
JIPI (Jurnal Ilmiah Penelitian dan Pembelajaran Informatika) 
Journal homepage: https://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jipi  

ISSN: 2540-8984  
Vol. 10, No. 1, Maret 2025, Pp. 107-122 

 
 

 

107 
Klasifikasi Kalimat Perundungan Pada Twitter Menggunakan Algoritma Support Vector Machine 

KLASIFIKASI KALIMAT PERUNDUNGAN PADA TWITTER 
MENGGUNAKAN ALGORITMA SUPPORT VECTOR MACHINE 
 
Sumitta Nauli*1), Sunneng Sandino Berutu2), Haeni Budiati3), Febe Maedjaja4)  
1. Informatika, Fakultas Sains dan Komputer, Universitas Kristen Immanuel, Indonesia 
2. Informatika, Fakultas Sains dan Komputer, Universitas Kristen Immanuel, Indonesia 
3. Informatika, Fakultas Sains dan Komputer, Universitas Kristen Immanuel, Indonesia 

 
Article Info ABSTRAKSI 
Kata Kunci: Klasifikasi; Perundungan siber; 
Support Vector Machine; Twitter;\ 
 
Keywords: Classification; Cyberbullying; 
Support Vector Machine; Twitter 
 
Article history: 
Received 15 Oktober 2024 
Revised 17 November 2024 
Accepted 1 Maret 2025 
Available online 1 Maret 2025 
 
DOI :  
https://doi.org/10.29100/jipi.v10i1.5749  
 
* Corresponding author. 
Sumitta Nauli 
E-mail address:  
miitaastl@gmail.com    

Cyberbullying menjadi masalah yang semakin serius, terutama dengan 
meningkatnya media sosial dan teknologi. Twitter adalah sebagai salah 
satu media digital yang kerap dijadikan ajang untuk memunculkan 
tekanan dari sesama pengguna. Dalam riset yang dilakukan, teknik 
Support Vector Machine (SVM) akan diterapkan untuk membuat 
klasifikasi terhadap tweet sebagai tujuannya. Crawling data digunakan 
untuk mengumpulkan data pelatihan, yang kemudian diproses dengan 
melakukan tokenisasi, pembersihan data, dan TF-IDF untuk pembobotan 
kata. Kata-kata yang membentuk sebuah frasa memiliki fungsi sebagai 
fitur. Untuk menentukan model klasifikasi yang ideal, teknik SVM 
dikembangkan dengan memanfaatkan beberapa jenis kernel dan 
parameter yang berbeda. Klasifikasi tweet dilakukan berdasarkan aspek 
fisik dan non-fisik. Dataset yang digunakan terdiri dari 2752 data, dengan 
568 kategori bullying, 2183 kategori non bullying, dan 428 untuk aspek 
fisik, 132 untuk aspek non-fisik. Klasifikasi terbaik ditunjukkan melalui 
kernel Linear yang memiliki perbandingan 90:10, menghasilkan 89,47% 
akurasi, 57,14% recall, 100% presisi, serta 72,72% f1-score. Perolehan 
riset membuktikan yaitu nilai parameter tertentu dan model teknik SVM 
oleh esensi linear mahir mengklasifikasikan kalimat perundungan pada 
Twitter dengan akurasi yang tinggi. Penelitian ini memberikan kontribusi 
dalam upaya mendeteksi dan menangani perundungan siber pada 
platform media sosial. 
 
ABSTRACT 
Cyberbullying now represents an increasingly serious problem, 
especially with the rise of social media and technology. One frequently 
used digital media platform for generating peer pressure is Twitter.  
During this research, to make classification of tweets as the goal will be 
applied utilizing the Support Vector Machine technique. Data crawling is 
used to collect training data, which is then processed by performing 
tokenization, data cleaning, and TF-IDF for word weighting. The words 
that make up a phrase function as features. To determine the ideal 
classification model, the SVM technique was developed by utilizing 
several different kernel types and parameters. Classification of tweets was 
done based on physical and non-physical aspects. The dataset used 
consists of 2752 tweets, with 568 bullying categories, 2183 non-bullying 
categories, and 428 for physical aspects, 132 for non-physical aspects. 
The best classification is shown through the Linear kernel which has a 
ratio of 90:10, resulting in 89.47% accuracy, 57.14% recall, 100% 
precision, and 72.72% f1-score. The results show that SVM models with 
linear kernels and certain parameter values can classify bullying 
sentences on Twitter with high akurasi. This research contributes to 
efforts to detect and deal with cyber bullying on social media platforms. 

   
 

I. PENDAHULUAN 
ENOMENA penggunaan media sosial khususnya Twitter, sebagai sarana berekspresi publik berkembang 
pesat dalam satu dekade terakhir. Media sosial menyediakan platform untuk berkomunikasi dan berbagi 
informasi, namun pengguna sering menjadi korban pelecehan dalam bentuk perundungan di platform 

tersebut [1]. Penindasan di media sosial dapat berupa kata-kata kasar, ancaman, dan perilaku berbahaya lainnya, 
F 
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yang  dapat berdampak negatif pada kesehatan mental korban [2]. 
Pelecehan online yang sering dikenal sebagai cyberbullying, adalah jenis perundungan yang umum terjadi 

dimasa kini. Kebanyakan pengguna tidak menyadari bahwa postingan atau ulasan yang dilihat merupakan contoh 
cyberbullying. Masalah ini mungkin menjadi salah satu perhatian utama bagi pengguna, masyarakat, pejabat, dan 
pemerintah untuk meminimalisir terjadinya insiden tersebut [3]. 

Dalam penelitian ini [4] menurut ketentuan hukum yang ada tertulis, terdapat suatu bagian memaparkan larangan 
penyebaran informasi yang dengan sengaja menimbulkan kebencian atau kebencian terhadap orang atau kelompok 
tertentu atas dasar SARA (ras, agama, kasta, dan golongan). Ketentuan spesifik dalam regulasi terkait informasi 
dan transaksi elektronik sering dikaitkan dengan masalah legislasi atau pelecehan online. 

Riset ini berfokus pada kategorisasi kasus perundungan di Twitter dengan memanfaatkan teknologi algoritma 
Support Vector Machine. Dari masalah tersebut peneliti ingin mengukur tingkat akurasi menggunakan metode 
tersebut. SVM terbukti efektif untuk tugas klasifikasi teks dan membantu mengidentifikasi kalimat yang 
mengandung unsur perundungan dengan  akurasi  tinggi [5]. SVM bekerja dengan menemukan hyperplane optimal 
yang paling baik memisahkan titik-titik sampel yang tergabung ke dalam kelas-kelas tertentu di lingkup ruang 
dimensi tinggi dengan menggunakan teknik yang disebut trik kernel. Kernel tersebut adalah linear, polynomial, 
RBF dan sigmoid. SVM diterapkan dalam mendeteksi perundungan karena beberapa alasan. Ini termasuk 
kemampuan untuk menangani fitur teks yang sangat besar, ketahanan terhadap overfitting, kinerja yang baik dalam 
klasifikasi kalimat, dan kemampuan untuk menggunakan berbagai jenis kernel (linier, RBF, polinomial, sigmoid) 
yang dapat dicocokkan dengan karakteristik data. SVM sering kali memperlihatkan performa yang lebih baik dalam 
tugas klasifikasi kalimat perundungan dibandingkan dengan metode lain seperti Naive Bayes atau Decision Tree.  
Dataset pada penelitian ini berupa komentar atau cuitan [6].  

