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Abstract  

This study maps trends and topical patterns of adolescent violence in Indonesian online news (August 2024–May 

2025) using a combination of Latent Dirichlet Allocation (LDA), Association Rule Mining (ARM), and Time Series 

Analysis (TSA). Data were collected via web scraping, yielding 5,272 articles. Preprocessing included 

tokenization, stop word removal, and stemming; LDA was optimized with a coherence score of 0.517 (K=10). 

Temporal analysis identified a reporting peak in April 2025 (847 articles). ARM found a strong association 

between “Sexual Violence” and “Child Protection” topics (lift > 1.2). The contributions are (1) an integrated 

LDA–ARM–TSA methodology for quantitatively mapping adolescent violence narratives and (2) temporal pattern 

findings relevant to institutional response. These results aim to support policymakers and child protection agencies 

in designing evidence-based interventions. 

Keywords: Youth Violence, Online News Coverage, Web Scraping, Topic Modeling, Latent Dirichlet Allocation 

(LDA), Association Rule Mining (ARM), Time Series Analysis (TSA). 

Abstrak 

Penelitian ini memetakan tren dan pola topik kekerasan remaja dalam pemberitaan online di Indonesia (Agustus 

2024–Mei 2025) menggunakan kombinasi Latent Dirichlet Allocation (LDA), Association Rule Mining (ARM), 

dan Time Series Analysis (TSA). Data diperoleh melalui web scraping sejumlah 5.272 artikel. Pra-pemrosesan 

meliputi tokenisasi, stopword removal, dan stemming; LDA dioptimalkan dengan coherence score = 0.517 (K=10). 

Analisis temporal menunjukkan puncak pemberitaan pada April 2025 (847 artikel). ARM mengungkap asosiasi 

kuat antara topik “Kekerasan Seksual” dan “Perlindungan Anak” (lift > 1.2). Kontribusi penelitian ini adalah 

integrasi metodologis LDA–ARM–TSA untuk memetakan narasi kekerasan remaja secara kuantitatif dan 

penemuan pola temporal yang berkaitan dengan respons institusional. Hasil ini diharapkan membantu pembuat 

kebijakan dan lembaga perlindungan anak dalam merancang intervensi berbasis bukti. 

Kata kunci: Kekerasan Remaja, Pemberitaan Online, Web Scraping, Pemodelan Topik, Latent Dirichlet Allocation 

(LDA), Association Rule Mining (ARM), Time Series Analysis (TSA). 
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1. Pendahuluan  

Kekerasan remaja merupakan fenomena sosial kompleks yang berdampak luas pada individu, keluarga, dan 

masyarakat. Fenomena ini mencakup kekerasan fisik, psikologis, seksual, hingga perilaku seperti bullying dan 

tawuran yang dapat terjadi di rumah, sekolah, maupun ruang publik. Faktor pemicunya meliputi pola asuh keluarga 

yang disfungsional, tekanan teman sebaya, paparan konten kekerasan di media, serta ketidakstabilan emosi [1]. Di 

era digital, media massa khususnya berita online yang memegang peran strategis dalam membentuk persepsi publik 

dan memengaruhi kebijakan sosial. Pemberitaan yang masif mengenai kekerasan remaja, seperti pada kasus 

OSPEK, kerap memicu moral panic di masyarakat serta memperkuat konstruksi sosial terhadap isu ini [2][3]. 

Sejumlah penelitian terdahulu telah membahas peran media dalam membingkai isu kekerasan remaja. Studi 

framing media menunjukkan bahwa media berperan dalam membentuk persepsi publik melalui pemilihan narasi, 

penggunaan bahasa, serta penekanan aspek tertentu dari suatu peristiwa [4][5]. Di sisi lain, pendekatan berbasis 

Natural Language Processing (NLP) telah digunakan untuk menganalisis teks berita secara otomatis, baik dalam 

mengekstraksi tema dominan maupun memetakan tren temporal [6][7]. Teknik Topic Modeling, khususnya 

algoritma Latent Dirichlet Allocation (LDA), terbukti efektif dalam mengidentifikasi topik dalam kumpulan berita 

berskala besar [8]. Sementara itu, Association Rule Mining (ARM) banyak digunakan untuk mengungkap pola 

keterkaitan antar kata kunci yang tersembunyi dalam data [9]. Namun, sebagian besar penelitian di Indonesia masih 

terbatas pada analisis manual atau mengandalkan data yang kurang luas dari segi jumlah dan rentang waktu, 

sehingga hasil yang diperoleh belum mampu memberikan gambaran yang komprehensif [10]. 

