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ABSTRAK

Twitter merupakan salah satu media sosial yang saat ini menjadi trend, karena terdapat banyak sekali berita
dan informasi yang yang dapat direspon dengan cepat dan tepat dari berbagai sudut pandang. Hal ini menjadikan
Twitter tidak hanya berdampak positif, tetapi juga berdampak negatif bagi pengguna maupun non-pengguna
Twitter, salah satunya adalah cyberbullying. Cyberbullying adalah bentuk intimidasi yang pelaku lakukan untuk
melecehkan korbannya melalui perangkat teknologi. Korban yang mengalami Cyberbullying akan mengalami
gangguan fisik hingga psikologis seperti kesepian, kegelisahan, depresi yang lebih tinggi, dan merasa
hargadirinya rendah. Selain itu korban yang mengalami Cyberbullying juga akan merasakan tekanan sehingga
menunjukkan keinginan bunuh diri yang lebih tinggi. Pada penelitian ini dilakukan proses analisis sentiment
cyberbullying yang disampaikan oleh pengguna pada media sosial twitter dengan mengembangkan sistem
berbasis web untuk mengklasifikasikan sentiment tersebut menggunakan metode support vector machine. Data
inputan pada sistem ini berupa konten tweet yang diperoleh dari twitter dengan memasukkan keyword hashtag
yang berpotensi menimbulkan cyberbullying seperti #cebong atau #kadrun dan tidak melebihi 100 data tweet.
Sedangkan outputnya berupa klasifikasi sentiment cyberbullying atau non-cyberbullying dari setiap tweet yang
sudah melewati proses text preprocessing dan pembobotan teks dengan TF-IDF. Dari hasil pengujian
menunjukan dengan menggunakan 100 data tweet, sistem mampu melakukan proses klasifikasi dengan rata-rata
waktu 101100,2 milisecond dan kecepatan pemrosesan 0,000989 data per milisecond. Diperoleh pula hasil
pengukuran evaluasi klasifikasi dengan menggunakan metode confusion matrix dengan nilai recall 64%,
precision 58% dan tingkat accuracy sebesar 70%.

Kata Kunci: Support Vector machine, Analisis Sentiment, cyberbullying, Text Preprocessing, Term Frequency-

Inverse Document Frequency

1. PENDAHULUAN

Media sosial adalah platform media yang
berfokus  pada  kehadiran  pengguna  dan
mempromosikan aktivitas dan kolaborasi mereka.
Oleh karena itu, media sosial dapat dikatakan sebagai
media online yang dapat mempererat hubungan
antara pengguna dan koneksi sosial. Twitter
merupakan salah satu media sosial yang saat ini
selalu menjadi pusat trending di Indonesia, karena
terdapat banyak sekali informasi yang yang dapat
direspon dengan cepat dan tepat dari berbagai sudut
pandang. Hal ini menjadikan Twitter tidak hanya
berdampak positif, tetapi juga berdampak negatif bagi
pengguna maupun non-pengguna Twitter, salah
satunya adalah cyberbullying.

Data Kasus cyberbullying di Indonesia saat ini
masih sulit ditemukan secara menyeluruh pada
platform media sosial twitter ini. Namun baru-baru
ini pemerintah Indonesia berkerjasama dengan
POLRI tertanggal 24 februari 2021 telah meresmikan
beroperasinya polisi virtual yang bertugas melakukan
pelacakan dan memberikan peringatan kepada
pengguna yang mengunggah postingam baik berupa
text ataupun gambar yang berpotensi melanggar
pidana pada UU ITE. Upaya yang dilakukan oleh
Twitter dalam menangani cyberbullying diantaranya
yaitu pembatasan reply, rethink method, pemblokiran,

mute dan pelaporan akun. Namun, fitur - fitur
tersebut belum dapat mengklasifikasikan ke dalam
tipikal kalimat atau kata yang mengandung
cyberbullying atau Non-Cyberbullying.

Berdasarkan permasalahan yang diuraikan diatas
tersebut, maka dibutuhkan adanya analisis sentimen
untuk mengklasifikasikan tweet yang mengandung
unsur cyberbullying atau Non-Cyberbullying. Sistem
yang akan dibuat berbasis web dengan menggunakan
metode klasisfikasi dari Sentiment Analylis dengan
algoritma Support Vector machine (SVM). Sehingga
dengan adanya sistem ini nantinya diharapkan dapat
membantu kinerja polisi virtual POLRI ini dalam
mengidentifikasi tweet yang berpotensi melanggar
pidana UU ITE tersebut dan secara tidak langsung
akan meminimalisir pengguna untuk membuat konten
Twitter yang mengandung unsur cyberbullying.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Beberapa penelitian terkait analisis sentiment,
diantaranya dilakukan oleh Maria Mega Mala
Olhang, Sentot Achmadi dan F.X Ariwibisono. di
tahun 2020 yaitu mengembangkan analisis sentimen
pengguna twitter terhadap COVID-19 di Indonesia
menggunakan metode Naive Bayes Classifier (NBC).
Pada penelitian ini, dilakukan proses menganalisis
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sentimen masyarakat terhadap aspirasi yang
disampaikan melalui twitter dengan memasukkan
keyword seperti #coronavirusindonesia atau #covid-
19 dengan jumlah data tidak melebihi 500 data tweet.
Dari hasil penelitian tersebut menunjukkan hasil
tingkat akurasi yang didapatkan dengan melakukan
pengujian terhadap 75 dokumen tweet adalah
pengukuran akurasi recall 32%, precisson 80%, F-
Measure 45% serta rata-rata akurasi 36% [1].