Sebelum diolah, data terlebih dahulu melalui tahap preprocessing [7]. Tujuannya adalah untuk mendapatkan data 
yang baik dan mengurangi noise pada data. Sumber datanya mengumpulkan dataset dari komentar-komentar di 
jejaring sosial Twitter [8]. Setelah dilatih, model SVM dapat digunakan secara otomatis untuk mengklasifikasikan 
data kalimat ke dalam kategori perundungan atau non-perundungan, lalu diidentifikasi lagi kategori perundungan 
tersebut berdasarkan aspek menjadi aspek fisik atau non-fisik. Hasil klasifikasi ini kemudian dapat dievaluasi 
menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1 untuk mengetahui kinerja model. Selain itu, 
teknologi memungkinkan visualisasi dan interpretasi hasil klasifikasi, seperti dengan menampilkan kata-kata atau 
fitur yang paling berkontribusi terhadap klasifikasi perundungan. Hal ini dapat memberikan wawasan berguna 
tentang pola bahasa atau karakteristik yang terkait dengan perundungan. Melalui penerapan Support Vector 
Machine pada data di twitter terhadap kalimat perundungan, dapat membantu untuk meningkatkan kualitas aplikasi, 
memahami perspektif pengguna serta menangkap atau memfilter suatu postingan yang ada di aplikasi twitter.  

Metode kategorisasi teks yang sering digunakan antara lain CNN, Classification Trees, Support Vector 
Machines, dan Naive Bayes. SVM memiliki hasil akurasi terbaik dari semua algoritma ini. Banyak penelitian 
sebelumnya yang membahas klasifikasi teks telah menunjukkan hal ini. Sebuah penelitian tentang analisis 
komponen sentimen internet atas ulasan Instagram dengan menggunakan kaidah klasifikasi Support Vector 
Machine menunjukkan hitungan yang 90% akurat [3]. Pada penelitian lain yang terdiri dari penelitian tentang 
pengelompokan tipe pantun memakai Support Vector Machine, akurasi yang ditemukan sangat tinggi yaitu 81,91% 
[9]. Di samping itu, metode SVM juga digunakan untuk mendeteksi cuitan di media sosial seperti Twitter dengan 
akurasi sebesar 75% [10]. Dalam penelitian lainnya [11] mengenai analisis kinerja SVM dengan identifikasi 
komentar bullying pada jejaring sosial yang menggunakan dataset sebanyak 1000 data dan perbandingan 60:40 
menghasilkan tingkat akurasi sebesar 87,75%. Berdasarkan penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa peneliti 
sebelumnya lebih berfokus pada analisis sentimen pada data ulasan perundungan terhadap media sosial dengan 
penerapan metode Support Vector Machine. Namun, penelitian ini memberikan beberapa inovasi dan nilai 
tambahan yang membedakan dengan penelitian sebelumnya. Jumlah dataset yang digunakan lebih besar, data ini 
berbeda dengan yang digunakan dalam penelitian sebelumnya karena karakteristiknya dan fitur untuk 
mengklasifikasikan kalimat perundungan berdasarkan aspek ini belum banyak digunakan dalam mendeteksi 
kalimat perundungan. Penelitian ini menyempurnakan upaya-upaya sebelumnya dalam mengkategorikan kalimat 
perundungan secara otomatis.  

 

II. METODE PENELITIAN 
Perancangan sistem yang hendak dipasang di penelitian dibagi kedalam beberapa bagian yaitu crawling data, 

pra-pemrosesan data, pengelompokan, kompilasi fitur, pemisahan data latih dan uji, proses klasifikasi 
menggunakan SVM, dan evaluasi terakhir. Gambar 1 menunjukkan cara Support Vector Machine digunakan. 
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Gambar 1 Rancangan Sistem  

A. Crawling Data 
Crawling data Twitter adalah proses pengumpulan data dari Twitter menggunakan program komputer atau bot, 

terkadang dikenal sebagai crawler. Proses ini dilakukan dengan mengumpulkan data yang tersedia untuk umum 
dari Twitter dan mentransfernya ke sebuah data dasar atau file [12]. Data yang dikumpulkan meliputi tweet, akun 
pengguna, lokasi, dan informasi lain yang tersedia di Twitter. 

Metode untuk crawling data dari media sosial Twitter adalah dengan menggunakan program crawler yang 
mengekstrak data dari Twitter tanpa memerlukan API key. Data yang diperoleh dari Twitter dikategorikan 
berdasarkan kata kunci, jumlah data yang diperoleh dan limitnya kemudian akan diekspor dalam format file CSV 
yang dapat dibuka dengan aplikasi Excel tanpa ada gangguan [13].  

 

B. Preprocessing Data 
Data prapemrosesan melibatkan transformasi, integrasi, dan pembersihan data untuk mempersiapkannya untuk 

analisis lebih lanjut. Teknik-teknik yang umum dilakukan meliputi normalisasi, deteksi data outlier, dan koreksi 
nilai yang hilang [14]. Preprocessing data bertujuan untuk meningkatkan kualitas data, mengurangi kesalahan 
dalam analisis data, dan meningkatkan efisiensi waktu dan volume data yang akan dianalisis.  

Fase ini dibagi menjadi beberapa tahap, antara lain pembersihan, case folding, tokenisasi, penghapusan kata, dan 
pemblokiran. Kategori yang dibuat dalam kumpulan data ditunjukkan dalam gambar 2. 

 

 
 

Gambar 2 Flowchart Preprocessing Data 
 

Menurut gambar 2, tahap pertama dari prapemrosesan data adalah pembersihan yang bertujuan untuk 
membersihkan komponen yang tidak berarti dari data ulasan yang telah diperoleh. Komponen yang dibersihkan 
merupakan komponen yang tidak berarti atau tidak relevan untuk proses analisis data seperti URL, mention, 
hashtag, tanda baca, emotikon, angka, karakter tunggal dan white space. Tujuannya adalah untuk mengurangi 
kesalahan (noise) pada data. Langkah kedua adalah file yang mengubah semua kata di dokumen , kecuali huruf 
yang dihapus, menjadi huruf kecil dan  huruf lainnya. Tahap ketiga adalah tokenisasi, di mana kalimat dipecah 
menjadi token atau kata-kata individual. Jawaban ini bergantung pada waktu. Langkah keempat adalah menghapus 
kata atau kata yang akan diblokir. Stopwords merupakan kumpulan kata yang tidak dianggap mempunyai arti. 
Selanjutnya, langkah terakhir diperkuat, realisasi menjawab kata dengan kata dasar [9]. 

