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ABSTRAK

Perundungan siber merupakan ancaman digital serius yang
memerlukan deteksi otomatis. Machine Learning (ML) dan Natural
Language Processing (NLP) menawarkan solusi, namun kinerjanya
sangat  dipengaruhi oleh kombinasi metode preprocessing,
vectorization, dan algoritma klasifikasi. Penelitian ini membandingkan
kombinasi tersebut secara sistematis guna mengidentifikasi konfigurasi
optimal karena belum adanya pendekatan yang holistik. Preprocessing
yang digunakan yaitu stopwords removal, stemming, lemmatization
dengan vectorizer one-hot, BoW, TF-IDF dan algoritma Logistic
Regression, SVM, KNN, Decision Tree, Naive Bayes untuk klasifikasi
teks perundungan siber. Tujuannya untuk menemukan kombinasi
metode yang paling efektif berdasarkan metrik kinerja standar.

Pendekatan yang digunakan yaitu kuantitatif eksperimental
komparatif, dengan dataset perundungan siber berbahasa Inggris yang
telah dilabeli. Preprocessing data dilakukan sebelum proses
vectorization dan kemudian dilatih menggunakan algoritma klasifikasi.
Kinerja dievaluasi secara ketat menggunakan accuracy, precision,
recall, dan Fl-score. Sehingga, dengan pendekatan holistik tersebut
dapat memberikan hasil tertinggi dari berbagai kombinasi tersebut.

Hasil menunjukkan bahwa preprocessing secara signifikan
meningkatkan kinerja, dengan /emmatization umumnya lebih unggul.
One-Hot Encoding memberikan hasil terendah, sementara TF-IDF
adalah vectorizer paling efektif. Di antara algoritma, SVM dan Logistic
Regression tampil terbaik, dengan SVM menunjukkan kinerja sangat
baik, terutama dengan TF-IDF. Kombinasi optimal diperoleh ketika
menggunakan stopwords removal, TF-IDF, dan SVM yaitu mencapai
Fl-score sebesar 0.863. Sedangkan hasil kombinasi terendah sebesar
0.155 diperoleh ketika tanpa menggunakan preprocessing,
vectorization one-hot encoding, dan algoritma KNN. Hal ini
menekankan pentingnya preprocessing yang presisi, vectorizer yang
informatif, dan algoritma yang robust untuk deteksi perundungan siber
yang efektif.

Kata Kunci: Perundungan Siber, Klasifikasi Teks, Preprocessing,
Vectorizer, Algoritma
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ABSTRACT

Cyberbullying is a serious digital threat that requires automated
detection. Machine Learning (ML) and Natural Language Processing
(NLP) offer solutions, but their performance is significantly affected by
the combination of preprocessing methods, vectorization, and
classification algorithms. This study systematically compares these
combinations to identify the optimal configuration due to the lack of a
holistic approach. The preprocessing methods used include stopword
removal, stemming, lemmatization with a one-hot vectorizer, BoW, TF-
IDF, and Logistic Regression, SVM, KNN, Decision Tree, and Naive
Bayes algorithms for cyberbullying text classification. The goal is to
find the most effective combination of methods based on standard
performance metrics.

The approach used is a comparative, quantitative, experimental
approach, using a labeled English-language cyberbullying dataset.
Data preprocessing was performed before vectorization and then
trained using a classification algorithm. Performance was rigorously
evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score. Therefore,
this holistic approach yielded the highest results among the various
combinations.

The results show that preprocessing significantly improves
performance, with lemmatization generally outperforming. One-Hot
Encoding yielded the lowest results, while TF-IDF was the most
effective vectorizer. Among the algorithms, SVM and Logistic
Regression performed best, with SVM demonstrating excellent
performance, especially with TF-IDF. The optimal combination was
obtained when using stopword removal, TF-IDF, and SVM, achieving
an Fl-score of 0.863. The lowest combination result, 0.155, was
obtained when using no preprocessing, one-hot encoding
vectorization, and the KNN algorithm. This emphasizes the importance
of precise preprocessing, an informative vectorizer, and a robust
algorithm for effective cyberbullying detection.