Ditahun yang sama, Amar P. Natasuwarna juga
melakukan penelitian tentang analisis sentimen yaitu
seleksi  fitur Support Vector Machine pada
keberlanjutan ~ pembelajaran  daring.  Tahapan
penelitian terdiri dari pengambilan data mentah, pre-
processing data, seleksi fitur dengan Term Frequency
dan TF-IDF, klasifikasi dengan Support Vector
Machine (SVM), dan evaluasi menggunakan k-Fold
Cross Validation dan Confusion Matrix. Data yang
digunakan berjumlah 200 data tweet terdiri dari 100
komentar positif dan 100 komentar negatif
menggunakan lima rasio perbandingan data latih dan
data uji. Penelitian menghasilkan evaluasi tertinggi
pada pada 8-Fold Cross Validation dengan accuracy
sebesar 86,00%, precision sebesar 87,38%, dan recall
sebesar 85,02% [2].

Bahkan terdapat pula beberapa penelitian
tentang analisis sentimen sebelumnya yang
membahas terkait cyberbullying pada beberapa
platform media sosial seperti dalam penelitian yang
dilakukan pada tahun 2018 oleh Wanda Athira
Lugyana, dkk. Yang berjudul analisis sentimen
cyberbullying pada komentar instagram dengan
metode klasifikasi Support Vector Machine, dengan
melakukan uji coba pada dokumen yang berisi 400
data yang diambil secara luring (offline) dengan total
fitur 1799. Dokumen komentar dibagi menjadi 70%
data latih dan 30% data uji. Berdasarkan pengujian
yang dilakukan didapatkan parameter terbaik pada
metode SVM  yaitu dengan nilai degree kernel
polynomial sebesar 2, nilai learning rate sebesar
0,0001, dan jumlah iterasi maksimum yang
digunakan adalah 200 kali. Dari pengujian tersebut
didapatkan hasil akurasi tertinggi sebesar 90% pada
komposisi data latih 50% dan komposisi data uji 50%
[31].

Pada tahun 2020 juga, Fajar Agus Maulana dan
lin Ernawati melakukan penelitian terkait analisis
sentimen cyberbullying ini dengan memanfaatkan
media sosial twitter dan menggunakan algoritma
Naive Bayes Classifier. Hasil pengujian dengan data
uji real time pada tanggal 12 Mei 2020 pukul 01.00
WIB mendapatkan nilai akurasi sebesar 76%. Metode
ini cukup baik dalam mengklasifikasikan tweet positif
dan negatif, namun pada proses pengujian penelitian
ini dalam mendeteksi tweet yang mengandung unsur
cyberbullying masih kurang baik, dikarenakan masih
terdapatnya tweet yang tidak mengandung unsur
cyber bullying didalam data latih yang memiliki label
tweet negatif [4].

Dari  penelitian-penelitian ~ terkait analisis
sentimen yang pernah dilakukan seperti pada contoh
diatas, diketahui bahwa terdapat beberapa metode
yang dapat digunakan untuk melakukan analisis
sentimen ini seperti Naive Bayes Classifier dan
Support Vector Machine yang dimana jika dilihat dari
hasil penelitian yang dilakukan, terdapat perbedaan
tingkat akurasi dari hasil pemodelan dengan kedua
sistem tersebut.

Terkait hal tersebut, Nurrun Muchammad
Shiddieqy, dkk. Melakukan penelitian studi literatur
tentang perbandingan metode untuk proses analisis
sentimen di twitter, dimana dalam penelitian tersebut
mereka membandingkan beberapa hasil penelitian
yang dilakukan sebelumnya dimana perbandingan
dua metode yang bisa digunakan untuk melakukan
proses analisis sentimen disertai tahapan yang akan
dilalui. Metode yang dibandingkan adalah Naive
Bayes Classifier dan Support Vector Machine. Dari
hasil studi literatur ini dapat disimpulkan dan bisa
dilihat bahwa hasil terbaik dapat diraih menggunakan
metode Support Vector Machine. Namun, untuk tetap
mendapatkan hasil klasifikasi terbaik, maka lebih
baik dilakukan pengujian yang bersifat komparatif
dengan beberapa metode klasifikasi pada penelitian
yang sedang dilakukan [5].

2.2. Dasar Teori
2.2.1 Analisis Sentiment

Analisis Sentimen adalah klasifikasi dari
opini dan sentimen yang diungkapkan dalam teks,
yang dihasilkan oleh manusia melalui teknologi Data
Mining. Analisis Sentimen menyediakan fitur
ekstraksi otomatis dan kemampuan representasi dan
kinerja yang lebih baik daripada teknik berbasis fitur
tradisional [6]. Analisis Sentimen ditujukan untuk
mencari pendapat orang lain. Ini tidak hanya berlaku
untuk individu tetapi juga berlaku untuk organisasi.
Contohnya saat ini, jika seseorang ingin membeli
produk konsumen, tidak lagi terbatas untuk meminta
pendapat teman dan keluarga seseorang karena ada
banyak ulasan pengguna dan diskusi tentang produk
di forum publik di website. Bagi sebuah organisasi,
mungkin tidak perlu lagi melakukan survei, jajak
pendapat, dan  memfokuskan  diri  untuk
mengumpulkan opini publik. Beberapa tahun
terakhir, postingan pendapat di media sosial juga
telah membantu membentuk bisnis, mempengaruhi
sentimen publik dan emosi publik [7].