 

C. Pengelompokan 

Dengan demikian tahap preprocessing data dijalankan, tahap selanjutnya adalah tahap pengelompokan. Proses 
pengelompokan bisa juga disebut sebagai klasifikasi, yang berarti mengelompokkan benda/bagian yang sama dan 
memisahkan benda/bagian yang tidak sama. Secara umum, dapat mengatakan bahwa perbatasan diterapkan sebagai 
upaya menata dunia informasi secara sistematis [15]. Pengelompokan dapat memudahkan untuk memahami 
pendapat atau perasaan yang terkandung dalam teks tersebut [16]. 
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D. Ekstraksi Fitur 
Ekstraksi fitur adalah proses mengidentifikasi dan mengekstrak fitur atau karakteristik yang relevan dari data 

mentah yang dapat digunakan untuk representasi data yang lebih efisien [17]. Tujuannya adalah untuk mengurangi 
dimensionalitas data dan meningkatkan akurasi model pembelajaran mesin. Ekstraksi fitur dimanfaatkan untuk 
mencari informasi yang memungkinkan dan menampilkan kata-kata seperti properti komponen. Data vektor ini 
akan dijadikan input untuk pengklasifikasi selanjutnya. Salah satu cara untuk melakukan proses pengambilan 
informasi penting dari suatu data adalah dengan menggabungkan frekuensi kata dalam dokumen tertentu dan 
kebalikan dari frekuensi kata dalam kumpulan dokumen secara keseluruhan. Frekuensi kata dalam setiap dokumen 
dihitung untuk mengetahui seberapa sering suatu kata muncul, dan invers frekuensi kata dalam keseluruhan 
kumpulan dokumen dihitung untuk mengetahui seberapa sering suatu kata muncul. [9].  

 

E. Data Training & Testing 
Semua data harus dibagi menjadi dua kelompok yang berbeda pada tahap awal proses pemodelan pembelajaran 

mesin [18]. Kelompok pertama akan digunakan untuk memberikan pelatihan pada model yang akan dibangun, dan 
kelompok kedua akan digunakan untuk menilai seberapa baik model tersebut bekerja. Pemisahan data menjadi dua 
kelompok ini sangat penting untuk menghindari situasi di mana model terlalu disesuaikan dengan data pelatihan 
sehingga tidak dapat berfungsi dengan baik dengan data baru. Setelah pemisahan, percobaan dilanjutkan dengan 
membagi data menjadi tiga rasio yang berbeda antara porsi data untuk pelatihan dan pengujian, masing-masing 
70:30, 80:20, dan 90:10 [19]. Hasil dari proses pemisahan data dengan ketiga rasio tersebut direpresentasikan dalam 
bentuk tabel. 

 
Tabel 1 Hasil Komparatif 

 
Data Komparasi 

Rasio 1 70:30 

Rasio 2 80:20 

Rasio 3 90:10 

 
Pembagian data latih dan uji ini dilakukan dengan menggunakan ketiga rasio diatas. Untuk rasio 70:30 dimana 

70% dari keseluruhan data akan digunakan sebagai data latih, dan 30% sisanya dijadikan data uji. Lalu rasio 80:20 
dimana 80% data digunakan untuk pelatihan model, sedangkan 20% data digunakan untuk pengujian. Dan untuk 
rasio 90:10 dimana 90% data dipakai untuk data latih dan 10% untuk pengujian. Dalam penelitian ini, rasio yang 
dipilih nantinya adalah rasio yang memiliki evaluasi kinerja hasil akurat yang terbaik. 
 

F. Klasifikasi dengan SVM 
Metode SVM adalah sebuah algoritma pembelajaran yang populer untuk klasifikasi dan prediksi. Tujuannya 

adalah untuk mengetahui titik-titik terbaik yang mendistribusikan data berdasarkan jangkauan maksimum. SVM 
banyak digunakan karena kemampuannya untuk menangani data dalam jumlah besar dan menawarkan hasil yang 
baik dalam berbagai situasi [20].  

Algoritma mesin vektor dukungan dikategorikan sebagai diawasi. Keunikannya adalah data yang digunakan 
dalam pembelajaran mesin adalah data yang  telah dihasilkan sebelumnya. Hasilnya,  mesin akan menerapkan hasil 
pengujian berdasarkan berbagai faktor dalam proses pengambilan keputusan [21]. Pada penelitian ini, SVM dipakai 
untuk mengkategorikan kalimat kedalam dua kelas yaitu perundungan dan non-perundungan, lalu diidentifikasi 
kembali kalimat perundungan tersebut kedalam dua aspek yaitu aspek fisik dan non-fisik.  

Pengoperasian metode Support Vector Machine melibatkan proyeksi kernel dalam ruang yang besar, terutama 
untuk persoalan nonlinier. Cara kerja SVM ini cukup unik, targetnya ialah untuk mencari garis batas (hyperplane) 
atau pembagi yang dapat mewakili selisih (margin) antar kumpulan data. Agar dapat menemukan hyperplane yang 
sesuai, dapat menetapkan batas dan mendapatkan nilai maksimum. Metode representasi hyperplane yang terbaik 
didasarkan pada Support Vector Machine [22]. Selain itu, SVM dapat memilih jenis kernel yang umum digunakan. 
Dengan menggunakan kernel ini, data dapat dipetakan ke dalam fitur yang lebih tinggi. Ini memungkinkan 
pemisahan data yang sebelumnya tidak dapat dipisahkan secara linear. Kernel linear, kernel polinomial, kernel 
RBF, dan kernel sigmoid adalah beberapa jenis kernel yang biasa digunakan dalam SVM. SVM sangat baik untuk 
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menangani data berukuran besar. Dalam klasifikasi kalimat, setiap kalimat akan digambarkan sebagai vektor fitur 
yang memiliki dimensi yang sangat besar, tergantung pada jumlah kata unik yang ada dalam dataset. SVM bekerja 
dengan baik dan akurat meskipun menangani data berukuran besar seperti ini, tidak seperti metode klasifikasi lain 
yang mungkin akan menghadapi kesulitan. 

Model SVM menerapkan fitur kernel linier, polinomial, RBF, dan sigmoid terhadap kelas yang berbeda. Fungsi 
“fit” digunakan untuk melatih model dengan data latih. Setelah model dilatih, dilakukan prediksi pada data uji 
menggunakan fungsi “predict”. Setelah prediksi dilakukan kemudian dilakukan perhintungan akurasi 
menggunakan fungsi “accurary_score” dari library scikit-learn. Fungsi ini akan membandingkan nilai prediksi 
dengan nilai yang sebenarnya (data test) untuk menghitung akurasi dari setiap kernel [23].  

Penelitian ini menggunakan Python sebagai alat utama untuk membangun dan melatih model SVM. Python 
dipilih karena mudah digunakan dan didukung banyak library yang kuat terkait dalam pengolahan data dan machine 
learning. Salah satu library yang dimanfaatkan adalah scikit-learn, yaitu machine learning untuk Python yang 
dibangun diatas Numpy atau matplotlib. Untuk mengimplementasikan model SVM dalam scikit-learn dengan 
menggunakan modul SVC (Support Vector Classifier). Modul ini menawarkan metode yang sederhana untuk 
membangun dan melatih model SVM dengan berbagai pengaturan parameter yang dapat disesuaikan. Selain scikit-
learn, penelitian ini juga memanfaatkan library Python lain untuk membantu proses preprocessing data seperti 
spaCy. Untuk memastikan kinerja terbaik dari model dalam mengklasifikasikan kalimat perundungan dan non-
perundungan, pengaturan parameter dan pemilihan library pendukung dilakukan dengan hati-hati. 
 

