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ABSTRAK

Peningkatan kasus cyberbullying di media sosial, khususnya pada aplikasi Instagram dengan berbagai
bentuknya dapat berdampak negatif pada korban. Fenomena ini menunjukkan perlunya metode yang efektif untuk
mengidentifikasi dan mengatasi komentar berisi cyberbullying. Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi
komentar yang mengandung cyberbullying menggunakan pendekatan klasifikasi multi-label. Metode yang
digunakan memanfaatkan ekstraksi fitur teks menggunakan TF-IDF dengan kombinasi unigram, bigram dan
trigram, serta dua pendekatan utama dalam Klasifikasi multi-label yaitu Problem Transformation dengan Label
Powerset KNN dan Algorithm Adaptation dengan ML-KNN. Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil
dari komentar sebuah postingan pada aplikasi Instagram, dan akan dibangun sebanyak enam model klasifikasi
cyberbullying. Hasil Penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ML-KNN dengan kombinasi unigram memiliki
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan Label Powerset KNN dalam mendeteksi komentar yang mengandung

cyberbullying.
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1. PENDAHULUAN

Pada tahun 2024, Instagram menempati
peringkat pertama sebagai platform media sosial
paling banyak digunakan di Indonesia, dengan sekitar
84,8% pengguna internet aktif [1]. Platform ini
digunakan untuk berbagi foto, video, dan cerita, serta
berinteraksi melalui fitur komentar. Namun fitur
komentar sering disalahgunakan untuk menyebarkan
komentar negatif seperti penghinaan dan ujaran
kebencian. Menurut Broadband Search, 2024,
Instagram menempati peringkat pertama sebagai
platform dengan insiden cyberbullying tertinggi,
dengan persentase 42%. Hal ini menunjukkan bahwa
meskipun fitur komentar Instagram memungkinkan
interaksi yang positif, pengguna juga berisiko terkena
cyberbullying.

Cyberbullying adalah tindakan perundungan
yang dilakukan melalui teknologi digital termasuk
media sosial, aplikasi chatting dan forum online,
dengan tujuan menakut-nakuti, membuat marah, atau
mempermalukan individu lain [2]. Terdapat beberapa
bentuk cyberbullying yang sering muncul di media
sosial, yaitu Flaming, Denigration, Harassment, dan
Body Shaming. Cyberbullying memiliki dampak yang
sangat merugikan, terutama bagi korban yang sering
kali mengalami tekanan psikologis dan sosial. Di
Indonesia, jumlah kasus cyberbullying telah
meningkat secara signifikan dalam beberapa tahun
terakhir. Data dari Komisi Perlindungan Anak
Indonesia (KPAI) menunjukkan bahwa dari tahun
2011-2019, terdapat 2.473 laporan cyberbullying, dan
jumlah ini terus meningkat setiap tahunnya [3].

Berbagai jenis cyberbullying dalam satu
komentar sering muncul dalam kombinasi, sehingga
klasifikasi multi-label memungkinkan setiap komentar
dikategorikan dengan baik. Klasifikasi multi-label

adalah pendekatan yang digunakan untuk menangani
kasus di mana satu sampel data dapat memiliki dua
atau lebih label [4]. Ada dua pendekatan utama dalam
klasifikasi multi-label, yaitu Problem Transformation
dan Algorithm Adaptation. Problem Transformation,
seperti Label Powerset (LP), mengubah masalah
multi-label menjadi beberapa masalah klasifikasi
single-label.  Sebaliknya, Algorithm Adaptation
mengubah algoritma single-label agar dapat langsung
menangani masalah multi-label, seperti pada ML-
KNN [5].

