didapatkan hasil algoritma Naïve 

Bayes dengan akurasi 97% sedangkan SVM menghasilkan akurasi sebesar 93% (Millennianita et al., 2024).  

Penelitian yang dilakukan oleh Muhammad Iqbal dkk, menggunkan algoritma naïve bayes, dan Decision 

Tree terhadap ulasan aplikasi threads dan Twitter terhadap 899 komentar dengan 245 komentar negative dan 654 

komentar positif, hasil akurasi yang didapatkan pada aplikasi twitter, naïve bayes sebesar 85.56%, sedangkan 

Decision Tree menghasilkan akurasi sebsar 72.78% sedangkan pada aplikasi threads naïve bayes menghasilkan 

akurasi 66.41% sedangkan Decision Tree menghasilkan akurasi sebesar 65.41% (Iqbal et al., 2023a). 

Metode Naive Bayes sangat cocok digunakan dalam penelitian ini karena sederhana dan efektif untuk tugas 

klasifikasi teks dengan menangani data teks secara baik melalui asumsi independensi antar fitur, memiliki kinerja 

yang baik, menawarkan pemrosesan yang cepat sehingga dapat mengolah dan mengklasifikasikan sejumlah besar 

data dengan efisien, dapat meningkatkan akurasi identifikasi komentar yang mengandung cyberbullying, serta 

mudah diterapkan dengan berbagai alat yang tersedia seperti RapidMiner, sehingga kombinasi dari kemudahan 

implementasi, efisiensi komputasi, dan kinerja yang solid menjadikannya pilihan yang tepat untuk penelitian ini 

(Rifai, 2023). 

Inovasi dalam penelitian ini terletak pada penggunaan 2 (dua) operator stemming yaitu stemming dictionary 

dan stemming snowball yang dimana stemming dictionary menggunakan file khusus yang berisi kata-kata 

singkatan atau slang, yang sering digunakan dalam komentar di X sedangkan stemming snowball digunakan untuk 

mengonversikan kata-kata menjadi bentuk dasarnya. 

Tujuan penelitian ini adalah untuk menerapkan dan menguji model algoritma naive bayes dalam 

mengklasifikasi terhadap komentar di X yang mengandung unsur bullying dan non bullying. 
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METODE PENELITIAN 

 

2.1. Kerangka Penelitian 

 

 
Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 2. Kerangka Pemikiran 

Pada gambar 2 diatas, penelitian ini dimulai dengan memilih dataset yang sesuai untuk analisis. Lalu 

dataset tersebut kemudian akan diolah menggunakan operator nominal to text untuk mengubah seluruh nilai 

numerik menjadi text yang dapat diproses lebih lanjut. Proses selanjutnya melibatkan tahapan preprocessing, yang 

mencakup tokenisasi untuk memecah teks menjadi bagian-bagian kata yang lebih kecil, transformasi cases untuk 

mengubah teks menjadi huruf kecil, filter stopwords untuk menghapus kata-kata umum yang tidak relevan, filter 

token untuk untuk menghapus kata-kata yang panjangnya telah ditentukan, dan stemming untuk mengonversi kata-

kata menjadi bentuk dasarnya dan mengatasi kata singkatan dan slang. 

Setelah tahapan preprocessing selesai, dataset akan dibagi menggunakan operator split data untuk 

pembagian data menjadi subset data pelatihan (training) dan data pengujian (testing). Metode klasifikasi Naive 

Bayes akan diterapkan pada data pelatihan untuk membangun model klasifikasi.  

Selanjutnya, model yang telah dibuat akan diterapkan pada data pengujian (testing) menggunakan operator 

apply model untuk mengklasifikasikan data pengujian. Terakhir, kinerja model akan dievaluasi menggunakan 

operator performance menggunakan aplikasi RapidMiner untuk menganalisis seberapa baik model Naive Bayes 

dapat mengklasifikasikan data pengujian 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Hasil dari Penelitian sedang dilakukan untuk menganalisis penggunaan algoritma Naïve Bayes dalam 

mengklasifikasikan komentar apakah termasuk kategori cyberbullying atau non-cyberbullying pada komentar X 

dengan pengujian yang akurat. Berikut adalah langkah-langkah yang akan diambil dalam analisis sentimen pada 

penelitian ini. 

