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Abstrak 
Peningkatan penggunaan media sosial yang signifikan turut mempengaruhi peningkatan insiden 

Cyberbullying, khususnya dalam konteks keanekaragaman penggunaan bahasa. Penelitian ini akan 

melakukan analisis sentimen guna mendeteksi konten potensial Cyberbullying pada aplikasi X dengan 

pendekatan bilingual (bahasa Indonesia dan Inggris) menggunakan algoritma Naive Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM). Data tweet terkumpul dan diproses melalui tahap pra-pemrosesan 

untuk mengekstraksi fitur yang relevan bagi analisis sentimen. Kedua algoritma kemudian diterapkan 

dalam mengklasifikasikan tweet menjadi kategori positif, negatif, atau netral serta mengidentifikasi 

indikasi Cyberbullying. Hasil uji coba menunjukkan bahwa algoritma NB memberikan kinerja yang 

lebih unggul dibandingkan SVM dengan tingkat akurasi sebesar 87%. Sedangkan dalam 

mengidentifikasi pola Cyberbullying dalam teks bilingual NB mencapai tingkat akurasi tertinggi pada 

bahasa Indonesia yaitu sebesar 87%. Dengan hasil tersebut, diharapkan penelitian ini dapat menjadi 

referensi untuk pengembangan sistem deteksi Cyberbullying yang lebih akurat dan responsif pada 

platform media sosial bilingual. 

Kata kunci: aplikasi X, analisis sentimen bilingual, cyberbullying, NB, SVM 

 

Abstract 
The significant increase in social media usage has contributed to the rise in cyberbullying incidents, 

particularly in the context of multilingual language use. This study aims to conduct sentiment analysis 

to detect potential cyberbullying content on the X application using a bilingual approach (Indonesian 

and English) and leveraging the Naive Bayes (NB) and Support Vector Machine (SVM) algorithms. 

Tweets are collected and processed through a pre-processing stage to extract relevant features for 

sentiment analysis. Both algorithms are then applied to classify tweets into positive, negative, or 

neutral categories and identify indications of cyberbullying. The results of the trials indicate that the 

NB algorithm outperformed SVM, achieving an accuracy rate of 87%. Furthermore, in identifying 

cyberbullying patterns in bilingual text, NB reached the highest accuracy rate for the Indonesian 

language at 87%. These findings suggest that this study can serve as a reference for developing more 

accurate and responsive cyberbullying detection systems on bilingual social media platforms. 

Keywords: X app, bilingual sentiment analysis, cyberbullying, NB, SVM,  

1 Pendahuluan 

Salah satu bentuk komunikasi yang sepenuhnya berbasis internet adalah media sosial [1]. 

Jejaring sosial ahli dalam menghubungkan orang-orang yang memiliki minat dan pemikiran yang 

sama satu sama lain secara teratur [2]. Salah satu media sosial yang cukup banyak peminat nya yaitu 

X (dulunya Twitter) [3]. Perkiraan analisis menyebutkan jumlah pengguna X pada tahun 2024 berada 
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pada angka 335,7 juta pengguna dengan berada di peringkat 12 sebagai jejaring sosial media paling 

populer [4].  

Pengguna platform X dapat berinteraksi dan mengekpresikan diri melalui berbagai tweet seperti 

teks, gambar dan video [5]. Platform ini memungkinkan penggunanya untuk berbagi informasi, berita, 

opini, dan berinteraksi dengan orang lain secara real-time [6]. Sayang sekali, komunikasi ini dapat 

disalahgunakan untuk Cyberbullying, yang merupakan bentuk pelecehan elektronik di mana orang 

menyerang dan menyinggung orang lain [7].  

Konten Cyberbullying tidak hanya memicu perilaku berbahaya, tetapi juga membahayakan 

komunitas online dan kesehatan mental individu [8]. Perilaku ini ditandai dengan tindakan menindas 

yang dilakukan secara berulang, seringkali didorong oleh berbagai motif seperti kemarahan, balas 

dendam, atau bahkan hanya untuk mencari sensasi [9]. Fenomena Cyberbullying merupakan 

manifestasi modern dari penindasan tradisional yang memanfaatkan anonimitas dan jangkauan luas 

internet. Ancaman Cyberbullying yang bersifat non-spasial dan berkelanjutan dapat memicu 

kecemasan, depresi, dan bahkan ide bunuh diri pada korban [10].  

Cyberbullying telah menjadi perhatian serius di masyarakat saat ini, seiring dengan meluasnya 

penggunaan platform media sosial dan saluran komunikasi online lainnya [11]. Dalam penelitian ini, 

peneliti  mengeksplorasi penggunaan algoritma pembelajaran mesin untuk menganalisis konten pesan 

dan mengidentifikasi pesan yang berisi bahasa yang kasar atau melecehkan [12]. Studi komputasi 

mengenai opini yang populer dan efisien untuk menganalisis data besar, yang dapat menghasilkan 

pengambilan keputusan yang lebih baik yaitu menggunakan sentimen analisis[13].  