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan,
penelitian ini berfokus pada penerapan klasifikasi
multi-label dalam mendeteksi cyberbullying di
Instagram.  Penelitian ini membandingkan dua
pendekatan utama dalam klasifikasi multi-label, yaitu
Problem  Transformation menggunakan Label
Powerset KNN dan Algorithm Adaptation, yakni ML-
KNN. Penelitian ini menggunakan teknik ekstraksi
fitur TF-IDF untuk mengubah teks menjadi data
terstruktur, sehingga algoritma dapat memprosesnya
dengan akurat. Dengan membandingkan kedua
pendekatan ini, penelitian ini bertujuan untuk
menemukan metode yang paling akurat dalam
mendeteksi  berbagai bentuk cyberbullying di
Instagram.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Beberapa  penelitian  sebelumnya  telah
menerapkan klasifikasi multi-label dalam berbagai
bidang. Penelitian oleh [6] mengkategorikan
fenomena ekonomi menggunakan pendekatan multi-
label dengan algoritma seperti Naive Bayes dan
Decision Trees, di mana Label Powerset dengan Naive
Bayes menunjukkan performa terbaik dengan akurasi
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63,22%. Sementara itu, penelitian oleh [7]
menggunakan Multi-Label K-Nearest Neighbors (ML-
KNN) untuk mengklasifikasikan pengguna media
sosial berdasarkan topik yang mereka ikuti,
menghasilkan akurasi 91% yang lebih unggul
dibandingkan Binary Relevance dan Label Powerset.
Penelitian lain [8] menerapkan Klasifikasi multi-label
pada Hadis Bukhari terjemahan Bahasa Indonesia
dengan algoritma KNN yang dikombinasikan dengan
Mutual Information untuk seleksi fitur, mencapai
akurasi 91,14% dengan hamming loss 0,0886. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa berbagai metode
klasifikasi multi-label memiliki keunggulan masing-
masing tergantung pada karakteristik data yang
digunakan.

2.2. TF-IDF

Metode TF-IDF merupakan suatu cara untuk
memberikan bobot hubungan suatu kata (term)
terhadap dokumen. Metode ini menggabungkan dua
konsep untuk perhitungan bobot, yaitu frekuensi
kemunculan sebuah kata di dalam sebuah dokumen
tertentu dan inverse frekuensi dokumen yang
mengandung Kkata tersebut. Frekuensi kemunculan
kata di dalam dokumen yang diberikan menunjukkan
seberapa penting kata itu di dalam dokumen tersebut.
Sehingga bobot hubungan antara sebuah kata dan
sebuah dokumen akan tinggi apabila frekuensi kata
tersebut tinggi di dalam dokumen dan frekuensi
keseluruhan dokumen vyang mengandung Kata
tersebut yang rendah pada kumpulan dokumen [9].

2.3. K-NN

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah salah satu
metode yang paling sering digunakan dalam klasifikasi
teks. KNN bekerja dengan mengklasifikasikan suatu
objek berdasarkan sampel data latih terdekat dalam
ruang fitur, guna menentukan kelompok dari k objek
terdekat [10]. Metode ini menentukan klasifikasi
dengan mengukur jarak terdekat antara objek baru dan
kelompok data yang sudah ada. Jarak tersebut dihitung
berdasarkan kemiripan antara data input dan data
dalam kelompok, menggunakan sejumlah fitur yang
relevan.

2.4. Label Powerset

Secara umum, metode Klasifikasi multi-label
dibagi menjadi dua kategori, yaitu metode
transformasi data multi-label dan metode adaptasi
algoritma multi-label. Salah satu pendekatan yang
paling sederhana dalam transformasi data adalah Label
Powerset (LP), yang menciptakan kelas baru untuk
setiap kombinasi label dan kemudian menyelesaikan
masalah ini menggunakan pendekatan Kklasifikasi
multi-class [4]. Label Powerset mengubah langsung
Kumpulan data multi-label menjadi Kumpulan data
single-label dengan mentransformasikan  setiap
kombinasi label yang berbeda dalam data multi-label
menjadi kelas yang berbeda dalam data single-label
[11].

2.5. Multi-label KNN

Multilabel K-Nearest Neighbors merupakan
adaptasi dari algoritma K-Nearest Neighbors yang
dirancang untuk menangani kasus dengan label ganda.
Algoritma ini dikembangkan oleh [12] dan menjadi
metode "lazy learning” pertama untuk masalah
multilabel. Langkah awal dalam algoritma ini
melibatkan perhitungan prior probabilities dan
posterior  probabilities, yang dilakukan hanya
berdasarkan data latih. Implementasi KNN dilakukan
pada tahap distribusi probabilitas posterior, dan
prediksi probabilitas dilakukan dengan mengikuti
prinsip aturan Bayesian.

2.6. Confusion Matrix

Confusion matrix atau matriks klasifikasi
merupakan alat penting dalam menganalisis performa
model Kklasifikasi. Matriks ini digunakan untuk
mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
klasifikasi dengan akurat [13]. Confusion matrix
membandingkan hasil prediksi model dengan nilai
sebenarnya dari data uji. Dengan confusion matrix,
kita dapat menghitung berbagai matriks evaluasi
seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score.