2.2.2 Cyberbullying

Cyberbullying dapat diartikan sebagai
teknologi internet untuk menyakiti orang lain dengan
cara sengaja dan diulang-ulang. Cyberbullying adalah
bentuk intimidasi yang pelaku lakukan untuk
melecehkan korbannya melalui perangkat teknologi.
Korban yang mengalami Cyberbullying akan
melibatkan gangguan fisik hingga psikologis seperti
kesepian, kegelisahan, depresi yang lebih tinggi, dan
merasa hargadirinya rendah. Selain itu korban yang
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mengalami Cyberbullying juga akan merasakan
tekanan sehingga menunjukkan keinginan bunuh diri
yang lebih tinggi [8].

2.2.3 Text Preprocessing

Text Preprocessing merupakan tahap awal dari
text mining untuk mengubah data sesuai dengan
format yang dibutuhkan. Proses ini dilakukan untuk
menggali, mengolah dan mengatur infomasi dan
untuk menganalisis hubungan tekstual dari data
terstruktur dan data tidak terstruktur [9]. Proses
preprocessing juga bertujuan agar data yang
digunakan memiliki dimensi yang lebih kecil dan
terstruktur, sehingga dapat diolah lebih lanjut.
Tahapan dari preprocessing meliputi: case folding,
cleansing, normalisasi bahasa, convert negation,
stopwords removal, tokenizing.

2.2.4 Pembobotan TF-IDF

Algoritma TF-IDF (Term Frequency -—
Inverse Document Frequency) adalah salah satu
algoritma yang dapat digunakan untuk menganalisa
hubungan antara sebuah frase/kalimat dengan
sekumpulan dokumen.
1. Term Frequency (TF)

TF (Term Frequency) adalah frekuensi dari
kemunculan sebuah term dalam dokumen yang
bersangkutan. Semakin besar jumlah kemunculan
suatu term (TF tinggi) dalam dokumen, semakin
besar pula bobotnya atau akan memberikan nilai
kesesuaian yang semakin besar. Term Frequency
(TF) dapat diformulakan seperti pada persamaan (2.1)
berikut ini:

TF=1+loglE ). Rg=0 (21)
Dimana nilai ¥, ; adalah frekuensi term (t)
pada document (d). Jadi jika suatu kata atau term
terdapat dalam suatu dokumen sebanyak 5 kali maka
diperoleh bobot = 1 + log (5) = 1.699. Tetapi jika

term tidak terdapat dalam dokumen tersebut,
bobotnya adalah nol (0).
2. Inverse Document Frequency (IDF)

IDF  (Inverse  Document Frequency)

merupakan sebuah perhitungan dari bagaimana term
didistribusikan secara luas pada koleksi dokumen
yang bersangkutan. IDF menunjukkan hubungan
ketersediaan sebuah term dalam seluruh dokumen.
Semakin sedikit jumlah dokumen yang mengandung
term yang dimaksud, maka nilai IDF semakin
besar.Sedangkan untuk Inverse Document Frequency
(IDF) dihitung dengan menggunakan formula seperti
pada persamaan (2.2) sebagai berikut:
IDF =1log(?/, £ (2.2)

Dimana D adalah jumlah semua dokumen
dalam koleksi sedangkan dfj adalah jumlah dokumen
yang mengandung term (tj).

Jenis formula TF yang biasa digunakan
untuk perhitungan adalah TF murni (raw TF). Dengan
demikian rumus umum untuk Term Weighting TF-

IDF adalah penggabungan dari formula perhitungan
raw TF dengan formula IDF dengan cara mengalikan
nilai TF dengan nilai IDF seperti pada persamaan
(2.3) dibawah ini : [10].

W =tf xidf (2.3)

2.2.5 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah suatu
teknik untuk melakukan suatu prediksi, baik dalam
kasus klasifikasi atau regresi. Metode SVM memiliki
prinsip dasar linier classifier yaitu kasus klasifikasi
yang dapat dipisahkan seara linier, namun SVM yang
dikembangkan dapat bekerja dengan problem non-
linier dengan memasukkan konsep kernel pada ruang
berdimensi tinggi. Pada ruang berdimensi tinggi,
hyperplane yang akan dapat memaksimalkan
jarak(margin) antara kelas data. Metode Support
Vector Machine (SVM) berakar dari teori
pembelajaran statistik yang dapat memberikan hasil
yang lebih baik dari metode yang lain.

SVM dapat bekerja dengan data pada non linier
dengan menggunakan pendekatan kernel pada fitur
awal himpunan data. Fungsi kernel yang digunakan
untuk memetakan dimensi awal (dimensi yang lebih
rendah) himpunan data ke dimensi baru (dimensi
yang lebih tinggi). Konsep SVM adalah pencarian
hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai pemisah
data dari dua kelas pada input space. Hyperplane
pemisah terbaik adalah hyperplane yang terletak di
tengah diantara dua set objek dari dua kelas.
Hyperplane  terbaik  dapat  dicari  dengan
memaksimalkan margin atau jarak dari dua set objek
dari dua kelas yang berbeda. Dapat diasumsikan
bahwa kedua belah kelas dapat terpisah secara
sempurna oleh hyperplane(linear separable). Akan
tetapi, pada umumnya dua belah kelas pada input
space tidak dapat terpisah secara sempurna(non linear
separable). Untuk mengatasi masalah ini SVM
dirumuskan ulang dengan memperkenalkan metode
margin[2]. Seperti pada Gambar 1.

