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ABSTRAK

Salah satu bentuk perkembangan internet adalah social content yaitu Youtube. Namun, banyak
interaksi penggunanya tidak mempertimbangkan etika komunikasi dunia maya dapat menimbulkan
cyberbullying. Adapun isu yang sering menjadi perbincangan antara lain buzzer politik dan
isu agama yang dapat dianalisis untuk mengidentifikasi komentar cyberbullying menggunakan
teknik klasifikasi pada text mining dan LBF. Pada penelitian ini dilakukan pendekatan LBF
untuk mengidentifikasi cyberbullying menggunakan Algoritma PNN dan KNN. Pada penerapan
menggunakan data pelabelan lexicon, nilai Akurasi yang paling baik diraih oleh PNN dan nilai
Presisi yang paling baik diraih oleh KNN. Sedangkan pada penerapan menggunakan data pelabelan
pakar, nilai Akurasi dan nilai Presisi yang paling baik diraih oleh Algoritma KNN. Nilai Akurasi
tertinggi KNN sebesar 81,84%. Nilai Akurasi tertinggi PNN yaitu 78,01%. Selanjutnya nilai Presisi
KNN tertinggi sebesar 89,22%, sedangkan nilai Presisi tertinggi PNN sebesar 61,77%. Berdasarkan
perbandingan nilai parameter Akurasi dan Presisi, Algoritma KNN memiliki performa yang lebih
baik daripada Algoritma PNN dalam mengklasifikasikan cyberbullying.
Kata Kunci: Cyberbullying, Klasifikasi, LBF, KNN, PNN.
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ABSTRACT

One form of internet development social content is YouTube. However, many user interactions do
not consider the ethics of the cyber space communication can lead to cyberbullying. The issues
that are often discussed include political buzzers and religious issues which can be analyzed to
identify cyberbullying comments using classification techniques in text mining and LBF. then on this
research is done the LBF approach to identifying cyber bullying using the algorithm PNN and KNN.
on the application data using the results of labeling lexicon the best accuracy value achieved by
PNN, but the most accurate value obtained by KNN. While in the application using data labelling
results experts accuracy values and precision values are best achieved by the KNN algorithm. The
highest accuracy value of KNN is 81.84%. the highest acurasai value of PNN is 78.01%. Based
on a comparison of the Accuracy and Precision parameter values, the KNN Algorithm has better
performance than the PNN Algorithm in classifying cyberbullying.
Keywords: Cyberbullying, Classification, LBF, KNN, PNN.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Masyarakat digital atau digital native merupakan transformasi paradigma

yang terjadi di masyarakat dengan kemudahan akses informasi dan interaksi pa-
da era internet (Supratman, 2018). Dikutip dari Laporan Survei Asosiasi Penye-
lenggara Jasa Internet Indonesia (APJII) pada tahun 2019 sampai 2020 Quartal 2
terdapat 196,7 juta pengguna internet dari 266,9 juta jiwa atau berkisar 73,7% dar-
i total penduduk Indonesia. Dinas Komunikasi dan Informatika atau Diskominfo
sebagai leading sector penggunaan dan pelayanan teknologi serta penyebaran in-
formasi kepada publik, bertugas mengembangkan pelayanan dibidang komunikasi
dan informasi seperti layanan konseling, layanan sosial, dan layanan informasi
dan teknologi (Latifah dan Nurlukman, 2023). Diskominfo juga dapat melakukan
sosialisasi untuk meningkatkan kecakapan literasi digital masyarakat terkait keja-
hatan cyber (Noval, Soecipto, dan Jamaludin, 2022). Permasalahan terkait keja-
hatan cyber diimbangi kurangnya sumber daya manusia dalam praktik pencegahan
digital, koordinasi pihak terkait dalam melaksanakan upaya preventif, serta kurang
maksimalnya sistem atau aplikasi cyber terintegrasi sebagai alat pencegahan keja-
hatan cyber di masyarakat umum (Sakban dan Bidaya, 2021). Adapun salah satu
jenis kejahatan siber yang dibahas dalam Undang Undang Nomor 19 Tahun 2016
pada penjelasan pasal 45B tentang Informasi dan Transaksi Elektronik adalah cy-
berbullying.

Pemahaman dasar dari bully melibatkan intimidator dan korban yang dirun-
dung baik secara fisik dan verbal yang memungkinkan untuk dilakukan secara lang-
sung, dan tidak langsung. Cyberbullying atau perundungan siber diartikan seba-
gai tindakan dengan sengaja dan berulang mengirim pesan atau komentar yang
bersifat ofensif kepada individu dan atau kelompok melalui media teknologi ko-
munikasi (Margono, 2019). Latitude News memaparkan bahwa Indonesia adalah
negara dengan tingkat bullying tertinggi setelah Jepang, di mana tindakan tersebut
paling banyak dilakukan melalui jejaring sosial (Özel, Saraç, Akdemir, dan Ak-
su, 2017). Melalui survei terhadap lebih dari 10.000 orang yang 66% dari mereka
adalah pengguna Youtube, ada 21% yang mengalami cyberbullying. Platform Y-
outube memiliki mekanisme interaksi penilaian video yang dapat dilakukan dengan
rating, pengguna juga dapat memberikan komentar mereka terhadap konten yang
disajikan (Khomsah, Aribowo, dkk., 2020). Namun, banyaknya interaksi pengguna
yang tidak memahami dan atau mengesampingkan etika komunikasi dunia maya



dapat menimbulkan tindakan cyberbullying (Candra dan Rozana, 2020). Cyberbul-
lying di Youtube dapat dilihat dari komentar-komentar pada konten yang biasanya
memuat pembahasan sensitif (Shalmarona, Chandhika, dan Soetikno, 2021). Salah
satu topik yang menuai pro dan kontra di kalangan netizen Indonesia adalah tentang
isu buzzer politik dan agama.

Individu yang memiliki pengaruh di media sosial dapat disebut sebagai
buzzer. buzzer memiliki pengaruh yang kuat pula terhadap para pengikutnya se-
hingga dinilai efektif untuk melakukan kerja sama iklan pemasaran produk dengan
peluang keberhasilan marketing yang tinggi bagi suatu brand (Juditha, 2019). Pada
tahun 2012, peran buzzer yang semula ditujukan untuk marketing mulai bergeser ke
bidang politik dan mengarah pada isu kepentingan publik atau tokoh tertentu. Hal
tersebut memancing opini serta memengaruhi sudut pandang dan tanggapan neti-
zen terhadap isu politik di sosial media (Ade, 2022) (Mustika, 2019). Politisi yang
menggunakan buzzer politik untuk menggalakkan kampanye di media sosial dapat
menimbulkan risiko perpecahan yang disebabkan oleh hoax, dan ujaran kebencian
yang disebarkan antar pihak politisi yang bersaing (Felicia dan Loisa, 2019).

Disisi lain, agama adalah salah satu bagian penting dalam masyarakat In-
donesia (Devit dan Arman, 2021). Perkembangan media sosial juga digunakan
untuk menginternalisasi nilai-nilai agama dalam kehidupan. Media sosial telah
mendampingi umat beragama dalam proses interaksi dan penyebaran berita dalam
komunitas (Karim dan Wajdi, 2019). Cepatnya penyebaran dakwah dan isu keaga-
maan di media sosial menyorot atensi dari pengguna, reaksi yang ditimbulkan dapat
berupa dukungan, kekecewaaan, bahkan mengarah pada perundungan (Indainanto,
2020). Penyebaran pola teks dan ringkasan informasi komentar netizen tentang
buzzer politik, dan isu keagamaan dapat dianalisis untuk mengidentifikasi komen-
tar yang memuat unsur cyberbullying menggunakan text mining (Prabowo, Azizah,
dkk., 2020).

Text mining adalah proses penambangan informasi dan pengetahuan dari
data teks yang merupakan data tidak terstruktur, mulai dari pengumpulan, pengo-
lahan, dan analisa hubungan pada masing-masing informasi (Heryanto dan Pramu-
dita, 2020). Data teks yang dapat dengan mudah dipahami dengan manusia adalah
sumber pengetahuan yang tidak tenilai sehingga diperlukan metode dan algoritma
untuk memprosesnya secara efektif (Allahyari dkk., 2017), informasi yang berkual-
itas juga dapat diidentifikasi dengan memerhatikan pattern dan trend dari kegiatan
pembelajaran pola statistik (Deolika, Kusrini, dan Luthfi, 2019). Contoh peneli-
tian tentang text mining dilakukan oleh Syarif dkk (2019) tentang identifikasi cy-
berbullying pada komentar Instagram terkait pemilihan presiden Indonesia tahun
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2019 menggunakan metode Lexicon Based Features (LBF) dan Naı̈ve Bayes Clas-
sifier diperoleh nilai Akurasi yang lebih baik pada metode Naı̈ve Bayes Classifier
97%, Presisi 94%, recall 100%, dan F-score 97% (Syarif, Herdiani, dan Astuti,
2019). Selanjutnya penelitian (Hidayat, Mustakim, Fauzi, dan Syukra, 2019) ten-
tang implementasi algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dan Probabilistic Neural
Network (PNN) untuk menganalisis opini masyarakat terhadap toko online di In-
donesia menggunakan data tweet yang diperoleh dari Twitter. Hasil yang diperoleh
yaitu pada toko online Lazada, Akurasi KNN lebih baik dibandingkan dengan PN-
N yakni sebesar 71,57%. Begitu juga pada data Blibli juga menunjukkan bahwa
Akurasi KNN lebih baik dibandingkan dengan PNN yakni 68,29%, sehingga dis-
impulkan bahwa pada kasus ini Algoritma KNN lebih baik dibanding PNN.

Penelitian ini menggunakan teknik Klasifikasi dengan dua pendekatan yaitu
learning based dengan machine mearning dan lexicon based. Pendekatan Learn-
ing Based akan menggunakan teknik klasifikasi yang merupakan teknik super-
vised learning menggunakan sumber data berupa set data pelatihan dan set data
uji yang mengelompokkan data menjadi beberapa kelas juga melibatkan prediksi
hasil berdasarkan input (Omar, 2019) (Kumar, Akhsi, Dabas, dan Hooda, 2020).
Teknik ini juga dapat diartikan sebagai proses mengidentifikasi model yang mem-
beri gambaran dan membedakan kelas dari setiap data (Nikmatun dan Waspada,
2019). LBF adalah salah satu metode tekstual dengan pendekatan berbasis leksikal
di mana sentimen suatu kalimat ditentukan menggunakan sumber bahasa berupa
kamus yang kemudian dilakukan analisis kecocokan lalu perhitungan frekuensi ke-
munculan suatu kata pada dokumen (Huang, Xie, Rao, Feng, dan Wang, 2020).
Selain bersifat sederhana dan praktis untuk data yang berasal dari media sosial,
pendekatan ini tidak membutuhkan data yang memiliki kelas melainkan melakukan
penilaian berdasarkan polaritas (Hernikawati dkk., 2021).

