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ABSTRACT

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi
tweet cyberbullying dengan menggunakan dua
pendekatan machine learning yaitu algoritma SVM dan
XGBoost. Data input yang digunakan untuk analisis
merupakan hasil pengambilan data tweet secara acak
yang telah dilabelkan, dilakukan ekstraksi fitur dan
pelatihan model menggunakan kedua algoritma tersebut.
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa XGBoost
memberikan kinerja yang sedikit lebih unggul dalam
mengklasifikasikan tweet cyberbullying dibandingkan
SVM. Temuan ini memberikan kontribusi dalam
pengembangan metode klasifikasi untuk mendeteksi
cyberbullying di media sosial sehingga dapat membantu
dalam memitigasi dampak negatif dari cyberbullying.
Penelitian ini juga menunjukkan potensi penggunaan
algoritma XGBoost dalam konteks deteksi cyberbullying
di platform media sosial seperti Twitter.
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi digital dan akses internet
telah mempermudah pelaku bullying untuk mencari
korbannya secara online [1]. Dalam 5 tahun terakhir,
persentase terjadinya kasus cyberbullying telah
meningkat, pada kisaran 6.0% hingga 46.3% [2]. Para
peneliti memiliki pandangan yang berbeda-beda terhadap
definisi cyberbullying. Namun, mereka sepakat bahwa
perilaku yang bersifat mengolok-olok seperti pelecehan,
penistaan, dan penghinaan yang terjadi di ruang digital
diklasifikasikan sebagai cyberbullying [3]. Berdasarkan
penelitian yang telah dilakukan, ditemukan bahwa
cyberbullying memiliki dampak negatif yang lebih parah
jika dibandingkan dengan bullying tradisional. Hal ini
disebabkan oleh video dan gambar yang dapat digunakan
sebagai media untuk melecehkan, menista, dan menghina
orang lain [4].

Berdasarkan survey yang dilakukan oleh statista.com,
per Januari 2023 Indonesia merupakan negara dengan
jumlah pengguna internet terbesar keempat, sejumlah
212.9 juta pengguna [5]. Pada tahun 2019, survei yang

sama juga pernah dilakukan oleh Kata.co.id, dan
ditemukan bahwa pengguna internet yang terdaftar adalah
sebanyak 130 juta pengguna [6]. Salah satu kontributor
terbesar terhadap peningkatan tersebut adalah remaja
berusia 15-19 tahun, dengan keterampilan teknologi
mereka yang mempermudah mereka untuk mendapatkan
informasi dari internet. Rasa keingintahuan pada fase labil
inilah yang menyebabkan cyberbullying menjadi masalah
yang serius [7].

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan kontribusi
dalam memitigasi dampak negatif dari cyberbullying,
karena di Indonesia kasus cyberbullying sulit untuk
terungkap. Fase labil mereka menyebabkan Remaja
sangat rentan terhadap berbagai kenakalan dan
penyimpangan, termasuk perilaku bullying baik secara
tradisional maupun digital [8].

Beberapa penelitian terkait telah dilakukan sebelum
pembuatan tulisan ini, diantaranya merupakan analisis
sentimen tweet e-learning yang menggunakan metode k-
Nearest Neighbor dengan nilai akurasi sebesar 53.03%
[9], dan Klasifikasi tweet cyberbullying menggunakan
SentiStrength dengan nilai akurasi sebesar 60.5% [10].

2. Metode Penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan merupakan data tweet
pengguna Twitter yang diperoleh dari situs kaggle [11].
Data tersebut merupakan data yang bersumber dari
sebuah penelitian cyberbullying yang terkait [12]. Data
yang digunakan memiliki sampel sebanyak 47692 dengan
teks tweet dan label tipe cyberbullying, seperti pada Tabel

1.
Tabel 1 Data Tweet

Tweet text
In other words #katandandre,
your food was crapilicious! #mkr

Cyberbullying_type
not_cyberbullying
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Hey dumb fuck celebs stop doing | ethnicity
something for people for publicity

on Facebook... Wtf happen to life

u niggers are cowards.

