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INTISARI

Twitter merupakan media sosial yang populer di Indonesia. Di twitter
pengguna bisa membuat cuitan dalam bentuk text, foto atau video. Para pengguna
twitter dapat saling mengikuti satu sama lain, membuat cuitan, membalas cuitan
dan membagikan kembali cuitan. Di twitter pengguna dalam cuitannya dapat
membuat tagar, tagar yang sedang populer akan menjadi peringkat teratas di twitter.

Namun seringkali banyak cuitan yang mengandung ujaran kebencian dalam
bentuk hinaan, berita bohong yang ditujukan kepada orang, ras, agama dan
kelompok tertentu. Seringkali cuitan ujaran kebencian dibuat oleh akun palsu.
Twitter telah membuat fitur yang memungkin pengguna untuk melaporkan akun
yang terindikasi sebagai bot atau akun falsu, akan tetapi masih diperlukan model
untuk mendeteksi cuitan tersebut mengandung ujaran kebencian atau tidak.

Algoritma Naive Bayes akan mencari probabilitas setiap kelas ketika cuitan
yang akan di prediksi di inputkan. Sebelum cuitan di hitung nilai probabilitasnya
pada masing-masing kelas, cuitan akan diproses melalui tahap preprocessing yaitu
casefolding, cleaning, tokenizing, dan stemming. Setelah diketahui nilai
probabilitas dari masing-masing kelas, selanjutnya -akan dibandingkan nilai
probabilitasnya. Jika nilai probabilitasnya yang tertingggi adalah cuitan yang dicek
dengan hipotesa kelas cuitan ujaran kebencian. Maka cuitan itu akan dilabeli
sebagai sebagai cuitan ujaran kebencian. Jika nilai probabilitasnya yang tertinggi
adalah cuitan yang dicek dengan hipotesa kelas cuitan tidak ujaran kebencian, maka
cuitan tersebut akan dilabeli sebagai cuitan tidak mengandung ujaran kebencian.

Kata kunci: Naive Bayes, Bayesian, Text Classification, Preprocessing, Twitter.
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ABSTRACT

Twitter is a popular social media in Indonesia. On Twitter, users can make
text in the form of text, photos or videos. Twitter users can follow each other, make
tweets, reply and share again. On Twitter users in their tweet can make hashtags,
popular hashtags will be ranked top on Twitter.

However, there are often many stories that contain utterances of hatred in
the form of insults, false news directed at people, races, religions and certain
groups. Often cuitan utterances of hatred are made by fake accounts. Twitter has
created a feature that allows users to report accounts indicated as bots or fake
accounts, but a model is still needed to detect whether the account contains hate

speech or not.

The Naive Bayes algorithm will look for the probability of each class when
the input that is predicted is inputted. Before cuitan calculated the probability value
in each class, cuitan will be processed through the preprocessing stage, namely
casefolding, cleaning, tokensizing, and stemming. After knowing the probability
value of each class, it will then compare the probability value. If the highest
probability value is a trick which is checked by the hypothesis that the class is a
speech of hatred. Then the cuitan will be labeled as a speech of hate. If the highest
probability value is a score checked by the hypothesis that the class is not a
statement of hate, then the statement will be labeled as cuitan not containing

utterances of hatred.

Keyword: Naive Bayes, Bayesian, Text Classification, Preprocessing, Twitter.
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