Penelitian ini dilakukan untuk menjawab keterbatasan tersebut dengan memanfaatkan pendekatan berbasis NLP 

dan data mining pada skala data yang lebih besar. Analisis manual tidak lagi memadai di tengah derasnya arus 

informasi dari media online. Gap penelitian terletak pada belum adanya kajian komprehensif yang memadukan 

analisis tren temporal, tema dominan, serta pola keterkaitan antar topik kekerasan remaja dengan pendekatan 

komputasional berbasis data. Kebaruan dari penelitian ini adalah penggunaan kombinasi metode Time Series 

Analysis (TSA), Topic Modeling, dan ARM untuk menganalisis pemberitaan kekerasan remaja dalam periode yang 

cukup panjang (Agustus 2024–Mei 2025), dengan fokus pada media berita online utama di Indonesia. Pendekatan 

ini diharapkan dapat memberikan perspektif baru dalam memahami bagaimana isu kekerasan remaja dikonstruksi 

dan diberitakan di ruang digital. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis tren volume pemberitaan 

kekerasan remaja di media online Indonesia selama periode Agustus 2024 hingga Mei 2025, mengidentifikasi 

topik-topik utama dalam pemberitaan kekerasan remaja menggunakan algoritma LDA, serta menemukan pola 

asosiasi antar kata kunci dan topik yang relevan melalui pendekatan ARM. Dengan demikian, hasil penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan gambaran komprehensif mengenai narasi media terkait kekerasan remaja, sekaligus 

menjadi dasar untuk perumusan kebijakan pencegahan dan penanganan isu tersebut. 

2. Metode Penelitian 

2.1. Jenis Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis isi komputasional (computational 

content analysis). Dengan menggabungkan teknik-teknik dari bidang Natural Language Processing (NLP) dan 

Data Mining, penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola-pola yang tidak dapat dengan mudah diamati 

melalui metode konvensional. 

2.2. Populasi dan Sampel 

Populasi penelitian terdiri atas artikel berita online berbahasa Indonesia yang memuat topik "kekerasan remaja" 

dan diterbitkan oleh portal-portal berita nasional terkemuka. Sampel diambil menggunakan metode non-

probability sampling, dengan pendekatan convenience sampling melalui teknik web scraping. Data artikel 

dikumpulkan dari beberapa portal berita seperti Kompas.com, Detik.com, CNNIndonesia.com, Liputan6.com, 

Tempo.co, dan Tribunnews.com. Rentang waktu pengambilan data adalah dari Agustus 2024 hingga Mei 2025, 

sehingga memungkinkan analisis tren temporal. 

2.3. Instrumen Penelitian 

Instrumen utama penelitian berupa kombinasi perangkat lunak dan pustaka Python untuk melakukan proses 

pengumpulan, pra-pemrosesan, dan analisis data. Analisis dijalankan di lingkungan Google Colaboratory (Colab), 

yang memungkinkan eksekusi kode berbasis cloud. Dalam pengambilan data digunakan framework Scrapy yang 

diadaptasi dari repositori binsarjr/news-scraper [11]. Beberapa library Python yang digunakan meliputi Pandas 

untuk manipulasi data, NLTK dan Sastrawi untuk tokenisasi, penghapusan stopwords, dan stemming, 
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BeautifulSoup4 untuk parsing HTML, mlxtend untuk algoritma Apriori, Gensim untuk LDA, serta Matplotlib dan 

Seaborn untuk visualisasi data. Untuk mempercepat eksekusi, pra-pemrosesan teks dijalankan dengan parallel 

processing menggunakan pandarallel. 