Y / @ Kelas +1
s, Bidang pembatas (margin kelas +1):
T xeweb=1

- Bidang pemisab(Hyperpiane:
-—ta, X wib=0

Bidang pembatas (margin kelas -1:  *

xoweb =1

Gambar 1. Margin Hyperplane

2.2.6 Evaluasi Klasifikasi

Evaluasi merupakan tahapan terakhir dalam
setiap data mining dan klasifikasi teks. Pada tahap ini
akan mengevaluasi hasil percobaan, membandingkan
dan menganalisis terhadap kinerja klasifikasi teks.
Pada penelitian ini evaluasi yang adalah perhitungan
Recall, Precision, specificity dan accuracy. Nilai
pada semua perhitungan tersebut didasarkan pada
hasil confusion matrix yang didapatkan setelah
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melakukan pengujian model dan data testing.
Confusion matrix dapat dilihat pada tabel 2.1.

Tabel 1. Tabel Confusion Matrix

Predicted True Class
Class Positif Negatif
Positif True Positif (TP) False Positif (FP)
Negatif | False Negatif (FN) True Negatif (TN)

Keempat parameter diatas digunakan untuk
menghitung 3 metode evaluasi yakni:

1. Recall, yaitu perbandingan jumlah dokumen yang
relevan terkenali dengan jumlah seluruh dokumen
relevan. Recall memiliki rumusan seperti pada
persamaan (2.4).

TP
= 0
Recall i 100% (2.4)

2. Precision, yaitu perbandingan jumlah dokumen
yang relevan terkenali dengan jumlah dokumen

yang terkenali. Precision memiliki rumusan
seperti pada persamaan (2.5).
Precision = ———x 100% (2.5)

TP+FN
3. Accuracy, yaitu seberapa akurat sistem dapat
menklasifikasikan  secara  benar.  Accuracy
memiliki rumusan seperti pada persamaan (2.6).

TN+TP
m x100% (26)

Nilai recall, precision dan accuracy dinyatakan
dalam persen. Semakin tinggi persentase ketiga nilai
tersebut menunjukan semakin baik kinerja sistem
klasifikasi teks otomatis.

Accuracy =

3. METODE PENELITIAN
3.1. Analisis Sistem

Dalam pengembangan sistem analisis sentimen
cyberbullying di twitter ini user akan melakukan crawling
data dari twitter untuk mendapatkan dataset berupa konten
tweet yang mengandung abusive word dan berpotensi
menjadi konten cyberbullying dengan maksimal data tidak
lebih dari 100 tweets Bahasa Indonesia dalam rentang
waktu 7 hari terakhir sejak pengambilan data. Setelah
dataset didapatkan, makan selanjutnya akan dilakukan
proses text preprocessing, adapun tahapan preprocessing
yang akan dilakukan pada penelitian ini yaitu Case
folding, Cleansing, Normalisasi Bahasa, Convert
Negation, Stopword Removal, Tokenisasi.

Sistem yang akan dibuat berbasis web dengan
menggunakan metode klasisfikasi dari Sentiment Analylis
dengan algoritma Support Vector machine (SVM) akan
menampilkan hasil klasifikasi sentiment dari setiap tweet
dalam dataset yang dimasukkan. Sehingga dengan adanya
sistem ini nantinya diharapkan dapat membantu kinerja
polisi virtual POLRI ini dalam mengidentifikasi tweet
yang berpotensi melanggar pidana UU ITE tersebut dan
secara tidak langsung akan meminimalisir pengguna untuk
membuat konten Twitter yang mengandung unsur
cyberbullying.

3.2. Blok Diagram Sistem

Dalam blok diagram sistem, menunjukkan
bagaimana alur dari sistem akan berjalan mulai dari
input apa saja yang akan diberikan kemudian proses
yang dilakukan sampai output hasil akhir yang akan
diberikan. Bisa dilihat pada gambar diagram 2.

INPUT Proses Qutput

- Import Dataset - Text

dari file excel Preprocessing - Klasifikasi

sentiment
cyberbullying
positif dan

negatif

- Pembobotan
Data tweet

- Realtime crawling
data twitter

—

- Import dataset - Pemodelan data
training dari file excel training

- Klasifikasi
data Testing

Gambar 2. Blok diagram system

3.3. Desain Arsitektur Sistem

Sistem ini dimulai dengan melakukan crawling
data secara otomatis menggunakan twitter API untuk
mendapatkan data collection atau dataset tweets
dengan dalam Bahasa Indonesia. Sebelum melakukan
tahap klasifikasi dilakukan tahap teks preprocessing
yakni proses reduksi teks yang bertujuan membuang
kata-kata atau term-term yang tidak memiliki
kontribusi atau bobot yang mempengaruhi tahap
selanjutnya.

Data yang telah melaui tahapan Preprocessing
telah siap untuk diolah. Pada data mentah tersebut
akan dilakukan proses pembobotan pada setiap kata
(term) dan memberikan hasil akhir berupa bobot TF-
IDF. Hasil dari pembobotan ini yang akan digunakan
dalam proses klasifikasi dengan metode SVM. Output
dari sistem ini merupakan data dengan nilai ouput
positif atau negatif yang diklasifikasikan oleh sistem
berdasarkan nilai probabilitas yang ada. Flowchart
desain arsitektur sistem ini dapat dilihat pada gambar
3.