G. Evaluasi 
Untuk mengukur kinerja model yang dihasilkan dari proses SVM, tahap evaluasi dilakukan [24]. Pada tahap ini, 

metrik seperti tingkat keakuratan, ketepatan, recall, dan f1-skor [25]. Tujuan utama dari proses penilaian ini adalah 
untuk mendapatkan pemahaman tentang seberapa baik kinerja model dalam menangani masalah yang dihadapi dan 
untuk menemukan bagian mana yang perlu diperbaiki. Akurasi ini yang mengukur persentase prediksi yang benar 
dari keseluruhan data yang diuji. Selanjutnya presisi ini menghitung seberapa banyak prediksi positif, seperti 
kalimat perundungan yang benar-benar positif dari prediksi positif secara keseluruhan. Lalu, ada recall yang 
menghitung seberapa banyak prediksi positif yang benar dari total kasus positif yang nyata. Terakhir, f1-skor yang 
merupakan nilai rata-rata antara presisi dan recall. F1-skor ini berguna untuk memberikan gambaran tentang 
bagaimana kinerja model dengan mempertimbangkan kedua metrik tersebut.  

Keempat metrik ini digunakan dalam penelitian untuk mengevaluasi kinerja model SVM dalam 
mengklasifikasikan kalimat perundungan dan non-perundungan. Presisi dan recall memberikan wawasan lebih 
detail tentang kinerja dalam memprediksi positif yaitu perundungan dan negatif yaitu non-perundungan, sementara 
akurasi memberikan gambaran umum seberapa baik model. Setelah itu, skor F1 menggabungkan semua metrik 
tersebut menjadi satu nilai. Dengan adanya metrik ini dapat menganalisis kekuatan dan kelemahan model dengan 
lebih baik, serta membandingkannya dengan metode lain yang mungkin digunakan dalam penelitian serupa. 
Semakin tinggi nilai metrik tersebut, semakin baik kinerja model dalam melakukan klasifikasi teks perundungan. 
 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

A. Hasil Crawling Data 
Proses crawling data memerlukan beberapa filter untuk mengambil data ulasan. Filternya yaitu bahasa tweet 

adalah bahasa indonesia, data paling relevan (most relevant), jumlah maksimum data 5000 dengan kata kunci ‘body 
shaming’. Dari hasil proses crawling tersebut, maka didapat jumlah tweet sebanyak 2757 data dengan 15 kolom 
yang terdiri dari kolom conversation id str, created at, favorite count, full text, id str, image url, in reply to screen 
name, lang, location, quote count, reply count, retweet count, tweet url, user id str, username. Hasil dari tweet akan 
divisualisasikan menggunakan library WordCloud dan Plot. 
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Gambar 3 Hasil Visualisasi Wordcloud Crawling Data 
 

Gambar 3 menunjukkan bagaimana word cloud menggambarkan hasil grup tweet. Word cloud ini berisi berbagai 
kata dan frasa yang berhubungan dengan binaraga. Kata “body shaming” sendiri muncul di tengah-tengah kata 
yang sangat besar, menandakan bahwa inilah topik perbincangan sebenarnya.  

 

 
 

Gambar 4 Hasil Visualisasi Plot Frekuensi Kata 
 

Untuk menunjukkan kata-kata yang paling sering digunakan dalam konteks perundungan dalam kumpulan data, 
representasi visual diberikan dalam bentuk grafik. Grafik ini menunjukkan kata-kata yang paling sering digunakan 
dalam konteks perundungan dan menunjukkan frekuensi kemunculan masing-masing kata yang terkait. Sebagai 
contoh, grafik dengan jumlah 1756 menggunakan kata “body” paling sering. Ini dapat merujuk pada istilah kasar, 
cercaan, atau hinaan yang biasa digunakan untuk mengintimidasi. 

 

B. Hasil Preprocessing Data 
1. Cleaning 

Cleaning adalah proses menganalisis kualitas data secara akurat dengan menggunakan metode seperti 
memodifikasi, mengganti, dan menghilangkan data yang tidak sesuai dengan format atau file yang paling sering 
ditemukan pada dataset untuk menghasilkan data dengan kualitas tinggi. Hasil proses cleaning pada tabel 2 dapat 
dilihat bahwa data telah bersih dari komponen yang tidak berarti diantarannya URL, mention, hashtag, tanda baca, 
emotikon, angka, karakter tunggal dan white space. 
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Tabel 2 Hasil Cleaning Data 
 

full_text  Cleaning 

kenapa lo tangisin? seorang pembully dan penipu kalian tangisin? 
seorang leader ga becus yg malah biarin membernya bodyshaming 
dan colorshaming member lain? dan terang an nyuruh membernya 
diet? org itu yg kalian tangisin kalo gue sih malah gue ketawain 
karma soalnya 

 kenapa lo tangisin seorang pembully dan penipu kalian 
tangisin seorang leader ga becus yg malah biarin 
membernya bodyshaming dan colorshaming member 
lain dan terang an nyuruh membernya diet org itu yg 
kalian tangisin kalo gue sih malah gue ketawain karma 
soalnya 

Berat badanku awalnya 55 terus sering kena bodyshaming 
dibilang penyakitan cacingan dan lainnya. Sekarang udah jadi 
70an kg masih tetep aja ada yang bilang terlalu kurus dan kurang 
ideal. Awalnya aku ngga ambil pusing eh lama2 sedih juga 
digituin terus. 

 Berat badanku awalnya terus sering kena bodyshaming 
dibilang penyakitan cacingan dan lainnya Sekarang 
udah jadi an kg masih tetep aja ada yang bilang terlalu 
kurus dan kurang ideal Awalnya aku ngga ambil 
pusing eh lama sedih juga digituin terus 

@putheerow @kochengfs : jgn body shaming kak.. aku badannya 
ideal begini https://t.co/qYodASC7EG 

 putheerow kochengfs jgn body shaming kak aku 
badannya ideal begini 

@tanyakanrl UP ⬆ 🆙🆙 !!!!!!!! gue juga nge fans HSH tapi itu 
ngeliat die harder nya nyebokkin delusional n kasar sampe body 
shaming ga perlu itu ewwww banget 

 tanyakanrl UP gue juga nge fans HSH tapi itu ngeliat 
die harder nya nyebokkin delusional n kasar sampe 
body shaming ga perlu itu ewwww banget 

 
2. Case Folding 

Teks tweet harus dibulatkan atau diubah untuk mengurangi karakter huruf kecil dan non-alfanumerik. 
 