2.4. Prosedur Penelitian 

 

Gambar 1. Prosedur Penelitian 

Prosedur penelitian terdiri dari lima tahap utama. Pertama, pengumpulan data dilakukan melalui web scraping 

pada portal berita dengan kata kunci “kekerasan remaja”, dan hasilnya disimpan dalam format CSV [12]. Kedua, 

pra-pemrosesan teks meliputi pembersihan data dari duplikasi, case folding, penghapusan URL dan tag HTML, 

normalisasi whitespace, tokenisasi, stopword removal, dan stemming, dengan hasil pra-pemrosesan disimpan 

sebagai kolom baru dalam dataset. Ketiga, pemodelan topik dilakukan dengan metode Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) yang dilatih pada corpus dengan format Bag-of-Words (BoW). Model ini dioptimalkan melalui Coherence 

Score untuk memastikan kualitas topik, dengan jumlah topik (K) yang ditetapkan sebesar 10 menggunakan rumus 

berikut: 

𝑦 = 𝑓 (𝑥) =  
1

(1+𝑒)
∆𝐹 =  −2,3 𝑥 106 𝑥 𝐹2 ∆𝑀

𝐴
                                    (1) 

Keempat, Association Rule Mining (ARM) digunakan untuk menemukan keterkaitan antar kata kunci atau antar 

topik dengan memanfaatkan algoritma Apriori [13]. Aturan asosiasi dievaluasi menggunakan tiga metrik kunci, 

yaitu support, confidence, dan lift. Support (S) mengukur frekuensi kemunculan itemset (kombinasi item) di 

seluruh transaksi, yang dituliskan sebagai: 

                           (2) 

Confidence (C) mengukur probabilitas item YYY muncul ketika item XXX juga muncul, dengan rumus: 

                                                                           (3) 

Sementara itu, Lift (L) menunjukkan sejauh mana kemunculan XXX meningkatkan probabilitas YYY muncul 

dibandingkan jika keduanya tidak terkait, dengan persamaan: 

                                                                        (4) 

Nilai L > 1 menunjukkan adanya asosiasi positif antara item X dan Y. Kelima, Time Series Analysis (TSA) 

diterapkan untuk memetakan tren jumlah pemberitaan dan tren per topik secara temporal, baik dalam skala harian, 

mingguan, maupun bulanan, dengan visualisasi berupa grafik garis [16][17]. 

2.5. Teknik Analisis Data 

Teknik analisis data yang digunakan meliputi analisis deskriptif untuk memahami distribusi data, analisis 

kuantitatif berbasis teks, analisis topik dengan LDA, ARM untuk menemukan pola keterkaitan, serta analisis deret 

waktu untuk melihat dinamika tren. Temuan-temuan kuantitatif ini kemudian disintesis secara kualitatif untuk 

memberikan pemahaman mendalam tentang konteks pemberitaan kekerasan remaja. Pendekatan komputasional 
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yang dijelaskan di atas dirancang agar dapat direplikasi dengan parameter, pipeline, dan pustaka yang sama, sesuai 

dengan standar keterulangan penelitian modern [14]. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1 Deskripsi Data Hasil Pengumpulan 

 

Gambar 2. Kode Python Proses  Scrapping Data 

 

Gambar 3. Contoh Data yang Berhasil di-Scrape 

Setelah proses crawling dan pengumpulan, diperoleh total 5272 dokumen (artikel) yang relevan yang masih berupa 

data mentah. 

3.2 Hasil Pra-pemrosesan Data 

 

Gambar 4. Kode Python Pembersihan Awal Data 

 

Gambar 5. Kode Python Pra-pemrosesan lanjutan 

 

Pembersihan Awal Data, Case Folding, Penghapusan URL dan Tag HTML, Penghapusan Karakter non-Alfabet 

dan Angka, Normalisasi Whitespace, Tokenisasi, Stopword Removal, Stemming. Setelah semua tahapan ini, total 

5272 artikel tetap dipertahankan, menunjukkan kualitas data yang baik setelah pembersihan awal. 
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Gambar 6. Contoh Data Hasil Pra-pemrosesan 

3.3 Hasil Pemodelan Topik (Topic Modeling) 

 

Gambar 7. Kode Python Fungsi Corpus dan Vocabulary 

 

 

 

Gambar 8. Kode Python Pemodelan LDA 

 

Analisis pemodelan topik bertujuan untuk mengidentifikasi tema-tema yang mendasari kumpulan artikel, 

memberikan gambaran abstrak tentang fokus pemberitaan. 

a. Corpus dan Vocabulary 

Model LDA dilatih menggunakan corpus yang terdiri dari 5272 dokumen (artikel). etelah proses pemfilteran, 

vocabulary yang digunakan dalam model berjumlah 5000 kata unik. 