PNN merupakan algoritma jaringan saraf feed forward turunan dar-
i Bayesian Network (Alweshah, Qadoura, Hammouri, Azmi, dan AlKhalaileh,
2020) yang difungsikan pada pembelajaran kuantitas vektor yang layer nya terdiri
atas input, proses, dan output serta dapat digunakan untuk pengenalan pola diskret
dari dataset. Dibandingkan dengan algoritma neural network lainnya, pada PNN
perhitungan probability density function dilakukan dengan eliminator parzen untuk
menekan kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi data set (Jain dan Kaushal,
2018). Selanjutnya algoritma klasifikasi yang banyak digunakan adalah KNN kare-
na tingkat efektivitas, kemudahan interpretasi, dan rendahnya waktu perhitungan
(Moldagulova dan Sulaiman, 2017). Dalam hal pengenalan pola, KNN mengk-
lasifikasikan data berdasarkan sampel ketetanggaan dan pengukuran jarak dalam
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pada kategori tertentu (Chen, Zhou, Da Li, Zhang, dan Huo, 2020) (Senthilnayaki,
Venkatalakshmi, dan Kannan, 2019). Pemilihan ruang dan penggunaan data latih
serta nilai k juga sangat berpengaruh terhadap tingkat akurasi hasil klasifikasi algo-
ritma ini (Azam, Ahmed, Sabah, Hussain, dkk., 2018).

Berdasarkan pemaparan diatas juga didukung oleh beberapa penelitian ter-
dahulu, maka pada penelitian ini akan dilakukan pendekatan LBF untuk mengiden-
tifikasi cyberbullying menggunakan algoritma PNN dan KNN.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan pemaparan pada latar belakang dan didukung beberapa peneli-

tian terdahulu, dapat dirumuskan permasalahan penelitian yaitu bagaimana men-
erapkan algoritma PNN dan KNN untuk mengidentifikasi cyberbullying pada data
komentar Youtube terkait buzzer politik dan isu agama di Indonesia dengan pen-
dekatan LBF.

1.3 Batasan Masalah
Agar penelitian terarah, sistematis, dan sesuai dengan tujuan penelitian yang

ingin dicapai, maka diperlukan batasan masalah. Berikut batasan masalah pada
penelitian ini yaitu:

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data komentar dalam ba-
hasa Indonesia dari aplikasi Youtube dengan domain buzzer politik dan isu
agama di Indonesia.

2. Data komentar yang digunakan berasal dari empat kanal terverifikasi yang
difilter berdasarkan jumlah tayangan (views) per Oktober 2022, sebagai
berikut:

(a) KOMPASTV, Rocky Gerung Ungkap Ciri-ciri Buzzer – ROSI.
Link https://youtu.be/A5XMmenxNog.

(b) Indonesia Lawyers Club, Saor Siagian: Apa yang Dilakukan Kepala
Daerah Selalu Ditarik ke Politik dan Pakai Buzzer — ILC tvOne.
Link https://youtu.be/G2HIc9Jaag4.

(c) Yaqut Cholil Qoumas Ditunjuk Jadi Menteri Agama, PDI Perjuangan:
Masalah Toleransi Harus Selesai.
Link https://www.youtube.com/watch?v=upwCqGMB3QM.

(d) Massa Protes Pernyataan Menteri Agama yang Dianggap Lukai Umat
Muslim Indonesia #iNewsMalam 01/03.
Link https://www.youtube.com/watch?v= fm54Ctr-dA.

3. Dilakukan tahap text preprocessing secara umum yaitu cleaning, tokenizing,
filtering, dan stemming.
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4. Tools yang digunakan untuk pengambilan dan pengolahan data adalah ba-
hasa pemrograman Python dan aplikasi pengolah angka Microsoft Excel.

5. Teknik yang digunakan adalah teknik Klasifikasi dengan pelabelan oleh
pakar dan pendekatan LBF, sedangkan algoritma yang digunakan yaitu PNN
dan KNN.

6. Dalam analisis komentar digunakan kamus sentiment lexicon berbahasa In-
donesia (InSet) dan diklasifikasikan menjadi dua kelas yaitu cyberbullying
dan non-cyberbullying.

7. Tahap pembagian data latih dan data uji menggunakan 10 K-Fold Cross Val-
idation.

1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari Tugas Akhir ini adalah:

1. Menerapkan Algoritma PNN dan KNN untuk mengidentifikasi cyberbully-
ing dengan pendekatan LBF.

2. Mengetahui hasil perbandingan akurasi dan presisi dari Algoritma PNN dan
KNN dalam mengklasifikasikan cyberbullying.

3. Memperoleh hasil visualiasi data komentar baik pada kelas cyberbullying
dan non-cyberbullying.

1.5 Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari Tugas Akhir ini adalah:

1. Memperoleh hasil penerapan pendekatan LBF pada data komentar Youtube
terkait buzzer politik, dan isu agama di Indonesia.

2. Memperoleh hasil penerapan algoritma PNN dan KNN pada data komentar
Youtube terkait buzzer politik, dan isu agama di Indonesia.

3. Mendapatkan hasil perbandingan akurasi antara algoritma PNN dan KN-
N dari data komentar yang digunakan untuk mengetahui algoritma dengan
performa paling baik.

4. Memperoleh hasil visualisasi data komentar yang dikategorikan cyberbully-
ing dan non-cyberbullying.

5. Memberikan pengetahuan dan bahan pertimbangan bagi stakeholder dan in-
stansi terkait untuk dapat melakukan penyampaian, dan atau penyebaran in-
formasi kepada publik tentang cyberbullying serta menggunakan hasil anali-
sis komputasi sebagai salah satu rekomendasi pada pengembangan aplikasi.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan Laporan Tugas Akhir ini adalah sebagai berikut:
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BAB 1. PENDAHULUAN
BAB 1 pada Tugas Akhir ini berisi tentang: (1) Latar Belakang; (2) Ru-

musan Masalah; (3) Batasan Masalah; (4) Tujuan; (5) Manfaat; (6) Sistematika
Penulisan.

BAB 2. LANDASAN TEORI
BAB 2 pada Tugas Akhir ini berisi tentang: (1) Data Mining; (2) Text Min-

ing; (3) Text Preprocessing; (4) Lexicon Based Features; (5) Term Frequency-Invers
Document Frequency; (6) Cyberbulyying; (7) Buzzer Politik; (8) Isu Agama di In-
donesia; (9) K-Fold Cross Validation; (10) K-Nearest Neighbor; (11) Probabilistic
Neural Network (PNN); (12) Confusion Matrix; (13) Penelitian Terdahulu.

BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN
BAB 3 pada Tugas Akhir ini berisi tentang: (1) Tahap Perencanaan; (2)

Tahap Pengumpulan Data; (3) Tahap Pra Proses Teks; (4) Tahap Hasil dan Analisis;
(5) Tahap Dokumentasi.

BAB 4. ANALISIS DAN HASIL
BAB 4 pada Tugas Akhir ini berisi tentang: (1) Analisis Studi Kasus; (2)

Analisa Kebutuhan Data; (3) Tahap Pra Proses Teks; (4) Pelabelan; (5) Pembob-
otan; (6) Penerapan Algoritma Klasifikasi; (7) Perbandingan Akurasi dan Presisi
Algoritma KNN dan PNN; (8) Visualisasi Data.

BAB 5. PENUTUP
BAB 5 pada Tugas Akhir ini dipaparkan tentang kesimpulan dari Tugas

Akhir dan saran untuk penelitian yang dapat dilakukan selanjutnya berdasarkan
hasil yang didapat pada penelitian Tugas Akhir ini.
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BAB 2

LANDASAN TEORI

2.1 Data Mining
Data mining atau penambangan data adalah suatu proses analisis matematis

dan statistik untuk mengetahui pola atau tren yang ada dalam suatu data dimana po-
la atau tren tersebut dapat didefinisikan dalam bentuk urutan prioritas, prediksi, dan
pengelompokan (Kumar, Jain, Sumika, dan Chauhan, 2019). Data mining juga da-
pat diartikan sebagai proses analisis hubungan yang tidak diduga serta peringkasan
data dengan teknik tertentu sehingga dapat dipahami dan digunakan oleh pemilik
data (Widaningsih, 2019). Informasi dan pengetahuan yang diperoleh dari analisis
pola dan tren data tersebut dapat digunakan sebagai acuan penilaian dan atau pem-
bantu keputusan (Godoy, Diego, Tagumasi, Lerit, dan Costales, 2022). Data mining
ditujukan untuk menangangi analisis data dalam jumlah yang besar, data dengan di-
mensi yang tinggi, serta data heterogen (Fajrin, Maulana, Informatika, Batam, dan
Soeprapto, 2018).

Terdapat beberapa teknik yang dapat digunakan dalam data mining, setiap
teknik tersebut memiliki aturan dan metode yang berbeda serta pemecahan jenis
masalah yang berbeda pula (Godoy dkk., 2022). Adapun teknik dalam data mining
antara lain:

1. Asosiasi
Teknik ini pada dasarnya bertujuan menemukan pola yang didasarkan pa-
da hubungan tiap variabel dalam satu waktu. Asosiasi disebut juga de-
ngan teknik relasi karena teknik ini menggunakan hubungan antar item serta
frekuensi kemunculan item berbeda pada data.

2. Klasifikasi
Klasifikasi atau pengkategorian digunakan untuk mengklasifikasi satu data
baru yang belum diketahui kelasnya ke dalam suatu kelas yang telah didefin-
isikan pada data sebelumnya.

3. Klasterisasi
Teknik Klasterisasi merupakan proses pengelompokan atau segementasi de-
ngan menganalisis sejumlah atribut untuk menemukan kemiripan antar data
sehingga ditemukan sekelompok data yang memiliki korelasi.

4. Prediksi
Teknik Prediksi digunakan untuk menganalisis kejadian masa lulu dengan
kombinasi data mining termasuk didalamnya analisis tren, klasifikasi, pen-
cocokan pola historis, dan teknik relasi.



5. Neural Network
Neural Network atau jaringan saraf adalah teknik yang menggunakan
kumpulan relasi neuron di satu atau beberapa lapisan. Teknik ini dianggap
sebagai permodelan teknik prediksi yang kuat dan kompleks sebagai bagian
dari kecerdasan buatan.

Beberapa jenis teknik baru juga telah dikembangkan seperti generalisasi,
karakterisasi, evolusi, pattern match, dan visualialisasi data yang dapat digunakan
baik untuk basis data relasional, transaksional, object-oriented, basis data spasial
dan aktif, serta sistem informasi global (Chowdary dan Radhika, 2018).