Analisis sentimen merupakan teknik otomatis untuk mengidentifikasi opini positif, negatif, dan 

netral berdasarkan ulasan pengguna [14]. Analisis sentimen adalah metode populer untuk 

memanfaatkan keputusan berdasarkan data, yang dapat dibuat dengan mengekstraksi wawasan dari 

komentar media sosial, tanggapan survei, dan ulasan produk [15]. Teknik dan metode yang sering 

digunakan dalam klasifikasi sentimen diantara nya Naive Bayes(NB), Support Vector Machine(SVM), 

KNN berbasis machine learning, Random Forest dll [16].  

Penelitian ini mengimplementasikan dua algoritma klasifikasi untuk sentimen analisis yaitu 

Naive Bayes(NB) dan Support Vector Machine(SVM) [17]. NB merupakan salah satu teknik untuk 

mengevaluasi atau memvalidasi akurasi model yang dibangun berdasarkan dataset yang digunakan 

[18]. Sedangkan Salah satu fungsi utama dari SVM adalah mencari garis (hyperplane) terbaik yang 

memisahkan kelas-kelas dengan jarak sejauh mungkin di dalam ruang input [19][20].  

Tujuan penelitian ini adalah untuk menemukan algoritma terbaik dari NB dan SVM dalam 

mengklasifikasi sentimen Cyberbullying bilingual di X. Selain itu penelitian ini juga ingin melihat 

apakah algoritma Naive Bayes dan SVM masih bisa digunakan untuk analisis sentimen.  

2 Tinjauan Literatur  

Ada beberapa penelitian sebelumnya yang telah menerapkan algoritma NB dan SVM untuk 

menganalisis sentimen pada kasus Cyberbullying antara lain analisis perbandingan teknik Machine 

Learning untuk mendeteksi Cyberbullying di Twitter dengan membandingkan 7 model klasifikasi 

Machine Learning diantaranya NB, SVM, LR, LGBM, SGD, RF dan ADB, berdasarkan hasil 

klasifikasi diperoleh hasil eksperimen menunjukkan keunggulan LR, yang mencapai akurasi median 

sekitar 90,57%. Di antara pengklasifikasi, regresi logistik mencapai skor F1 terbaik (0,928), SGD 

mencapai presisi terbaik (0,968), dan SVM mencapai recall terbaik (1,00) [21].  

Perbandingan Metode Support Vector Machine dan Naive Bayes dalam Klasifikasi Cyberbullying 

di Twitter, hasil penelitian ini adalah akurasi klasifikasi Naïve Bayes sebesar 97,99% dan akurasi 

klasifikasi SVM sebesar 99,60% [22]. Kemudian deteksi tingkat keparahan Cyberbullying: 

Pendekatan pembelajaran mesin, dalam penelitian ini kami menerapkan fitur Embedding, Sentiment, 

dan LeXicon beserta orientasi semantik PMI. Fitur yang diekstraksi diterapkan dengan algoritma 

Naïve Bayes, KNN, Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine. Hasil dari 

eksperimen dengan kerangka kerja yang kami usulkan dalam pengaturan multikelas menjanjikan baik 

berkenaan dengan Kappa, akurasi pengklasifikasi dan metrik f-measure, maupun dalam pengaturan 

biner [23]. Sistem deteksi Cyberbullying di media sosial menggunakan supervised machine learning 

dengan membandingkan model Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan Logistic 

Regression (LR), didapatkan hasil jika dibandingkan dengan algoritma lain, metode SVM memiliki 

tingkat akurasi yang tinggi yaitu 75,5% [24].   



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi                                     ISSN:2302-8149 
Volume 14, Nomor 1, 2025: 211-224                         e-ISSN:2540-9719 
 

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id 

 
 

213 
 

Berdasarkan hasil penelitian terdahulu sebelumnya yang telah saya cantumkan, maka dapat 

disimpulkan bahwa algoritma NB dan SVM terbukti dapat diimplementasikan untuk sentimen analisis 

Cyberbullying di aplikasi X. Selain itu, dalam penelitian ini juga akan melakukan penelitian sentimen 

dalam konteks Cyberbullying bilingual, yaitu perbandingan akurasi sentimen bahasa Indonesia 

dengan sentimen bahasa Inggris di X. 

3 Metode Penelitian  

Bagian 'Metode Penelitian' merupakan bagian penting dari  penelitian karena memberikan 

penjelasan rinci tentang bagaimana penelitian dilakukan. Peneliti menguraikan pendekatan penelitian 

yang digunakan, populasi dan sampel yang digunakan, variabel yang diteliti, alat yang digunakan 

untuk pengumpulan data, dan metode yang  digunakan untuk analisis data. Tujuan utama  bagian ini 

adalah untuk memberikan gambaran yang jelas dan terbuka mengenai proses penelitian, sehingga 

pembaca dapat memahami dan menilai kualitas penelitian. 