Keywords:  Cyberbullying, Text Classification, Preprocessing,
Vectorizer, Algorithm
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Dalam era digital yang serba terhubung seperti saat ini, media
sosial telah menjadi bagian integral dari kehidupan masyarakat
modern. Platform seperti Twitter, Facebook, Instagram, dan TikTok
memungkinkan pengguna untuk berbagi informasi, berinteraksi, dan
mengekspresikan opini secara terbuka. Namun, kebebasan
berekspresi ini juga membawa tantangan baru dalam bentuk
penyebaran ujaran kebencian, pelecehan daring, dan perundungan
siber (cyberbullying). Fenomena perundungan siber telah menjadi
perhatian serius karena dampaknya yang signifikan terhadap
masalah sosial dan kesehatan mental, terutama bagi kelompok usia
muda. Lebih lanjut, pada penelitian Kowalski et al. (2014)
menyatakan bahwa perundungan siber dapat menyebabkan depresi,
kecemasan, bahkan keinginan untuk bunuh diri.

Tantangan besar dalam mengatasi perundungan siber adalah
jumlah data yang sangat besar dan sifatnya yang dinamis. Konten
yang merundung dapat tersembunyi dalam bentuk sarkasme,
singkatan, atau bahasa yang kontekstual. Oleh karena itu,
pendekatan manual untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan
konten perundungan menjadi tidak efisien dan tidak dapat
diandalkan dalam skala besar (Muminovic, 2025). Dalam konteks
ini, penerapan teknologi Natural Language Processing (NLP) dan
Machine Learning (ML) menjadi solusi yang sangat potensial.

Dengan menggunakan metode NLP, teks dapat diproses, dipahami,



dan dianalisis secara otomatis dan hasilnya dapat diklasifikasikan
menggunakan algoritma tertentu untuk mendeteksi unsur
perundungan (Alabdulwahab et al., 2023).

Namun, membangun sistem klasifikasi teks yang efektif
tidaklah sederhana. Setiap tahap dalam pipeline pemrosesan data
memiliki pengaruh terhadap kinerja akhir model klasifikasi. Tiga
komponen utama yang sangat menentukan adalah metode
preprocessing, teknik vectorization, dan algoritma klasifikasi.
Masing-masing komponen ini memiliki variasi pendekatan, dan
kombinasi antar metode tersebut dapat memberikan hasil yang
berbeda terhadap performa klasifikasi.

Tahap preprocessing adalah tahap awal dan fundamental dalam
pengolahan teks. Tujuannya adalah untuk menyederhanakan data
teks sehingga lebih mudah diproses oleh mesin. Tiga teknik yang
umum digunakan adalah stopword removal, stemming, dan
lemmatization. Stopword removal menghilangkan kata-kata umum
yang tidak memiliki makna signifikan seperti “dan”, “adalah”, atau
“yang”. Stemming memotong kata hingga bentuk dasarnya tanpa
memperhatikan konteks morfologis, sedangkan lemmatization
mempertahankan bentuk dasar kata berdasarkan konteks gramatikal
(Manning et al., 2008). Pemilihan teknik preprocessing yang sesuai
dapat meningkatkan akurasi model karena membantu mengurangi
dimensi dan kompleksitas data.

Setelah preprocessing, langkah selanjutnya adalah representasi
teks dalam bentuk numerik melalui teknik vectorization. Tiga
teknik populer adalah one-hot encoding, Bag-of-Words (BoW), dan
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). One-hot



encoding merepresentasikan setiap kata sebagai vektor biner yang
sangat tinggi dimensinya. BoW menghitung frekuensi kemunculan
kata dalam dokumen, sementara TF-IDF mempertimbangkan
pentingnya kata berdasarkan distribusinya dalam seluruh korpus
teks (Ramos, 2003). Setiap teknik memiliki kelebihan dan
kekurangan. Misalnya, meskipun TF-IDF dapat meningkatkan
akurasi, ia juga lebih kompleks secara komputasi dibandingkan
BoW.

Tahap akhir dalam pipeline NLP adalah klasifikasi. Berbagai
algoritma supervised learning dapat digunakan untuk memprediksi
apakah sebuah teks mengandung unsur perundungan atau tidak.
Beberapa algoritma populer antara lain Logistic Regression,
Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN),
Decision Tree, dan Naive Bayes. Masing-masing algoritma ini
bekerja dengan prinsip yang berbeda. Logistic Regression efektif
untuk data linier dan interpretasi yang sederhana. SVM unggul
dalam memisahkan data berdimensi tinggi dan sering digunakan
dalam klasifikasi teks (Joachims, 1998). KNN bekerja berdasarkan
kemiripan jarak antar data, namun sensitif terhadap dimensi tinggi.
Decision Tree memberikan interpretasi yang baik namun rentan
terhadap overfitting, sedangkan Naive Bayes efisien dalam
komputasi dan cukup baik untuk data teks yang saling independen.