2.2 Text Mining
Penambangan teks atau text mining mengacu pada ekstraksi informasi se-

cara cepat dan efisien dari objek yang tidak dan atau semi terstruktur pada sebuah
dokumen teks yang dapat digunakan baik oleh pemerintah maupun perusahaan un-
tuk pemilihan solusi, peningkatan aktivitas dan strategi, serta pengambilan kepu-
tusan (Gao, Tan, dan Li, 2020) (Xie, Fu, Jin, Zhao, dan Cao, 2020). Proses ek-
straksi informasi dalam text mining melalui beberapa analisis dengan menggunakan
Natural Language Processing (NLP) (Lee, 2019), informasi lisan sekalipun dapat
direpresentasikan ke dalam bentuk tekstual dan dapat digunakan text mining dalam
hal interpretasi dan analisis kalimat, kata, frasa, dan pernyataan (Hassani, Beneki,
Unger, Mazinani, dan Yeganegi, 2020). Text mining mencakup teknik linguistik, s-
tatistik, dan machine learning atau pembelajaran mesin (Pejić Bach, Krstić, Seljan,
dan Turulja, 2019). Proses utama pada text mining dimulai dari ekstraksi, pemba-
gian dan pembobotan, dilanjutkan dengan klasifikasi atau menentukan label kelas,
dan visualisasi informasi (Fauziyyah, 2020).

Adapun text mining diklasifikasikan menjadi empat jenis, antara lain (Xie
dkk., 2020):

1. Contex-Based Text Mining
Metode ini mengekstrak informasi dengan pendekatan analisis berdasarkan
konteks informasi, dengan melakukan perhitungan nilai representasi dari
keyword di setiap konteks atau mengekstrak fitur implisit yang relevan de-
ngan kata atau opini dan kesamaan dalam konteks.

2. Semantic-Based Text Mining
Text mining berbasis semantik mengidentifikasi makna bahasa antar doku-
men teks agar diperoleh hasil yang akurat.

3. Sentiment Analysis-Based Text Mining
Metode dengan dasar analisis sentimen ini mengidentifikasi opini, arah sen-
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timent, dan kecenderungan emosi. Saat ni, sentiment analysis-based text
mining adalah salah satu penelitian substansial pada NLP.

4. Prediction-Based Text Mining
Pada teknik prediksi digunakan untuk menganalisis kejadian masa lalu de-
ngan kombinasi data mining termasuk didalamnya analisis tren, klasifikasi,
pencocokan pola historis, dan teknik relasi.

5. Content-Based Text Mining
Metode text mining ini berfokus pada konten tekstual untuk optimalisasi
aliran informasi microblog. Ciri khas metode ini adalah karakteristik yang
menunjukan minat konten dengan penggabungan tag, perhitungan dan pe-
meringkatan bobot aliran informasi.

2.3 Text Preprocessing
Pra-pemrosesan teks atau text preprocessing merupakan suatu tahapan se-

belum analisis yang melibatkan transformasi teks, aglomerasi semantik yang bertu-
juan untuk mengurangi sparity dan meningkatkan prediksi, meningkatkan informasi
semantik, serta dapat membersihkan dataset dari noise dan menerjemahkan kata u-
mum maupun slang (HaCohen-Kerner, Miller, dan Yigal, 2020) (Hickman, Thapa,
Tay, Cao, dan Srinivasan, 2022). Text preprocessing data mentah melalui normal-
isasi, segmentasi, dan penguraian tata bahasa, di mana data teks akan diubah dalam
bentuk yang logis dan dapat digunakan untuk membangun struktur gramatikal teks
(Kononova dkk., 2021).

Text preprocessing merupakan tahapan penting dalam pengaplikasian text
mining. Berikut proses utama text preprocessing (Rosid, Fitrani, Astutik, Mulloh,
dan Gozali, 2020):

1. Case Folding
Proses case folding bertujuan untuk mengubah semua karakter pada doku-
men teks menjadi karakter dengan format seragam (Atimi dan Pratama,
2022). Salah satunya mengubah dokumen teks ke format lowercase atau
huruf kecil.

2. Tokenizing
Tokenisasi merupakan bagian dari segmentasi atau pemisahan dokumen teks
menjadi kata-kata terpisah yang disebut token.

3. Stop-Word Removal
Proses ini bertujuan menghapus kata-kata seperti kata umum, tanda baca,
dan konjungsi yang tidak memiliki makna yang berpengaruh pada kate-
gorisasi (Alsaidi, Sadeq, dan Abdullah, 2020).
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4. Stemming
Stemming adalah proses di mana dilakukan pemecahan ke dalam kata
dasar atau penghapusan imbuhan yang bertujuan untuk mengurangi ukuran
kosakata (Anandarajan dkk., 2019).

2.4 Lexicon Based Features (LBF)
Pendekatan berbasis leksikal menggunakan kamus berisi polaritas kata,

artinya kata yang muncul didokumen akan dibandingkan dengan kata dalam kamus
kemudian dilakukan perhitungan skor sentimen dengan total polaritas yang tekan-
dung (Isabelle, Maharani, dan Asror, 2019). Pada pendekatan ini, tidak diperlukan
data latih karena pelabelan disimpulkan berdasarkan akumulasi polaritas kata atau
frasa dalam kalimat yang terbagi atas dua metode yaitu (Taj, Shaikh, dan Meghji,
2019):

1. Dictionary-Based Methods, atau metode berbasis kamus yang digunakan
untuk mengidentifikasi kata positif dan kata negatif.

2. Corpus-Based Methods, yaitu metode dengan penggunaan korpus data di
mana pelabelan dilakukan pada beberapa level mulai dari kata, frasa, kali-
mat, hingga eksplorasi analisis tingkat dokumen.
Penentuan nilai polaritas dalam suatu kalimat dilakukan dengaan penentuan

polaritas kata menggunakan Persamaan 2.1 dan Persamaan 2.2 (Syarif dkk., 2019).

1
nk∑

nk
i=1PositiveSentence(i) (2.1)

1
nk∑

nk
i=1NegativeSentence(i) (2.2)

Keterangan:
Nk: Total kata dalam kalimat
i: Skor positif/negatif dari kata i berdasarkan leksikon

Selanjutnya, dilakukan perhitungan nilai polaritas dokumen dengan perhi-
tungan skor rata-rata polaritas setiap kalimat menggunakan Persamaan 2.3 dan Per-
samaan 2.4 (Isabelle dkk., 2019).

1
ns∑

ns
i=1PositiveSentence(i) (2.3)

1
nk∑

ns
i=1NegativeSentence(i) (2.4)
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Keterangan:
ns : Total kalimat dalam dokumen
i : Skor positif/negatif dari kalimat i

Untuk menentukan sentiment kalimat i digunakan persamaan 2.5 (Syarif
dkk., 2019).

SentenceSentimen =

positivei f Spositive > Snegati f

negati f i f Spositi f < Snegati f
(2.5)

Pendekatan berbasis leksikal bersifat dinamis, namun terkait penggunaan
leksikon untuk penelitian dengan dokumen berbahasa Indonesia masih minim di-
lakukan karena kurangnya sumber leksikon yang dibangun dalam Bahasa Indone-
sia, sehingga selain sumber daya untuk proses klasifikasi diperlukan juga sumber
untuk proses penerjemahan (Pratama, Utami, dan Sunyoto, 2019). Kurangnya sum-
ber leksikon tersebut dapat menghambat perkembangan pemahaman bahasa ala-
mi berbasis komputer (Computer-based Natural Language Understanding) karena
harus dilakukan penyesuaian atau rekonstruksi dari bahasa asli agar mencerminkan
makna dari perspektif bahasa terjemahan untuk mendukung fungsi algortima dan
analisis (Wijayanti dan Arisal, 2021).

Indonesia Sentiment Lexicon (InSet) adalah salah satu kamus leksikal yang
digunakan sebagai tinjauan literatur sistematis dalam analisis dokumen berbahasa
Indonesia yang memuat 3.609 kata positif dan 6.609 kata negatif dimana setiap
katanya telah memiliki skor polaritas pada rentang -5 sampai +5 (Asri dan Wahyu,
2021). Selain memuat kata-kata baku, kamus leksikal InSet juga memuat kata-
kata tidak baku yang karena dibangun menggunakan data dari media sosial Twitter
yang dipilih karena paling mewakili media sosial di Indonesia (Firdaus, Asror, dan
Herdiani, 2021).

2.5 Term Frequency-Invers Document Frequency (TF-IDF)
TF-IDF merupakan suatu metode yang digunakan untuk melakukan pem-

bobotan kata yang didasarkan pada kemunculan kata (term) terhadap dokumen de-
ngan mengalikan frekuensi term (TF) dengan invers dari frekuensi dokumen (IDF)
(Simatupang dan Utomo, 2019). TF-IDF memiliki asumsi bahwa terdapat bebe-
rapa term yang sering muncul dibanding term lain pada dokumen secara umum.
Semakin sering suatu term muncul, maka akan memengaruhi nilai bobot. TF-IDF
dapat dihitung menggunakan Persamaan 2.6, Persamaan 2.7, dan Persamaan 2.8
(Riadi dan Widiandana, 2019).
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W (d, t) = T F(d, t) (2.6)

Keterangan:
TF(d,t) : Frekuensi term t pada setiap dokumen

id ft = log10(
N

d ft
)+1 (2.7)

Keterangan:
N : Jumlah total dari seluruh dokumen
id ft : Jumlah dokumen yang memuat term target

w = t ft× id ftatauw = t ft× log10(
N

d ft
)+1 (2.8)

Keterangan:
w : Bobot atau hasil perkalian TF dan IDF
t ft : Jumlah term pada setiap kalimat
id ft : Jumlah dokumen yang memuat term pada query

2.6 Cyberbullying
Cyberbullying jika didefinisikan dari segi sastra merupakan interaksi meli-

batkan perilaku yang disengaja, kejam, dan repetitif dalam komunikasi sosial
melalui media elektronik (Rosa dkk., 2019) yang bertujuan untuk mengganggu,
melakukan penghinaan, dan pencemaran identitas sosial (Mutma, 2020). Jenis tin-
dakan yang dilakukan bermacam-macam mulai dari pesan, tayangan video, dan atau
komentar ofensif yang dapat menimbulkan konsekuensi psikologis kepada korban
(Lozano-Blasco, Cortés-Pascual, dan Latorre-Martı́nez, 2020). Melalui survei ter-
hadap lebih dari 10.000 orang yang 66% nya adalah pengguna Youtube, ada 21%
dari mereka yang mengalami cyberbullying. Cyberbullying di Youtube dapat dilihat
dari komentar-komentar pada konten yang biasanya memuat pembahasan sensitif
(Shalmarona dkk., 2021). Adapun bentuk-bentuk cyberbullying yaitu (Rachmayanti
dan Candrasari, 2022):

1. Called Name, yaitu pemberian nama atau panggilan yang konotasinya bu-
ruk.

2. Image of Victim Spread, atau ancaman penyebaran foto atau video korban.
3. Threatened Physical Harm, terkait ancaman keamanan dan keselamatan

fisik.
4. Opinion Slammed, yaitu tanggapan atau pendapat yang merendahkan.