3.1 Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi sentimen bilingual untuk menentukan tweet 

dengan kata kunci "Cyberbullying" di X sebagai positif, negatif, atau netral berdasarkan sentimen 

yang terkandung di dalamnya. Platform Google Colab dan bahasa pemrograman Python digunakan 

dalam penelitian ini untuk mengolah data tweet yang dikumpulkan oleh X. Google Colab 

menyediakan lingkungan komputasi awan di mana peneliti dapat menjalankan kode Python tanpa 

menginstal aplikasi tambahan. Python memiliki banyak perpustakaan kuat seperti NLTK dan spaCy 

untuk analisis data teks, yang membuatnya pilihan yang tepat. Untuk mendukung pengelolaan 

literatur dalam penelitian ini, aplikasi Zotero digunakan. 

3.2 Populasi dan Sampel 

Penelitian ini mengumpulkan semua tweet terbaru berbahasa Indonesia dan berbahasa Inggris 

yang diposting di X mengandung kata kunci "Cyberbullying". Populasi ini mewakili keseluruhan 

tweet berbahasa Indonesia dan  berbahasa Inggris yang membahas tentang Cyberbullying di X 

tersebut. Metode pengambilan data atau sampel menggunakan teknik Crawling didapatkan 502 tweet 

data berbahasa Indonesia dan 492 tweet data berbahasa Inggris dari populasi. Ini memastikan bahwa 

setiap tweet di X yang memenuhi kriteria populasi memiliki peluang yang sama untuk masuk dalam 

sampel. 

3.3 Metodologi Penelitian 

Dalam penelitian ini, pertama-tama peneliti akan menentukan arah dan pondasi penelitian agar 

terlaksana dan efektif dan efisien, kemudian peneliti mengumpulkan data tweet tentang Cyberbullying 

dari X. Setelah itu dilakukan pra-pemrosesan data tweet yang telah di dapatkan. Langkah selanjutnya 

adalah melakukan proses TF-IDF untuk memberikan bobot pada kata yang penting. Kemudian kata 

tersebut diberikan label sentimen berupa label positif, negatif dan netral. Selanjutnya peneliti 

membandingkan dua model algoritma klasifikasi Naive Bayes dan Support Vector Machine. Tahap 

terakhir yaitu melakukan perbandingan akurasi pada kedua algoritma sekaligus perbandingan antara 

penggunaan algoritma untuk perbandingan dua bahasa. Gambar 1 memberikan gambaran lengkap 

tentang metodologi penelitian.  
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Gambar  1. Metodologi penelitian 

3.3.1 Tahap perencanaan 

Tahapan perencanaan berisikan tahap studi literatur untuk mencari informasi mengenai 

referensi dari penelitian sebelumnya yang telah melakukan riset berkaitan dengan analisis sentimen 

Cyberbullying bilingual menggunakan algoritma NB dan SVM. 

3.3.2 Pengumpulan Data 

Tujuan pengumpulan data adalah untuk mendapatkan dataset yang dapat dianalisis.  

Data dikumpulkan melalui teknologi crawling dengan memanfaatkan bahasa pemrograman Python 

dan platform Google Colab. Data yang diambil berasal dari postingan pengguna pada aplikasi X 

dengan kata kunci “Cyberbullying”.  

Web crawler adalah program komputer yang dimaksudkan untuk mengunjungi halaman web, 

menyalin konten yang ada, dan menyimpannya untuk analisis kemudian [25]. Data atau sampel yang 

dikumpulkan dari X didapatkan sebanyak 349 tweet berbahasa Indonesia dan 349 tweet berbahasa 

Inggris dari populasi. Hal ini memastikan bahwa semua tweet yang memenuhi kriteria populasi 

memiliki peluang yang sama untuk dimasukkan dalam sampel. 

3.3.3 Pre-Processing Data 

Preprocessing data adalah prosedur untuk menghilangkan kebisingan atau meningkatkan 

kualitas teks [26]. Pra-pemrosesan data adalah metode pengolahan data yang mengubah data mentah 

menjadi format yang mudah dipahami. Tahap pra-pemrosesan data diperlukan untuk menyelesaikan 

masalah seperti data berisik, redundansi, dan nilai yang hilang [27]. 

Tahap ini berfokus pada manipulasi teks itu sendiri, seperti: 

3.3.3.1 Cleaning Data 

Pembersihan data melibatkan pencarian dan koreksi atau penghapusan data yang salah atau 

bermasalah dari kumpulan data. Proses ini biasanya digunakan untuk mencari dan mengganti data 

atau catatan yang tidak lengkap, tidak akurat, tidak relevan, atau salah [28]. 
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3.3.3.2 Case Folding 

Case Folding adalah teknik yang mengubah setiap huruf dalam dokumen atau kalimat menjadi 

huruf yang lebih kecil yang dapat dicari dengan lebih mudah. Dalam hal penggunaan huruf kapital, 

tidak semua data konsisten [29]. 