 

Gambar 9. Hasil Output Corpus dan Vocabulary 

 

b. Pemodelan LDA 

Model Latent Dirichlet Allocation (LDA) dilatih dengan menentukan jumlah 10 topik. LDA 

mengasumsikan bahwa setiap dokumen adalah campuran dari berbagai topik, dan 

setiap topik adalah campuran dari berbagai kata. Distribusi ini dinyatakan dengan 

P(w∣zk) sebagai distribusi kata dalam topik zkz, dan P(zk∣d) sebagai distribusi topik 

dalam dokumen. Perhitungan probabilitas gabungan kata dan topik ini didasarkan 

pada rumus persamaan (1) yang digunakan dalam model LDA untuk mengestimasi 

parameter distribusi topik dan kata. 
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c. Interpretasi Topik 

Setiap topik diidentifikasi melalui daftar kata-kata kunci teratas yang memiliki probabilitas tertinggi untuk muncul 

dalam topik tersebut. 

 

Gambar 10. Topik-Topik yang ditemukan untuk Interpretasi 

Berdasarkan kata-kata kunci ini, interpretasi dan penamaan topik dilakukan sebagai berikut, 

 

Gambar 11. Kode Python Fungsi Interpretasi dan Penamaan Topik 

 

 

Gambar 12. Output Contoh 5 Baris Pertama DataFrame dengan Topik Dominan 

 

d. Visualisasi Kualitas Model 

Visualisasi menggunakan pyLDAvis memberikan representasi interaktif, serta membantu dalam mengevaluasi 

pemisahan antar topik dan relevansi kata kunci. 
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Gambar 13. Visualisasi Kualitas Model 

e. Coherence Score 

 

Gambar 14. Coherence Score 

 

Coherence Score model LDA yang diperoleh adalah 0.5172359708156267. Nilai berikut sudah berada diatas rata-

rata nilai coherence model LDA, yaitu 0.38. Hal ini menunjukkan bahwa hasil model dalam penelitian ini telah 

mencapai kualitas interpretatif yang layak dan dapat diterima dalam praktik [15]. 

3.4 Hasil Association Rule Mining (ARM) 

Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi asosiasi granular antara kata-kata yang telah diproses dalam artikel. 

 

Gambar 15. Kode Python fungsi Data Transaksi 

 

 

Gambar 16. Kode Python fungsi Frequent Itemset 

 

 

Gambar 17. Kode Python fungsi Aturan Asosiasi Kata 

 

Data teks yang didapat dari hasil proses sebelumnya diubah menjadi format transaksi one-hot encoded. Jumlah 

transaksi (artikel) adalah 5272, dan jumlah kata unik (item) yang digunakan setelah filter agresif adalah 79196 kata 

unik. 

 

Gambar 18. Contoh Transaksi Artikel yang didapat 
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Algoritma Apriori digunakan untuk menemukan frequent itemsets dengan min_support = 0.3. Total 44210 

dokumen digunakan sebagai transaksi. Didapatkan sejumlah besar frequent itemsets. 

 

Gambar 19. Contoh Frequent Itemset Data yang dihasilkan 

 

Aturan asosiasi di-generate dari frequent itemsets dengan metrik lift minimal 1.2 dan confidence minimal 0.5. 

Jumlah aturan asosiasi yang ditemukan adalah 201474. 

 

Gambar 20. Contoh Aturan Asosiasi Kata yang dihasilkan 

 

 

Gambar 21. Scatter Plot Aturan Asosiasi Kata: Support vs Confidence 

 

Analisis ARM berbasis topik memberikan gambaran tingkat tinggi tentang bagaimana tema-tema kekerasan remaja 

saling berhubungan. 

 

Gambar 22. Kode Python Fungsi Data Transaksi Topik 
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Gambar 23. Kode Python Fungsi Frequent Itemset Topik 

 

Gambar 24. Kode Python Fungsi Aturan Asosiasi Topik 

 

Setiap artikel direpresentasikan sebagai transaksi yang berisi daftar topik (Topic_ID) yang memiliki kontribusi 

signifikan (ambang batas kontribusi topik 0.05) pada artikel tersebut. 

 

Gambar 25. Contoh Data dalam Format Transaksi Topik (One-Hot Encoded) 

 

Algoritma Apriori diterapkan pada transaksi topik dengan min_support = 0.01. Jumlah frequent itemsets topik 

yang ditemukan adalah sebanyak 366 frequent itemsets topik. 