Tabel 3 Hasil Case Folding Data 
 

Cleaning Case Folding 

kenapa lo tangisin seorang pembully dan penipu kalian 
tangisin seorang leader ga becus yg malah biarin membernya 
bodyshaming dan colorshaming member lain dan terang an 
nyuruh membernya diet org itu yg kalian tangisin kalo gue 
sih malah gue ketawain karma soalnya 

kenapa lo tangisin seorang pembully dan penipu kalian 
tangisin seorang leader ga becus yg malah biarin membernya 
bodyshaming dan colorshaming member lain dan terang an 
nyuruh membernya diet org itu yg kalian tangisin kalo gue 
sih malah gue ketawain karma soalnya 

Berat badanku awalnya terus sering kena bodyshaming 
dibilang penyakitan cacingan dan lainnya Sekarang udah jadi 
an kg masih tetep aja ada yang bilang terlalu kurus dan 
kurang ideal Awalnya aku ngga ambil pusing eh lama sedih 
juga digituin terus 

berat badanku awalnya terus sering kena bodyshaming 
dibilang penyakitan cacingan dan lainnya sekarang udah jadi 
an kg masih tetep aja ada yang bilang terlalu kurus dan 
kurang ideal awalnya aku ngga ambil pusing eh lama sedih 
juga digituin terus 

putheerow kochengfs jgn body shaming kak aku badannya 
ideal begini 

putheerow kochengfs jgn body shaming kak aku badannya 
ideal begini 

tanyakanrl UP gue juga nge fans HSH tapi itu ngeliat die 
harder nya nyebokkin delusional n kasar sampe body 
shaming ga perlu itu ewwww banget 

tanyakanrl up gue juga nge fans hsh tapi itu ngeliat die 
harder nya nyebokkin delusional n kasar sampe body 
shaming ga perlu itu ewwww banget 
 

3. Tokenizing 
Proses mengubah teks menjadi kode disebut tokenisasi. Token bisa berbentuk kalimat, ungkapan, angka, atau 

elemen-elemen tertulis lainnya. Tokenisasi bertujuan untuk membuat dokumen lebih mudah dibaca dan diubah. 
Tabel 4 menunjukkan bahwa metode identifikasi yang berbeda memiliki hasil yang baik dalam identifikasi (kata). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Tabel 4 Hasil Tokenizing 
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Case Folding Tokenisasi 

kenapa lo tangisin seorang pembully dan penipu kalian 
tangisin seorang leader ga becus yg malah biarin 
membernya bodyshaming dan colorshaming member 
lain dan terang an nyuruh membernya diet org itu yg 
kalian tangisin kalo gue sih malah gue ketawain karma 
soalnya 

['kenapa', 'lo', 'tangisin', 'seorang', 'pembully', 'dan', 'penipu', 
'kalian', 'tangisin', 'seorang', 'leader', 'ga', 'becus', 'yg', 'malah', 
'biarin', 'membernya', 'bodyshaming', 'dan', 'colorshaming', 
'member', 'lain', 'dan', 'terang', 'an', 'nyuruh', 'membernya', 'diet', 
'org', 'itu', 'yg', 'kalian', 'tangisin', 'kalo', 'gue', 'sih', 'malah', 'gue', 
'ketawain', 'karma', 'soalnya'] 

berat badanku awalnya terus sering kena bodyshaming 
dibilang penyakitan cacingan dan lainnya sekarang 
udah jadi an kg masih tetep aja ada yang bilang terlalu 
kurus dan kurang ideal awalnya aku ngga ambil pusing 
eh lama sedih juga digituin terus 

['berat', 'badanku', 'awalnya', 'terus', 'sering', 'kena', 'bodyshaming', 
'dibilang', 'penyakitan', 'cacingan', 'dan', 'lainnya', 'sekarang', 'udah', 
'jadi', 'an', 'kg', 'masih', 'tetep', 'aja', 'ada', 'yang', 'bilang', 'terlalu', 
'kurus', 'dan', 'kurang', 'ideal', 'awalnya', 'aku', 'ngga', 'ambil', 
'pusing', 'eh', 'lama', 'sedih', 'juga', 'digituin', 'terus'] 

putheerow kochengfs jgn body shaming kak aku 
badannya ideal begini 

['putheerow', 'kochengfs', 'jgn', 'body', 'shaming', 'kak', 'aku', 
'badannya', 'ideal', 'begini'] 

tanyakanrl up gue juga nge fans hsh tapi itu ngeliat die 
harder nya nyebokkin delusional n kasar sampe body 
shaming ga perlu itu ewwww banget 

['tanyakanrl', 'up', 'gue', 'juga', 'nge', 'fans', 'hsh', 'tapi', 'itu', 'ngeliat', 
'die', 'harder', 'nya', 'nyebokkin', 'delusional', 'n', 'kasar', 'sampe', 
'body', 'shaming', 'ga', 'perlu', 'itu', 'ewwww', 'banget'] 

 
4. Stopwords Removal 

Pemfilteran disebut juga pemblokiran kata, yang merupakan proses menghapus kalimat yang banyak tampil 
dalam bacaan namun tidak mengandung informasi berharga ketika disortir. Stopword tidak memiliki dampak yang 
signifikan terhadap kualitas teks dan dapat memengaruhi hasil evaluasi. Namun, penting untuk dipahami bahwa 
pilihan stopword dapat beragam, tergantung pada tujuan analisis dan bahasa yang digunakan. 

 
Tabel 5 Hasil Stopwords Removal 

 

Tokenisasi Stopwords Removal 
['kenapa', 'lo', 'tangisin', 'seorang', 'pembully', 'dan', 'penipu', 'kalian', 
'tangisin', 'seorang', 'leader', 'ga', 'becus', 'yg', 'malah', 'biarin', 
'membernya', 'bodyshaming', 'dan', 'colorshaming', 'member', 'lain', 
'dan', 'terang', 'an', 'nyuruh', 'membernya', 'diet', 'org', 'itu', 'yg', 
'kalian', 'tangisin', 'kalo', 'gue', 'sih', 'malah', 'gue', 'ketawain', 'karma', 
'soalnya'] 

['lo', 'tangisin', 'pembully', 'penipu', 'tangisin', 
'leader', 'ga', 'becus', 'yg', 'biarin', 'membernya', 
'bodyshaming', 'colorshaming', 'member', 'terang', 
'an', 'nyuruh', 'membernya', 'diet', 'org', 'yg', 
'tangisin', 'kalo', 'gue', 'sih', 'gue', 'ketawain', 'karma'] 

['berat', 'badanku', 'awalnya', 'terus', 'sering', 'kena', 'bodyshaming', 
'dibilang', 'penyakitan', 'cacingan', 'dan', 'lainnya', 'sekarang', 'udah', 
'jadi', 'an', 'kg', 'masih', 'tetep', 'aja', 'ada', 'yang', 'bilang', 'terlalu', 
'kurus', 'dan', 'kurang', 'ideal', 'awalnya', 'aku', 'ngga', 'ambil', 'pusing', 
'eh', 'lama', 'sedih', 'juga', 'digituin', 'terus'] 

['berat', 'badanku', 'kena', 'bodyshaming', 'dibilang', 
'penyakitan', 'cacingan', 'udah', 'an', 'kg', 'tetep', 'aja', 
'bilang', 'kurus', 'ideal', 'ngga', 'ambil', 'pusing', 'eh', 
'sedih', 'digituin'] 

['putheerow', 'kochengfs', 'jgn', 'body', 'shaming', 'kak', 'aku', 
'badannya', 'ideal', 'begini'] 

['putheerow', 'kochengfs', 'jgn', 'body', 'shaming', 
'kak', 'badannya', 'ideal'] 

['tanyakanrl', 'up', 'gue', 'juga', 'nge', 'fans', 'hsh', 'tapi', 'itu', 'ngeliat', 
'die', 'harder', 'nya', 'nyebokkin', 'delusional', 'n', 'kasar', 'sampe', 
'body', 'shaming', 'ga', 'perlu', 'itu', 'ewwww', 'banget'] 

['tanyakanrl', 'up', 'gue', 'nge', 'fans', 'hsh', 'ngeliat', 
'die', 'harder', 'nya', 'nyebokkin', 'delusional', 'n', 
'kasar', 'sampe', 'body', 'shaming', 'ga', 'ewwww', 
'banget'] 

 
5. Stemming  

Stemming adalah proses mengkonversi kata dari bentuk aslinya ke bentuk yang lebih simpel. Proses stemming 
digunakan untuk menemukan kata-kata yang telah ditranskripsikan sebelumnya. Salah satu contoh proses 
stemming adalah mengubah kata “dikembangkan” menjadi kata dasar “kembang”. Teks kata-kata yang telah di-
stemming akan dianggap sebagai satu kata, yang dapat meningkatkan akurasi dalam pengolahan data. 