3.3.3.3 Stopword Removal 

Proses menghilangkan kata-kata seperti "di", "dari", dan "yang", serta kata-kata seperti "a", 

"the", dan "is" yang tidak dapat ditemukan di mesin pencari komputer. Menghapus stopwords 

meningkatkan efisiensi dan akurasi aplikasi penambangan teks, dan juga mengurangi kompleksitas 

waktu dan ruang  aplikasi penambangan teks secara keseluruhan [30]. 

3.3.3.4 Tokenization 

Tokenisasi adalah pembagian kumpulan karakter berdasarkan ruang. Pada saat yang sama, juga 

dapat  menghapus karakter tertentu, seperti tanda baca [31] 

3.3.3.5 Stemming 

Periksa kata-kata yang telah diubah menjadi huruf kecil. Stemming mengurangi daftar kata 

dalam data pelatihan dengan membakukan kata [32]. 

3.3.4 TF-IDF 

Frekuensi Term - Frekuensi Dokumen Terbalik (TF-IDF) untuk mengatasi masalah bahwa kata 

yang sering muncul dilebih-lebihkan oleh jumlah kata mentah yang dikaitkan dengan fitur, 

pendekatan TF-IDF digunakan untuk mengukur seberapa sering kata tersebut muncul dalam 

dokumen. Oleh karena itu, beberapa algoritme klasifikasi mungkin tidak menghitung jumlah kata 

secara optimal menggunakan ukuran frekuensi kata dalam dokumen [33]. 

Rumus untuk algoritma TF-IDF ditunjukkan pada (1) - (3), di mana TFij menunjukkan nilai TF 

dari kata ke-i untuk dokumen ke-j, IDFi menunjukkan nilai IDF dari kata ke-i, dan TF-IDFij 

menunjukkan nilai TF-IDF dari kata ke-i untuk dokumen ke-j. D adalah jumlah total semua dokumen, 

Dj adalah dokumen ke-j, nij adalah jumlah kemunculan kata ke-i pada dokumen ke-j, dan Ni adalah 

jumlah kemunculan kata ke-i pada semua dokumen.  

 

𝑇𝐹𝑖𝑗 =
𝑛𝑖𝑗

𝐷𝑗
                              (1) 

 

𝐼𝐷𝐹𝑖 = 𝑙𝑜𝑔(
𝐷

𝑁𝑖
)                         (2) 

 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹𝑖𝑗 = 𝑇𝐹𝑖𝑗. 𝐼𝐷𝐹𝑖                             (3) 

 

Rumus TF-IDF yang telah diperbaiki ditunjukkan pada (4), dengan kata ke-i muncul pada segmen pertama 

dan terakhir ketika f(i) jika tidak, f(i) = 1; g(i) ketika kata ke-i adalah kata benda, dan g(i) = 1 ketika kata ke-i 

memiliki sifat leksikal yang berbeda. adalah angka yang lebih besar dari nol, dan suku-suku yang lain memiliki 

makna yang sama seperti pada persamaan (1) - (3) [34]. 

 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹𝑖𝑗 = 𝑓(𝑖). 𝑔(𝑖). 𝑇𝐹𝑖𝑗. 𝐼𝐷𝐹𝑖                        (4) 

3.3.5 Labeling Sentimen 

Nilai sentimen diberikan pada teks, yang dapat berupa nilai positif, negatif, atau netral. Nilai 

sentimen dapat dilabelkan dengan berbagai cara, seperti secara manual dengan memasukkan nilai 

sentimen pada teks, menggunakan fungsi TF-IDF, atau dengan Python dengan menggunakan library 

TeXtBlob. Pada penelitian ini peneliti menggunakan library TextBlob dalam proses pemberian 

labeling sentimen pada data.  
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3.3.6 Klasifikasi Sentimen 

Pada bagian ini dilakukan proses analisis sentimen pada data yang telah melewati tahap 

pemrosesan data. Tahap ini terdiri dari proses klasifikasi Naive Bayes dan klasifikasi Support Vector 

Machine.  

3.3.6.1 Naive Bayes (NB) 

Algoritma pembelajaran mesin Naive Bayes termasuk dalam kategori pembelajaran terawasi 

(pembelajaran mesin yang memerlukan sampel berlabel sebagai data pelatihan) [18]. Algoritme ini 

sangat disukai karena kesederhanaannya, efisiensinya, dan skalabilitasnya, yang membuatnya menarik 

untuk berbagai tugas klasifikasi [35].  