Tindakan cyberbullying terus terjadi di media sosial karena adanya kebe-
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basan publik untuk memberikan komentar yang bisa saja mengandung unsur-unsur
cyberbullying (Pardede, Miftahuddin, dan Kahar, 2020).

2.7 Buzzer Politik
Buzzer dalam Bahasa Inggris berarti lonceng atau perangkat yang men-

geluarkan bunyi guna menyebarkan sinyal tertentu. Buzzer akan melakukan pro-
mosi atau kampanye terhadap suatu produk atau brand sebagai bagian dari us-
aha meningkatkan penjualan produk tersebut (Mustika, 2019). Buzzer yang pa-
da dasarnya adalah bentuk strategi promosi dari suatu produk, sejak tahun 2012
mengalami pergeseran peran sebagai agen branding tokoh politik di sosial media
(Faulina, Chatra, dan Sarmiati, 2020). Politisi yang menggunakan buzzer politik
untuk menggalakkan kampanye di media sosial dapat menimbulkan risiko perpec-
ahan yang disebabkan oleh hoax dan ujaran kebencian yang disebarkan antar pihak
politisi yang bersaing (Felicia dan Loisa, 2019).

2.8 Isu Agama di Indonesia
Ranah kehidupan beragama di Indonesia mengalami pergeseran dengan

hadirnya koneksi sosial virtual yang sehingga terjadi perubahan representasi prana-
ta keagamaan melalui situs, kanal dan mmeunculkan fenomena online religion
(Fakhruroji, Rustandi, Busro, dkk., 2020). Indonesia merupakan negara dengan
masyarakat heterogen yang menganut beberapa agama dimana Islam sebagai anutan
mayoritas rakyatnya, dan dengan adanya perbedaan ini banyak terjadi konflik atau
perselisihan antar umat beragama di Indonesia (Savitri dan Taher, 2018). Perselisi-
han terkait isu agama sering disebabakan oleh perbedaan pemikiran yang berujung
pada klaim kebenaran dan saling serang (Jarir, 2019).

2.9 K-Fold Cross Validation
K-Fold Cross Validation merupakan salah satu teknik secara validasi silang

dalam subset untuk melakukan pembagian data menjadi data latih dan data uji. Ke-
untungan dari penggunaan K-Fold Cross Validation dibanding jenis lain dari teknik
validasi silang adalah semua data akan digunakan sebagai data uji dan data latih
secara bergantian (Mustakim, 2020).

2.10 K-Nearest Neighbor (KNN)
KNN mengklasifikasikan data berdasarkan ketetanggaan yang paling dekat

atau nearest neighbor yang merupakan salah satu metode tertua dari penalaran ke-
las, jarak (Xing dan Bei, 2019). Ketika ada data baru yang tidak diketahui kelasnya,
KNN akan mengidentifikasi nilai k yang paling dekat dengan nilai data baru (Taunk,
De, Verma, dan Swetapadma, 2019). Jika nilai k merupakan jumlah tetangga ter-
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dekat dengan suatu data, maka penentuan klasifikasi sangat dipengaruhi oleh nilai
k tersebut (Rizaldi dan Mustakim, 2020). Jarak data dan ketetanggannya dihitung
menggunakan Euclidean Distance seperti pada Persamaan 2.9 (Hidayat dkk., 2019).

d(Xi,X j) =
√

∑
n
r=1(ar(Xi)−ar(X j))2 (2.9)

Keterangan:
Xi : Data latih i
Xi : Data uji i

2.11 Probabilistic Neural Network (PNN)
PNN merupakan algoritma jaringan saraf yang menggunakan teori bayesian

classification (Adyati, Nasution, dan Wahyuningsih, 2019). Algoritma ini memiliki
model pembelajaran one pass dan struktur paralel yang tinggi dengan waktu pem-
belajaran yang relatif singkat (Rady dan Anwar, 2019). PNN melakukan klasifikasi
berdasarkan perhitungan jarak dan fungsi probabilitas peluang. Selain itu PNN juga
cenderung insensitif terhadap data outlier (Siregar, Lubis, dan Ginting, 2021). Ada-
pun struktur dasar PNN seperti pada Gambar 2.1 (Mohebali, Tahmassebi, Meyer-
Baese, dan Gandomi, 2020).

Gambar 2.1. Struktur Probabilistic Neural Network

Berdasarkan Gambar 2.1 diatas, struktur PNN memiliki empat layer yang
terdiri atas (Zhang, Chen, dan He, 2022):

1. Input Layer: neuron pada layer ini merepresentasikan neuron input variable
prediktor dan tidak ada melakukan proses komputasi.
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2. Pattern Layer: sebagian besar perhitungan berlangsung pada layer ini
kedekatan data latih dengan vektor input dihitung menggunakan Persamaan
2.10.

Wi, j(x) =
1

2πd/2σd exp
[
|x−xi j|2

2π2

]
(2.10)

3. Summation Layer: disebut juga lapisan penjumlahan, layer ini menerima
masukan dari setiap data latih. Adapun perhitungannya dapat dilakukan
menggunakan Persamaan 2.11.

Pi(x) =
1

2πd/2σd
1
ni

∑
ni
j exp

[
|x−xi j|2

2π2

]
(2.11)

Penjumlahan output pada setiap layer dengan pola kelas yang sama di-
lakukan menggunakan persamaan 2.12

P(X |C j) = ∑
N
i=1(gx) (2.12)

4. Output Layer: penentuan kelas dari input sesuai pola berdasarkan output
dari semua neuron pada layer. Adapun perhitungan output layer dapat
menggunakan Persamaan 2.13.

Out put(z) = maxP(X |C j) (2.13)

2.12 Confusion Matrix
Confusion matrix merupakan tabel yang digunakan untuk mengukur

ketepatan dari suatu metode klasifikasi (Kumar dkk., 2020). Tabel confusion matrix
untuk 2 kelas dapat dilihat pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1. Confusion Matrix

Klasifikasi Kelas Prediksi
Yes No

Yes True Positive (TP) False Negative (FN)
No False Positive (FP) True Negative (TN)

Accuracy, Precision, dan Recall merupakan aspek penting dalam mengeval-
uasi kinerja algortima klasifikasi dengan persamaan yang digunakan sebagai berikut
(Azam dkk., 2018).

1. Accuracy: merupakan persentase dari nilai prediksi yang akurat dari keselu-
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ruhan nilai. Akurasi dapat dihitung menggunakan Persamaan 2.14.

Accuracy = ((T P+T N)/(T P+FN +FP+T N))×100% (2.14)

2. Precision: dapat dihitung dengan Persamaan 2.15.

Precision = (T P/(T P+FP))×100% (2.15)

3. Recall: dapat dihitung dengan Persamaan 2.16.

Recall = (T P/(T P+FN))×100% (2.16)

2.13 Penelitian Terdahulu
Adapun penelitian terdahulu terkait metode yang digunakan dalam peneli-

tian Tugas Akhir dapat dilihat pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2. Penelitian Terdahulu

No Peneliti dan
Tahun

Judul Hasil

1 Syarif dkk.
(2019)

Identifikasi Cyberbullying
Pada Komentar Instagram
menggunakan metode
Lexicon-Based dan Naı̈ve
Bayes Classifier (NBC).

Lexicon-Based dan Naı̈ve Bayes Clas-
sifier dapat digunakan untuk pengklasi-
fikasian komentar cyberbullying dan non-
cyberbullying dengan hasil metode NBC
memiliki performa yang lebih baik dengan
akurasi 97%, presisi 94%, recall 100% dan
F1-Score 97%.

2 Hidayat dkk.
(2019)

Implementasi Algoritma
K-Nearest Neighbor dan
Probabilistic Neural Net-
work untuk Analisis Opini
Masyarakat Terhadap Toko
Online di Indonesia.

Dengan metode pembagian data 10 K pa-
da K-Fold Cross Validation didapat hasil
perbandingan akurasi KNN lebih ting-
gi dibandingkan PNN yaitu 71,57% dan
68,29%.

3 Hertini dan
Ismawati
(2023)

Techno Prevention Sebagai
Kebijakan Non Penal Dalam
Upaya Penanggulangan Ke-
jahatan Cyberbullying.

Cyberbullying merupakan salah satu keja-
hatan yang menjadi fenomena di Indone-
sia. Dilihat dari kebijakan criminal u-
paya penanggulangan cyberbullying per-
lu ditempuh dengan pendekatan teknolo-
gi. Untuk mewujudkan poin tersebut harus
didukung oleh adanya aplikasi-aplikasi
yang bisa membatasi tindak kriminalitas
yang mengarah pada cyberbullying.
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Tabel 2.2 Penelitian Terdahulu (Tabel lanjutan...)

No Peneliti dan
Tahun

Judul Hasil

4 Fauziah,
Yuwono,
dan Aribowo
(2021)

Lexicon Based Sentimen-
t Analysis in Indonesia Lan-
guages : A Systematic Liter-
ature Review.

Tho tahun 2021 Lexicon VADER mem-
berikan kinerja lebih baik dari SentiNet-
Word, sementara pada penelitian lain per-
forma Sentimen Leksikon Indonesia (In-
Set) lebih tinggi dari SentiNetWord dengan
nilai F-Measure 0,598. Penelitian Mus-
firoh pada 2021 yang melakukan pengu-
jian dengan 80% data latih dan 20% da-
ta uji menghasilkan akurasi 79,2%, presisi
72,9%, recall 62,8%. Penelitian Firdaus
tentang sentiment umpan balik siswa de-
ngan InSet menghasilkan akurasi 90,9%.

5 Waroka dkk.
(2022)

Klasifikasi Ulasan Aplika-
si Shopee Mengunakan Al-
goritma Probabilistic Neu-
ral Network dan K-Nearest
Neighbor.

Dengan metode pembagian data K-Fold
Cross Validation didapat bahwa akurasi
KNN lebih tinggi dibanding PNN yaitu
77,85% untuk ulasan aplikasi, dan 85,71%
untuk ulasan produk.

6 Balakrishna
dan Rao
(2019)

Tomato Plant Leaves
Deasease Classification
Using KNN and PNN.

Precision dan recall menunjukkan Presisi
daun terinfeksi adalah 422/500, untuk daun
sehat 78/100. Sementara itu recall dar-
i daun terinfeksi 422/422, untuk daun se-
hat 78/78. Kinerja klasifikasi PNN lebih
baik dibandingkan KNN pada seluruh pre-
sentasi pelatihan.

