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INTISARI

Penggunaan media sosial Twitter/X yang terus meningkat menyebabkan
persebaran konten yang lebih bervariasi. Sayangnya tidak semua konten yang
tersebar bersifat positif, ada beberapa konten yang bersifat negatif salah satunya
adalah konten yang bersifat toxic. Konten toxic ini dapat berdampak negatif pada
kenyamanan dan kesehatan mental pengguna. Oleh karena itu, penting untuk
mengembangkan metode yang efektif dalam mendeteksi dan menganalisis sentimen
pada tweet toxic. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen pada
tweet toxic menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine
(SVM). Dataset yang digunakan merupakan dataset berisi tweet toxic dan non-toxic
yang didapat dari website Kaggle yang selanjutnya di tramslate menggunakan
Google Sheet untuk mendapatkan dataset berbahasa Indonesia. Dalam proses
analisis, data teks diolah menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) untuk merepresentasikan teks dalam bentuk numerik.
Selanjutnya, model Naive Bayes dan SVM dilatih dan dievaluasi menggunakan
metode Confusion Matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma SVM
memiliki performa yang lebih baik dibandingkan Naive Bayes dalam hal akurasi,
presisi, dan recall pada dataset yang digunakan. Model Naive Bayes mendapatkan
rata-rata akurasi 86.67% untuk Bahasa Inggris dan 84.26% untuk Bahasa
Indonesia. Sedangkan untuk model SVM mendapatkan rata-rata akurasi sebesar
90.52% untuk Bahasa Inggris dan 88.09% untuk Bahasa Indonesia. Dengan
demikian, penelitian ini membuktikan bahwa SVM memiliki kinerja yang lebih
unggul dalam mendeteksi konten toxic multilingual di media sosial.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Naive Bayes, SVM, Twitter, Toxic.
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ABSTRACT

The increasing use of Twitter/X social media has led to more varied content
distribution. Unfortunately, not all content that is spread is positive, there is some
content that is negative, one of which is toxic content. This toxic content can have
a negative impact on user comfort and mental health. Therefore, it is important to
develop an effective method for detecting and analysing sentiment in toxic tweets.
This research aims to perform sentiment analysis on toxic tweets using Naive Bayes
algorithm and Support Vector Machine (SVM). The dataset used is a dataset
containing toxic and non-toxic tweets obtained from the Kaggle website which is
then translated using Google Sheet to get an Indonesian language dataset. In the
analysis process, the text data is processed using the TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) method to represent the text in numerical form.
Furthermore, Naive Bayes and SVM models are trained and evaluated using K-
Fold cross validation technique. The results showed that the SVM algorithm
performed better than Naive Bayes in terms of accuracy, precision, and recall on
the datasets used. The Naive Bayes model gets an average accuracy of 86.67% for
English and 84.26% for Indonesian. Meanwhile, the SVM model obtained an
average accuracy of 90.52% for English and 88.09% for Indonesian. Thus, this
research proves that SVM has superior performance in detecting toxic multilingual
content on social media.

Keyword: Sentiment Analysis, Naive Bayes, SVM, Twitter, Toxic
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