Naive Bayes hanya bisa mengenali teks dan angka, tapi tidak bisa mengenali gambar. Metode ini 

menggunakan teorema Bayes untuk menghitung probabilitas [36]. Dalam bahasa sederhana, teorema 

Bayes didefinisikan sebagai kemungkinan bahwa hubungan A akan terjadi jika hubungan B telah 

terjadi sebelumnya dan sebaliknya [37]. Persamaan bayes seperti persamaan (5).  

 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻).𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
                   (5) 

Di mana :  

X  =Data dengan class yang belum diketahui  

H  =Hipotesis data merupakan suatu class spesifik  

P(H|X)  =Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X (posteriori probabilitas)  

P(H)  =Probabilitas hipotesis H (prior probabilitas)  

P(X|H)  =Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H  

P(X)  =Probabilitas X 

3.3.6.2 Support Vector Machine (SVM) 

Dengan menggunakan fungsi kernel, SVM dapat menangani data linear dan nonlinear. Ini 

memetakan ruang masukan ke  ruang fitur berdimensi lebih besar, memungkinkan pemisahan linier 

[38]. Sedangkan Salah satu fungsi utama dari SVM adalah mencari garis (hyperplane) terbaik yang 

memisahkan kelas-kelas dengan jarak sejauh mungkin di dalam ruang input [20]. 

Akurasi algoritma SVM bergantung pada klasifikasi linear, yang digunakan, dan fungsi 

kernelnya. SVM dapat menangani data dengan karakteristik non-linier dengan baik dengan 

menggunakan berbagai jenis fungsi kernel, seperti kernel linier, polinomial, atau Gauss. Fungsi kernel 

adalah fungsi yang mengubah data ke dimensi yang lebih besar dengan tujuan meningkatkan struktur 

data sehingga mempermudah proses pemisahan [39].  

Rumus fungsi kernel ditunjukkan pada persamaan (6)-(8).  

 

Linier  𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑥, 𝑦                        (6) 

Polynomial 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =  ((𝑥𝑖. 𝑥𝑗) +  𝑐)
𝑑

               (7) 

Gaussian 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥 𝑝 (−
|𝑥𝑖−𝑥𝑗|2

2ơ2 )                               (8) 

Keterangan: 

K(Xi,Xj) = Fungsi kernel  

Xi   = Data ke-i  

Xj   = Data ke-j  

eXp   = Operasi eksponen  

d,ơ  = Parameter kernel  

3.3.7 Perbandingan Akurasi 

Perbandingan akurasi dilakukan untuk menentukan algoritma mana yang lebih baik dalam 

menghasilkan nilai pada data aplikasi X tentang Cyberbullying  menggunakan algoritma Naive Bayes 

dan Support Vector Machine. Pada perbandingan akurasi juga dilakukan untuk menentukan bahasa 

apa yang memiliki akurasi yang lebih tinggi dalam melakukan analisis sentimen. Perbandingan yang 

dilakukan dengan membandingkan nilai akurasi, precission, recall, dan f1-score pada masing masing 

algoritma. 
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4 Hasil dan Pembahasan  

Setelah mengetahui metodologi yang akan digunakan dalam penelitian ini, langkah 

berikutnya adalah menjelaskan hasilnya. Mula-mula, data dikumpulkan dari X; kemudian dibersihkan 

dari noise, duplikat, karakter atau simbol, dan pemberian bobot; kemudian, terlepas dari kata-kata 

yang digunakan, diberikan label positif, negatif, atau netral sesuai dengan perasaan yang digunakan. 

Kemudian data diklasifikasikan menurut algoritma NB dan SVM untuk mendapatkan nilai akurasi 

terbaik. Selanjutnya, perbandingan akurasi dilakukan untuk menentukan algoritma mana yang paling 

akurat dan untuk menentukan bahasa mana yang paling akurat dari kedua algoritma tersebut. Hasil 

dan pembahasan lengkap dapat dilihat pada tahapan 4.1 sampai 4.6.  

4.1 Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data dilakukan dengan teknik Crawling Data menggunakan Google 

Colab dan bahasa pemrograman Python di aplikasi X dengan kata kunci “Cyberbullying”. Data tweet 

yang dikumpulkan merupakan data terbaru. Untuk dapat mengakses data X diperlukannya Auth Token 

X tersebut sebagai kode akses agar bisa dilakukannya Crawling Data oleh Google Colab. Proses 

Crawling Data dilakukan pada dua bahasa yang berbeda, bahasa Indonesia dan bahasa Inggris dengan 

topik yang sama yaitu Cyberbullying. Hasil Crawling Data bahasa Indonesia dan bahasa Inggris dari 

X ditampilkan pada Gambar 2 dan 3.  