7 Faruk dan
Nafi’iyah
(2020)

Klasifikasi Kanker Kulit
Berdasarkan Fitur Tek-
stur, Fitur Warna Citra
Menggunakan SVM dan
KNN.

Dapat disimpulkan bahwa proses klasi-
fikasi kanker kulit paling baik pada al-
goritma KNN dengan K = 5 akurasinya
70,61%, sedangkan akurasi SVM 69,85%
dan Naı̈ve Bayes 67,27%.
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BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian Tugas Akhir ini terdiri dari 7 proses utama. Adapun
metodologi yang diterapkan pada Tugas Akhir dapat dilihat pada Gambar 3.1.

Gambar 3.1. Alur Metodologi Penelitian



3.1 Tahap Perencanaan
Tahapan perencanaan merupakan tahap inisiasi ide awal penelitian yang

kegiatannya meliputi identifikasi masalah, menentukan tujuan, menentukan batasan
masalah, dan studi literatur.

3.1.1 Wawancara Studi Kasus
Sebagai awal tahap perencanaan, dilakukan wawancara dengan stake holder

untuk menemukan arah rumusan permasalahan awal dalam penelitian.

3.1.2 Identifikasi Masalah
Identifikasi permasalahan dalam penelitian dilakukan berdasarkan penga-

matan penulis terhadap perkembangan komunikasi dan interaksi dunia maya dan
hasil wawancara yang dilakukan Dinas Komunikasi dan Informatika Kota Pekan-
baru. Masalah yang peneliti amati yaitu maraknya aksi bullying yang terdapat di
kolom komentar pada platform media sosial, khususnya terkait isu atau pembahasan
tertentu, namun belum ada penyebaran informasi atau sosialiasi kepada publik dari
dinas terkait yang dalam hal ini Diskominfo Kota Pekanbaru terkait cyberbullying.

3.1.3 Menentukan Tujuan
Untuk memperjelas arah dan fokus penelitian, pada tahap ini ditentukan tu-

juan dari penelitian. Pada tahap ini penulis menentukan metode yang sesuai dan
algoritma yang akan diterapkan untuk memperoleh hasil yang ditentukan.

3.1.4 Menentukan Batasan
Batasan masalah dapat membantu peneliti menentukan batas dan lingkup

penelitian baik dari studi kasus, data, teknik pengolahan, maupun algoritma yang
digunakan.

3.1.5 Studi Literatur
Setelah permasalahan, tujuan, dan batasan masalah diidentifikasi maka pa-

da tahap ini dilakukan studi literatur terkait pemahaman materi yang akan dibahas
dalam penelitian. Adapun sumber studi meliputi publikasi ilmiah seperti Jurnal,
Skripsi atau Thesis, Buku, dan Sumber tervalidasi lainnya.

3.2 Tahap Pengumpulan Data
Setelah mencari referensi penelitian terkait dan studi literatur, diputuskan

bahwa data yang akan digunakan pada penelitian ini adalah data komentar media
sosial Youtube yang diambil dari beberapa video dengan ketentuan yang telah di-
tentukan pada batasan masalah. Teknik yang digunakan untuk memperoleh data
komentar video Youtube adalah scraping menggunakan salah satu tools pada ba-
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hasa pemrogramman Python yaitu youtube-coment-downloader. Pencarian video
dilakukan dengan menggunakan kata kunci buzzer politik dan isu agama di Indone-
sia. Setelah dilakukan scraping, pada tahap ini data yang diperoleh dikonversikan
ke format yang lebih rapi menggunakan Microsoft Excel.

3.3 Tahap Text Preprocessing
Sebelum data diolah menggunakan algoritma, dilakukan tahap pra proses

teks atau text preprocessing untuk memastikan data yang akan digunakan sudah
sesuai baik secara nilai maupun formatif. Berikut pemaparan tahapan text prepro-
cessing yang digunakan.

3.3.1 Cleaning
Setelah data diimpor, dilakukan penyeragaman data dalam lowercase pem-

bersihan data dengan menghapus karakter selain huruf seperti hashtag (#), link, dan
tanda baca ((/), (;), (:), (“)).

3.3.2 Tokenizing
Pada tahap tokenizing atau tokenisasi, dilakukan pemisahan kata dari kali-

mat menjadi bentuk satuan kata (token).

3.3.3 Filtering
Filtering adalah tahap pengambilan kata-kata penting dari hasil tokenisasi

serta penghilangan kata umum dan tidak memiliki makna seperti kata hubung dan
kata depan. Pada tahap ini juga dilakukan spell correction.

3.3.4 Stemming
Pada proses stemming, kata di ekstrak ke dalam bentuk kata dasar atau da-

pat diartikan sebagai penghapusan imbuhan pada kata. Selain itu dilakukan pen-
gelompokan untuk kata-kata dengan makna dasar yang sama namun memiliki ben-
tuk berbeda.

3.4 Pelabelan Data
Pada tahap ini, pelabelan data dilakukan dengan 2 pendekatan, sehingga

setelah melalui proses ini akan digunakan dua dataset penelitian dengan teknik
pelabelan yang berbeda untuk di terapkan pada algoritma yang telah ditentukan.
Pendekatan yang diterapkan yaitu:

3.4.1 Pelabelan Data menggunakan LBF
Pendekatan LBF diterapkan menggunakan Kamus InSet dan pelabelan oleh

Pakar Bahasa untuk memberi label/kelas pada data. Pelabelan menggunakan LBF
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merupakan teknik perhitungan sentimen kalimat dengan kamus yang tidak memer-
lukan data latih karena didasarkan pada akumulasi polaritas kata atau frasa (Taj
dkk., 2019).

3.4.2 Pelabelan Data oleh Pakar
Selain menggunakan pendekatan LBF, dilakukan juga pelabelan data ko-

mentar oleh Pakar Bahasa Indonesia untuk melabelkan data. Dalam hal ini, pela-
belan mengacu pada pemahaman atau perspektif pakar terhadap arti, makna, tata
bahasa, kaidah kebahasaan, serta arah sentimen.

3.5 Pembobotan Data menggunakan TF-IDF
Sebelum dilakukan perhitungan menggunakan algoritma, dilakukan pem-

bobotan pada data menggunakan TF-IDF. Adapun tahap text preprocessing hingga
tahap pembobotan dilakukan pada data yang sama, yang membedakan 2 dataset
yang digunakan hanya terletak pada teknik pelabelan dan penerapan algoritma.

3.6 Penerapan Algoritma KNN
Pada penerapan Algoritma KNN baik pada data pelabelan LBF maupun da-

ta pelabelan pakar, ditentukan jumlah dan nilai dari parameter k yang digunakan
dengan merujuk pada penelitian terdahulu.

3.6.1 Klasifikasi KNN menggunakan Data Pelabelan LBF
Dilakukan penerapan Algoritma KNN dengan nilai k yang sudah ditentukan

pada data pelabelan LBF.

3.6.2 Klasifikasi KNN menggunakan Data Pelabelan Pakar
Dilakukan penerapan Algoritma KNN dengan nilai k yang sudah ditentukan

pada data pelabelan pakar.

3.6.3 Perbandingan Akurasi dan Presisi Algoritma KNN
Setelah Algoritma KNN diterapkan pada setiap dataset, diperoleh hasil per-

bandingan Akurasi dan Presisi dari Algoritma KNN.

3.7 Penerapan Algoritma PNN
Pada penerapan Algoritma PNN baik pada data pelabelan LBF maupun data

pelabelan pakar, ditentukan jumlah dan nilai dari parameter penghalus spread yang
digunakan dengan merujuk pada penelitian terdahulu.

3.7.1 Klasifikasi PNN menggunakan Data Pelabelan LBF
Dilakukan penerapan Algoritma PNN dengan nilai spread yang sudah di-

tentukan pada data pelabelan LBF.
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3.7.2 Klasifikasi PNN menggunakan Data Pelabelan Pakar
Dilakukan penerapan Algoritma PNN dengan nilai spread yang sudah di-

tentukan pada data pelabelan pakar.

3.7.3 Perbandingan Akurasi dan Presisi Algoritma PNN
Setelah Algoritma PNN diterapkan pada dataset pelabelan LBF dan pakar,

diperoleh perbandingan Akurasi dan Presisi dari Algoritma PNN.

3.8 Perbandingan Performa Algoritma KNN dan PNN
Untuk mengetahui Algoritma yang memiliki performa terbaik diukur de-

ngan Akurasi dan Presisi. Maka diperoleh perbandingan Akurasi dan Presisi Algo-
ritma KNN dan Algoritma PNN yang diterapkan pada data pelabelan LBF dan data
pelabelan pakar.

3.9 Visualisasi Kata pada Data Komentar
Visualisasi kata ditampilkan dalam bentuk word cloud berdasarkan tingkat

frekuensi kata yang sering muncul pada setiap kelas pada dataset.

3.10 Hasil dan Dokumentasi
3.10.1 Kesimpulan dan Saran

Bagian ini memuat pemaparan hasil analisis dari penerapan setiap algorit-
ma terhadap data dengan pelabelan LBF maupun pelabelan Pakar. Hasil analisis
yang diperoleh merujuk kepada rumusan masalah dan tujuan penelitian yang ingin
dicapai

3.10.2 Dokumentasi
Hasil penelitian dimuat ke dalam dokumen yang hasil akhir nya berupa La-

poran Tugas Akhir. Selain itu, sample data, bukti dokumentasi administrasi dan
wawancara studi kasus dapat dilihat pada Lampiran.
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Kesimpulan dari penerapan pendekatan LBF untuk identifikasi cyberbully-

ing menggunakan algoritma KNN dan PNN sebagai berikut:

1. Pada penerapan menggunakan data hasil pelabelan lexicon nilai akurasi
tertinggi KNN 72,19%, selanjutnya nilai presisi tertinggi KNN 5 sebesar
84,07%. Penerapan menggunakan data hasil pelabelan pakar nilai akurasi
tertinggi KNN bernilai 81,84%, dan presisi KNN tertinggi sebesar 89,22%.

2. Nilai tertinggi akurasi algoritma PNN pada data lexicon yaitu sebesar
73,33%, dan nilai presisi tertinggi yaitu 75,53%. Nilai tertinggi akurasi
algoritma PNN pada data pakar sebesar 78,01%, dan untuk nilai presisi tert-
inggi yakni 61,77%.

3. Pada data penerapan menggunakan data hasil pelabelan lexicon nilai akurasi
yang paling baik diraih oleh algoritma PNN, namun nilai presisi yang paling
baik diraih oleh algoritma KNN. Sedangkan pada penerapan menggunakan
data hasil pelabelan pakar nilai akurasi dan nilai presisi paling baik diraih
oleh algoritma KNN.