3. METODE PENELITIAN

Alur penelitian yang dilakukan ditunjukkan pada
gambar diagram alir penelitian di bawah.
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Pada setiap proses dalam Gambar 1 akan
dijelaskan dalam poin-poin sebagai berikut

3.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
komentar-komentar yang diambil dari pengguna
Instagram, yang diperoleh melalui teknik scraping dari
beberapa akun dalam rentang tahun 2024. Data
komentar kemudian disimpan dalam format CSV,
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yang memudahkan proses analisis dan pengolahan
data lebih lanjut.

3.2. Pelabelan Data

Pelabelan data dalam penelitian ini menggunakan
lima label, yaitu flaming, denigration, harassment,
body shaming, dan neutral. Proses dilakukan secara
multi-label, di mana satu komentar bisa memiliki lebih
dari satu label. Semua proses pelabelan dilakukan
secara manual dan dalam setiap tahap pelabelan, label
dominan dari setiap komentar akan diambil untuk
digunakan pada tahap analisis berikutnya.

3.3. Praproses Data

Data yang telah diberi label harus melalui
tahapan praproses sebelum ke tahapan selanjutnya.
Tujuan tahapan ini untuk membuat data lebih
terstruktur dan konsisten sehingga model yang akan
dibangun dapat bekerja dengan lebih optimal..

3.4. Pembobotan dengan TF-IDF

Tahap selanjutnya, data latih akan diproses
menggunakan TF-IDF untuk memberi bobot pada
setiap kata berdasarkan kepentingannya dalam teks
[14]. Selain itu, akan digunakan n-gram (1-3) sebagai
skenario  percobaan, di mana model akan
mempertimbangkan kombinasi kata dalam satuan
unigram, bigram, dan trigram untuk menangkap lebih
banyak informasi dalam teks..

3.5. Klasifikasi Cyberbullying

Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan
metode LP-KNN dan ML-KNN. Model ini dilatih
menggunakan data latih yang telah diberi label dan
dibobot sebelumnya. Dalam skenario ini, teks akan
dikategorikan ke dalam lima label utama, yaitu Neutral
(tidak  mengandung  cyberbullying),  Flaming,
Denigration, Harassment, dan Body Shaming..

3.6. Evaluasi Model

Tahap ini bertujuan untuk menentukan model
terbaik berdasarkan berbagai skenario yang telah diuji.
Evaluasi dilakukan dengan membandingkan performa
model LP-KNN dan ML-KNN pada setiap kombinasi
skenario. Evaluasi ini mencakup pengukuran
accuracy, precision, recall, F1-score, serta hamming
loss.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Pengumpulan Data

Data dalam penelitian ini dikumpulkan dari
komentar di akun public figure yang menjadi sorotan
di Instagram sepanjang tahun 2024. Akun-akun ini
dipilih berdasarkan berbagai isu yang menarik
perhatian publik dan memicu banyak perbincangan di
kalangan netizen. Proses pengumpulan data dilakukan
dengan scraping menggunakan Jupyter Notebook dan
library Selenium untuk mengambil komentar secara
otomatis.

username text
0 amahsnh Lah jd nya cinlok ? Difilm sakinah kaka ini ce
1 syairazull Salsa di katain selingkuhan si iki lo klarifik...
& beby.memey Pemeran di sinetronya jadi real @
3 silvmint Kasian jadi ga bisa spill bebeb & &
4 missamoey69 Oh ini yg jdi slingkuhan
5 who_aammy_iii1 Jangan ya dek ya, jangan ambil milik orang lain /',

6 fulloflovenmoment udah kayak ibu ibu anak 2 mukanyaa alias tuaaa...
7 verdiaspp._ gelayy.
8 chalila_f Mau bersin tapi gajadi ya ka???

9 pangsit.nyonyor Kalo muka kurenggg minimal hati baik

Gambar 2. Hasil pengumpulan data

Hasil scraping pada Gambar 2 menghasilkan
total 6.455 data komentar yang tersimpan dalam dua
kolom, yaitu kolom username yang menunjukkan
akun pembuat komentar dan kolom text yang berisi isi
komentar. Data yang diperoleh kemudian diproses
lebih lanjut untuk keperluan analisis klasifikasi.