 
 
 
 
 

Tabel 6 Hasil Stemming Data 
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Stopwords Removal Stemming Data 
['lo', 'tangisin', 'pembully', 'penipu', 'tangisin', 'leader', 'ga', 'becus', 
'yg', 'biarin', 'membernya', 'bodyshaming', 'colorshaming', 
'member', 'terang', 'an', 'nyuruh', 'membernya', 'diet', 'org', 'yg', 
'tangisin', 'kalo', 'gue', 'sih', 'gue', 'ketawain', 'karma'] 

lo tangisin pembully tipu tangisin leader ga becus yg 
biarin membernya bodyshaming colorshaming member 
terang an nyuruh membernya diet org yg tangisin kalo 
gue sih gue ketawain karma 

['berat', 'badanku', 'kena', 'bodyshaming', 'dibilang', 'penyakitan', 
'cacingan', 'udah', 'an', 'kg', 'tetep', 'aja', 'bilang', 'kurus', 'ideal', 
'ngga', 'ambil', 'pusing', 'eh', 'sedih', 'digituin'] 

berat badan kena bodyshaming bilang sakit cacing 
udah an kg tetep aja bilang kurus ideal ngga ambil 
pusing eh sedih digituin 

['putheerow', 'kochengfs', 'jgn', 'body', 'shaming', 'kak', 'badannya', 
'ideal'] 

putheerow kochengfs jgn body shaming kak badan 
ideal 

['tanyakanrl', 'up', 'gue', 'nge', 'fans', 'hsh', 'ngeliat', 'die', 'harder', 
'nya', 'nyebokkin', 'delusional', 'n', 'kasar', 'sampe', 'body', 'shaming', 
'ga', 'ewwww', 'banget'] 

tanyakanrl up gue nge fans hsh liat die harder nya 
nyebokkin delusional n kasar sampe body shaming ga 
ewwww banget 

 

C. Hasil Pengelompokan 

Pengelompokan dilakukan dengan mengelompokkan tweet kedalam kategori Bullying atau Non-bullying, lalu 
di indentifikasi lagi jika tweet masuk kedalam kategori Bullying maka akan dikategorikan lagi berdasarkan 
aspeknya yaitu Fisik dan Non-fisik. Dalam proses pengelompokan dilakukan pengecekan kondisi menggunakan 
tool spaCy dengan pernyataan if-elif-else untuk menentukan label berdasarkan kata kunci yang ada pada kolom 
Dataframe. Merujuk pada visualisasi yang disajikan dalam representasi grafis sebelumnya, word cloud dan plot  
digunakan untuk menggambarkan hasil grup tweet. 
 

 
 

a. Aspek Fisik b. Aspek Non-fisik 
 

Gambar 5 Wordcloud Pengelompokan Kategori Bullying pada Aspek a) Fisik dan b) Non-fisik 
 
 

 
 

a. Aspek Fisik b. Aspek Non-fisik 
 

Gambar 6 Plot Pengelompokan Kategori Bullying pada Aspek a) Fisik dan b) Non-fisik 
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Ilustrasi yang disajikan menunjukkan dua konsep yang berbeda satu sama lain. Jumlah kata dalam kategori fisik 
ditampilkan di sebelah kiri, dan jumlah kata dalam kategori non-fisik ditampilkan di sebelah kanan. Aspek fisik 
mencakup istilah yang berhubungan dengan objek fisik, sedangkan aspek non-fisik mencakup istilah yang 
berhubungan dengan pikiran, emosi, dan pemikiran abstrak. “orang”, “tubuh”, dan “badan” adalah terminologi 
dengan frekuensi kemunculan tertinggi dalam kategori fisik, sedangkan “kata”, “frekuensi”, dan “jumlah” adalah 
kosakata yang paling banyak dimanfaatkan dalam kategori non-fisik. 

Pada hasil crawling sebelumnya didapatkan akumulasi jumlah kalimat bullying sebanyak 568 data. Namun 
setelah dilakukan pengelompokan berdasarkan aspek fisik dan non-fisik ditemukan 428 data untuk aspek fisik, 132 
data untuk aspek non-fisik, dan 8 data untuk aspek yang tidak dapat teridentifikasi.  
 

D. Ekstraksi Fitur 
Untuk ekstraksi faktor pada penelitian ini, pembobotan TF-IDF diterapkan sebagai langkah selanjutnya. Dalam 

tahapan ini, data teks akan diubah menjadi angka. Gambar 7 menunjukkan hasil dari fungsi TF-IDF. 
 

 
 

Gambar 7 Hasil Pembobotan TF-IDF 
 

E. Data Training & Testing 
Setelah melakukan pembobotan kata, metode yang menggabungkan frekuensi kata yang muncul dalam dokumen 

tertentu dan invers frekuensi kata yang muncul dalam dokumen secara keseluruhan, langkah selanjutnya adalah 
membagi semua data yang tersedia menjadi dua subset. Subset pertama akan digunakan untuk proses pelatihan 
model, dan subset kedua akan digunakan untuk menilai kinerja model yang telah dilatih. Pembahagian data menjadi 
tiga rasio yang berbeda antara ukuran subset pelatihan dan subset evaluasi digunakan untuk melakukan eksperimen, 
yaitu 0,7:0,3; 0,8:0,2; 0,9:0,1. 

 
Tabel 7 Hasil Data Latih dan Data Uji dalam 3 Rasio 

 
Rasio Aspek  Data Training Data Testing 

70:30 
Fisik 299 129 

Non-fisik 92 40 

80:20 
Fisik 342 86 

Non-fisik 105 27 

90:10 
Fisik 385 43 

Non-fisik 118 14 
 

F. Klasifikasi SVM dan Evaluasi 
Pemodelan melibatkan kernel linear, polinomial, RBF, dan sigmoid dengan teknik klasifikasi yang 

memanfaatkan prinsip pemisahan bidang vektor dalam ruang fitur diaplikasikan pada penelitian ini. Setelah model 
diterapkan, hasil nyata dievaluasi menggunakan matriks konfusi. Berdasarkan subjek, indeks, recall, dan skor f1 
dicari. 

Setelah dilakukan pemodelan dengan 4 kernel svm dan ke 3 rasio data, di dapatkan hasil akurasi tertinggi di 
rasio 3 dengan pembagian data 90:10 sebesar 89,47% untuk kernel Linear. Dari semua akurasi yang didapatkan, 
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disimpulkan kernel linear memiliki akurasi yang lebih tinggi dari kernel lainnya. Tabel 8 menunjukkan hasil 
perbandingan. 