4. Terdapat 35,12% data yang dikategorikan ke dalam kelas cyberbullying atau
dengan 5 fekuensi tertinggi pada kelas cyberbullying data lexicon, 5 ka-
ta dengan frekuensi tertinggi yaitu “salah”, “pecat”, “perintah”, “rakyat”,
dan “hina”. Sedangkan Kelas non-cyberbullying data lexicon mendominasi
dataset dengan jumlah 64,87% dengan 5 fekuensi tertinggi pada kelas non-
cyberbullying data lexicon yaitu “negara”, “suara”, “agama”, “menag”, dan
“bang”.

5. Sebanyak 21.11% dari data pakar dikategorikan ke dalam kelas cyberbul-
lying. Berdasarkan Gambar 4.6, diketahui 5 kata dengan frekuensi kemu-
nculan paling tinggi antara lain “istana”, “jubir”, “negara”, “dungu”, dan
“agama”. Sementara pakar melabelkan 78,88% data kedalam kelas non-
cyberbullying, di mana diketahui kata dengan frekuensi kemunculan ter-
banyak antara lain kata “rakyat”, “islam”, “allah”, “suara”, dan “tidak”.

6. Hasil pengkategorian dan visualisasi kelas komentar dapat dijadikan
rekomendasi dan bahan pertimbangan bagi Diskominfo khususnya Divisi
Informasi dan Komunikasi Public (IKP) untuk menyusun dan memberikan
informasi serta penyampaian edukasi kepada masyarakat tentang cyberbul-
lying. Selanjutnya pada hasil penerapan algoritma KNN dan PNN, dari pe-



nilaian menggunakan parameter akurasi dan presisi, dalam penerapan data
hasil pelabelan lexicon dan pakar algoritma KNN memiliki performa paling
baik sehingga algoritma KNN dapat menjadi salah satu rekomendasi algorit-
ma yang dapat diterapkan pada pengembangan aplikasi di Diskominfo Kota
Pekanbaru.

5.2 Saran
Saran yang ingin peneliti sampaikan untuk dapat dikembangkan pada

penelitian selanjutnya sebagai berikut:
1. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan dataset yang lebih banyak dan

membandingkan penggunaan beberapa kamus lexicon untuk memperoleh
akurasi dan performa yang lebih baik.

2. Penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan dengan meningkatkan atau
mengembangkan tahapan pra proses teks yang lebih mumpuni untuk
memaksimalkan penerapan algoritma.

3. Penelitian yang dapat dilakukan selanjutnya adalah menerapkan algoritma
yang lebih bervariasi untuk memaksimalkan klasifikasi dan mencapai per-
forma yang lebih baik.
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LAMPIRAN A

DATA MENTAH

Data mentah yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel
berikut.

No Username Komputer
1 Luthfi Rahman Buzzer itu nyata gw pernah nganterin temen gw buat jadi buzzer

pilpres kemaren, dia di gaji 5jtaan. Jadi kalo istana bilang gk ada
buzzer itu omong kosong

2 Cahya Agus Per-
mana Channel

Salut sama pemikiran bung Rocky trims tlah menolong negara
ini dengan kritik2

3 Fadlan Afriyandy Fadrul ngeles. Rocky gerung mantap. Ini yg membuat semangat
nonton tv bersemi kembali. Undang trus rocky gerung di debat2.
Slm akal sehat

4 Abdul Muin ”Sudah jelas buzzer itu merusak demokrasi ! Jubir istana...begitu
saja ngga bisa mengucapkan ! Itulah....Dungu !”

5 Yoppy Silitonga Ini lucu banget. Asli gue suka cara Rocky mancing si Fadjroel.
”Buzzer ngerusak demokrasi apa enggak?” Hahaha

6 Muhammad Abdi BUZZER meyakinkan pada dunia bahwa dirinya tak ada. Itu
adalah tipuan terhebat yang dilakukan IBLIS””.”

7 Kurniawan rahmad-
hani Dhani

Demokrasi menurun jauh di bawah pimpinan Jokowi, masih
mending zaman SBY

8 Pande Lonthor Mantap Roky Gerung, kau luar biasa cara berpikir dan men-
ganalisa

9 bambang kurnaedi Hebat jg rocky,semua bidang tau,salut lima jempol deh wkwkwk
10 Abdul Muin ”Jelas terlihat...siapa yg berargumen palsu karna duit...dan siapa

yg berargumen asli sesuai hati nurani !”
11 bunda mala Ngakak abis melihat kedunguan nya, joos RG
12 Asep Soo-man Tri Ciri-ciri buzzer,adalah keras kepala,otak beku, selalu motong

bicara orang dan minta di bayar
13 Ami Tabacan FADJROEL SEDANG MEMUTAR BALIK KAN PAKTA DAN

ISU....
15 Aghnie Hartanto He’s cOmeback !!! Kapan nih ILC berani ngundang RG lagi ?!
. . . . . . . . . .
7259 rYH̆UETrErH Selama ibukota masih di jakarta disitulah demo akan selalu ada

sebagai rutinitas ..
7260 Abu putin Al-

Moskowi
Ini yg demo bukan di jakarta aja

7261 rYH̆UETrErH @Abu putin Al-Moskowi iya. Demonya cuma palingan di dae-
rah jawa barat dan jakarta. Mungkin juga di sumbar

Seluruh data mentah yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada
link berikut https://bit.ly/datamentah2023.

https://bit.ly/datamentah2023


LAMPIRAN B

TEXT PREPROCESSING

Pada lampiran ini dimuat data hasil pra proses teks yang meliputi beberapa
tahap. Adapun data hasil proses cleaning dapat dilihat pada Tabel .

No Komentar
1 buzzer itu nyata pernah nganterin temen buat jadi buzzer pilpres kemaren dia gaji jtaan

jadi kalo istana bilang ada buzzer itu omong kosong
2 salut sama pemikiran bung rocky trims tlah menolong negara ini dengan kritik
3 fadrul ngeles rocky gerung mantap ini membuat semangat nonton bersemi kembali un-

dang trus rocky gerung debat slm akal sehat
4 sudah jelas buzzer itu merusak demokrasi jubir istanabegitu saja ngga bisa mengucapkan

itulahdungu
5 ini lucu banget asli gue suka cara rocky mancing fadjroel buzzer ngerusak demokrasi apa

enggak hahaha
6 Rbuzzer meyakinkan pada dunia bahwa dirinya tak ada itu adalah tipuan terhebat yang

dilakukan iblis
7 demokrasi menurun jauh bawah pimpinan jokowi masih mending zaman sby
8 mantap roky gerung kau luar biasa cara berpikir dan menganalisa
9 hebat rockysemua bidang tausalut lima jempol deh wkwkwk
10 jelas terlihatsiapa berargumen palsu karna duitdan siapa berargumen asli sesuai hati nu-

rani
11 ngakak abis melihat kedunguan nya joos
12 ciriciri buzzeradalah keras kepalaotak beku selalu motong bicara orang dan minta bayar
13 fadjroel sedang memutar balik kan pakta dan isu
14 rocky berfikir dan berbicara secara systemmatis runtut dan berlogika tapi fajrul hanya

membantah dari pada pikiran rocky
15 hes comeback kapan nih ilc berani ngundang lagi
. . . . . . . .
7250 selama ibukota masih jakarta disitulah demo akan selalu ada sebagai rutinitas
7251 ini demo bukan jakarta aja
7252 abu putin almoskowi iya demonya cuma palingan daerah jawa barat dan jakarta mungkin

juga sumbar

Seluruh data hasil cleaning dalam penelitian ini dapat dilihat pada link
berikut https://bit.ly/datahasilcleaning2023.

https://bit.ly/datahasilcleaning2023


Proses selanjutnya adalah tokenizing. Berikut data hasil proses tokenizing
dapat dilihat pada Tabel.

No Komentar
1 [’buzzer’, ’itu’, ’nyata’, ’pernah’, ’mengantarkan’, ’teman’, ’buat’, ’jadi’, ’buzzer’, ’pil-

pres’, ’kemarin’, ’dia’, ’gaji’, ’jtaan’, ’jadi’, ’kalo’, ’istana’, ’bilang’, ’ada’, ’buzzer’,
’itu’, ’omong’, ’kosong’]

2 [’salut’, ’sama’, ’pemikiran’, ’bung’, ’rocky’, ’Terima Kasih’, ’Telah’, ’menolong’, ’ne-
gara’, ’ini’, ’dengan’, ’kritik’]

3 [’fadrul’, ’ngeles’, ’rocky’, ’gerung’, ’mantap’, ’ini’, ’membuat’, ’semangat’, ’menonton’,
’bersemi’, ’kembali’, ’undang’, ’terus’, ’rocky’, ’gerung’, ’debat’, ’salam’, ’akal’, ’sehat’]

4 [’sudah’, ’jelas’, ’buzzer’, ’itu’, ’merusak’, ’demokrasi’, ’jubir’, ’Istana Begitu’, ’saja’,
’enggak’, ’bisa’, ’mengucapkan’, ’itulahdungu’]

5 [’ini’, ’lucu’, ’banget’, ’asli’, ’gue’, ’suka’, ’cara’, ’rocky’, ’mancing’, ’fadjroel’, ’buzzer’,
’ngerusak’, ’demokrasi’, ’apa’, ’enggak’, ’hahaha’]

6 [’buzzer’, ’meyakinkan’, ’pada’, ’dunia’, ’bahwa’, ’dirinya’, ’tak’, ’ada’, ’itu’, ’adalah’,
’tipuan’, ’terhebat’, ’yang’, ’dilakukan’, ’iblis’]

7 [’demokrasi’, ’menurun’, ’jauh’, ’bawah’, ’pimpinan’, ’jokowi’, ’masih’, ’mending’, ’za-
man’, ’surabaya’]

8 [’mantap’, ’roky’, ’gerung’, ’kau’, ’luar’, ’biasa’, ’cara’, ’berpikir’, ’dan’, ’menganalisa’]
9 [’hebat’, ’rockysemua’, ’bidang’, ’tausalut’, ’lima’, ’jempol’, ’deh’, ’wkwkwk’]
10 [’jelas’, ’terlihatsiapa’, ’berargumen’, ’palsu’, ’karena’, ’duitdan’, ’siapa’, ’berargumen’,

’asli’, ’sesuai’, ’hati’, ’nurani’]
11 [’mengakak’, ’habis’, ’melihat’, ’kedunguan’, ’nya’, ’joos’]
12 [’ciriciri’, ’buzzeradalah’, ’keras’, ’kepalaotak’, ’beku’, ’selalu’, ’motong’, ’bicara’, ’o-

rang’, ’dan’, ’meminta’, ’bayar’]
13 [’fadjroel’, ’sedang’, ’memutar’, ’balik’, ’kan’, ’pakta’, ’dan’, ’isu’]
14 [’rocky’, ’berpikir’, ’dan’, ’berbicara’, ’secara’, ’systemmatis’, ’runtut’, ’dan’, ’berlogika’,

’tapi’, ’fajrul’, ’hanya’, ’membantah’, ’dari’, ’pada’, ’pikiran’, ’rocky’]
15 [’hes’, ’comeback’, ’kapan’, ’nih’, ’ilc’, ’berani’, ’ngundang’, ’lagi’]
. . . . . . . .
7214 [’selama’, ’ibukota’, ’masih’, ’jakarta’, ’disitulah’, ’demo’, ’akan’, ’selalu’, ’ada’, ’seba-

gai’, ’rutinitas’]
7215 [’ini’, ’demo’, ’bukan’, ’jakarta’, ’saja’]
7216 [’abu’, ’putin’, ’almoskowi’, ’iya’, ’demonya’, ’cuma’, ’palingan’, ’daerah’, ’jawa’,

’barat’, ’dan’, ’jakarta’, ’mungkin’, ’juga’, ’sumbar’]

Data hasil tokenizing secara lengkap dapat dilihat pada link berikut
https://bit.ly/datatokenizing2023.
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Proses selanjutnya adalah filtering. Adapun data hasil proses filtering dapat
dilihat pada Tabel.

