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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Deskripsi Penelitian 

Pada bagian ini melakukan evaluasi data berdasarkan pembagian data set. 

Jumlah data yang digunakan sebanyak 2.302 data komentar. Untuk 

membandingkan akurasi dalam mengklasifikasikan data, peneliti melakukan 

beberapa pembagian data training dan data testing secara random diantaranya.  

4.2 Evaluasi Hasil Penelitian 

4.2.1 Pengumpulan Data 

Pada tahap ini, langkah yang dilakukan adalah pengumpulkan data 

dengan proses crawling menggunakan Google Colab Phyton. Data yang 

diperlukan untuk penelitian ini berasal dari komentar-komentar YouTube.  

Data set tersebut diperoleh dari video berjudul "Klarifikasi (part 1)" yang 

diunggah oleh saluran YouTube Mgdalenaf pada tanggal 5 April 2023. 

Proses pengumpulan data melibatkan kunjungan ke video YouTube yang 

telah menerima banyak komentar terkait mengarah ke cyberbullying  

yang di unggah pada saluran YouTube.  

Pengumpulan data dari komentar-komentar di video YouTube ini akan 

diambil dalam rentang waktu antara 05 April 2023 hingga 11 November 

2023. Melalui proses crawling pada komentar video YouTube, terkumpul 

sebanyak 2.351 data komentar dari total 2.900 komentar proses crawling 

dilakukan pada  tanggal 13 November 2023. Hasil data yang diperoleh 

dari proses crawling ini akan disimpan dalam format berkas .csv. Berikut 

data hasil Crawling yang di dapatkan. 
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Gambar 4. 1 Data Hasil Crawling dengan Google Colab 

4.2.2 Preprocessing Text 

Peneliti melakukan serangkaian langkah preprocessing text pada kolom 

"textDisplay" menggunakan beberapa tahapan proses berikut hasilnya : 

a. Cleaning 

Tabel 4. 1 Cleaning 

DATA ASLI CLEANING 

Review sukarela sama dengan 

makan gratis 😂😂😂😂 

Review sukarela sama dengan 

makan gratis 

SALAH LANGKAH KLO 

MELAKUKAN PEMBELAAN 

RENDAHAN HATI seperti 

ini.<br>Makin TERLIHAT 

NGOTOT PEMBENERAN 

DIRI. 

SALAH LANGKAH KLO 

MELAKUKAN PEMBELAAN 

RENDAHAN HATI seperti 

iniMakin TERLIHAT NGOTOT 

PEMBENERAN DIRI 
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b. Case Folding 

Tabel 4. 2 Case Folding 

CLEANING CASE FOLDING 

Review sukarela sama dengan 

makan gratis 

review sukarela sama dengan 

makan gratis 

SALAH LANGKAH KLO 

MELAKUKAN PEMBELAAN 

RENDAHAN HATI seperti ini 

Makin TERLIHAT NGOTOT 

PEMBENERAN DIRI 

salah langkah klo melakukan 

pembelaan rendahan hati seperti 

inimakin terlihat ngotot 

pembeneran diri 

 

c. Tokenization 

Tabel 4. 3 Tokenization 

CASE FOLDING TOKENIZATION 

review sukarela sama dengan 

makan gratis 

['review', 'sukarela', 'sama', 

'dengan', 'makan', 'gratis'] 

salah langkah klo melakukan 

pembelaan rendahan hati seperti 

inimakin terlihat ngotot 

pembeneran diri 

['salah', 'langkah', 'klo', 

'melakukan', 'pembelaan', 

'rendahan', 'hati', 'seperti', 

'inimakin', 'terlihat', 'ngotot', 

'pembeneran', 'diri'] 

  

d. Filtering atau Stop Removal 

Tabel 4. 4 Filtering atau Stop removal 

TOKENIZATION STOP REMOVAL 

['review', 'sukarela', 'sama', 

'dengan', 'makan', 'gratis'] 