Permasalahan yang menarik muncul dari fakta bahwa belum
banyak penelitian yang secara sistematis membandingkan
kombinasi berbagai teknik preprocessing, vectorization, dan
algoritma klasifikasi terhadap kinerja deteksi perundungan siber.

Penelitian sebelumnya cenderung menggunakan pendekatan tunggal



atau hanya fokus pada satu atau dua komponen. Misalnya, Dinakar
et al. (2012) menggunakan SVM untuk mendeteksi perundungan
pada komentar YouTube, namun tidak mengeksplorasi alternatif
vectorizer dengan membandingkan atau mengevaluasi berbagai
teknik vectorization dan hanya melakukan preprocessing dasar. Hal
ini menyisakan celah penelitian mengenai kombinasi metode mana
yang paling efektif dalam mendeteksi perundungan pada teks dalam
skenario dunia nyata.

Hubungan dan keterkaitan antara ilmu komputer, linguistik,
dan psikologi sosial menjadi bahasan menarik untuk dibawa ke
ruang diskusi ilmiah. Pemahaman yang lebih dalam terhadap
kombinasi teknik NLP yang optimal akan memperkaya literatur
ilmiah, khususnya dalam bidang text analytics dan pemrosesan
bahasa alami. Selain itu, topik ini penting karena dapat memberikan
kontribusi langsung terhadap isu sosial yang nyata yaitu
perlindungan terhadap individu maupun kelompok dari kekerasan
verbal di ruang digital.

Urgensi penelitian ini juga didorong oleh meningkatnya
tekanan sosial dan regulasi terhadap platform digital untuk lebih
bertanggung jawab dalam memoderasi konten (Kokshagina et al.,
2023). Deteksi otomatis yang tidak akurat, baik dalam bentuk false
positive maupun false negative, dapat menyebabkan ketidakadilan,
baik terhadap korban maupun pelaku (Ricol, 2022). Oleh karena itu,
penelitian ini diharapkan dapat memberikan solusi yang lebih adil,
efisien, dan transparan dalam moderasi konten berbasis teks.

Manfaat praktis dari penelitian ini untuk memberikan

pemahaman empiris terhadap pengaruh masing-masing teknik



terhadap akurasi dan efisiensi klasifikasi, menyediakan panduan
bagi pengembang sistem deteksi perundungan berbasis NLP, dan
menjadi dasar bagi pengembangan sistem moderasi konten yang
lebih adaptif dan etis. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya
memiliki nilai teoretis yang tinggi tetapi juga relevansi praktis yang
besar. Penelitian ini dipandang penting untuk dilakukan seiring
dengan meningkatnya fenomena perundungan siber dan kebutuhan

akan sistem deteksi otomatis yang akurat, komprehensif, dan adil.

. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan mengenai
urgensi dan kompleksitas klasifikasi teks perundungan siber,
penelitian ini berupaya merumuskan sejumlah pertanyaan berikut:

1. Bagaimana pengaruh penerapan metode preprocessing yang
berbeda (stopwords removal, stemming, dan lemmatization), baik
secara individual maupun kombinasi terhadap kinerja klasifikasi
teks perundungan siber?

2. Bagaimana kinerja antara berbagai teknik vectorization (one-hot
encoding, Bag-of-Words, dan TF-IDF) dalam merepresentasikan
data teks untuk klasifikasi perundungan siber?

3. Bagaimana perbandingan kinerja algoritma klasifikasi yang
berbeda (Logistic Regression, Support Vector Machines, K-
Nearest Neighbors, Decision Tree, dan Naive Bayes) dalam
mendeteksi teks perundungan siber?

4. Kombinasi metode preprocessing, vectorization, dan algoritma

klasifikasi manakah yang menghasilkan kinerja klasifikasi teks



perundungan siber paling optimal berdasarkan metrik evaluasi

yang relevan?

C. Batasan Masalah

Pembatasan ruang lingkup diperlukan agar penelitian ini dapat

dilakukan lebih fokus dan terarah, serta untuk menghindari keluasan

bahasan yang tidak relevan dengan tujuan utama penelitian. Adapun

batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Penelitian ini hanya membahas klasifikasi teks dalam konteks
cyberbullying atau perundungan siber. Teks yang dianalisis
bersumber dari dataset publik yang telah tersedia secara daring,
misalnya dari platform media sosial seperti Twitter atau forum
diskusi daring lainnya. Dataset yang digunakan merupakan teks
berbahasa Inggris dan telah memiliki label atau anotasi manual

terkait kategori perundungan.