@discerningmumin Islam has | religion

never been a resistance to
oppression. It has always been
source of oppression to both
believers and non believer

Here at home. Neighbors pick on | age
my family and 1. Mind you my
son is autistic. It feels like high
school. They call us names attack
us for no reason and bully us all
the time. Can't step on my front
porch without them doing
something to us

Masters ~@ManhattakKnight |
mean he's gay, but he uses
gendered slurs and makes rape
jokes

gender

@ikralla fyi, it looks like I was
caught by it. I'm not a botter, so...

other_cyberbullying

2.2 Pra-proses Data

Sebelum melakukan klasifikasi, adapun tahapan ini
yang berfungsi untuk melakukan transformasi pada data
mentah menjadi data yang terstruktur dan siap diproses.
Pada tahapan ini, beberapa pra-proses yang akan
dilakukan antara lain case folding, filtering, tokenizing,
dan stemming [13]:

1. Case Folding merupakan teknik untuk melakukan
konversi dari huruf pada keseluruhan dokumen
menjadi huruf kecil [13]. Implementasi dari teknik ini
dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2 Teks setelah dilakukan Case Folding
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Tabel 3 Teks setelah dilakukan Filtering

Tweet text

words katandandre food
craplicious mkr

aussietv  white mkr theblock
imacelebrityau today sunrise studi
neighbours wonderlandten etc
xochitlsuckkks classy whore red
velvet cupcakes

Cyberbullying_type
not_cyberbullying

not_cyberbullying

not_cyberbullying

3. Tokenizing atau tokenization berguna untuk
memisahkan kalimat menjadi satuan kata dengan
tujuan agar setiap kata dapat dibobotkan dan
mempermudah proses Klasifikasi dan mengurangi
cost komputatif secara signifikan [15]. Kalimat yang
sudah dipisah dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4 Teks setelah dilakukan Tokenization

Tweet text
[words, katandandre, food,
crapilicious, mkr]
[aussietv,white,mkr,theblock,
imacelebrityau,today,sunrise,studi,
neighbours,wonderlandten,etc]
[xochitlsuckkks,classy,whore,red,
velvet,cupcakes]

Cyberbullying_type
not_cyberbullying

not_cyberbullying

not_cyberbullying

4. Stemming merupakan proses penyederhanaan kata,
menghilangkan imbuhannya. Tahap ini merupakan
proses terpenting pada praproses teks dikarenakan
hasil dari tahap ini dapat mempengaruhi langsung
pada hasil akhir klasifikasi [16]. Hasil akhir tahap
pra-proses dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Teks setelah dilakukan Stemming

Tweet text
[word,katandandr,food,crapilici,
mkr]
[aussietv,white,mkr,theblock,
imacelebrityau,
today,sunris,studi,

Cyberbullying_type
not_cyberbullying

not_cyberbullying

Tweet text

Cyberbullying_type

in other words #katandandre, your
food was craplicious! #mkr

not_cyberbullying

why is #aussietv so white? #mkr

not_cyberbullying

neighbour,wonderlandten,etc]

[xochitlsuckkk,classi,whore,red,
velvet,cupcak]

not_cyberbullying

#theblock #imacelebrityau #today
#sunrise #studiol0 #neighbours
#wonderlandten #etc
@xochitlsuckkks a classy whore?
Or more red velvet cupcakes?

not_cyberbullying

2. Filtering diperlukan untuk membersihkan elemen
yang tidak dibutuhkan atau tidak memiliki korelasi
dengan cyberbullying pada teks, pada kasus ini
elemen-elemen tersebut merupakan URL, simbol,
angka, huruf yang berulang, dan kata sambung [14].
Bentuk teks setelah dilakukan pembersihan dapat
dilihat pada Tabel 3.

2.3 TF-IDF Vectorizer

Sebelum proses fitting, metode TF-IDF (Term
Frequency-Inverse ~ Document  Frequency)  akan
digunakan untuk menghitung bobot atau frekuensi
munculnya setiap kata [19]. Kata diambil dari data input
yang sudah berbentuk token akan ditransformasi dari
string panjang menjadi vektor agar dapat diproses sebagai
input [14]. Metode ini populer karena efisien, mudah
untuk diimplementasikan dan menawarkan performa
yang baik [13]. Vektorisasi TF-IDF melakukan
perhitungan dengan rumus sederhana yang dapat dilihat
pada Persamaan 1 dan Persamaan 2 [19].

Wij = tfl] def ........... (1)
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idf =log (F

Dimana W adalah bobot dokumen TF-IDF dan N
adalah jumlah dokumen. Jumlah variabel
direpresentasikan sebagai i, dan j adalah jumlah data, serta
t sebagai frekuensi variabel dalam data.