['review', 'sukarela', 'makan', 

'gratis'] 
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['salah', 'langkah', 'klo', 

'melakukan', 'pembelaan', 

'rendahan', 'hati', 'seperti', 

'inimakin', 'terlihat', 'ngotot', 

'pembeneran', 'diri'] 

['salah', 'langkah', 'klo', 

'pembelaan', 'rendahan', 'hati', 

'inimakin', 'ngotot', 

'pembeneran'] 

 

e. Steaming Data 

Tabel 4. 5 Steaming 

STOP REMOVAL STEAMING DATA 

['review', 'sukarela', 'makan', 

'gratis'] 

review sukarela makan gratis 

['salah', 'langkah', 'klo', 

'pembelaan', 'rendahan', 'hati', 

'inimakin', 'ngotot', 

'pembeneran'] 

salah langkah klo bela rendah 

hati inimakin ngotot 

pembeneran 

 

4.2.3 Pelabelan 

Setelah melalui tahap preprocessing, langkah berikutnya adalah 

melakukan pelabelan pada data menjadi kategori cyberbullying dan 

non_cyberbullying sebelum dilakukan proses klasifikasi. Oleh karena itu, 

data yang akan digunakan untuk melatih model perlu diberikan label 

terlebih dahulu. Dalam penelitian ini, digunakan dua metode pelabelan 

untuk mengklasifikasikan komentar YouTube.  

Metode pertama pelabelan data melibatkan pemberian label secara 

manual dengan membaca dan mengevaluasi komentar satu per satu, 

sementara metode kedua yaitu menggunakan Vader Lexicon di Python. 
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a. Pelabelan  Secara Manual 

Data akan diberi label hanya dalam dua kelas sentimen: cyberbullying 

dan non_cyberbullying. Pemberian label secara manual dengan 

membaca dan mengevaluasi ulasan satu per satu. Dalam penelitian ini, 

terlibat 3 partisipan yaitu, Deani Intan Sari, Putri Oktavia Legina dan 

Ridha Putri untuk melakukan penilaian subjektif terhadap konten 

komentar dan memberikan label sentimen cyberbullying atau 

non_cyberbullying berdasarkan penilaian mereka. Partisipan 

melakukan pelabelan secara manual menggunakan google sheet. 

Berikut hasil data pelabelan data secara manual. 

 

Gambar 4. 2 Data Hasil Pelabelan Manual 

Pada  gambar di bawah diketahui bahwa hasil sentimen pada komentar 

YouTube lebih banyak komentar cyberbullying dari pada 

non_cyberbullying. Untuk hasil sentiment dengan Pelabelan Manual 

didapatkan kelas cyberbullying sebanyak 1428 data komentar, 

sedangkan non_cyberbullying sebesar 873 data komentar.  



36 

 

 

 

 

Gambar 4. 3 Jumlah Data Pelebelan Manual 

b. Pelabelan Menggunakan Vader Lexicon 

Metode kedua pelabelan untuk kelas sentimen dilakukan otomatis 

menggunakan package NLTK dalam bahasa pemrograman Python, 

dengan bantuan modul Vader Lexicon. Dalam proses pelabelan 

menggunakan Vader Lexicon ini, terdapat penggunaan sistem 

compound yang digunakan untuk menghitung nilai yang 

menggambarkan konotasi yang berkaitan dengan 'cyberbullying' 

maupun 'non_cyberbullying'. 

Compound adalah nilai yang mengukur secara keseluruhan, semua 

skor yang telah dinormalisasi ke dalam rentang antara -1 dan +1. 

Ketika nilai compound berada di bawah 0 (compound < 0), dianggap 

sebagai sentimen cyberbullying, sementara nilai compound di atas 0 

(compound >= 0) dianggap sebagai sentimen non_cyberbullying. 

