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INTISARI

Pada era sekarang, ditengah pesatnya perkembangan teknologi, ada banyzk orang
yvang menyvalahgunakan teknologi untuk melakukan tindakkan kurang
menyenangkan terhadap orang lain, salah satunya Aelfvisg yang dilakukan
menggunakan media sosial yang disebut sebagai cvberbuliving. Maka peneliti
melakukan pengklasifikasian data komentar pada media sosial apakah termasuk
bullving atau tidak. Tujuan dar penelitian ind untuk melakukan kiasifikasi data
komentar pada sosial media termasuk  coberbullyieg atau tidak  dengan
membandingkan terlebih dohulu kinerja antara algoritma Naive Bayes model
Multinomial dan Bernoulli dalam mengklasifikasikan data komentar tersebut.
Peneliti membandingkan algoritma Naive Bayes Classifier model Multinomial dan
Bernoulli untuk mendapatkan model terbaik. Peneliti juga membandingkan
penggunson metode fepmwre  eviraction. Bag of Words dan TF-IDF  untuk
meningkatkan akurasi dari algoritma vang digunakan. Hasil dari penelitian yang
dilakukan adalah algoritma Naive Baves model Multinomial memperoleh akurasi
lebih tinggi’ dan memperoleh rata - rata wakiu pemrosesan vang lebih cepat
dibandingkan model Bemoulli pada 5kﬂ'lariu 1 dan 2. Penggunaan metode feanre
extraciion .ﬂ'.:.pg qr Woveds jllEI:l &ap.:l.l mﬂnmgkﬂim m lebih sfglliﬁk.'lsi
dibanding TF-IDF.

Kata kunek: Cyberbullying, Klasifikasi, Perbandingan, Multinomial Naive Bayes,
Bernoulli Naive Bayves
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ABSTRACT

In the current era, amidst the repid development of technology, there are many
peaple who misuse technology to engage in unpleasant actions fowards others,
including bullving conducted throwgh social media, kvown as cvberbullying.
Therefore, the researcher conducted the classification of comment data on social
media fo deferming whether they constitute bullving or not. The aim of this research
ix fo classifv whether comment dara on social media, including cybertellving or
nai, by comparing the pevformance of the Naive Baves Multinomial and Bernouwlli
models in classifving the comment data. The rexearcher compared the Naive Bayes
Classifier models of Multinomial and Bermowlli to obtain the best model,
Additipnally, the researcher compared the wse of feature extraction methods such
ax Bag of Words and TF-IDF jo Hﬂ.‘lﬂﬂﬂtﬂ-ﬂ mumn of the algorithms used. The
results af the research: Mrmz;hf:h Naive E_ﬂﬁ Muftimomial model achieves
higher accuracy Mﬁmm time compared fo the Bernoulli model in
scermarios | nmf -2 .F'u.r'ﬁm'mm the wtilization q;l".l"k Bag of Words feativre
extraction method significantly improves accuraey compared fo TF-IDF.

Keyword: Cubu‘hi'{ufng Classification, Comparison, Wf Nahwe Baves,
Bernouili Nalve m
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