 
Gambar  2. Hasil Crawling data bahasa Indonesia 

 
Gambar  3. Hasil crawling data bahasa inggris 

Berdasarkan hasil Crawling data seperti terlihat pada gambar 2 dan gambar 3 diatas, didapatkan 

sebanyak 502 tweet berbahasa Indonesia dan 492 bahasa Inggris yang membahas tentang 

Cyberbullying.  

4.2 Pre-Processing Data 

Tahap ini bertujuan untuk membersihkan dan menstandariskan data teks agar algoritma analisis 

sentimen menjadi lebih terstruktur dan lebih mudah diolah. Tabel 1 menunjukkan hasil Pre-

Processing untuk bahasa Indonesia, dan Tabel 2 menunjukkan hasil untuk bahasa Inggris. 

 

Tabel 1. Hasil pre-processing bahasa indonesia 

Alur Pre-

Processing 
Sebelum Sesudah 

Cleaning 
Apa susahnya nyebut safa n si 

berflower itu saja alih-alih menyebut 
Apa susahnya nyebut safa n si berflower 

itu saja alihalih menyebut nama artis 
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data nama artis secara langsung untuk 

dijadiin lelucon? Sangat disayangkan 

pelaku cyberbullying (safa) malah 

dijadikan seperti korban karna org 

hanya fokus dgn si berflower dan 

nama idol yg gak bersalah sllu 

disebut 

 

secara langsung untuk dijadiin lelucon 

Sangat disayangkan pelaku cyberbullying 

safa malah dijadikan seperti korban karna 

org hanya fokus dgn si berflower dan 

nama idol yg gak bersalah sllu disebut  

Case 

Folding 

Apa susahnya nyebut safa n si 

berflower itu saja alihalih menyebut 

nama artis secara langsung untuk 

dijadiin lelucon Sangat disayangkan 

pelaku cyberbullying safa malah 

dijadikan seperti korban karna org 

hanya fokus dgn si berflower dan 

nama idol yg gak bersalah sllu 

disebut 

apa susahnya nyebut safa n si berflower 

itu saja alihalih menyebut nama artis 

secara langsung untuk dijadiin lelucon 

sangat disayangkan pelaku cyberbullying 

safa malah dijadikan seperti korban karna 

org hanya fokus dgn si berflower dan 

nama idol yg gak bersalah sllu disebut 

Stopword 

Removal 

apa susahnya nyebut safa n si 

berflower itu saja alihalih menyebut 

nama artis secara langsung untuk 

dijadiin lelucon sangat disayangkan 

pelaku cyberbullying safa malah 

dijadikan seperti korban karna org 

hanya fokus dgn si berflower dan 

nama idol yg gak bersalah sllu 

disebut 

apa susahnya nyebut safa n si berflower 

itu saja alihalih menyebut nama artis 

secara langsung untuk dijadiin lelucon 

sangat disayangkan pelaku cyberbullying 

safa malah dijadikan seperti korban karna 

org hanya fokus dgn si berflower dan 

nama idol yg gak bersalah sllu disebut 

Tokenize 

apa susahnya nyebut safa n si 

berflower itu saja alihalih menyebut 

nama artis secara langsung untuk 

dijadiin lelucon sangat disayangkan 

pelaku cyberbullying safa malah 

dijadikan seperti korban karna org 

hanya fokus dgn si berflower dan 

nama idol yg gak bersalah sllu 

disebut 

[apa, susahnya, nyebut, safa, n, si, 

berflower, itu, saja, alihalih, menyebut, 

nama, artis, secara, langsung, untuk, 

dijadiin, lelucon, sangat, disayangkan, 

pelaku, cyberbullying, safa, malah, 

dijadikan, seperti, korban, karna, org, 

hanya, fokus, dgn, si, berflower, dan, 

nama, idol, yg, gak, bersalah, sllu, 

disebut] 

Stemming 

[apa, susahnya, nyebut, safa, n, si, 

berflower, itu, saja, alihalih, 

menyebut, nama, artis, secara, 

langsung, untuk, dijadiin, lelucon, 

sangat, disayangkan, pelaku, 

cyberbullying, safa, malah, dijadikan, 

seperti, korban, karna, org, hanya, 

fokus, dgn, si, berflower, dan, nama, 

idol, yg, gak, bersalah, sllu, disebut] 

apa susah nyebut safa n si berflower itu 

saja alihalih sebut nama artis cara 

langsung untuk dijadiin lelucon sangat 

sayang laku cyberbullying safa malah jadi 

seperti korban karna org hanya fokus dgn 

si berflower dan nama idol yg gak salah 

sllu sebut 

 

Tabel 2. Hasil pre-processing bahasa inggris 

Alur Pre-

Processing 
Sebelum Sesudah 

Cleaning 

data 

 @Griot2325 Most tame 

examples cyberbullying I've ever 

seen in my life Twitter reactionaries 

Griot Most tame examples cyberbullying 

Ive ever seen in my life Twitter 

reactionaries cannot be real people 
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cannot be real people 