Jika kata non_cyberbullying lebih dominan, kalimat diklasifikasikan 

sebagai sentimen non_cyberbullying, sebaliknya jika kata 

cyberbullying lebih dominan, maka kalimat diklasifikasikan sebagai 

sentimen cyberbullying.  
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Kode berikut untuk proses pelabelan data: 

CODE 

# install library, punkt tokenizer dan vader lexicon 

!pip install nltk  

nltk.download('punkt') 

nltk.download('vader_lexicon') 

 

#pelebelan 

data = SentimentIntensityAnalyzer() 

df['steaming_data'] = df['steaming_data'].fillna('') 

labels = [] 

scores = [] 

for text in df['steaming_data']: 

    sentiment_scores = data.polarity_scores(text) 

    compound_score = sentiment_scores['compound'] 

    scores.append(compound_score) 

    if compound_score > 0: 

        label = 'non_cyberbullying' 

    else: 

        label = 'cyberbullying' 

    labels.append(label) 

df['sentimen_score'] = scores 

df['sentimen'] = labels 
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Berikut hasil outputnya : 

 

Gambar 4. 4 Data Hasil Pelabelan Vader Lexicon 

Dapat dilihat gambar di bawah diketahui bahwa hasil sentimen pada 

komentar YouTube lebih banyak komentar cyberbullying dari pada 

non_cyberbullying. Untuk hasil sentimen dengan perhitungan Vander 

Lexicon didapatkan kelas cyberbullying sebesar 1868 data komentar, 

sedangkan non_cyberbullying sebesar 434 data komentar.  

Dapat diperoleh informasi mengenai jumlah komentar yang terlabel 

sebagai cyberbullying dan non-cyberbullying menggunakan kode 

berikut ini. 

sentimen_count = data['sentimen'].value_counts() 

Berikut hasil outputnya : 
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Gambar 4. 5 Jumlah Data Pelebelan Vader Lexicon 

4.2.4 Visualisasi Kata Menggunakan WordCloud 

Wordcloud adalah representasi visual dari data teks, di mana ukuran 

setiap kata mencerminkan frekuensinya atau pentingnya dalam teks 

tersebut. Umumnya, kata-kata yang lebih sering muncul akan ditampilkan 

lebih besar dan lebih mencolok dalam wordcloud (Julianto et al. 2022). 

Terdapat dua Wordcloud yang akan ditampilkan yaitu: 

a. WordCloud Sentimen Cyberbullying 
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Gambar 4. 6 Wordcloud dan Diagram Sentimen Cyberbullying 

Pada Gambar 4.7, terlihat adanya sentimen cyberbullying pada data 

komentar YouTube. Kata-kata yang sering muncul, seperti "makan", 

"maaf", "orang", "klarifika", "follower", "salah", "review", "bela”  

konten", memberikan indikasi terhadap beberapa isu yang menjadi fokus 

perhatian atau pembahasan dalam konteks komentar. 

b. WordCloud Sentimen Non-Cyberbullying 
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Gambar 4. 7 Wordcloud dan Diagram Sentimen Non-Cyberbullying 

Pada Gambar 4.8 merupakan wordcloud dan diagram sentimen non-

cyberbullying pada komentar akun youtube Mgdalenaf. Kata yang sering 

muncul meliputi  “gratis”, “makan gratis”, “makan”, “bayar”, “sok”, 

“review”, “mbak”, “orang”, “lo”, “follower”. Wordcloud tersebut 

memberikan gambaran visual tentang kata-kata yang dominan dalam 

konteks sentimen non-cyberbullying pada komentar akun tersebut. 

4.2.5 Penggabungan Data Pelabelan Manual dan Vader Lexicon 

Pada penelitian ini, dilakukan penggabungan hasil pelabelan sentimen 

dari dua sumber berbeda, yaitu pelabelan manual untuk 461 data 

komentar dan pelabelan analisis sentimen otomatis untuk 1.841 data 

komentar. Gabungan tersebut membentuk satu set data yang terdiri dari 

2.302 komentar secara keseluruhan. 

