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INTISARI

Instagram  merupakan  salah  satu  media  sosial  yang  populer  di  Indonesia.

Dengan  iustagram,  pengguna  bLsa  membagikan  momen  kehidupannya  dalam

bentuk foto atau video. Para pengguna instagram dapat saling mengikuti satu sana

lain. Nanun ketika seorang pengguna sudah mempunyaj /a//owers yang banyak ,

banyak juga akun instagram yang menanggapi postingan dengan komentar yang

dapat di kategorikan sebagal spain. Komentar spczm biasanya banyak ditemui pada

Setiap postingan  akun yang  mempunyai /a//owers  banyak,  terutama  para p2fb/;c

figafre  di  Indonesia  dan  tentunya  hal  ihi  sangat  mengganggu.  Instagram  telah

menyediakan servi'ces untuk menghapus atau menyembunyikan komentar , akan

tetapi masih diperlukan model untuk mendeteksi komentar itu spain atau «otspam.

Algoritma  IVoj`ve  Bayes   akan   mencari   probabilitas   setiap   kelas   ketika

komentar yang  akan di  prediksi  di  inputkan.  Sebelum  komentar di  hitung hilal

probabilitasnya pada masing-masing kelas, komentar akan diproses melalui tahap

preprocessing yalrfu casofolding,  cleaning,  tokenizing,  dan .stemming.  Seteidh di

ketahui   nilal   probabilitas   dari   masmg-masing   kelas,    selanjutnya   akan   di

bandin8kan  nilai  probabilitasnya.  Jika  nilal  probabilitas  yang  tertingtl  adalah

komentar yang  dicek  dengan  hipotesa  kelas  spain,  maka  komentar  itu  dilabeli

sebagal spc7m  Jika nilai probabilitas yang tertinggiv  adalah komentar yang dicek

dengan hipotesa kelas »otspam, maka komentar itu dilabeli sebagai #otspam

Kat2i kmnci.. Naive Bayes, Bayesian, Text Classiif `ication, Preprocessing. I.rlstagram
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ABSTRACT

Iustagram  is  one  Of the  most  popular  social media  in  Indonesia.  with

lnstagram. users can share their moments Of life in the form Of photos or videos.

Instagram  users  can  i;ollow  each  other.  But  when  a  user  already  has  many

f;ollowers, marl)/ instagram accounts also respond to posts with commertls that can

be categorized as spain. Span comments are usually found in every accourtl post

that has a lot Of. followers, especially public f igures in Indonesia and Of. course this

is very annaying lustagram has provided services to delete or hide com:rnents, but

a model is still needed lo detect comments that are spain or notspam.

The  Naive  Bayes  algorithm will look   jar the probability Of. each class

when the comments are inputed.  Before the comments probability are calculated

for  each  class,  comments  will  be  processed  through  the  preprocessing  stage.

namely   casefolding,   cleaning,   tokenizing,   and   stemming.   After   knowing   the

probability value Of each class, then the probability value will be compared. If the

highest probability value is a coryiment that is hypothesized as spain class. then the

corrrment will be labeled as spain. If the highest probability value is a comment that

is kypothesized as notspam class, then the coi'n]nent will be labeled as notspam. this

research has demonstrated the ability Of Naive Bayes Algorithm to classify span

comments on instagram, obtained an accilracy Of 8U% with a balanced training

dataset.

E&eyword.. Naive Bayes. Bayesian, Text Classiif ication, Preprocessing. Ins;fagrtxm
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