 
Tabel 8 Hasil Klasifikasi SVM 

 
Rasio Kernel Akurasi 

70:30 

Linear 86,98% 
Polynomial 76,33% 

RBF 77,51% 
Sigmoid 86,39% 

80:20 

Linear 84,95% 
Polynomial 76,10% 

RBF 77,87% 
Sigmoid 84,07% 

90:10 

Linear 89,47% 
Polynomial 75,43% 

RBF 77,19% 
Sigmoid 87,71% 

 
 
 
 

Selanjutnya, garis visi inti hyperplane dibuat dan data 3 diberi definisi yang benar. Gambar 8 menunjukkan 
hasilnya. Hyperplane untuk SVM dengan data kernel linear 3 adalah garis lurus yang memisahkan dua kumpulan 
data yang berbeda. Dalam kasus ini, hyperplane adalah garis lurus yang membagi data menjadi dua lapisan. Titik 
biru dan merah menunjukkan dua kelas data yang berbeda, dan sumbu x dan y menunjukkan dua elemen yang 
digunakan untuk mengurutkan data. 

 

 
 

Gambar 8 Hyperplane Kernel Linear dengan Rasio Data 3 
 

Berikut hasil akurasi dari setiap kernel berdasarkan rasio data 1, data 2, data 3 dengan nilai persentasenya. Kernel 
linier disorot dengan warna hijau, kernel polinomial berwarna merah, kernel rbf berwarna biru, dan kernel sigmoid 
berwarna merah-oranye. Temuan yang didapatkan diilustrasikan melalui visualisasi pada ketiga gambar berikut, 
yakni Gambar 9, Gambar 10, dan Gambar 11.  
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Gambar 9 Perbandingan Akurasi Kernel dengan Rasio Data 1 
 

Gambar 9 ini menunjukkan grafik yang membandingkan akurasi dari empat algoritma SVM linier, SVM 
polinomial, SVM RBF, dan SVM Sigmoid. Perbandingannya adalah dari 1 hingga 70 persen, dengan 30% data 
yang digunakan untuk pengujian dan 70% lainnya untuk pelatihan. Akurasi SVM linier adalah yang tertinggi 
(87,0%) dibandingkan dengan algoritma SVM lainnya, seperti yang ditunjukkan pada grafik. SVM linear memiliki 
akurasi polynomial sebesar 76,3%, akurasi SVM RBF sebesar 77,5%, dan akurasi SVM Sigmoid sebesar 86,4%. 
Linear SVM adalah algoritma terbaik untuk mengklasifikasikan data dalam dataset ini. Namun, perlu diingat bahwa 
akurasi algoritma dapat bervariasi tergantung pada jenis data, ukuran data, dan algoritma. 

 

 
Gambar 10 Perbandingan Akurasi Kernel dengan Rasio Data 2 

 
Kemudian, grafik yang membandingkan akurasi dari keempat algoritma (SVM linier, SVM polinomial, SVM 

RBF, dan SVM sigmoid) ditunjukkan pada Gambar 10. Model ini menggunakan rasio 80:20, yang berarti 20 persen 
data digunakan untuk pengujian dan 80 persen untuk pelatihan. Akurasi SVM linier jelas lebih tinggi (85,0%) 
dibandingkan dengan algoritma SVM lainnya. Akurasi SVM Polynomial adalah 76,1%, akurasi SVM RBF adalah 
77,9%, dan akurasi SVM Sigmoid adalah 84,1%, yang mengindikasikan bahwa SVM linier adalah algoritma SVM 
yang paling akurat untuk klasifikasi data pada dataset ini. Namun, perlu diingat bahwa akurasi algoritma dapat 
bervariasi tergantung pada jenis data, ukuran data, dan algoritma. 

 
 

Gambar 11 Perbandingan Akurasi Kernel dengan Rasio Data 3 
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Terakhir, grafik yang membandingkan akurasi dari keempat algoritma SVM linier, SVM polinomial, SVM RBF, 
dan SVM sigmoid ditunjukkan pada Gambar 11. Visualisasi tersebut dibuat dengan menggunakan sebaran data 
yang terbagi atas perbandingan 10:90. Sembilan puluh persen dari sebaran data digunakan untuk proses 
pembelajaran, dan sepuluh persen lainnya digunakan untuk pengujian. Berdasarkan grafik, dapat dilihat bahwa 
Linear SVM memiliki akurasi tertinggi (89.5%) dibandingkan dengan algoritma SVM lainnya. Polynomial SVM 
memiliki akurasi 75.4%, RBF SVM memiliki akurasi 77.2%, dan Sigmoid SVM memiliki akurasi 87.7%. Hasilnya 
menunjukkan bahwa metode SVM linier adalah yang paling efektif untuk mengkategorisasi kumpulan data yang 
digunakan. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa, dibandingkan dengan simulasi 1, tingkat ketepatan 
klasifikasi yang dihasilkan oleh SVM linier lebih tinggi pada simulasi 3 dan 2. Hal ini menunjukkan bahwa Linear 
SVM  cocok  digunakan pada dataset yang berisi data dalam jumlah besar. SVM Presisi SVM Polinomial dan SVM 
Sigmoid  lebih tinggi untuk data rate 1 dibandingkan  data 3 dan 2. Hal ini menunjukkan bahwa Polynomial SVM 
dan Sigmoid SVM  cocok untuk data dengan data yang lebih sedikit. SVM RBF yang sebenarnya stabil untuk 
ketiga kumpulan data. Temuan ini mengindikasikan bahwa pendekatan RBF SVM memiliki karakteristik yang 
tidak kompleks serta memiliki sifat fleksibilitas dalam pengaplikasiannya pada berbagai ragam data. 

Visualisasi dilakukan dengan menggunakan kurva linear untuk mendapatkan hasil konfusi matriks yang akurat. 
Gambar 12 menunjukkan gambar yang dihasilkan. 

 

 
 

Gambar 12 Visualisasi Confusion Matrix Kernel Linear 
 

Perhitungan manual dilakukan dengan hasil klasifikasi yang tertinggi. Untuk mendapatkan nilai presisi, recall, 
dan f1-score, matriks dibagi menjadi 2 kelas. Peneliti memilih hasil kernel Linear dengan rasio data 3 yang 
memiliki nilai akurasi tertinggi. Berdasarkan data pada Gambar 12, ada 43 data non-fisik yang benar diprediksi 
yang termasuk dalam kelas aspek non-fisik dan 6 data non-fisik yang benar diprediksi yang termasuk dalam kelas 
aspek fisik. Selain itu, ada 8 data fisik yang benar diprediksi yang termasuk dalam kelas aspek fisik. 

Setelah semua proses implementasi dan evaluasi metode svm dengan semua kernel, maka didapatkan tingkat 
ketepatan klasifikasi, ketelitian, keberhasilan pemanggilan kembali, dan skor harmonis, yang menggabungkan 
presisi dan recall, adalah metrik yang digunakan untuk menilai. Tabel 9 memperlihatkan yaitu hasil perbandingan 
masing-masing kernel dengan data rasio yang berbeda dimana kernel Linear pada rasio 3 memiliki persentase 
akurasi yang paling tinggi dengan nilai 89,47%, presisi 100%, recall 57,14% dan f1-score dengan nilai 72,72%. 
Kernel yang memiliki akurasi terendah dari antara kernel lainnya dengan testing 3 rasio data adalah kernel 
polynomial. 