 

3.1.1 Dataset 

 

Dalam penelitian ini, pengumpulan data dilakukan dengan mengakses dan menggunakan dataset yang 

tersedia pada website resmi bernama www.kaggle.com. Data yang diambil berisi 650 data komentar media sosial 

X yang memiliki ciri ciri cyberbullying dan non-cyberbullying. Berikut adalah tampilan dataset komentar twitter. 
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Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 3. Dataset Komentar Twitter 

3.1.2 Normalisasi Data 

 

Setelah dataset dimasukkan ke dalam aplikasi rapidminer, data akan di normalisasikan agar algoritma 

dapat memproses data dengan lebih mudah. Normalisasi dilakukan menggunakan fitur nominal to text yang 

digunakan untuk mengubah seluruh nilai numerik dalam kumpulan data menjadi teks. 

 
Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 4. Proses Normalisasi Data 

 
Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 4. Data Sebelum Dinormalisasikan 

 

Pada Gambar 4 adalah tampilan data sebelum dinormalisasikan, attribute pada data komentar yaitu 

kategori memiliki nilai nominal, nilai 0 untuk menunjukkan non-cyberbullying dan nilai 1 untuk cyberbullying.  

 
Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 5. Data Sesudah Dinormalisasikan 

 

Gambar 5 adalah tampilan data sesudah dinormalisasikan, nilai attribute yang sebelumnya memiliki nilai 

nominal dengan angka 0 dan 1 telah di ubah menjadi teks menjadi cyberbullying dan non-cyberbullying. 

 

 

 

3.1.3 Preprocessing 

 

Preprocessing mempermudah proses berikutnya dengan menghapus informasi yang tidak penting atau 

mengubah data ke dalam format yang lebih sesuai. Berikut adalah proses preprocessing. 
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A. Tokenize 

 

Langkah pertama yang dilakukan yaitu proses tokenize.  Proses Tokenize digunakan untuk membagi 

kalimat menjadi kata-kata dengan cara memisahkan kalimat berdasarkan spasi di antara kata-kata. Hasil tokenize 

bisa dilihat pada table 1. 

Tabel 1 Hasil Tokenize 

Sebelum Tokenize Sesudah Tokenize 

Saya berharap kak @isyanasarasvati panjang umur. 

Sehingga bisa jadi inspirasi untuk musisi seluruh 

Indonesia. Saya suka musik indonesia dengan adanya 

kak Isyana 

[Saya,berharap,kak,@isyanasarasvati,panjang,umur,.,

Sehingga,bisa,jadi,inspirasi,untuk,musisi,seluruh,Ind

onesia,.,Saya,suka,musik,indonesia,dengan,adanya,ka

k,Isyana] 

Hua seneng banget kemaren walaupun Cuma 35 

menitan tapi seneng liat isyan, adaptasi kebiasaan 

baruku smga bisa lebih teratur maemnya, ditunggu 

karya selanjutnya kaka 

[Hua,seneng,banget,kemaren,walaupun,Cuma,35,me

nitan,tapi,seneng,liat,isyan,adaptasi,kebiasaan,baruku

,smga,bisa,lebih,teratur,maemnya,ditunggu,karya,sela

njutnya,kaka] 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

 

B. Transform Cases 

 

Langkah kedua yaitu transform cases. Tahap Transform cases digunakan untuk mengubah huruf pada 

kata-kata dalam dokumen menjadi huruf kecil secara keseluruhan. Hasil transform cases bisa dilihat pada table 2. 