. Metode preprocessing yang akan dibandingkan terbatas pada

stopwords, stemming, dan lemmatization.

. Teknik vectorization akan dibatasi pada tiga metode utama, yaitu

one-hot encoding, Bag-of-Words (BoW), dan TF-IDF (Term

Frequency-Inverse Document Frequency).

. Algoritma klasifikasi yang akan dievaluasi dan dibandingkan

kinerjanya terbatas pada Logistic Regression (LR), Support
Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision
Tree (DT), dan Naive Bayes (NB).

. Penilaian terhadap performa masing-masing kombinasi metode

dilakukan dengan menggunakan metrik evaluasi standar dalam

klasifikasi, meliputi accuracy, precision, recall, dan FI-score.



6. Eksperimen dilakukan menggunakan bahasa pemrograman
Python dan pustaka machine learning populer seperti Scikit-
learn, NLTK, dan Pandas. Proses pelatihan dan evaluasi model
dilakukan dalam lingkungan komputasi lokal dan tidak

mempertimbangkan penerapan sistem dalam skala produksi.

D. Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji secara komprehensif
efektivitas kombinasi metode preprocessing, teknik vectorization,
dan algoritma klasifikasi dalam meningkatkan akurasi klasifikasi
teks yang mengandung perundungan siber. Tujuan spesifik yang
hendak dicapai penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengidentifikasi dan menganalisis dampak spesifik dari
penerapan metode preprocessing yang berbeda, yaitu stopword,
stemming, dan lemmatization, serta kombinasi di antaranya
terhadap kinerja model klasifikasi teks perundungan siber.

2. Membandingkan efektivitas metode vectorization one-hot
encoding, = Bag-of-Words ~ (BoW), dan TF-IDF dalam
merepresentasikan  data teks perundungan = siber, serta
mengevaluasi bagaimana setiap metode tersebut memengaruhi
kinerja klasifikasi.

3. Mengevaluasi dan membandingkan kinerja dari berbagai
algoritma klasifikasi, yaitu Logistic Regression, Support Vector
Machines, K-Nearest Neighbors, Decision Tree, dan Naive
Bayes, dalam tugas klasifikasi teks perundungan siber.

4. Mengidentifikasi kombinasi metode preprocessing,

vectorization, dan algoritma klasifikasi yang paling optimal dan



menghasilkan kinerja terbaik untuk deteksi teks perundungan
siber, berdasarkan metrik evaluasi seperti accuracy, precision,

recall, dan FI-score.

E. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat signifikan

sebagai kontribusi baru bagi perkembangan ilmu pengetahuan di

bidang Natural Language Processing (NLP) dan Machine Learning

(ML), khususnya dalam konteks deteksi perundungan siber. Berikut

ini beberapa manfaat penelitian tersebut:

1.

Memberikan pemahaman mengenai bagaimana berbagai
kombinasi metode preprocessing, vectorization, dan algoritma
klasifikasi saling berinteraksi dan memengaruhi kinerja

klasifikasi teks perundungan siber.

. Mengidentifikasi kombinasi spesifik dari teknik preprocessing,

vectorization, dan algoritma yang paling efektif untuk dataset

teks perundungan siber.

. Berkontribusi pada pengembangan kerangka kerja atau pedoman

untuk memilih teknik pemrosesan teks yang paling sesuai
berdasarkan karakteristik dataset dan domain aplikasi, tidak

hanya terbatas pada perundungan siber.

. Memberikan data empiris tentang bagaimana algoritma

klasifikasi machine learning yang umum bekerja pada data teks

perundungan siber, yang memiliki karakteristik linguistik unik.