Case Folding 

Griot Most tame examples 

cyberbullying Ive ever seen in my 

life Twitter reactionaries cannot be 

real people 

griot most tame examples cyberbullying 

ive ever seen in my life twitter 

reactionaries cannot be real people 

Stopword 

Removal 

griot most tame examples 

cyberbullying ive ever seen in my 

life twitter reactionaries cannot be 

real people 

griot tame examples cyberbullying ive 

ever seen life twitter reactionaries 

cannot  real people 

Tokenize 

griot tame examples cyberbullying 

ive ever seen life twitter 

reactionaries cannot  real people 

[griot, tame, examples, cyberbullying, 

ive, ever, seen, life, twitter, 

reactionaries, cannot,  real, people] 

Stemming 

[griot, tame, examples, 

cyberbullying, ive, ever, seen, life, 

twitter, reactionaries, cannot,  real, 

people] 

griot tame examples cyberbullying ive 

ever seen life twitter reactionaries 

cannot real people 

 

Seperti terlihat pada tabel 1 dan 2, kumpulan data yang lolos tahap prapemrosesan data 

bersifat seragam, terstruktur, dan tidak mengandung simbol di dalam teks. Sebab, ketika sudah sampai 

pada tahap selanjutnya yaitu tahap klasifikasi, komputasi menjadi lebih optimal. 

4.3 TF-IDF 

TF-IDF dapat mengekstrak fitur teks penting, yang membantu memahami makna dan 

memprediksi sentimen. Kata kunci yang sering digunakan tetapi jarang ditemukan di korpus lain akan 

menerima skor yang lebih tinggi, yang dapat digunakan untuk membedakan data. Sementara kata-kata 

umum yang sering digunakan akan dikurangi. Hasil pembobotan TF-IDF bahasa Indonesia dan bahasa 

Inggris dapat dilihat pada Gambar 4-5. 

 

 
Gambar  4. Hasil TF-IDF data bahasa indonesia 

 
Gambar  5. Hasil TF-IDF data bahasa inggris 

4.4 Labeling Data 

Labeling adalah proses memberikan label sentimen pada data teks. Proses labeling menggunakan 

library pemrograman TextBlob. Label ini menunjukkan apakah teks tersebut memiliki sentimen 

positif, negatif atau netral. Pada data yang telah didapatkan sebanyak 502 data berbahasa Indonesia 

dan 492 data berbahasa Inggris, kedua data tersebut memiliki jumlah pelabelan yang berbeda.   

Berdasarkan Gambar 6 dan 7 terlihat bahwa data dengan nilai sentimen negatif lebih tinggi 

dibandingkan dengan sentimen positif. Ini berarti bahwa sebagian besar diskusi atau komentar tentang 

cyberbullying cenderung mengekspresikan perasaan negatif seperti kemarahan, kesedihan, atau 

ketakutan. Topik ini kemungkinan besar dianggap sebagai masalah serius yang memiliki dampak 

negatif pada individu dan masyarakat. 
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Gambar  6. Hasil labeling sentimen pada data bahasa indonesia 

 
Gambar  7. Hasil labeling sentimen pada data bahasa inggris 

4.5 Klasifikasi Sentimen 

Pada bagian ini akan menjelaskan bagaimana proses pengklasifikasian pada kedua algoritma 

yang digunakan yaitu Naive Bayes dan SVM. Setelah data melewati proses pra-pemrosesan dan 

labeling data, maka langkah selanjutnya mengklasifikasikan data menggunakan algoritma NB dan 

SVM untuk mendapatkan akurasi terbaik dari kedua algoritma tersebut. Selain itu pada bagian ini juga 

akan melihat akurasi algoritma pada bahasa mana yang tertinggi.  

4.5.1 Naive Bayes (NB) 

Naive Bayes adalah metode klasifikasi teks sederhana namun efektif yang digunakan untuk 

memprediksi kemungkinan suatu kategori berdasarkan bukti historis. Pada penelitian ini data set 

dibagi menjadi data latih dan data uji sebanyak 20% dari keseluruhan data. Hasil klasifikasi Naive 

Bayes dapat dilihat pada Tabel 3.  

 Tabel 3 Hasil klasifikasi Naive Bayes 

Metriks klasifikasi Bahasa Indonesia Bahasa Inggris 

Akurasi 69% 56% 

Precision 76% 55% 

Recall 69% 56% 

F1-score 72% 54% 

 

Precision merupakan proses mengukur seberapa sering prediksi positif model benar-benar 

positif. Tujuannya untuk meminimalkan false positive (memprediksi positif padahal sebenarnya 

negatif). Sedangkan Recall kebalikan dari precision dimana berfungsi untuk mengukur seberapa 

banyak dari semua contoh positif yang sebenarnya berhasil diidentifikasi oleh model. F1-score adalah 

nilai rata-rata harmonik untuk precision dan recall. 