 

Tabel 2 Hasil Transform Cases 

Sebelum Transform cases Sesudah Transform cases 

[Saya,berharap,kak,@isyanasarasvati,panjang,umur,.,

Sehingga,bisa,jadi,inspirasi,untuk,musisi,seluruh,Indo

nesia,.,Saya,suka,musik,indonesia,dengan,adanya,kak

,Isyana] 

[saya,berharap,kak,@isyanasarasvati,panjang,umur,.,

sehingga,bisa,jadi,inspirasi,untuk,musisi,seluruh,Indo

nesia,.,saya,suka,musik,indonesia,dengan,adanya,kak

,isyana] 

[Hua,seneng,banget,kemaren,walaupun,Cuma,35,men

itan,tapi,seneng,liat,isyan,adaptasi,kebiasaan,baruku,s

mga,bisa,lebih,teratur,maemnya,ditunggu,karya,selan

jutnya,kaka] 

[hua,seneng,banget,kemaren,walaupun,cuma,35,meni

tan,tapi,seneng,liat,isyan,adaptasi,kebiasaan,baruku,s

mga,bisa,lebih,teratur,maemnya,ditunggu,karya,selan

jutnya,kaka] 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

 

C. Stopwords 

 

Langkah ketiga yaitu stopwords. Filter stopwords berfungsi untuk menghilangkan kata-kata yang tidak relevan 

pada kalimat dengan daftar stopwords yang telah ditentukan. Hasil stopwords bisa dilihat pada table 3 

 

Tabel 3 Hasil Stopwords 

Sebelum Stopwords Sesudah Stopwords 

[saya,berharap,kak,@isyanasarasvati,panjang,u

mur,.,sehingga,bisa,jadi,inspirasi,untuk,musisi,s

eluruh,Indonesia,.,saya,suka,musik,indonesia,de

ngan,adanya,kak,isyana] 

[berharap,kak,@isyanasarasvati,panjang,umur,i

nspirasi,musisi,seluruh,Indonesia,suka,musik,in

donesia,kak,isyana] 

[hua,seneng,banget,kemaren,walaupun,cuma,35

,menitan,tapi,seneng,liat,isyan,adaptasi,kebiasaa

n,baruku,smga,bisa,lebih,teratur,maemnya,ditun

ggu,karya,selanjutnya,kaka] 

[seneng,kemaren,35,menitan,seneng,liat,isyan,a

daptasi,kebiasaan,smga,lebih,teratur,maennya,di

tunggu,karya,kaka] 
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Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

 

.D. Filter Tokens By Length 

 

Langkah keempat yaitu tokens by length. Pada tahapan Filter tokens by length dilakukan untuk membatasi kata-

kata dengan cara menghapus kata-kata yang panjangnya melebihi atau kurang dari panjang yang telah ditentukan. 

Hasil tokens by length bisa dilihat pada table 4. 

Tabel III. 4 Hasil Tokens by Length 

Sebelum Filter Token by Length Sesudah Filter Token by Length 

[berharap,kak,@isyanasarasvati,panjang,umur,inspiras

i,musisi,seluruh,Indonesia,suka,musik,indonesia,kak,i

syana] 

[berharap,isyanasarasvati,panjang,umur,inspirasi,mu

sisi,seluruh,Indonesia,suka,musik,indonesia,isyana] 

[seneng,kemaren,35,menitan,seneng,liat,isyan,adaptas

i,kebiasaan,smga,lebih,teratur,maennya,ditunggu,kary

a,kaka] 

[seneng,kemaren,menitan,seneng,liat,isyan,adaptasi,

kebiasaan,smga,lebih,teratur,maennya,ditunggu,kary

a,kaka] 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

 

E. Stemming 

 

Langkah kelima atau terakhir yaitu stemming. Pada tahapan ini, menggunakan 2 operator stemming yaitu 

stemming dictionary dan stemming snowball yang dimana stemming dictionary menggunakan file khusus yang 

berisi kata-kata singkatan atau slang, sedangkan stemming snowball digunakan untuk mengonversikan kata-kata 

menjadi bentuk dasarnya. Hasil stemming bisa dilihat pada table 5 dan 6. 