2.4 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah
satu algoritma klasifikasi, yang karakteristiknya adalah
mencari hyperplane, yaitu garis yang memisahkan data
antar kelas atau kategori seperti pada Gambar 1. SVM
mencari hyperplane yang memiliki margin terbesar, yaitu
jarak antar data tiap kelas terhadap hyperplane. Data yang
paling dekat akan disebut sebagai support vector. SVM
melakukan perhitungan hyperplane dengan Persamaan 3
[17].

w.x + b =

Dimana W adalah nilai parameter hyperplane yang
dicari, x adalah data input dan b adalah nilai bias.

4

Gambar 1. Hyperplane dan Maximum Margin SVM

Margin yang dicari oleh hyperplane dapat
dimaksimalkan dengan menggunakan sebuah persamaan
garis seperti pada Persamaan 4 [18]:

ax + by + c= 0. (4)

Persamaan garis awal diubah dengan mengganti
variabel x menjadi x1 dan variabel y menjadi x2.
Konstanta a diubah menjadi w1l dan konstanta b diubah
menjadi w2. Persamaan tersebut kemudian diubah untuk
dimensi d menjadi persamaan yang lebih umum, yaitu
pada Persamaan 5 dan Persamaan 6 [18].

Z;‘izl = W]'xi +c=0.... (5)
gx) =<wx>+c=0.... (6)
2.5 XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) merupakan
salah satu algoritma machine learning, yang dapat

digunakan untuk Klasifikasi dan prediksi. XGBoost
menggunakan beberapa decision tree sebagai metode
boostingnya [19]. XGBoost merupakan algoritma yang
bagus digunakan pada data berukuran kecil ke sedang
[20]. Bobot pada setiap pohon dihitung menggunakan
Persamaan 7.

9; = Xk fes fie € Frvvnnnnn(7)

Dimana ¥, adalah prediksi untuk observasi ke-i, fi
adalah pohon ke-k, x; adalah vektor fitur untuk
observasi ke-i, dan F adalah himpunan pohon yang
membentuk model.

3. Hasil Percobaan

Pada penelitian ini, klasifikasi apakah sebuah tweet
termasuk cyberbullying dilakukan dengan algoritma
SVM dan XGBoost. Setelah klasifikasi dengan kedua
algoritma selesai dilakukan, hasil evaluasi kedua
algoritma dari classification report yang dihitung
menggunakan confusion matrix akan dibandingkan.
Klasifikasi akan dilakukan dengan menggunakan data
tweet yang diambil dari website kaggle, data ini memiliki
sampel sebanyak 47692 dengan teks tweet dan label tipe
cyberbullymg yang dipecah menjadi beberapa kelas:
not_cyberbullying: Kelas ini mewakili tweet yang
tidak bersifat mencela.

2. ethnicity: Kelas ini mewakili tweet yang bersifat
mencela etnis atau suku.

3. religion: Kelas ini mewakili tweet yang bersifat
mencela hal-hal yang berkaitan dengan agama.

4. age: Kelas ini mewakili tweet yang mencela hal-hal
yang berkaitan dengan usia.

5. gender: Kelas ini mewakili tweet yang menghina
atau mencela orientasi seksual orang lain.

6. other_cyberbullying: Kelas ini mewakili tweet
cyberbullying yang tidak masuk kedalam keempat
kelas diatas.

religion
other_cyberbullying
not_cyberbullying

gender

cyberbullying_type

ethnicity

age

L T T T T T T T T
] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 800O

Gambar 2 Distribusi Data

Berdasarkan Gambar 2, kita dapat melihat bahwa
jumlah data telah terdistribusi secara merata untuk setiap
kelas. Jumlah data setiap kelas dapat dilihat pada Tabel
6. Skenario eksperimen pada penelitian ini membagi



data menjadi dua bagian yaitu data testing dan training
dengan rasio 80 : 20 agar tidak terjadi overfitting ataupun
underfitting.