BABV
PENUTUP

A. Kesimpulan
Penelitian ini bertujuan untuk menguji dan membandingkan
kinerja klasifikasi teks perundungan siber dengan menerapkan
berbagai kombinasi metode preprocessing, vectorizer, dan
algoritma pembelajaran mesin. Dari analisis mendalam terhadap
hasil eksperimen, beberapa poin penting dapat disimpulkan:

1. Penggunaan metode preprocessing terbukti memiliki dampak
signifikan terhadap kualitas data dan performa klasifikasi.
Penghapusan sfopwords secara konsisten meningkatkan kinerja
model. Di antara teknik normalisasi Kkata, lemmatization
menunjukkan sedikit keunggulan atau setidaknya sepadan
dengan stemming, mengindikasikan bahwa pemulihan kata ke
bentuk dasar yang linguistiknya lebih akurat lebih efektif dalam
menangani nuansa teks perundungan siber.

2. Pilihan metode vectorization sangat menentukan representasi
fitur teks. One-Hot encoding secara konsisten menghasilkan
kinerja terendah karena menghasilkan representasi yang sangat
jarang dan berdimensi tinggi tanpa menangkap hubungan antar
kata.  Sebaliknya, Bag-of-Words (BoW) menunjukkan
peningkatan kinerja yang substansial. Namun, metode TF-IDF
secara umum memberikan performa terbaik di antara semua
vectorizer yang diuji, efektif dalam menyoroti kata-kata kunci

yang paling diskriminatif untuk klasifikasi perundungan siber.
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3. Dari algoritma yang dibandingkan, Support Vector Machines
(SVM) dan Logistic Regression (LR) tampil sebagai yang paling
unggul dalam mendeteksi teks perundungan siber. SVM secara
khusus menunjukkan kinerja yang sangat kuat, terutama saat
dipadukan dengan TF-IDF, berkat kemampuannya dalam
menemukan batas pemisah optimal pada ruang fitur yang
kompleks. Meskipun Naive Bayes juga menunjukkan hasil yang
baik, algoritma seperti Decision Tree dan K-Nearest Neighbors
(KNN) umumnya memiliki kinerja yang lebih rendah
dibandingkan yang lain.

4. Berdasarkan seluruh evaluasi, kombinasi metode stopwords
removal untuk preprocessing, TF-IDF untuk vectorization, dan
algoritma Support Vector Machines (SVM) adalah konfigurasi
yang paling optimal untuk tugas deteksi teks perundungan siber
pada dataset yang digunakan. Kombinasi ini berhasil mencapai
keseimbangan yang baik antara recall dan precision,
menghasilkan F/-score tertinggi yaitu sebesar 0.863. Hal ini
menegaskan bahwa pendekatan yang menyeluruh dalam
pemilihan setiap tahapan pemrosesan data sangat penting untuk

mengoptimalkan kinerja klasifikasi teks.

B. Saran
Berdasarkan temuan dan keterbatasan yang teridentifikasi
dalam penelitian ini, beberapa saran untuk pengembangan dan
eksplorasi di masa mendatang dapat dipertimbangkan:
1. Mengingat penelitian ini menggunakan data berbahasa Inggris,

disarankan untuk menguji kombinasi optimal yang ditemukan
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pada dataset perundungan siber dalam bahasa lain, seperti
Bahasa Indonesia. Hal ini akan membantu menguji generalisasi
dan adaptasi model terhadap karakteristik linguistik yang
berbeda.

. Meskipun tuning hyperparameter telah dilakukan pada tingkat
dasar, eksplorasi yang lebih mendalam dengan teknik fine-tuning
yang lebih canggih dapat dilakukan. Ini berpotensi meningkatkan
kinerja model secara lebih signifikan.

. Penelitian selanjutnya dapat membandingkan kombinasi metode
preprocessing dan vectorization ini dengan model deep learning,
misalnya jaringan saraf konvolusional, jaringan saraf berulang,
atau model berbasis transformer. Pendekatan ini mungkin
mampu menangkap pola dan hubungan yang lebih kompleks
dalam teks.

. Selain representasi tekstual, penambahan fitur-fitur lain seperti
fitur linguistik, misalnya bagian dari ucapan serta struktur
sintaksis, fitur sentimen yang telah ditentukan, atau bahkan meta-
data dari postingan dapat dieksplorasi. Penggabungan fitur ini
mungkin dapat memperkaya representasi data dan meningkatkan
akurasi.

. Jika dataset memiliki ketidakseimbangan kelas yang signifikan,
teknik penanganan ketidakseimbangan, misalnya oversampling
kelas minoritas atau wundersampling kelas mayoritas, dapat
diterapkan. Ini dapat membantu model untuk tidak bias pada
kelas mayoritas dan meningkatkan kinerja, terutama pada metrik

recall untuk kelas minoritas, misal kasus perundungan siber.
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