 

Tabel 5 Hasil Stemming Dictionary 

Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

[berharap,isyanasarasvati,panjang,umur,inspirasi,musisi

,seluruh,Indonesia,suka,musik,indonesia,isyana] 

[harap,isyanasarasvati,panjang,umur,inspirasi,musi

si,seluruh,Indonesia,suka,musik,indonesia,isyana] 

[seneng,kemaren,menitan,seneng,liat,isyan,adaptasi,keb

iasaan,smga,lebih,teratur,maennya,ditunggu,karya,kaka

] 

[seneng,kemaren,menit,seneng,liat,isyan,adaptasi,k

ebiasaan,semoga,lebih,atur,maen,tunggu,karya,kak

a] 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

 

Tabel 6 Hasil Stemming Snowball 

Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

[berharap,isyanasarasvati,panjang,umur,inspirasi,musisi,

seluruh,Indonesia,suka,musik,indonesia,isyana] 

[harap,isyanasarasvati,panjang,umur,inspirasi,mus

isi,seluruh,Indonesia,suka,musik,indonesia,isyana] 

[seneng,kemaren,menitan,seneng,liat,isyan,adaptasi,kebi

asaan,semoga,lebih,teratur,maennya,ditunggu,karya,kak

a] 

[seneng,kemaren,menit,seneng,liat,isyan,adaptasi,

kebiasaan,moga,lebih,atur,maen,tunggu,karya,kak

a] 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

  

3.1.4 Pembagian Data (Split Data) 

 

Setelah proses preprocessing selesai, dataset akan dibagi menjadi dua subset yang berbeda yaitu data 

training dan data testing menggunakan split data. tahapan pembagian data di proporsikan dengan ratio 0.8 dan 

0.2 atau 80% untuk data training dan 20% untuk data testing.  Kami menguji ratio 60;40, 70:30, 80:20, dan 

90:10 untuk membandingkan ratio mana yang lebih akurat dalam memprediksi dan membrikan hasil yang 

optimal.  

Untuk ratio 60:40 mendapatkan nilai accuracy sebesar 76.92%, precision sebesar 74.56%, recall sebesar 

73.28% dan AUC sebesar 0.717. 
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 Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 6. Hasil Accuracy ratio 60:40 

 

Untuk ratio 70:30 mendapatkan nilai accuracy sebesar 74.87%, precision sebesar 72.15%, recall sebesar 

67.86% dan AUC sebesar 0.706. 

 

 

 

 

 

 

 Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 7. Hasil Accuracy ratio 70:30 

 

Untuk ratio 80:20 mendapatkan nilai accuracy sebesar 80.77%, precision sebesar 81.25%, recall sebesar 

70.91% dan AUC sebesar 0.794. ini bisa dilihat pada gambar 10. 

 

Untuk ratio 90:10 mendapatkan nilai accuracy sebesar 78.46%, precision sebesar 85.71%, recall sebesar 

62.07% dan AUC sebesar 0.794.  

 

 

 

 

 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 8. Hasil Accuracy ratio 90:10 

 

Pembagian data dengan rasio 80:20 menunjukkan bahwa model mampu memprediksi dengan akurat dan 

memberikan hasil kinerja yang optimal (Iqbal, 2023). Proses pembagian data (split data) melibatkan pembagian 

dataset menjadi dua bagian, yaitu subset pelatihan (training) dan subset pengujian (testing). Pembagian data 

dengan rasio 80:20 menunjukkan bahwa model mampu memprediksi dengan akurat dan memberikan hasil 

kinerja yang optimal. (Azrul, 2024). Berdasarkan percobaan yang dilakukan hasil akurasi terbaik 

didapatkan dengan pembagian data dengan rasio 80:20. 

 
3.1.5 Modelling 

 

Modelling dilakukan dengan menggunakan algoritma klasifikasi teks yaitu naïve bayes dan operator 

apply model. Metode naive bayes dipilih untuk penelitian ini karena menawarkan keunggulan dibandingkan 

metode lain dalam tugas klasifikasi teks. Metode ini dikenal sederhana namun sangat efektif, mampu menangani 

data teks dengan baik melalui asumsi independensi antar fitur. Selain itu, naive bayes memiliki kinerja yang 

cepat, sehingga dapat mengolah dan mengklasifikasikan data dalam jumlah besar dengan efisien. Hal ini 

menjadikannya sangat cocok untuk penelitian yang berfokus pada pengolahan data teks dalam skala besar, 

seperti identifikasi komentar yang mengandung cyberbullying. Dibandingkan dengan metode lain seperti 

support vector machine (SVM) atau random forest, naive bayes lebih unggul dalam hal efisiensi komputasi dan 

kecepatan pemrosesan, terutama untuk dataset yang besar (Muchtar, 2024). 