Tabel 6 Jumlah Data setiap Kelas

Kelas Jumlah
not_cyberbullying 7945
gender 7973
religion 7998
other_cyberbullying 7823
age 7992
ethnicity 7961

Hasil dari tahapan pra-proses (stemming) telah
menghasilkan statistik jumlah kemunculan kembali setiap
kata pada dataset. Total kata yang menjadi fitur adalah
sebanyak 329778 kata, dan kata-kata tersebut dapat
direpresentasikan menggunakan grafik WordCloud, yang
dapat dilihat pada Gambar 3. Pada grafik WordCloud,
ukuran kata pada grafik menunjukkan frekuensi
kemunculannya pada dataset yang digunakan.
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women

c
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Gambar 3 WordCloud Data Tweet

Pada algoritma Support Vector Machine, dengan
menggunakan kernel linear akurasi yang dihasilkan
adalah 82.65%. Hasil evaluasi kinerja algoritma SVM
yang dihitung menggunakan confusion matrix dapat
dilihat melalui classification report dan heatmap pada
Gambar 4 dan Tabel 7.

Tabel 7 Classification Report Algoritma SVM

Precision | Recall | fl-score

0 0.91 0.98 0.94

1 0.96 0.98 0.97

2 0.91 0.86 0.88

3 0.60 0.49 0.54

4 0.59 0.65 0.62

5 0.93 0.97 0.95
accuracy 0.83
macro avg 0.82 0.82 0.82
weighted avg 0.82 0.83 0.82
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Gambar 4 Heatmap SVM

Heatmap dapat menunjukkan korelasi antar kelas pada
dataset. Angka 0 hingga 5 merepresentasikan setiap kelas
pada dataset. Grafik ini dapat merepresentasikan
kemampuan algoritma dalam menghasilkan prediksi yang
tepat. Berdasarkan Gambar 4, diagonal utama pada
heatmap adalah titik dua kelas yang sama bertemu,
sehingga model klasifikasi yang dapat memberikan
prediksi akurat akan memiliki nilai yang tinggi pada
diagonal utama heatmap. Titik 1,0 dengan nilai tertinggi
1.6e+03 (1600) menunjukkan bahwa model SVM dapat
memprediksi tweet cyberbullying gender dengan sangat
baik. Pada algoritma XGBoost, akurasi yang dihasilkan
adalah 83.24%, sedikit lebih baik dibandingkan dengan
SVM. Hasil evaluasi kinerja algoritma XGBoost yang
dihitung menggunakan confusion matrix dapat dilihat
melalui classification report dan heatmap pada Gambar 5
dan Tabel 8.

Tabel 8 Classification Report Algoritma XGBoost

Precision | Recall | fl-score
0 0.98 0.96 0.97
1 0.98 0.98 0.98
2 0.93 0.82 0.87
3 0.65 0.45 0.53
4 0.55 0.82 0.66
5 0.96 0.94 0.95
accuracy 0.83
macro avg 0.84 0.83 0.83
weighted avg 0.85 0.83 0.83




Jurnal llmu Komputer dan Sistem Informasi

- 1600

- 1400

1.6e+03 [ 7 24 | 1200
2 [ELTOE] 1.1e+02 1.7e+02 3 1000

800

35 6.9e+02 7.3e+02

Gambar 5 Heatmap XGBoost

Pada Gambar 5, Heatmap algoritma XGBoost
menunjukkan hasil yang serupa seperti pada heatmap
algoritma SVM. Berdasarkan heatmap dari kedua
algoritma, terdapat sebuah pola dimana kedua model
memiliki performa yang lebih rendah dalam memprediksi
kelas 3, yang dapat diindikasikan oleh nilai heatmap yang
rendah seperti 1.9e+02 pada 3,4 (190). Hal ini dapat
disebabkan oleh kelas 3 yaitu other_cyberbullying yang
tidak memiliki ciri khusus seperti jenis cyberbullying
lainnya yang telah terkategori seperti religion, age,
gender, dan ethnicity.

4. Kesimpulan

Dalam penelitian ini, Klasifikasi tweet cyberbullying
telah dilakukan menggunakan algoritma SVM dan
XGBoost. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa
SVM memberikan akurasi sebesar 82.65%, sementara
XGBoost memberikan akurasi sebesar 83.24%. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa XGBoost sedikit
lebih unggul dalam hal akurasi dibandingkan dengan
SVM pada penelitian ini. Selain itu, kelebihan XGBoost
meliputi kecepatan dalam menangani data yang besar,
fleksibilitas dalam penggunaan untuk berbagai tujuan,
dan kemampuannya dalam mengurangi overfitting. Untuk
pengembangan selanjutnya, disarankan untuk melakukan
optimasi parameter model agar dapat meningkatkan
akurasi dan performa, serta mempertimbangkan
penggunaan  teknik  ensemble learning  untuk
menggabungkan keunggulan dari kedua model..
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