Penting untuk memahami bahwa penggabungan hasil pelabelan sentimen 

dilakukan untuk memanfaatkan kekuatan kedua metode tersebut. 

Pelabelan manual memberikan wawasan langsung dari pandangan 

manusia, sementara analisis sentimen otomatis menggunakan pendekatan 

Vader Lexicon memberikan efisiensi dalam menangani jumlah data yang 
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lebih besar. Berikut visualisali sentimen penggabungan data pelabelan 

manual dan vader lexicon : 

 

Gambar 4. 8 Jumlah Data Pelabelan Gabungan 

Pada gambar di atas, diketahui bahwa hasil sentimen dari penggabungan 

data pelabelan manual dan Vader Lexicon menunjukkan adanya sentimen 

cyberbullying sebanyak 1.863 sentimen, sedangkan sentimen non-

cyberbullying terdapat sebanyak 439 sentimen. 

4.2.6 Pembagian Data Training dan Data Testing 

Sebelum melanjutkan ke tahap klasifikasi, langkah awalnya adalah 

membagi data komentar menjadi dua bagian: data latih dan data uji. Data 

latih digunakan untuk mengembangkan model klasifikasi, di mana model 

ini akan mempelajari pola-pola dari data tersebut. Pengetahuan yang 

diperoleh oleh model dari data latih akan digunakan untuk memprediksi 

kelas sentimen dari data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Semakin besar jumlah data yang digunakan untuk melatih model, maka 

algoritma akan semakin baik dalam memahami pola-pola dalam data 

tersebut. 
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Data uji dimanfaatkan untuk mengevaluasi seberapa baik algoritma 

klasifikasi dapat melakukan prediksi yang tepat. Dalam penelitian ini, 

data dibagi menjadi 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. 

Pemisahan data menjadi data training dan data testing dilakukan dengan 

menggunakan kode berikut, dan berikut adalah hasilnya: 

CODE 

#membagi data menjadi data training dan testing dengan test_size = 0.20 

dan random state nya 0 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data['steaming_data'], 

data['klasifikasi'],  test_size = 0.20,  random_state = 0) 

 

 

Gambar 4. 9 Hasil Pembagian Data Training dan Testing 
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4.2.7 Pembobotan TF-IDF 

Gambar  yang ditampilkan di bawah adalah representasi TF-IDF dari 

dokumen-dokumen pada dataset. Setiap baris mewakili sebuah dokumen, 

dan setiap kolom mewakili kata dalam kamus (fitur) yang ditemukan 

dalam dataset. 

Masing-masing nilai dalam matriks menunjukkan bobot TF-IDF untuk 

kata tertentu dalam dokumen tertentu. Bobot ini menggambarkan 

seberapa pentingnya kata tersebut dalam dokumen tersebut relatif 

terhadap keseluruhan dataset. 

 

Gambar 4. 10 Hasil Tfidf Trainning 

Dalam representasi sparse matrik, seperti yang ditampilkan setiap baris 

mewakili sebuah dokumen dan setiap kolom mewakili suatu kata atau 
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fitur. Contoh pada hasil (0, 3747)  Nilai TF-IDF untuk kata dengan indeks 

3747 pada dokumen 0 adalah 0.4888446627068671. Dengan kata lain, 

pada dokumen pertama (indeks 0), kata yang memiliki indeks 3747 dalam 

kamus memiliki nilai TF-IDF sebesar 0.4888446627068671. Nilai ini 

menunjukkan seberapa penting kata tersebut dalam dokumen tersebut, 

relatif terhadap keseluruhan dataset. 

Apabila nilai ini tinggi, kata tersebut dianggap penting dalam dokumen 

tersebut. Sebaliknya, nilai rendah menunjukkan bahwa kata tersebut 

mungkin tidak terlalu penting atau mungkin sering muncul di seluruh 

dataset (Wati, Ernawati, and Rachmi 2023). 