Crawling Data
variabel abusive >
word

Data Collection
Datazet

Data I’

: Preprocessing

Pembobotan
Probabilitas
TF-IDF

- Casa Folding
- Cleansing
- Convert Emoticon
- Convert Negation
- Tokenizing
- Stopword Removal
- Stemming

L]

Penghdasifikasian
dengan algorima
Support Vector
Machine

Hasil Klasifikasi twest
sentimen positif dan
negatif

Gambar 3. Desain Arsitektur Sistem

3.4 Pemodelan Proses Text Preprocessing

Sebelum melakukan proses klasifikasi sentiment
cyberbullying dilakukan proses text preprocessing
terlebih dahulu yakni proses reduksi teks yang
bertujuan membuang kata-kata atau term-term yang
tidak memiliki kontribusi atau bobot yang
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mempengaruhi  tahap selanjutnya. Proses text
preprocessing yang dilakukan diantaranya yakni
casefolding, cleansing, normalization, stopword
removal, convert negation, stemming, dan tokenizing,
akan menghasilkan query term yang akan digunakan
pada tahap selanjutnya. Proses ini digunakan untuk
mengurangi atribut yang kurang berpengaruh
terhadap proses klasifikasi. Data yang dimasukkan
pada tahap ini masih berupa data mentah. Proses text
preprocessing terdiri dari beberapa tahap yang dapat
dilihat pada gambar 4.

3

Cleansing Casefolgng

Stopword

OrTANE 3t O =
M Alzatio Remova

Caomwert Nagation

Gambar 4. Flowchart Text Preprocessing

3.5 Pemodelan Proses Pembobotan TF-IDF

Hitung tarm
Trequancy (I

I

Hing ok e
fraguency (df)

l

Riturg K

J

Frifang walghs Tl

Sart

Gambar 5. Flowchart Pembobotan TF-IDF

Pada penelitian ini pembobotan diperoleh dari
frekuensi sebuah kata yang terdapat di dalam dokumen
tweet atau jumlah kemunculan term dalam satu dokumen
term frequency (tf) yang dapat dihitung dengan persamaan
(2.1) dan sebuah kata di dalam kumpulan dokumen atau
jumlah kemunculan term dalam koleksi dokumen inverse
document frequency (idf). Nilai idf sebuah term (kata)
dapat dihitung menggunakan persamaan (2.2). Untuk
menghitung bobot (W) masing-masing dokumen terhadap
setiap term (kata) dapat menggunakan persamaan (2.3).
Adapun flowchart dari proses pembobotan tf-idf dapat
dilihat pada Gambar 5.

3.6 Pemodelan Proses Support Vector Machine

Data pada ruang input (input space) berdimensi
d dinotasikan dengan x; = € R? sedangkan label
kelas dinotasikan dengan ¥; € {—1.+1} untuki=1,
2,...,n. Dimana n adalah banyaknya data. Untuk
mencari nilai x; dan y; dapat dilakukan ketika sudah
didapatkan nilai tiap kata (term) dari pembobotan tf-
idf dan label tweet dari anotator. Hasil dari
pembobotan tf-id diubah ke dalam bentuk format data
svm light, sedangkan hasil pelabelan dari anotator
menjadi label data svm.

Untuk mendapatkan nilai @;, langkah pertama
adalah mengubah setiap kalimat menjadi nilai vektor

(support vector) = [ﬁ] Kemudian nilai vektor dari

setiap kalimat dimasukkan ke persamaan (3.6) kernel
trick phi berikut:

2 2 _ _ 2

D=0 [X] _ [,.’xn +yE—x+(x—y) (3.6)
YWy -y (- p)?

Nilai x didapatkan dari persamaan (3.7) kernel linear

untuk x berikut:

2321,;‘:13‘;'35?" L(@Gj=1,..,1n) (3.7)

Nilai y didapatkan dari persamaan (3.8) kernel linear
untuk y berikut:

Yici vy (6] =1,m) (3.8)
Untuk mendapatkan jarak tegak lurus yang optimal
dengan mempertimbangkan vektor positif, maka hasil
perhitungan dari substitusi nilai x dan nilai y ke
persamaan (3.6) diberi nilai bias = 1. Kemudian cari
parameter @; , dengan terlebih dahulu mencari nilai
fungsi setiap kalimat menggunakan persamaan (3.9),

lalu mencari nilai @; pada persamaan linear
menggunakan persamaan (3.10) dengan
memperhatikan &, j = 1, ..., 7 berikut :

Yi1j-1a:DD; (3.9)
Yis1jo1@D{ D; = y; (3.10)
Setelah  parameter @; didapatkan, kemudian
masukkan ke persamaan (3.11) berikut :
W=XLaD | (3.11)

Hasil yang didapatkan menggunakan persamaan
(3.11), selanjutnya digunakan persamaan (3.12) untuk
mendapatkan nilai w dan b :

y=w.x+b (3.12)
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Sedemikian sehingga didapatkanlah nilai w dan
nilai b atau nilai hyperplane untuk
mengklasifikasikan kedua kelas. Untuk alur
pemodelan metode support vector machine ini
didalam sistem dapat dilihat pada gambar 6.

Input data hasi
pembobotan

Eentuk matriks gan
Format data SVM tranzpose bobot TF-
IDF

Hrtung support vectar

ata Hypcrplans "
. » Culpul Kelas
FassifiEs ot it ot
=ting dan nagatt

== D
Gambar 6. Flowchart Metode SVM

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Implemntasi Sistem

Sistem ini diimplementasikan pada platform web
browser menggunakan bahasa pemrograman PHP dan
didesain dengan menggunakan HTML, CSS dan
Javascript serta menggunakan MySQL sebagai Database
Management system. Dalam proses implementasi, akan
digunakan 100 data testing yang sudah didapatkan dalam
proses crawling baik realtime maupun dalam dataset
spreadsheet excel. Untuk data training digunakan dataset
dari spreadsheet excel yang telah diberikan label sentiment
cyberbullyinng positif dan negatif oleh anotator sebanyak
150 data tweet.