Ada sejumlah faktor yang dapat menyebabkan perbedaan hasil klasifikasi antara Bahasa 

Indonesia dan Bahasa Inggris di tabel tersebut. Struktur, ukuran, atau kompleksitas dataset yang 

digunakan dapat memengaruhi kinerja model. Aturan linguistik setiap bahasa memengaruhi kualitas 
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data yang dihasilkan oleh proses preprocessing teks seperti tokenisasi dan stemming. Selain itu, 

mungkin model Naive Bayes sederhana lebih cocok untuk dataset atau bahasa tertentu. 

4.5.2 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu algoritma yang dapat digunakan untuk 

klasifikasi dan regresi. Dalam konteks klasifikasi, SVM mencari hyperplane terbaik untuk 

memisahkan data menjadi dua kelas atau lebih. Pada penelitian ini data set dibagi menjadi data latih 

dan data uji sebanyak 20% dari keseluruhan data. Hasil klasifikasi SVM dapat dilihat pada Tabel 4. 
 

Tabel 4. Hasil klasifikasi SVM 

Metriks klasifikasi Bahasa Indonesia Bahasa Inggris 

Akurasi 86% 66% 

Precision 76% 43% 

Recall 86% 66% 

F1-score 81% 52% 

Dari tabel 4 terlihat bahwa perbedaan hasil klasifikasi antara Bahasa Indonesia dan Bahasa 

Inggris mungkin disebabkan oleh variabel seperti perbedaan struktur bahasa, kualitas, dan kuantitas 

data latih. Mungkin karena data Bahasa Indonesia lebih representatif atau memiliki struktur yang 

lebih sederhana dibandingkan dengan Bahasa Inggris. Model SVM yang dilatih dengan data bahasa 

Indonesia lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen dibandingkan dengan model SVM yang 

dilatih dengan data bahasa Inggris. Ini menunjukkan bahwa kualitas dan kuantitas data latih, serta 

karakteristik bahasa, sangat penting untuk keberhasilan analisis sentimen. 

4.6 Perbandingan Akurasi 

Perbandingan akurasi dilakukan untuk menentukan algoritma mana yang lebih baik dalam 

menghasilkan nilai pada data aplikasi X tentang Cyberbullying  menggunakan algoritma Naive Bayes 

dan Support Vector Machine. Pada perbandingan akurasi juga dilakukan untuk menentukan bahasa 

apa yang memiliki akurasi yang lebih tinggi dalam melakukan analisis sentimen. Perbandingan yang 

dilakukan dengan membandingkan nilai akurasi, precission, recall, dan f1-score pada masing masing 

algoritma. Hasil perbandingan akurasi dapat dilihat pada Tabel 5 dan representasi hasil pada Gambar 

8. 

Tabel 5. Hasil perbandingan akurasi 

Algoritma 
Bahasa 

Bahasa Indonesia Bahasa Inggris 

Naive Bayes 87% 66% 

Support Vector Machine 86% 66% 

 

 
Gambar  8. Representasi hasil perbandingan akurasi 

Berdasarkan Tabel 5, Naive Bayes memiliki akurasi tertinggi dari SVM dan bahasa Indonesia 

mendapatkan nilai akurasi tertinggi dibandingkan bahasa Inggris. Ini bisa terjadi karena perbedaan 

akurasi antara bahasa Indonesia dan bahasa Inggris dalam analisis sentimen dapat disebabkan oleh 

berbagai faktor, mulai dari kompleksitas bahasa hingga kualitas data latih. Karakteristik data, tujuan 

analisis, dan sumber daya komputasi menentukan pilihan antara Naive Bayes dan SVM. Dalam 
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beberapa situasi, Naive Bayes mungkin memberikan hasil yang lebih baik daripada SVM, terutama 

dalam kasus di mana data yang digunakan berkualitas tinggi dan memiliki struktur yang sederhana. 

5 Kesimpulan  

Penelitian ini melakukan analisis sentimen pada ulasan pengguna X terhadap topik Cyberbullying  

dengan membandingkan 2 Algoritma yaitu NB dan SVM. Berdasarkan hasil klasifikasi yang 

diperoleh melalui tahapan Pre-Processing, algoritma NB terbukti lebih unggul dari algoritma SVM 

dengan nilai akurasi sebesar 87%, sedangkan SVM 86%. Selain itu, perbandingan akurasi bahasa, 

tertinggi didapatkan oleh NB bahasa Indonesia yaitu sebesar 87%. Berarti hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa NB masih sangat relevan untuk algoritma klasifikasi sentimen bilingual. Pada 

penelitian berikutnya, kami sarankan untuk memperluas penggunaan algoritma terbaru dan 

penggunaan bahasa asing lainnya agar klasifikasi nya bisa lebih luas tidak hanya dalam ruang lingkup 

kecil saja.   
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