4.3 Analisis Hasil 

Dalam penggunaan metode Naive Bayes untuk detesi cyberbullying, terdapat 

beberapa skenario yang dapat dipertimbangkan dengan menggunakan pelabelan 

manual, otomatis (Vader Lexicon), dan penggabungan keduanya. Proses ini 

bertujuan untuk mengevaluasi penggunaan metode Naive Bayes. Berikut 

tahapan yang akan dibahas : 

1. Pelabelan Data Dengan Manual 

2. Pelabelan Data Dengan Otomatis 

3. Pelabelan Data Dengan Penggabungan 

4.3.1 Skenario Pertama Pelabelan Data Manual 

Pada skenario pertama, digunakan data hasil preprocessing yang terdiri 

dari 2.302 data komentar. Proses pembagian data training dan data testing 

dilakukan dengan proporsi 80% untuk data training (dalam hal ini, sekitar 

1.841 data) dan 20% untuk data testing (sekitar 461 data). Penting untuk 

dicatat bahwa pembagian data testing dan training dilakukan secara acak 

untuk memastikan representativitas dalam mengukur kinerja model Naive 

Bayes. Dengan penggunaan dataset yang telah diolah sebanyak 2.302 

komentar, skenario ini memungkinkan untuk melatih dan menguji model 
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dalam konteks pelabelan sentimen manual. Berikut hasil analisanya dapat 

di lihat pada gambar di bawah ini : 

 

Gambar 4. 11 Hasil Pelabelan Data Manual 

Berdasarkan hasil evaluasi model dengan Confusion Matrix, dapat dilihat 

bahwa  True Positives (TP): 41, True Negatives (TN): 263, False 

Positives (FP): 11, False Negatives (FN): 146 

Dengan demikian, model berhasil mengidentifikasi 41 sentimen positif 

secara tepat (TP) dan 263 sentimen negatif dengan benar (TN). Namun, 

terdapat 11 kasus di mana sentimen seharusnya negatif, tetapi model 

salah mengklasifikasikannya sebagai positif (FP). Selain itu, terdapat 146 

kasus di mana sentimen seharusnya positif, tetapi model salah 

mengklasifikasikannya sebagai negatif (FN). 

Dalam Classification Report, Akurasi (Accuracy): Seberapa baik model 

dapat mengklasifikasikan secara benar seluruh sentimen (non-

cyberbullying dan cyberbullying). Dalam hasil akurasi sekitar 66%. 
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Precision, seberapa tepat model dalam mengklasifikasikan sentimen non-

cyberbullying dan cyberbullying. Dalam kasus ini precision untuk 

sentimen non-cyberbullying adalah sekitar 0.79, dan untuk sentimen 

cyberbullying adalah sekitar 0.64. 

Recall, sejauh mana model dapat mengenali seluruh sentimen non-

cyberbullying dan cyberbullying yang seharusnya diidentifikasi. Dalam 

kasus ini, recall untuk sentimen non-cyberbullying adalah sekitar 0.22, 

dan untuk sentimen cyberbullying adalah sekitar 0.96. 

F1-score, sebuah metrik yang mencerminkan keseimbangan antara 

precision dan recall. Dalam kasus Anda, F1-score untuk sentimen non-

cyberbullying adalah sekitar 0.34, dan untuk sentimen cyberbullying 

adalah sekitar 0.77. 

Dalam Akurasi Cross-Validation, model menunjukkan kemampuan yang 

baik untuk menggeneralisasi pola pada data baru yang belum pernah 

dilihat sebelumnya, dengan tingkat akurasi mencapai 67.03%. Ini 

memberikan indikasi positif bahwa model dapat memberikan performa 

yang memadai pada situasi dunia nyata dengan data baru. 

4.3.2 Skenario Kedua Pelabelan Data Otomatis 

Dalam Skenario kedua pelabelan otomatis (Vader Lexicon) dengan Naive 

Bayes, tetap mempertahankan jumlah total data komentar sebanyak 2.302. 