 
Tabel 9 Hasil Perbandingan Evaluasi Rasio 

 
Rasio Kernel Akurasi Presisi Recall F1-score 

70:30 

Linear 86,98% 95,0% 47,5% 63,33% 
Polynomial 76,33% nan 0,0% nan 
RBF 77,51% 100,0% 5,0% 9,52% 
Sigmoid 86,39% 94,73% 45,0% 61,01% 
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80:20 

Linear 84,95% 100,0% 37,03% 54,05% 
Polynomial 76,10% nan 0,0% nan 
RBF 77,87% 100,0% 7,40% 13,79% 
Sigmoid 84,07% 100,0% 33,33% 50,0% 

90:10 

Linear 89,47% 100,0% 57,14% 72,72% 
Polynomial 75,43% nan 0,0% nan 
RBF 77,19% 100,0% 7,14% 13,33% 
Sigmoid 87,71% 100,0% 50,0% 66,66% 

 
Hasil visualisasi statistik kinerja setiap core terhadap data pertama, data kedua, dan data ketiga, beserta 

persentasenya, disajikan di bawah ini. Warna merah menandakan akurasi, warna oranye menandakan interpretasi, 
warna hijau menandakan pengingat, dan warna biru menandakan skor f1. Hasil terperinci ditunjukkan pada Gambar 
13.  

 
Gambar 13 Performa Metrics Kernel Rasio Data 1 

 
Pada proses looping semua kernel terhadap data 1, didapatkan akurasi tertinggi dan terendah untuk setiap kernel. 

Berdasarkan data pada gambar diatas kernel Linear mempunyai hasil akurasi tertinggi yaitu 86.98%, sedangkan 
kernel Polynomial mendapatkan akurasi yang terendah dengan 76.33%. Sementara untuk hasil presisi tertinggi ada 
pada kernel RBF dengan nilai yang sempurna 100%. Kernel Linear memperoleh recall 47.5% dan 63.33% nilai f1 
tertinggi, lalu presisi, recall, dan nilai f1 yang terendah adalah kernel Polynomial.  

Hasil visualisasi metrik kinerja untuk setiap core berdasarkan rasio data 2 dengan persentasenya ditunjukkan di 
bawah ini. Pewarnaan biru menunjukkan akurasi, perwarnaan hijau menunjukkan presisi, perwarnaan merah 
menunjukkan recall, dan perwarnaan oranye menunjukkan nilai f1. Gambar 14 menunjukkan hasil yang lebih 
detail. 

 
 

Gambar 14 Performa Metrics Kernel Rasio Data 2 
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Dalam proses looping semua kernel untuk data 2, diperoleh akurasi tertinggi dan terendah untuk setiap kernel. 
Berdasarkan data di atas, kernel Linear memiliki akurasi tertinggi sebesar 84.95%, sedangkan kernel Polynomial 
memiliki akurasi terendah sebesar 76.10%. Kernel Linear, RBF, Sigmoid memiliki nilai sempurna 100% untuk 
hasil presisi, tetapi kernel Linear juga memiliki nilai recall 37.03% dan nilai f1 54.05% tertinggi, kemudian untuk 
hasil recall, nilai f1 dan presisi yang terendah ada pada kernel Polynomial. 

Di bawah ini adalah hasil visualisasi dari metrik kinerja untuk setiap core berdasarkan rasio data 3 dengan 
persentase yang ditampilkan. Kode warna biru mengindikasikan akurasi, hijau mengindikasikan presisi, merah 
mengindikasikan recall, dan oranye mengindikasikan nilai f1. Untuk hasil yang lebih spesifik dapat dilihat pada 
Gambar 15. 

 

 
 

Gambar 15 Performa Metrics Kernel Rasio Data 3 
 

Selama proses looping semua kernel dengan data 3, diperoleh akurasi tertinggi dan terendah untuk setiap kernel. 
Berdasarkan data pada Gambar 15, akurasi tertinggi sebesar 89,47% didapatkan kernel linear, sedangkan kernel 
polynomial memiliki akurasi terendah sebesar 75,43%. Kernel linier, RBF, dan Sigmoid masih sama dengan data 
diatas yang memiliki nilai sempurna 100% untuk hasil presisi, tetapi kernel linier juga memiliki nilai recall tertinggi 
sebesar 57,14% dan nilai f1 tertinggi sebesar 72,72%. Selanjutnya kernel polynomial memperoleh nilai presisi, 
recall, dan f1-skor terendah.  

Penelitian ini menggunakan metode SVM untuk mengklasifikasikan kalimat perundungan. Didapatkan hasil 
yang menunjukkan bahwa kernel Linear memberikan akurasi tertinggi sebesar 89,47% dalam mengklasifikasikan 
kalimat perundungan berdasarkan aspek fisik dan non-fisik pada dataset yang digunakan. Penemuan ini sejalan 
dengan penelitian sebelumnya yang juga menggunakan SVM untuk mengklasifikasikan kalimat perundungan. 
Penelitian yang pernah dilakukan [6] menggunakan SVM dengan kernel RBF untuk menganalisis komentar 
perundungan pada Facebook yang menemukan bahwa dibandingkan dengan kernel Linear, polynomial atau 
sigmoid, kernel RBF lebih akurat.  

Namun terdapat perbedaan dalam nilai akurasi yang diperoleh penelitian sebelumnya dengan penelitian yang 
sedang dilakukan. Penelitian ini [6] mendapatkan akurasi tertinggi sebesar 75%. Sementara penelitian lainnya [9] 
menunjukkan akurasi sebesar 81,91%. Perbedaan ini dapat disebabkan oleh beberapa faktor, seperti teknik 
preprocessing dan ekstraksi fitur, parameter SVM, serta perbedaan dalam dataset yang digunakan. Secara 
keseluruhan, penelitian ini mendukung penelitian sebelumnya bahwa SVM menjadi metode yang efektif untuk 
klasifikasi kalimat perundungan. Penelitian juga memberikan kontribusi baru dengan penggunaan dataset yang 
lebih besar. 

IV. KESIMPULAN 
Secara keseluruhan, penelitian ini telah membuat model yang mampu dalam mengenali kalimat-kalimat bullying 

berdasarkan teks dengan menggunakan SVM. Hasil dari implementasi TF-IDF didapatkan 428 data aspek fisik 
dengan persentase 75.4%, 132 data aspek non-fisik dengan persentase 23.2% dan 8 data aspek yang tidak dapat 
teridentifikasi dengan persentase 1.4%. Kinerja terbaik didapat oleh kernel Linear dengan menggunakan 
pembagian data rasio 90:10, dimana parameter mendapatkan akurasi sebesar 89.47%, presisi sebesar 100%, recall 
sebesar 57.14%, dan f1-score sebesar 72.72%. Untuk penelitian selanjutnya, dapat ditambahkan lebih banyak 
informasi dan fitur, dapat ditambahkan komentar dalam bahasa Inggris, dan dapat menambahkan lebih dari satu 
aspek.  
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