4.2. Halaman Import Data Train

Pada halaman import dataset training ini disajikan
tombol import dataset yang dapat digunakan user untuk
menginputkan dataset tweet yang berupa file spreadsheet
excel yang telah diberikan label sentimen cyberbyllying
positif dan negatif pada masing-masing tweet pada dataset
oleh anotator. Halaman import dataset training dapat
dilihat pada gambar 7.

Import Training Data

No  Tweet label

1 lacak perhatian gue. loe
cowokbego ! 1

perhatian yg gue kasih khusus ke elo. basic elo Cyberbulling

2 RTUSER: USER siapa yang telat ngasih tau eluzedan sarap gue bergaul dengan cigax ila calis sama siapa noh licew juga Non.
Cyberbullying

3 41.Kadang aku berfiki, kenapa aku tetap percaya pada Tuhan padzhal aku selalu jatuh berkali-kali Kadang aku merasa Tuhan
itu ninggalkan aku sendirian. Ketika orangtuaku berencana berpisah, ketika kakakku lebih memiin jad Kristen. Ketika aku anak
ter

Non-
Cyberbullying
4 USERUSER AKU ITU AKU\I\KU TAU MATAMU SIPIT TAPI DILIAT DARI MANA ITU AKU' Non-
Cyberbullying
5 USER USER Kaum cebong kapir udah keliatan dongoknya dari awal tambah dongok lagi hahahah Cyberbullying
6 USER Ya bani taplak dkk \<IOWO98BA0ORAIBIBAXOINIBIG Cyberbullying

7 deklarasi pilkada 2018 aman dan anti hoax warga dukuh sari jabon on-
shebul

Gambar 7. Halaman Import Data Train

4.3. Halaman Import Data Testing

Pada halaman import dataset testing ini
disajikan tombol import dataset yang dapat digunakan
user untuk menginputkan dataset tweet yang berupa
file spreadsheet excel yang didapatkan melalui proses
crawling dengan tools. Halaman import dataset
testing dapat dilihat pada gambar 8.

Import Dataset

hkan perhatian yg gue kasih khusus ke elo. basic elo cowok bego !¢

aku merasa Tuhan itu ninggalkan aku
USER USER AKU ITU AKU\n\nKU TAU MATAMU SIPIT TAPI DILIAT DARI MANA ITU AKU

USER USER Kaum cebong kapir udah keliatan dongoknya dari awal tambah dongok lagi hahahah

deklarasi pilkada 2018 aman da

4
5

6 USER Ya bani taplak dkk \«f0wof
7

8 wonya kena friendzone bray! XD URL
9

foping kaw kaw. 372 ; Doket mano tu ? Gerai

Gambear 8. Halaman Import Data Testing

4.4. Halaman Realtime Crawling

Pada halaman realtime crawling ini disajikan
tombol crawling yang dapat digunakan user untuk
melakukan crawling data twitter secara realtime
dengan menginputkan query tertentu. Realtime
crawling data twitter ini memanfaatkan akses dari
twiiter API untuk mendapatkan data berdasarkan
query yang diinputkan. Halaman realtime crawling
dapat dilihat pada gambar 9.

Crawling

Query

Gambar 9. Halaman Realtime Crawling

4.5. Halaman Text Preprocessing

Pada halaman text preprocerssing ini diajikan
tombol untuk melakukan proses text preprocessing
pada dataset training yang telah diinpuitkan pada
halaman sebelumnya. Pada proses text preprocessing
ini dilakukan beberapa tahap yang telah disebutkan
pada analisis dan perancangan sistem sebelumnya.
Setelah proses selesai maka data hasil akan
ditampilkan pada table halaman text preprocessing.
Halaman text preprocessing dapat dilihat pada
gambar 10.
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Text Preprocessing

SIPIT TAPI DILIAT DARI MANA ITU AKU

USER USER Kaum cebong kapir udah keliatan dongol dongok lagi afir | udah | dungu | dungu |

hahah

hahahah

bani | taplak | dkk

7 deklarasi pilkada 2018 a deklarasi | pilkada | aman | anti | h | dukuh

| sari jabon

Gambar 10. Halaman Text Preprocessing

4.6. Halaman Pembobotan TF-IDF

Pada halaman pembobotan disajikan tombol
untuk melakukan proses perhitungan TF (Term
Frequency) dan tombol untuk melakukan proses
perhitungan TF-IDF (Term Frequency — Inverse
Document Frequency) dari data yang telah melewati
proses text preprocessing dan terpecah menjadi
kumpulan term atau kata. Setelah perhitungan
masing-masing proses selesai maka data hasil
pembobotan akan ditampilkan pada tabel halaman
pembobotan ini. Halaman pembobotan data testing
dapat dilihat pada gambar 11.