No Komentar
1 buzzer itu nyata pernah nganterin temen buat jadi buzzer pilpres kemaren dia

gaji jtaan jadi kalo istana bilang ada buzzer itu omong kosong,buzzer nyata
mengantarkan teman buzzer pilpres kemarin gaji jtaan kalo istana bilang buzzer
omong kosong

2 salut sama pemikiran bung rocky trims tlah menolong negara ini dengan kri-
tik,salut pemikiran rocky Terima Kasih Telah menolong negara kritik

3 fadrul ngeles rocky gerung mantap ini membuat semangat nonton bersemi
kembali undang trus rocky gerung debat slm akal sehat,fadrul ngeles rocky
mantap semangat menonton bersemi undang rocky debat salam akal sehat

4 sudah jelas buzzer itu merusak demokrasi jubir istanabegitu saja ngga bisa
mengucapkan itulahdungu,buzzer merusak demokrasi jubir Istana Begitu it-
ulahdungu

5 ini lucu banget asli gue suka cara rocky mancing fadjroel buzzer ngerusak
demokrasi apa enggak hahaha,lucu banget asli gue suka rocky mancing fad-
jroel buzzer ngerusak demokrasi hahaha

6 buzzer meyakinkan pada dunia bahwa dirinya tak ada itu adalah tipuan terhebat
yang dilakukan iblis,buzzer dunia tipuan terhebat iblis

7 demokrasi menurun jauh bawah pimpinan jokowi masih mending zaman s-
by,demokrasi menurun pimpinan jokowi mending zaman surabaya

8 mantap roky gerung kau luar biasa cara berpikir dan menganalisa,mantap roky
kau berpikir menganalisa

9 hebat rockysemua bidang tausalut lima jempol deh wkwkwk,hebat rockysemua
bidang tausalut jempol deh wkwkwk

10 jelas terlihatsiapa berargumen palsu karna duitdan siapa berargumen asli sesuai
hati nurani,terlihatsiapa berargumen palsu duitdan berargumen asli sesuai hati
nurani

11 ngakak abis melihat kedunguan nya joos,mengakak habis kedunguan nya joos
12 ciriciri buzzeradalah keras kepalaotak beku selalu motong bicara orang dan

minta bayar,ciriciri buzzeradalah keras kepalaotak beku motong bicara orang
bayar

13 fadjroel sedang memutar balik kan pakta dan isu,fadjroel memutar pakta isu
14 rocky berfikir dan berbicara secara systemmatis runtut dan berlogika tapi fajrul

hanya membantah dari pada pikiran rocky,rocky berpikir berbicara systemma-
tis runtut berlogika fajrul membantah pikiran rocky

15 hes comeback kapan nih ilc berani ngundang lagi,hes comeback nih ilc berani
ngundang

. . . . . . . .
7214 selama ibukota masih jakarta disitulah demo akan selalu ada sebagai rutini-

tas,ibukota jakarta disitulah demo rutinitas
7215 ini demo bukan jakarta aja,demo jakarta
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7216 abu putin almoskowi iya demonya cuma palingan daerah jawa barat dan jakarta
mungkin juga sumbar,abu putin almoskowi iya demonya palingan daerah jawa
barat jakarta sumbar

Data hasil filtering secara lengkap dapat dilihat pada link berikut
https://bit.ly/datafiltering2023.

Proses selanjutnya adalah stemming. Adapun data hasil proses stemming
dapat dilihat pada Tabel.

No Komentar
1 buzzer nyata antar teman buzzer pilpres kemarin gaji jtaan kalo istana bilang

buzzer omong kosong
2 salut pikir rocky terima kasih telah tolong negara kritik
3 fadrul ngeles rocky mantap semangat tonton semi undang rocky debat salam

akal sehat
4 buzzer rusak demokrasi jubir istana begitu itulahdungu
5 lucu banget asli suka rocky mancing fadjroel buzzer ngerusak demokrasi haha-

ha
6 buzzer dunia tipu hebat iblis
7 demokrasi turun pimpin jokowi mending zaman surabaya
8 mantap roky pikir menganalisa
9 hebat rockysemua bidang tausalut jempol wkwkwk
10 terlihatsiapa argumen palsu duitdan argumen asli sesuai hati nurani
11 akak habis dungu joos
12 ciriciri buzzeradalah keras kepalaotak beku motong bicara orang bayar
13 fadjroel putar pakta
14 rocky pikir bicara systemmatis runtut logika fajrul pikir rocky
15 comeback berani ngundang
. . . . . . . .
7050 ibukota jakarta situ demo rutinitas
7051 demo jakarta
7052 putin almoskowi demo paling daerah jawa barat jakarta sumbar

Data hasil stemming secara lengkap dapat dilihat pada link berikut
https://bit.ly/datastemming2023.
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LAMPIRAN C

DATA HASIL PELABELAN LEXICON

Data komentar dengan kelas data yang dilabelkan menggunakan lexicon da-
pat dilihat pada Tabel.

No Komentar Kelas
1 buzzer nyata antar teman buzzer pilpres kemarin gaji j-

taan kalo istana bilang buzzer omong kosong
Cyberbullying

2 salut pikir rocky terima kasih telah tolong negara kritik Non-Cyberbullying
3 fadrul ngeles rocky mantap semangat tonton semi undang

rocky debat salam akal sehat
Non-Cyberbullying

4 buzzer rusak demokrasi jubir istana begitu itulahdungu Non-Cyberbullying
5 lucu banget asli suka rocky mancing fadjroel buzzer

ngerusak demokrasi hahaha
Non-Cyberbullying

6 buzzer dunia tipu hebat iblis Cyberbullying
7 demokrasi turun pimpin jokowi mending zaman surabaya Non-Cyberbullying
8 mantap roky pikir menganalisa Non-Cyberbullying
9 hebat rockysemua bidang tausalut jempol wkwkwk Non-Cyberbullying
10 terlihatsiapa argumen palsu duitdan argumen asli sesuai

hati nurani
Cyberbullying

11 akak habis dungu joos Cyberbullying
12 ciriciri buzzeradalah keras kepalaotak beku motong

bicara orang bayar
Non-Cyberbullying

13 fadjroel putar pakta Non-Cyberbullying
14 rocky pikir bicara systemmatis runtut logika fajrul pikir

rocky
Non-Cyberbullying

15 comeback berani ngundang Cyberbullying
. . . . . . . . . . .
7050 ibukota jakarta situ demo rutinitas Cyberbullying
7051 demo jakarta Cyberbullying
7052 putin almoskowi demo paling daerah jawa barat jakarta

sumbar
Cyberbullying

Seluruh data hasil pelabelan lexicon dapat dilihat pada link berikut
https://bit.ly/datapelabelanlexicon2023.

https://bit.ly/datapelabelanlexicon2023


LAMPIRAN D

DATA HASIL PELABELAN PAKAR

Data komentar dengan kelas data yang dilabelkan oleh pakar bahasa dapat
dilihat pada Tabel.

No Komentar Kelas
1 buzzer nyata antar teman buzzer pilpres kemarin gaji j-

taan kalo istana bilang buzzer omong kosong
Non-Cyberbullying

2 salut pikir rocky terima kasih telah tolong negara kritik Non-Cyberbullying
3 fadrul ngeles rocky mantap semangat tonton semi undang

rocky debat salam akal sehat
Cyberbullying

4 buzzer rusak demokrasi jubir istana begitu itulahdungu Cyberbullying
5 lucu banget asli suka rocky mancing fadjroel buzzer

ngerusak demokrasi hahaha
Non-Cyberbullying

6 buzzer dunia tipu hebat iblis Non-Cyberbullying
7 demokrasi turun pimpin jokowi mending zaman surabaya Cyberbullying
8 mantap roky pikir menganalisa Non-Cyberbullying
9 hebat rockysemua bidang tausalut jempol wkwkwk Non-Cyberbullying
10 terlihatsiapa argumen palsu duitdan argumen asli sesuai

hati nurani
Cyberbullying

11 akak habis dungu joos Cyberbullying
12 ciriciri buzzeradalah keras kepalaotak beku motong

bicara orang bayar
Cyberbullying

13 fadjroel putar pakta Cyberbullying
14 rocky pikir bicara systemmatis runtut logika fajrul pikir

rocky
Cyberbullying

15 comeback berani ngundang Non-Cyberbullying
. . . . . . . . . . .
7050 ibukota jakarta situ demo rutinitas Non-Cyberbullying
7051 demo jakarta Non-Cyberbullying
7052 putin almoskowi demo paling daerah jawa barat jakarta

sumbar
Non-Cyberbullying

Seluruh data hasil pelabelan pakar dapat dilihat pada link berikut https://
bit.ly/datapelabelanpakar2023.

https://bit.ly/datapelabelanpakar2023
https://bit.ly/datapelabelanpakar2023


LAMPIRAN E

SURAT KETERANGAN WAWANCARA PAKAR



LAMPIRAN F

SURAT KETERANGAN RISET



LAMPIRAN G

DRAF WAWANCARA PAKAR

Nama Pakar : Nuratika, S.Hum., M.Pd.
Afiliasi : STKIP Rokania
Jabatan : Dosen Program Studi Pendidikan Bahasa dan Sastra Indonesia
Tanggal Surat : 3 Januari 2023