4.2. Pelabelan Data

Proses pelabelan data dilakukan secara manual
oleh lima annotator, di mana setiap komentar dapat
diberikan lebih dari satu label sesuai dengan kategori
yang telah ditentukan, yaitu Flaming, Denigration,
Harassment, Body Shaming, dan Neutral. Karena
penelitian ini menggunakan klasifikasi multi-label,
satu komentar dapat termasuk dalam lebih dari satu
kategori jika mengandung unsur yang relevan.

Gafﬁbar 3Ha5|lpelabelan data

Setiap annotator pada Gambar 3 secara
independen memberikan label pada komentar yang
telah dikumpulkan dari Instagram. Setelah seluruh
komentar dilabeli, label yang paling dominan
berdasarkan kesepakatan dari kelima annotator akan
ditetapkan sebagai label akhir untuk memastikan
konsistensi dalam klasifikasi data.

4.3. Praproses Data

Tahapan praproses data dilakukan untuk
meningkatkan kualitas teks sebelum masuk ke tahap
pemodelan. Proses ini mencakup beberapa langkah
utama, Yyaitu cleaning, case folding, normalisasi,
penghapusan stopwords, stemming, dan tokenisasi.
Cleaning dilakukan untuk menghapus elemen yang
tidak relevan, seperti mention, hashtag, URL, emoji,
angka, dan simbol lainnya. Case folding kemudian
mengubah semua huruf menjadi kecil agar konsistensi
data terjaga. Selanjutnya, normalisasi mengubah kata
tidak baku atau slang ke bentuk formal menggunakan
kamus yang telah disusun sebelumnya.
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Setelah normalisasi, penghapusan stopwords
dilakukan untuk menghilangkan kata-kata umum yang
tidak memiliki makna signifikan dalam analisis.
Stemming kemudian digunakan untuk mengubah kata
ke bentuk dasarnya agar variasi kata tetap dianggap
sama. Terakhir, tokenisasi memecah teks menjadi
daftar kata-kata terpisah yang siap untuk diproses lebih
lanjut. Hasil dari seluruh tahap praproses ini disimpan
selanjutnya pada Tabel 1 akan digunakan sebagai input
utama dalam perancangan model klasifikasi.

Tabel 1. Contoh hasil dari tahap praproses
Text Praproses Text
Ngerasa dosa banget abis | ['rasa’, 'dosa’, 'sangat', 'habis’,
makan salad 'makan’, 'salad']
['tidak', 'imbang’, 'sama’,
'kepala’]
[‘tidak’, 'sudi’, 'sangat’,
‘dengar’, 'lagu’, 'sama’, 'kenal’,
‘orang']

G seimbang sma kpla

Nggak sudi banget dengar
lagunya sama kenal orgnya

4.4. Pembobotan dengan TF-IDF

Tahap selanjutnya adalah pembobotan kata
menggunakan TF-IDF yang dikombinasikan dengan
n-grams (1-3) untuk menangkap pola kata dalam teks.
Tahapan ini bertujuan agar kata-kata dalam data dapat
direpresentasikan dalam bentuk numerik yang dapat
dikenali oleh model.

Hasil dari metode pembobotan kata TF-IDF yang
dikombinasikan dengan n-grams (1-3) pada tahap ini,
akan diterapkan pada setiap skenario pemodelan
menggunakan algoritma Label Powerset K-Nearest
Neighbors (LP-KNN) dan Multi-label K-Nearest
Neighbors (ML-KNN).

Tabel 2. Jenis skenario pemodelan

Nama Model Deskripsi
Model 1 LP-KNN dengan TF-IDF Unigram
Model 2 LP-KNN dengan TF-IDF Bigram
Model 3 LP-KNN dengan TF-IDF Trigram
Model 4  |ML-KNN dengan TF-IDF Unigram
Model 5 |ML-KNN dengan TF-IDF Bigram
Model 6 ML-KNN dengan TF-IDF Trigram

Tabel 2 menunjukkan skenario pemodelan yang
melibatkan kombinasi algoritma LP-KNN dan ML-
KNN dengan metode TF-IDF menggunakan Unigram,
Bigram, dan Trigram. Pemodelan diuji skenario
dengan pembagian data 70:30.

4.5. Klasifikasi Cyberbullying

Tahapan ini model mengklasifikasikan komentar
ke dalam kategori Flaming, Denigration, Harassment,
Body Shaming, atau Neutral. Pendekatan ini bertujuan
untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu
mengenali serta membedakan berbagai jenis
cyberbullying berdasarkan pola dan karakteristik teks
yang telah diproses sebelumnya.

