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ABSTRAK

Nama Mahasiswa / NPM . Imamah Nur Fadlilah / 21082010067

Judul Skripsi . Komparasi Metode Label Powerset K-NN dan
ML-KNN dalam Klasifikasi  Multi-label
Cyberbullyng pada Komentar Instagram

Dosen Pembimbing : 1. Eka Dyar Wahyuni, S.Kom., M.Kom.
2. Reisa Permatasari, S.T., M.Kom.

Cyberbullying merupakan bentuk perundungan yang dilakukan melalui media
digital, termasuk platform media sosial seperti Instagram. Dengan tingginya jumlah
pengguna dan fitur komentar yang interaktif, Instagram menjadi salah satu platform
dengan tingkat insiden cyberbullying tertinggi. Data dalam penelitian ini diperoleh
dari komentar pada akun public figure. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
klasifikasi multi-label dalam mendeteksi cyberbullying pada komentar Instagram.
Dua pendekatan utama dibandingkan, yaitu Problem Transformation dengan Label
Powerset KNN dan Algorithm Adaptation dengan ML-KNN. Data penelitian
dikonversi menggunakan teknik ekstraksi fitur TF-IDF dengan kombinasi n-grams
(1-3) untuk meningkatkan akurasi model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
ML-KNN memiliki performa lebih baik dibandingkan Label Powerset KNN. ML-
KNN menunjukkan F1-score lebih tinggi sebesar 0.849 dibandingkan LP-KNN
sebesar 0.828, serta hamming loss lebih rendah sebesar 0.110 dibandingkan 0.124
pada LP-KNN. Dengan demikian, ML-KNN lebih akurat dalam menangani data
multi-label. Selain itu, sistem yang dikembangkan dapat mengklasifikasikan
komentar ke dalam berbagai kategori cyberbullying secara simultan, mendukung
input dalam bentuk teks tunggal maupun file CSV, sehingga memungkinkan
analisis dalam skala besar. Dengan temuan ini, penelitian diharapkan dapat
berkontribusi dalam pengembangan sistem deteksi cyberbullying untuk
meningkatkan keamanan digital di media sosial.

Kata kunci : Cyberbullying, Instagram, Klasifikasi Multi-label, Label Powerset
KNN, ML-KNN, TF-IDF.
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ABSTRACT

Student Name / NPM . Imamah Nur Fadlilah / 21082010067

Thesis Title :  Komparasi Metode Label Powerset K-NN dan
ML-KNN dalam Klasifikasi  Multi-label
Cyberbullyng pada Komentar Instagram

Advisors : 1. Eka Dyar Wahyuni, S.Kom., M.Kom.
2. Reisa Permatasari, S.T., M.Kom.

ABSTRACT

Cyberbullying is a form of bullying conducted through digital media, including
social media platforms such as Instagram. With its high number of users and
interactive comment features, Instagram is one of the platforms with the highest
incidence of cyberbullying. The data in this study was obtained from comments on
public figure accounts. This research aims to apply multi-label classification in
detecting cyberbullying on Instagram comments. Two main approaches were
compared, namely Problem Transformation with Label Powerset KNN and
Algorithm Adaptation with ML-KNN. The research data was converted using TF-
IDF feature extraction technique with a combination of n-grams (1-3) to improve
the model accuracy. The results showed that ML-KNN performed better than Label
Powerset KNN. ML-KNN shows a higher F1-score of 0.849 compared to LP-KNN
of 0.828, and a lower hamming loss of 0.110 compared to 0.124 in LP-KNN. Thus,
ML-KNN is more accurate in handling multi-label data. In addition, the developed
system can classify comments into various cyberbullying categories simultaneously,
supports input in the form of single text as well as CSV files, thus enabling large-
scale analysis. With these findings, the research is expected to contribute to the
development of cyberbullying detection systems to enhance digital safety on social
media.

Keywords: Cyberbullying, Instagram, Multi-label Classification, Label Powerset
KNN, ML-KNN, TF-IDF
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