Pembobotan TF-IDF Data Train
> ]
o

N Twast Id Term ™ OF Bobot

T 1 cowd k 2 3 662

bego 2 432

Gambar 11. Halaman Pembobotan TF-IDF

4.7. Halaman Klasifikasi Sentiment

Pada halaman klasifikasi sentiment ini terdapat
tombol yang digunakan untuk melakukan proses
metode support vector machine. Dimulai dengan
melakukan proses training pada data training untuk
membentuk model klasifikasi dan mendapatkan
hyperplane yang kemudian digunakan sebagai acuan
dalam melakukan proses klasifikasi data tweet
testing yang diberikan. Setelah proses berhasil
dilakukan maka hasil klasifikasi  sentiment
cyberbullying dari data tweet testing yang didapatkan
akan ditampilkan pada tabel halaman Klasifikasi
sentiment seperti yang dapat dilihat pada gambar 12.
Hasil perhitungan klasifikasi sentiment berupa label
yaitu -1 dan 1. Jika label hasil perhitungan klasifikasi
adalah -1 maka tweet tersebut merupakan sentiment
cyberbullying negatif atau tweet non-cyberbullying,
sebaliknya jika label yang diberikan adalah 1 maka
tweet tersebut merupakan sentiment cyberbullying
positif atau tweet cyberbullying.

Classification

Sentiment

Non.
Cyberbullying

yang telat ngasih tau elu?edan sarap gue bergaul dengan cigax jila calis sama siapa noh licew juga

Non-
Cyberbullying

3 41.Kadang aku berfiki, k Non-
itu ninggalkan aku sendirian. Ketika orangtuzku berencana berpisah, ketika kakakku lebih memilih jadi Kristen. Ketika aku anak  Cyberbullying
ter

aku tetap percaya pada Tuhan padahal aku selalu jatuh berkali-kali. Kadang aku merasa Tuhan

4 USER USER AKU ITU AKUVNKU TAU MATAMU SIPIT TAPI DILIAT DARI MANA ITU AKU Cyberbullying

5 USER USER Kaum cebong kapir udah keliatan dongoknya dari awal tambah dongok lagi hahahah Non.

6 USER Ya bani taplak dik \xfO\XON\x9B\84\KIO\XORXOBIE4\KO\XORKIB\KE Non

7 deKlarasi pilkada 2018 aman dan anti hoax warga dukuh sarijabon Non-
Cyberbullying

Gambar 12. Halaman Klasifikasi Sentiment

4.8. Pengujian Kecepatan Sistem untuk Klasifikasi
Kecepeatan suatu sistem dapat diukur dengan
menemukan nilai kecepatan rata-rata sistem saat
mengeksekusi program. Sehingga dalam penelitian ini,
untuk mengukur kecepatan algoritma support vector
machine, sistem akan menjalankan tiga skenario eksekusi
program dengan jumlah data tiap eksekusi yang berbeda.
Skenario pertama akan mengeksekusi program dengan 33
data, skenario kedua menggunakan 66 data dan skenario
ketiga menggunakan 100 data. Masing-masing skenario
akan dijalankan sebanyak 10 kali dan menghitung rata-rata
waktu yang dihabiskan untuk memproses data tersebut.

1. Pengujian kecepatan dengan 33 data

Tabel 1. Pengujian Kecepatan dengan 33 data

Trial Waktu
1 11986
2 10083
3 7972
4 8756
5 10867
6 8884
7 10158
8 8862
9 9089
10 9528

Dengan data hasil pengujian skenario pertama
yang menggunakan 33 data dan percobaan sebanyak
10 kali maka dilakukanlah perhitungan rata-rata
waktu dan kecepatan proses dengan hasil bahwa
untuk memproses 33 data, sistem membutuhkan rata-
rata waktu 9618,5 ms dan kecepatan pemrosesan data
0,003431 data per milisecond.

2. Pengujian Kecepatan dengan 66 data

Tabel 2. Pengujian Kecepatan dengan 66 data
Trial Waktu

1 127301
122393
136345
140396
105337
133466
120520
138192
57663
136604

Nl [} BN Fo | [} F2NY [US) [ 9]

—
(=]
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Dengan data hasil pengujian skenario kedua
yang menggunakan 66 data dan percobaan sebanyak
10 kali maka dilakukanlah perhitungan rata-rata
waktu dan kecepatan proses dengan hasil bahwa
untuk memproses 66 data, sistem membutuhkan rata-
rata waktu 121821,7 ms dan kecepatan pemrosesan
data 0,000542 data per milisecond.

3. Pengujian Kecepatan dengan 100 data

Tabel 3. Pengujian Kecepatan dengan 100 data

Trial Waktu
1 122037
2 139617
3 107951
4 113102
5 42310
6 116324
7 108801
8 108396
9 49035
10 103429

Dengan data hasil pengujian skenario pertama
yang menggunakan 100 data dan percobaan sebanyak
10 kali maka dilakukanlah perhitungan rata-rata
waktu dan kecepatan proses dengan hasil bahwa
untuk memproses 100 data, sistem membutuhkan
rata-rata  waktu 101100,2 ms dan kecepatan
pemrosesan data 0,000989 data per milisecond.

4.9. Pengujian Evaluasi Klasifikasi

Pengujian evaluasi Kklasifikasi bertujuan untuk
mengecek kebenaran hasil klasifikasi dengan menghitung
berapa angka yang diperoleh. Acuan yang dipakai untuk
tahap evaluasi Kklasifikasi ini yakni perhitungan tabel
confussion matrix. Dalam pengujian ini dilakukan dua
skenario yaitu seknario 1 dengan 100 data train dan
skenario 2 dengan 200 data train. Dengan data test dari
dokumen tweet sebanyak 100 dokumen yang telah
didapatkan dengan perbandingan label dari anotator dan
label yang didapatkan dari proses pada sistem yang dapat
dilihat pada tabel 4. dan 5.