 

 

Gambar 26. Contoh Frequent Itemsets Topik yang dihasilkan 

 

Aturan asosiasi topik di-generate dari frequent itemsets topik dengan min_confidence = 0.5 dan min_lift = 1.2. 

 
Gambar 27. Contoh Aturan Asosiasi Topik teratas yang dihasilkan (antecendents, consequents) 
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Gambar 28. Contoh Aturan Asosiasi Topik teratas yang dihasilkan (Consequent support, support, confidence, lift representativity, leverage, 

conviction, zhang_metric, jaccard, certainity,kulcynski) 

 

Jumlah aturan asosiasi topik yang ditemukan adalah sebanyak 85 aturan asosiasi topik. 

 

Gambar 29. Scatter Plot Aturan Asosiasi Topik: Support vs Confidence 

 

Gambar di atas menampilkan distribusi aturan asosiasi topik yang diperoleh dari analisis berbasis topik. Setiap 

titik pada scatter plot merepresentasikan satu aturan asosiasi antara topik-topik tertentu dengan menggunakan tiga 

metrik utama, yaitu support, confidence, dan lift. Sumbu X menunjukkan nilai support, yang menggambarkan 

seberapa sering kombinasi topik tersebut muncul secara bersamaan. Sumbu Y menunjukkan nilai confidence, yang 

merepresentasikan kekuatan hubungan antar topik. Ukuran titik pada plot mencerminkan nilai lift, di mana semakin 

besar ukuran titik, semakin kuat asosiasi yang ditunjukkan, dengan nilai lebih dari 1,0 mengindikasikan asosiasi 

yang signifikan. Selain itu, warna titik digunakan untuk membedakan kategori lift, sehingga mempermudah 

identifikasi tingkat kekuatan asosiasi secara visual. Visualisasi ini membantu peneliti dalam mengenali aturan yang 

paling relevan dan memiliki keterkaitan yang kuat dalam konteks pemberitaan kekerasan remaja. 

 

Gambar 30. Network Graph Aturan Asosiasi Topik 

 



Nasyan Falah Azhari1,Anita*, Tresiana Pasaribu3, Reinhard Halomoan Napitupulu 4  

Jurnal Pustaka AI                                                                                              Vol  . 5 No. 2 (2025) 235 – 247 

 

Submitted : 20-07-2025 | Reviewed : 25-08-2025 | Accepted : 02-08-2025 

245 

Berdasarkan gambar diatas, grafik ini memvisualisasikan hubungan antar topik yang ditemukan dari analisis 

Association Rule Mining (ARM) berbasis topik. Ini adalah representasi visual yang sangat efektif untuk memahami 

pola keterkaitan antara tema-tema utama dalam pemberitaan kekerasan remaja. 

3.5 Sintesis Temuan (Integrasi ARM dan TSA) 

Integrasi lintas pendekatan ini memberikan pemahaman yang lebih komprehensif mengenai pemberitaan, tidak 

hanya terkait dengan apa yang diberitakan, tetapi juga kapan isu-isu tertentu mendapatkan sorotan besar serta 

bagaimana topik-topik tersebut saling dikaitkan secara naratif dalam media. Analisis tren menunjukkan bahwa 

puncak pemberitaan terjadi pada April 2025 dengan total 847 artikel, yang sebagian besar berfokus pada topik 

Kriminalitas Jalanan, Kekerasan dalam Rumah Tangga, dan Kekerasan Seksual. Tren ini berlanjut pada Mei 2025 

dengan 815 artikel, mencerminkan konsistensi perhatian media terhadap isu-isu publik yang bernuansa kekerasan 

dan berkaitan erat dengan penegakan hukum. 

 

Gambar 31. Tren Jumlah Artikel Kekerasan Remaja per Bulan 

 

Pada Maret 2025, tercatat sebanyak 702 artikel dengan dominasi topik yang serupa, menunjukkan keberlanjutan 

kejadian dan intensitas respons media selama tiga bulan berturut-turut. Pola ini mengindikasikan tingginya 

sensitivitas media online terhadap insiden aktual dan viral, serta kecenderungan framing narasi kekerasan yang 

menyoroti peran pelaku, korban, dan institusi hukum. Analisis Association Rule Mining (ARM) mengungkap pola 

naratif dominan dalam pemberitaan, di mana hasil ARM berbasis kata menunjukkan konsistensi tema melalui 

kemunculan kata kunci utama seperti “polisi”, “tangkap”, “pelaku”, dan “lapor” yang secara berulang menjadi 

fokus dalam liputan kekerasan remaja. 