 
Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 9. Proses Modelling 
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3.1.6 Evaluasi 

Dalam tahap evaluasi, dilakukan pengujian model performance dari model yang dihasilkan oleh 

algoritma naïve bayes menggunakan confusion matrix. Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui seberapa baik 

model naïve bayes dalam melakukan klasifikasi komentar X. Untuk dapat melihat seberapa baik naïve bayes 

dalam melakukan klasifikasi, ini bisa dilihat dari penerapan confusion matrix yang menampilkan accuracy, 

precision, recall, dan AUC (Area Under Curve) sebagai berikut:  

Pada gambar 10, 11 dan 12 terdapat total 650 data komentar twitter yang terbagi dalam dua kategori, 

yaitu 66 true bullying dan 39 true non-bullying. Komentar yang diprediksi sebagai bullying dan model 

memprediksinya sebagai true bullying berjumlah 66, sedangkan komentar yang diprediksi sebagai bullying 

tetapi model memprediksinya sebagai true non-bullying berjumlah 16.  

Komentar yang diprediksi sebagai non-bullying sedangkan model memprediksinya sebagai true bullying 

berjumlah 9, lalu komentar yang diprediksi sebagai non-bullying dan model memprediksinya sebagai true non-

bullying berjumlah 39.  

Hasil accuracy mendapatkan hasil sebesar 80,77% dari total 650 data, hasil precision sebesar 81,25%, 

hasil recall sebesar 70,91% dan hasil nilai AUC sebesar 0,794 yang dimana precision, recall, dan AUC 

menunjukan hasil klasifikasi non-bullying 

 

 

 

 

 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 10. Hasil Accuracy 

 

 

 

 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 11. Hasil Precision 

 

 

 

 

 

 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 12. Hasil Recall 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

 

Gambar 13. Hasil AUC 

 

KESIMPULAN 

 

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan naïve bayes pada analisis sentimen cyberbullying dalam komentar 

X diperoleh nilai accuracy sebesar 80,77%, nilai precision sebesar 81,25%, nilai recall sebesar 70,91%, dan nilai 

AUC sebesar 0,794 ini menunjukkan bahwa metode naïve bayes efektif dalam mengklasifikasi komentar X sebagai 

bullying dan non-bullying. Dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, seperti Millennianita (2024), yang 

menggunakan naïve bayes dan support vector machine untuk analisis bullying di Twitter dengan akurasi 97% atau 

Iqbal (2023) yang membandingkan naïve bayes dan decision tree dengan akurasi 85,56% pada dataset twitter 
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namun tanpa teknik khusus untuk menangani slang atau kata informal, penelitian ini memperkenalkan pembaruan 

berupa kombinasi teknik stemming dictionary dan stemming snowball. Teknik ini memungkinkan model untuk 

menangani komentar dengan kata-kata slang dan informal secara lebih baik.  

Berdasarkan kesimpulan diatas, disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih besar dan bervariasi, 

termasuk data dari berbagai platform media sosial seperti tikTok, threads, atau youtube untuk meningkatkan 

kemampuan model dalam mengenali pola yang lebih kompleks dan beragam. Selain itu, eksplorasi metode 

preprocessing lain, seperti bert atau word2vec dapat dilakukan untuk memberikan representasi teks yang lebih 

kaya dan meningkatkan akurasi model. Penelitian juga dapat diperluas dengan membandingkan algoritma lain 

seperti decision tree, random forest, k-nearest neighbour, dan artificial neural network. untuk mengevaluasi 

apakah hasil yang lebih baik dapat dicapai dalam klasifikasi cyberbullying.   
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