Proses pembagian data training dan testing tetap mengikuti proporsi 80% 

untuk data training (sekitar 1.841 data) dan 20% untuk data testing 

(sekitar 461 data), sesuai dengan skenario sebelumnya. Adapun proses 

pengambilan data secara acak dilakukan untuk memastikan 

representativitas. Berikut hasil analisanya dapat di lihat pada gambar di 

bawah ini : 
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Gambar 4. 12 Hasil Pelabelan Data Otomatis 

Dengan akurasi model Naive Bayes sebesar 86%, terdapat hasil yang 

signifikan dalam mengenali sentimen cyberbullying. Confusion matrix 

menggambarkan distribusi hasil klasifikasi model, di mana terdapat 386 

True Negatif (TN), 10 True Positif (TP), 0 False Positif (FP), dan 65 

False Negatif (FN). 

Dalam Classification Report, precision (presisi) untuk sentimen 

cyberbullying adalah 0.86, menunjukkan bahwa dari seluruh data yang 

diprediksi sebagai cyberbullying, 86% di antaranya adalah prediksi yang 

benar. Recall untuk sentimen cyberbullying adalah 1.00, yang 

menunjukkan bahwa model berhasil mengidentifikasi seluruh sentimen 

cyberbullying yang seharusnya diidentifikasi. Namun, untuk sentimen 

non-cyberbullying, precision adalah 1.00, tetapi recall yang rendah (0.13) 

menunjukkan bahwa model kurang mampu mengenali sebagian besar 

sentimen non-cyberbullying yang seharusnya diidentifikasi. F1-score 

untuk sentimen cyberbullying adalah 0.92, sedangkan untuk sentimen 

non-cyberbullying adalah 0.24. 
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Hasil validasi silang menunjukkan kinerja yang konsisten pada data yang 

belum dilihat sebelumnya, dengan akurasi mencapai 82.84%. 

Secara keseluruhan, model Naive Bayes ini menunjukkan performa yang 

baik, terutama dalam mengidentifikasi sentimen cyberbullying. Namun, 

ada ruang untuk perbaikan dalam mengenali sentimen non-cyberbullying 

untuk meningkatkan keseimbangan antara precision dan recall untuk 

kedua kategori sentimen. 

4.3.3 Skenario Ketiga Pelabelan Data Penggabungan 

Dalam Skenario ketiga penggabungan pelabelan manual dan otomatis, 

dengan mengambil pendekatan untuk melibatkan informasi dari kedua 

sumber pelabelan, yaitu hasil pelabelan manual dan otomatis, dalam 

melatih dan menguji model menggunakan metode Naive Bayes. Jumlah 

total data komentar yang diolah dalam skenario ini tetap sebanyak 2.302. 

Pembagian data training dan testing dipertahankan dengan proporsi 80% 

untuk data training (sekitar 1.841 data) dan 20% untuk data testing 

(sekitar 461 data), sesuai dengan konsistensi pada skenario sebelumnya. 

Proporsi ini dijaga agar memungkinkan perbandingan yang sebanding 

dalam evaluasi kinerja model. Berikut hasil analisanya dapat di lihat pada 

gambar di bawah ini : 
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Gambar 4. 13 Hasil Pelabelan Data Penggabungan 

Hasil evaluasi model Naive Bayes menunjukkan akurasi sebesar 80.26%, 

yang menandakan bahwa model mampu mengklasifikasikan data dengan 

tepat sekitar 80.26% dari total data. Confusion matrix menggambarkan 

distribusi hasil klasifikasi model, di mana terdapat 368 True Negatif 

(TN), 2 True Positf (TP), 0 False Positif (FP), dan 91 False Negatif (FN). 