Peneliti :
Sebelumnya saya ucapkan terima kasih atas kesempatan untuk melakukan wawan-
cara pada hari ini Bu. Saya Rimelda Adha, mahasiswa Sistem Informasi UIN
SUSKA Riau yang sedang mengerjakan Tugas Akhir.
Narasumber :
Saya Nuratika, S.Hum., M.Pd. Biasa dipanggil Nuratika Rusli.
Peneliti :
Izin bertanya bu apakah sebelum ini ibu pernah menjadi pakar pada penelitian yang
sejenis ?
Narasumber :
Saya pernah beberapa kali menjadi pakar untuk penelitian seperti yang adik
lakukan, khususnya untuk pelabelan teks.
Peneliti :
Menurut ibu, apa yang menjadi dasar atau acauan utama dalam pengkategorian
teks dari sudut pandang ibu sebagai pakar ?
Narasumber :
Kalau dari saya, tentu saja acuan utama untuk mengkategorikan teks adalah kaidah
pemahaman konteks kebahasaan dari teks tersebut. Baru bisa kita menentukan arah
sentimen teks tersebut.
Peneliti :
Dari beberapa penelitian khususnya pada pelabelan teks yang pernah ibu lakukan,
apa saja kategori teks yang pernah ibu labelkan ?
Narasumber :
Untuk sentimen, biasanya dikategorikan ke kelas positif, negatif, atau netral.
Pelabelan jenis ini beberapa kali pernah saya terapkan untuk mahasiswa yang
penelitiannya sentimen analisis. Kemudian selain itu, penelitian dibidang Bahasa
biasanya berkaitan pengkategorian berdasarkan deskripsi teks.
Peneliti :
Pada penelitian yang sedang saya lakukan, saya mengkategorikan teks ke dalam
dua kelas yang berbeda bu, yaitu Cyberbullying dan Non-Cyberbllying. Apa



perbedaan hal tersebut dengan melabelkan ke positif, negatif, atau netral ?
Narasumber :
Cyberbullying disini secara umum saya pahami sebagai pesan elektronik yang
sifatnya intimidatif serta memuat unsur entah itu ancaman, julukan buruk, atau
pencemaran nama dan martabat lainnya. Untuk pengkategorian teks ke kelas
Cyberbullying dan Non-Cyberbllying, hal pertama tentu saja pada perbedaan arah
atau kecondongan pada teks ya. Jika pada label sentiment biasa terdapat tiga label
yang artinya bisa condong ke positif, condong ke negatif, atau tidak keduanya.
Sementara pada pelabelan penelitian yang adik lakukan hanya ada dua kelas yang
artinya, apakah teks tersebut memuat unsur bullying atau tidak. Jadi hanya ada dua
jawaban, ya atau tidak. Jadi jika suatu teks memiliki sentiment negatif, belum tentu
teks tersebut mengarah ke teks bullying. Menurut saya untuk pelabelannya sendiri
menajdi lebih mengerucut, hanya ada 2 jawaban ya atau tidak.
Peneliti :
Dalam pengkategorian teks ke dalam kelas Cyberbullying dan Non-Cyberbllying,
apakah teks yang dikatgorikan cyberbullying pasti memiliki arah sentiment negatif
?
Narasumber :
Kebanyakan iya. Namun ada aspek kebahasaan yang biasanya saya jadikan
pertimbangan, seperti contohnya istilah satire dan sarkasme. Kalimat satir dan
sarkasme terkadang tidak selalu mengarah ke sentiment negatif. Jadi dalam
mengkatgorikan teks ke dalam Cyberbullying dan Non-Cyberbllying harus dipa-
hami bukan hanya arah sentimen, tapi makna kata per kata, juga secara keseluruhan.
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LAMPIRAN H

DRAF WAWANCARA INSTANSI

Nama Narasumber : Adil Trisema
Afiliasi : Dinas Komunikasi, Informatika, Statistik Dan Persandian Kota
Pekanbaru
Jabatan : Pengelolaan Pengaduan Publik Pelaksana Bidang Pengelola Informasi
dan Komunikasi Publik
Tanggal Surat : 26 Juni 2023

Pertanyaan :
Sebelumnya saya ucapkan terima kasih atas kesempatan untuk melakukan wawan-
cara pada hari ini pak. Saya Rimelda Adha, mahasiswa Sistem Informasi UIN SUS-
KA Riau yang sedang mengerjakan Tugas Akhir. baik pak, mungkin di awal saya
akan menanyakan terlebih dari terkait tupoksi atau tugas dan fungsi utama dari Di-
nas Komunikasi dan Informatika, Statistik Dan Persandian (Diskominfotiksan) ?
Pertanyaan :
Sebelumnya saya ucapkan terima kasih atas kesempatan untuk melakukan wawan-
cara pada hari ini pak. Saya Rimelda Adha, mahasiswa Sistem Informasi UIN SUS-
KA Riau yang sedang mengerjakan Tugas Akhir. baik pak, mungkin di awal saya
akan menanyakan terlebih dari terkait tupoksi atau tugas dan fungsi utama dari Di-
nas Komunikasi dan Informatika, Statistik Dan Persandian (Diskominfotiksan) ?
Narasumber :
baik, Dinas Komunikasi dan Informatika atau biasa lebih sering kita sebut KOM-
INFO istilahnya merupakan perpanjangan tangan dari Kementrian Komunikasi dan
Informatika, yang mana tupoksi utamanya secara kebijakan adalah merumuskan
kebijakan nasional, kebijakan pelaksanaan, dan kebijakan teknis bidang komu-
nikasi dan informasi, termasuklah didalamnya jaringan telekomunikasi, penyiaran,
layanan teknologi informasi dan komunikasi, maupun layanan multimedia dan des-
iminasi informasi. Untuk Diskominfo sendiri, seperti yang sudah saya sampaikan
merupakan perpanjangan tangan dari KOMINFO yang secara teknisnya bekerja di
daerah yang dalam hal ini kabupaten atau kota untuk membantu pimpinan wilayah
mengurus urusan pemerintahan bidang komunikasi publik, pengelolaan informati-
ka, e- government, persandian, dan statistic informasi dan beberapa perihal dinas
terkait.
Pertanyaan :
Apakah bapak bisa beri contoh dari fungsi dan tugas utama yang sudah di paparkan
diatas, apa saja contoh pelaksanaan kebijakan atau teknis ?



Narasumber :
Baik, mungkin maksudnya contoh pekerjaan terkait komunikasi dan informatika
yang dilakukan oleh Diskominfo. Contohnya seperti yang saya sudah sebutkan
yaitu pengelolaan E-Government, termasuk disana secara teknis menyiapkan ke-
butuhan data, informasi, maupun teknologi informasi yang diperlukan untuk men-
dukung berjalannya kebijakan.
Pertanyaan :
Selain tugas dan fungsi yang sudah bapak sebutkan, mengerucut kepada bidang
Pengelolaan Informasi dan Komunikasi Publik. Apa tugas dan tupoksi Divisi ini
pak ?
Narasumber :
Pada dasarnya tugas dan tupoksi utama dari bidang Pengelolaan Informasi dan Ko-
munikasi Publik atau biasa disingkat PIKP adalah mengelola informasi yang akan
disampaikan kepada publik guna memberitahu terkait program kerja atau kegiatan
dari pemerintah.
Pertanyaan :
Dalam pengelolaan dan penyampaian informasi ke masyarakat, apa media infro-
masi yang digunakan dan bentuk informasi yang dipublikasikan ?
Narasumber :
Baik, ada beberapa kategori konten yang dipublikasikan yaitu konten dari peme-
rintah pusat, dalam hal ini Kominfo RI dan Konten besutan diskominfo kota yang
biasanya berisi informasi campaign dan kegiatan strategis lainnya. Untuk penyam-
paiannya kepada masyrakat dapat melalui beberapa jenis. Yang pertama by tex-
t yaitu media informasi berupa teks yang biasanya kami publikasikan di website
dalam bentuk berita. Selanjutnya by photo yang bisa disajikan dalam bentuk feeds,
lalu by video yang bisa diakses baik di media sosial Tik Tok, reels Instagram, dan
Youtube.
Pertanyaan :
Bagaimana proses bisnis dalam penyampaian informasi dan komunikasi publik pak
?
Narasumber :
Untuk masukan atau input nya sendiri sudah pasti berita, dan informasi, kemudi-
an dalam prosesnya dipublikasikan kemasyarakat dengan output yang diharapkan
yaitu meningkatnya partisipasi masyarakat dalam pembangunan.
Pertanyaan :
Dari berita dan penelitian yang saya baca pak, dikatakan bahwa salah satu tujuan
Kementrian Komunikasi dan Informatika Republik Indonesia terus berupaya Ger-
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akan kampanye Internet Sehat Aman yang bertujuan menekan pengaruh konten
negatif serta dampak cyberbullying. Apa contoh program kerja Diskominfotiksan
dalam rangka meliterasi masayarakat ?
Narasumber :
Untuk sosialisasi secara langsung ke masyarakat dalam program kerja terakhir ini
tidak ada bentuk program yang langsung ke lapangan. Meliterasi masyarakat juga
merupakan salah satu tujuan kami, namun dalam proses penyampaian informasinya
biasanya dilakukan melalui event/pameran dan media luar ruang berupa konten de-
ngan desain.
Pertanyaan :
Baik pak. Penelitian yang sedang saya lakukan terkait dengan cyberbullying di me-
dia sosial ait dengan cyberbullying di media sosial Youtube yang topiknya tentang
buzzer politik dan isu keagamaan di Indonesia. Nantinya akan diperoleh penge-
tahuan tentang perkembangan cyberbullying dan jenis-jenis komentar yang memuat
unsur cyberbullying. Apakah Diskominfotiksan juga dapat menyebarkan infromasi
berkaitan dengan masalah atau topik diluar program kerja yang telah ada atau di-
tentukan sebelumnya ?
Narasumber :
Tentu saja bisa. Seperti yang sudah saya sebutkan bahwa salah satu tujuan yang
kami adalah meliterasi masyarakat. Untuk sumber informasi yang digunakan, ada
yang memang diagendakan atau dalam agenda, dan ada yang tidak teragenda. Con-
toh misalnya literasi terkait internet sehat dilakukan secara tidak teragenda tapi by
case atau by momentum. beberapa waktu lalu sedang viral kasus hacker Bjorka, nah
berdasarkan kasus atau momentum tersebut secara tidak teragenda kami memper-
siapkan, mengelola, dan mempublikasikan terkait internet sehat dan aman, seperti
tips menjaga keamanan akun dan lain-lain. penelitian anda tentang cyberbullying
dengan politik dan agama dapat menjadi konten bermanfaat dan dapat digunakan by
momentum, contohnya saja sebentar lagi kita sudah memasuki tahun-tahun pemilu
dan pasti media sosial akan berseliweran komentar massa. Penelitian yang anda ker-
jakan dapat kami gunakan sebagai bahan atau strategi untuk meliterasi masyarakat
baik secara umum maupun pada momentum tertentu. Bahan literasi dapat kita ter-
bitkan di website pemerintahan baik, dalam bentuk narasi pemberitaan, pamflet,
dan poster setelah biasanya melalui SOP tertentu.
Pertanyaan :
Baik pak. Saya ucapkan terima kasih telah meluangkan waktu untuk wawancara
ditengah kesibukan bapak.
(Penutup)
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