 

Gambar 32. Tren Jumlah Artikel per Topik Dominan 

 

Secara temporal, terdapat pergeseran narasi: awal periode (Agustus–Oktober 2024) didominasi isu bullying dan 

kekerasan sekolah, sementara sejak Januari 2025 fokus bergeser ke respon hukum dan institusional, mencerminkan 

transisi dari narasi preventif ke represif. 

Temuan dari integrasi pemodelan topik, analisis tren waktu, dan asosiasi antar topik maupun kata menunjukkan 

bahwa pemberitaan kekerasan remaja di media online Indonesia tidak berlangsung secara acak, melainkan 

membentuk pola tematik dan naratif yang terstruktur. Media online cenderung menyoroti insiden kekerasan remaja 

secara intensif ketika terjadi peristiwa besar atau viral, kemudian memperluas narasi dengan mengaitkannya pada 

aspek hukum, pendidikan, perlindungan anak, dan kesehatan mental. Hal ini memperlihatkan bahwa media 

berperan ganda, yakni sebagai pelapor fakta sekaligus pembentuk persepsi publik mengenai kekerasan remaja 

sebagai isu sosial yang kompleks. Secara keseluruhan, narasi media selama periode Agustus 2024 hingga Mei 

2025 menunjukkan pergeseran fokus dari kekerasan ringan di awal periode, seperti bullying atau tawuran, menuju 

isu kekerasan yang lebih serius dan berskala hukum, seperti kekerasan seksual dan kriminalitas jalanan, pada paruh 
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akhir periode. Pergeseran ini dapat mencerminkan dinamika sosial yang berkembang maupun strategi editorial 

media dalam menyesuaikan pemberitaan dengan atensi publik dan kebijakan otoritas. 

4.  Kesimpulan 

Penelitian ini mengungkap bahwa pemberitaan mengenai kekerasan remaja di media online Indonesia mengalami 

fluktuasi signifikan dengan puncak pada periode tertentu ketika isu tersebut menjadi viral atau mendapat perhatian 

nasional. Analisis topik menemukan sepuluh tema utama, dengan dominasi pada isu kriminalitas jalanan, geng 

remaja, kekerasan seksual, pencabulan, serta aspek hukum. Terdapat pergeseran fokus narasi dari kekerasan 

ringan, seperti bullying dan tawuran, menuju isu kekerasan yang lebih serius dan berdampak hukum pada paruh 

akhir periode analisis. Melalui pendekatan kombinasi LDA, ARM, dan TSA, ditemukan adanya keterkaitan 

tematik yang kuat antara kekerasan seksual dengan perlindungan anak, serta kekerasan jalanan dengan penegakan 

hukum. Selain itu, kata-kata seperti “polisi”, “tangkap”, “korban”, dan “lapor” menjadi penanda utama narasi yang 

berulang dalam pemberitaan. Temuan ini menunjukkan bahwa integrasi analisis berbasis NLP dan data mining 

efektif untuk mengungkap pola isi, hubungan antar topik, serta dinamika temporal pemberitaan kekerasan remaja. 

Aplikasi hasil penelitian ini dapat mendukung media massa dalam merancang pemberitaan yang lebih berimbang, 

membantu pembuat kebijakan dalam merumuskan strategi pencegahan kekerasan remaja, serta menjadi dasar 

penguatan peran lembaga perlindungan anak dalam merespons isu sosial tersebut. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggabungkan analisis sentimen guna menggali sikap media terhadap 

isu kekerasan remaja secara lebih mendalam. Penggunaan sumber data tambahan, seperti media sosial atau forum 

daring, juga dapat memberikan perspektif perbandingan antara narasi publik dan media arus utama. Kajian lanjutan 

sebaiknya meneliti hubungan antara lonjakan pemberitaan dengan kebijakan atau peristiwa sosial tertentu, serta 

mengelompokkan data berdasarkan jenis kekerasan atau periode waktu untuk memperkuat konteks analisis. Hasil 

penelitian ini dapat dimanfaatkan oleh pemerintah, lembaga perlindungan anak, dan media massa sebagai dasar 

untuk menyusun strategi pencegahan, intervensi, serta praktik jurnalisme yang lebih solutif dan berimbang. 
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