Dalam Classification Report, precision (presisi) untuk sentimen 

cyberbullying adalah 0.80, menunjukkan bahwa dari seluruh data yang 

diprediksi sebagai cyberbullying, 80% di antaranya adalah prediksi yang 

benar. Recall untuk sentimen cyberbullying adalah 1.00, yang 

menunjukkan bahwa model berhasil mengidentifikasi seluruh sentimen 

cyberbullying yang seharusnya diidentifikasi. Namun, untuk sentimen 

non-cyberbullying, precision adalah 1.00, tetapi recall yang rendah (0.02) 

menunjukkan bahwa model kurang mampu mengenali sebagian besar 

sentimen non-cyberbullying yang seharusnya diidentifikasi. F1-score 

untuk sentimen cyberbullying adalah 0.89, sedangkan untuk sentimen 

non-cyberbullying adalah 0.04. 
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Akurasi Cross-Validation, sebesar 81.42% memberikan gambaran bahwa 

model memiliki kemampuan yang baik untuk menggeneralisasi pola pada 

data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Penggabungan 

pelabelan manual dan otomatis diharapkan dapat memberikan perspektif 

yang lebih komprehensif terhadap sentimen dalam dataset.  

4.3.4 Hasil Klasifikasi 

Berdasarkan evaluasi model Naive Bayes menggunakan data pelabelan 

manual, otomatis (Vader Lexicon), dan data penggabungan keduanya, 

dapat disimpulkan bahwa ketiga skenario menunjukkan perbandingan 

performa menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score dapat 

dilihat pada table perbandingan berikut : 

Tabel 4. 6 Tabel Kinerja Skenario 

Nilai 

Skenario ke-1  

(Data Pelabelan 

Manual) 

Skenario ke-2 

(Data Pelabelan 

Otomatis) 

Skenario ke-3  

(Data Pelabelan 

Penggabungan) 

Cyber

bullyi

ng 

Non-

Cyber

bullyi

ng 

Akurasi Cyber

bullyi

ng 

Non-

Cyber

bullyi

ng 

Akurasi Cyber

bullyi

ng 

Non-

Cyber

bullyi

ng 

Akurasi 

Precision 64% 79% 

66% 

86% 100% 

86% 

80% 100% 

80% Recall 96% 22% 100% 13% 100% 2% 

F1-Score 77% 34% 92% 29% 89% 4% 
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Gambar 4. 14 Diagram Nilai Accuracy 

Dari hasil evaluasi model Naive Bayes pada tiga skenario, terlihat bahwa: 

Skenario ke-2 (Data Pelabelan Otomatis) memiliki kinerja yang sangat 

baik dalam mengidentifikasi sentimen cyberbullying dengan akurasi 

tertinggi (86%). Karena skenario ini memiliki recall dan precision yang 

tinggi untuk kedua kategori sentimen, menunjukkan bahwa model mampu 

dengan baik mengenali dan mengklasifikasikan komentar sebagai 

cyberbullying atau non-cyberbullying. Secara keseluruhan, skenario ini 

memberikan hasil yang optimal dalam menghadapi tantangan klasifikasi 

sentimen pada dataset. 

Skenario ke-3 (Data Pelabelan Penggabungan) juga memberikan hasil 

yang baik, tetapi sedikit lebih rendah dibandingkan dengan Skenario ke-2. 

Meskipun akurasi totalnya 80%, model ini menunjukkan keseimbangan 

yang lebih baik antara kedua kategori sentimen, dengan recall dan 

precision yang baik untuk cyberbullying dan non-cyberbullying. 
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Skenario ke-1 (Data Pelabelan Manual) memiliki akurasi yang rendah 

(66%) dibandingkan dengan dua skenario lainnya dan kesulitan dalam 

mengenali sentimen non-cyberbullying (recall rendah). Hal ini dapat 

disebabkan oleh beberapa faktor, seperti subjektivitas dalam pelabelan 

manual atau kerumitan variasi dalam sentimen yang sulit diidentifikasi 

secara konsisten.  