Tabel 3. Hasil klasifikasi cyberbullying
Nama Haming

Model Accuracy | Precision| Recall |F1-Score Loss

Model 1| 0.56 0.81 0.55 0.56 0.20

Model 2| 0.48 0.79 0.45 0.43 0.24

Model 3| 0.18 0.68 0.42 0.30 0.42

Model 4| 0.64 0.71 0.77 0.74 0.13

Model 5| 0.60 080 0.63 0.64 0.17

Model 6] 0.12 0.51 0.44 0.40 0.24

Tabel 3  merupakan  hasil  klasifikasi
menggunakan dua pendekatan utama, yaitu LP-KNN
dan ML-KNN, dengan variasi teknik ekstraksi fitur
TF-IDF Unigram, Bigram, dan Trigram. Hasil ini
menunjukkan perbandingan performa masing-masing
model dalam mengenali dan membedakan kategori
cyberbullying. Selanjutnya, model-model tersebut
akan dievaluasi lebih lanjut untuk menentukan metode
terbaik yang dapat digunakan dalam mendeteksi
berbagai bentuk cyberbullying.

4.6. Evaluasi Model

Berdasarkan hasil evaluasi performa model, ML-
KNN dengan TF-IDF Unigram (Model 4)
menunjukkan hasil terbaik dibandingkan model
lainnya. Model ini memiliki accuracy tertinggi (0.64),
Fl-score tertinggi (0.74), serta Hamming Loss
terendah (0.13). Dibandingkan dengan pendekatan LP-
KNN, model ML-KNN secara umum memiliki
performa yang lebih baik, terutama dalam menangkap
pola Klasifikasi multilabel. Penggunaan TF-IDF
Unigram juga terbukti lebih optimal dibandingkan
Bigram dan Trigram, yang cenderung mengalami
penurunan performa pada kedua pendekatan
algoritma.

LP-KNN dengan TF-IDF Unigram (Model 1)
menjadi model terbaik dalam kelompok LP-KNN
dengan accuracy 0.56 dan F1-score 0.56, tetapi masih
kalah dibandingkan model ML-KNN. Sementara itu,
penggunaan Bigram dan Trigram dalam kedua
pendekatan justru menyebabkan penurunan performa
yang cukup signifikan. Model LP-KNN dengan TF-
IDF Trigram (Model 3) dan ML-KNN dengan TF-IDF
Trigram (Model 6) memiliki accuracy terendah,
masing-masing sebesar 0.18 dan 0.12, menunjukkan
bahwa kombinasi ini kurang efektif dalam klasifikasi
multi-label pada dataset yang digunakan.

Dengan mempertimbangkan seluruh  metrik
evaluasi, ML-KNN dengan TF-IDF Unigram (Model
4) merupakan model terbaik dalam penelitian ini.
Model ini memiliki keseimbangan yang baik antara
precision, recall, dan F1-score, serta tingkat kesalahan
yang lebih rendah dibandingkan model lainnya.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil evaluasi, dapat disimpulkan
bahwa ML-KNN menunjukkan performa yang lebih
baik dibandingkan Label Powerset KNN dalam
klasifikasi multi-label untuk mendeteksi cyberbullying
di Instagram. Model terbaik dalam penelitian ini
adalah ML-KNN dengan TF-IDF Unigram, yang
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memiliki accuracy tertinggi (0.64), F1-score tertinggi
(0.74), serta Hamming Loss terendah (0.13). Hasil ini
menunjukkan bahwa pendekatan ML-KNN lebih
efektif dalam menangani klasifikasi multi-label
dibandingkan LP-KNN, serta penggunaan Unigram
dalam teknik ekstraksi fitur memberikan representasi
teks yang lebih optimal dibandingkan Bigram dan

Trigram.
Penelitian berikutnya dapat mempertimbangkan
penggunaan metode word embedding seperti

Word2Vec atau FastText untuk meningkatkan
pemahaman model terhadap konteks bahasa dalam
komentar Instagram. Dengan hasil yang diperoleh,
penelitian ini  memberikan  kontribusi  dalam
memahami berbagai pendekatan klasifikasi multi-
label dalam mendeteksi cyberbullying. Implementasi
model yang lebih optimal diharapkan dapat digunakan
untuk membangun sistem deteksi otomatis yang lebih
akurat dalam mengidentifikasi berbagai bentuk
cyberbullying di platform media sosial, khususnya
Instagram.
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