Tabel 4. Perhitungan Confusion Matrix Skenario 1

Predicted True Class

Class Positif Negatif Total
Positif 23 13 36
Negatif 17 47 64
Total 40 60 100

Setelah melakukan perhitungan confision
matrix maka didapatkanlah nilai-nilai yang akan
digunakan dalam proses perhitungan recall dengan
persamaan (2.4), precison dengan persamaan (2.5)
dan accuracy dengan persamaan (2.6). Berikut
perhitungan untuk masing evalgasi yang dilakukan:

23
———x100% = 64%

Recall = x100% =

C“TTP+FP W33 s

Precision = ——— x100% = ——— x100% = 585
e N o A T W T b

TN +TP 47 + 23
x100% =

Accuracy T TN +TF+FN +FF 47+ 23+ 17+ 13

x100% =70%

Berdsarkan tabel 4., diperoleh dokumen dengan
prediksi positif dan faktanya positif sebanyak 23 tweet,
dokumen dengan prediksi positif dan faktanya negatif
sebanyak 13 tweet, dokumen dengan prediksi negatif dan
faktanya negatif sebanyak 47 tweet, serta dokumen dengan
prediksi negatif dan faktanya positif sebanyak 17 tweet.
Berdasarkan hasil perhitungan evaluasi rata-rata akurasi
dengan dokumen sebanyak 100 tweet diperoleh hasil recall
64%, precission 58%, dan accuracy sebesar 70%.

Tabel 5. Perhitungan Confusion Matrix Skenario 2

predicted True Class
Class Total
Positif Negatif
Positif 25 10 35
Negatif 15 50 65
Total 40 60 100

Setelah melakukan perhitungan confusion matrix
maka didapatkanlah nilai-nilai yang akan digunakan dalam
proses perhitungan recall dengan persamaan (2.4),
precison dengan persamaan (2.5) dan accuracy dengan
persamaan (2.6). Berikut perhitungan untuk masing
evaluasi yang dilakukan:

&

Recall = 100% = 100% = 719%
ecall D +FPI % T lDI % %
Precisi TP 1008 25 100% = 63%
TSI = TPy FN T 25415 = B
TN +TF 50+ 25
Accuracy = x100% = x100% = 75%

TN + TP + FN +FP 50+25+15+10

Berdsarkan tabel 4.5, diperoleh dokumen dengan
prediksi positif dan faktanya positif sebanyak 25 tweet,
dokumen dengan prediksi positif dan faktanya negatif
sebanyak 10 tweet, dokumen dengan prediksi negatif dan
faktanya negatif sebanyak 50 tweet, serta dokumen dengan
prediksi negatif dan faktanya positif sebanyak 15 tweet.
Berdasarkan hasil perhitungan evaluasi rata-rata akurasi
dengan dokumen sebanyak 200 tweet diperoleh hasil recall
71%, precission 63%, dan accuracy sebesar 75%.

Sistem analisis sentiment cyberbullying yang
dibangun telah mampu mentransformasikan dan
mengklasifikasikan sentiment cyberbullying yang berupa
teks dari twitter dan menampilkan informasi berupa data
konten tweet dan hasil klasifikasi tweet tersebut apakah
mengandung unsur cyberbullying atau non-cyberbullying.
Tingkat keakuratan yang dihasilkan dengan menggunakan
metode support vector machine mencapai nilai 70%
sehingga dapat dikatakan metode ini dapat digunakan
sebagai metode analisis sentiment yang baik. Tingkat
akurasi akan semakin baik bila data latih yang digunakan
lebih banyak.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN
5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian terkait analisis
sentiment cyberbullying pada media sosial twitter
menggunakan metode support vector machine ini
maka dapat disimpulkan bahwa:
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. Berdasarkan hasil dari pengujian blackbox testing

menunjukkan bahwa sistem yang dibangun telah
mampu mentransformasi dan mengklasifikasikan
konten tweet yang mengandung  unsur
cyberbullying dan non-cyberbullying didalamnya.
Penggunaan metode support vector machine pada
penelitian telah mampu melakukan klasifikasi
dengan baik.

Penggunaan 100 data dokumen tweet untuk
melakukan training dan membentuk model
klasifikasi menghasilkan nilai recall 64%,
precision 58% dan tingkat accuracy sebesar 70%

Penggunaan 200 data dokumen tweet untuk
melakukan training dan membentuk model
klasifikasi menghasilkan nilai recall 71%,
precision 63% dan tingkat accuracy sebesar 75%.
Jumlah data training dan ketepatan proses text
preprocessing  dalam  menghilangkan  dan
membersihkan noise dokumen tweet
mempengaruhi  tingkat akurasi dan kinerja
klasifikasi sentimen cyberbullying menggunakan
metode support vector machine ini.

Hasil dari penelitian ini juga dapat digunakan
untuk  mengedukasi masyarakat khususnya
pengguna twitter agar lebih mempertimbangkan
konten opini tweet maupun komentar yang
mereka tuliskan saat menggunakan media sosial.

5.2. Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan,

maka penulis dapat memberikan saran-saran untuk
pengembangan selanjutnya antara lain:

1.

Menambah jumlah data training yang digunakan
untuk membentuk model klasifikasi agar tingkat
akurasi yang didapatkan lebih tinggi.
Meningkatkan proses pembersihan dokumen
tweet pada fext preprocessing agar hasil lebih
maksimal.

Menambahkan metode ekstraksi fitur lainnya agar
mendapatkan bobot yang maksimal dan fitur yang
tepat.

Meningkatkan kinerja algoritma support vector
machine pada sistem agar waktu yang dibutuhkan
untuk proses klasifikasi lebih cepat.
Sistem dapat dikembangkan untuk
sentiment dengan topik berbeda lainnya.
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