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ABSTRAK

Ivan, Klasifikasi Hate Speech Berbahasa Indonesia di Twitter Menggunakan
Naive Bayes dan Seleksi Fitur Information Gain dengan Normalisasi Kata

Pembimbing: Yuita Arum Sari S.Kom., M.Kom dan Putra Pandu Adikara S.Kom.,
M.Kom.,

Hate speech atau ujaran kebencian adalah tindakan yang sering dilakukan
oleh sebagian kelompok di masyarakat untuk memprovokasi kebencian dan
tindakan kekerasan terhadap seseorang atau kelompok lain karena berbagai
alasan. Kasus hate speech sangat sering kita jumpai di media sosial, salah satunya
di Twitter. Tujuan penelitian ini adalah untuk membuat sebuah sistem yang
mampu mengklasifikasikan sebuah tweet pada Twitter ke dalam kelas hate speech
ataupun kelas non hate speech. Metode yang digunakan adalah Naive Bayes dan
seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi kata. Normalisasi kata digunakan
untuk mengatasi permasalahan pada Twitter seperti banyaknya penyingkatan
kata, penggunaan bahasa gaul, kesalahan eja, dan penggunaan bahasa yang tidak
sesuai dengan standar yang ada. Normalisasi kata yang digunakan berasal dari
Pujangga Indonesian Natural Language Processing REST API. Data yang digunakan
pada penelitian ini berjumlah 250 data tweet hate speech berbahasa Indonesia
dengan perbandingan 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Threshold yang
digunakan pada penelitian ini adalah sebesar 20%, 40%, 60%, 80%, dan 90%.
Threshold adalah ambang batas yang ditentukan untuk menyimpan kumpulan
term atau kumpulan kata yang akan digunakan untuk menyeleksi kata-kata yang
memiliki nilai tinggi pada proses seleksi fitur Information Gain. Hasil akurasi
terbaik diperoleh dengan menggunakan normalisasi kata pada tahap pre-
processing dan menggunakan seleksi fitur Information Gain dengan threshold
80%. Hasil akurasi terbaik yang didapatkan adalah sebesar 98%, nilai precision
sebesar 100%, nilai recall sebesar 96,15%, dan nilai f-measure sebesar 98,03%.
Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat diambil kesimpulan bahwa pada saat
melakukan klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter menggunakan
Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi kata mampu
meningkatkan hasil akurasi menjadi lebih baik.

Kata kunci: Hate speech, Twitter, Naive Bayes, Threshold, Information Gain,
Normalisasi
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ABSTRACT

Ivan, Classification of Indonesian Hate Speech on Twitter Using Naive Bayes and
Information Gain Feature Selection with Word Normalization

Supervisors: Yuita Arum Sari S.Kom., M.Kom and Putra Pandu Adikara S.Kom.,
M.Kom.,

Hate speech is an action often carried out by some groups in the community
to provoke hatred and acts of violence against other people or other group for
varios reasons. The cases of hate speech are very often encountered on social
media, one of which is on Twitter. The purpose of this study is to create a system
that is able to classify a tweet on Twitter into a class of hate speech or non hate
speech. The method used in this study is Naive Bayes and Information Gain feature
selection with word normalization. Word normalization is used to solve problems
on Twitter such as the number of words abbreviated, the use of slang, misspellings,
and the use of languages that are not in accordance with existing standards.Word
normalization comes from Indonesian Natural Language Processing REST API. The
data used in this study were 250 data tweets of hate speech in Indonesian with a
ratio of 80% for training data and 20% for testing data. The threshold used in this
study is 20%, 40%, 60%, 80%, and 90%. Threshold is a limit that is determined to
store a collection of terms or a collection of words that will be used to select words
that have high values in the Information Gain feature selection process. The best
accuracy results obtained by using word normalization in the pre-processing stage
and using Information Gain feature selection with an 80% threshold. The best
accuracy result is 98%, precision value is 100%, recall value is 96.15%, and f-
measure value is 98.03%. Based on the results obtained, it can be concluded that
when doing hate speech classifications in Indonesian on Twitter using Naive Bayes
and Information Gain feature selection with word normalization can improve
better accuracy of the results.

Keywords: Hate Speech, Twitter, Naive Bayes, Threshold, Information Gain,
Normalization
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Hate speech atau ujaran kebencian adalah suatu bentuk ekspresi yang
menyebar, menghasut, mempromosikan atau membenarkan kebencian,
kekerasan dan diskriminasi terhadap seseorang atau sekelompok orang karena
berbagai alasan (Davidson, Warmsley, Macy, & Weber, 2017). Hate speech dapat
menimbulkan bahaya besar bagi kohesi masyarakat demokratis, perlindungan hak
asasi manusia dan supremasi hukum. Jika dibiarkan tanpa penanganan, itu dapat
menyebabkan aksi kekerasan dan konflik pada skala yang lebih luas. Dalam
pengertian ini, hate speech adalah bentuk ekstrem dari intoleransi yang
berkontribusi terhadap kejahatan kebencian. Banyak dampak yang dapat
ditumbulkan karena hate speech, antara lain adalah memicu perpecahan,
membuat generasi muda menjadi intoleran dan diskriminatif, menguntungkan
pihak tertentu, mengakibatkan fakta tidak lagi dipercaya, konflik horizontal hingga
terjadinya genosida. Kasus hate speech sering terjadi, khususnya pada media
sosial.

Saat ini kebebasan berbicara dan mengemukakan pendapat di media sosial
sudah sangat luas dan bebas, bahkan bisa sampai mengarah ke dalam unsur-unsur
hate speech. Suatu komunikasi apapun yang meremehkan seseorang atau suatu
kelompok berdasarkan beberapa karakteristik seperti ras, warna kulit, etnis, jenis
kelamin, orientasi seksual, kebangsaan, agama, atau karakteristik lainnya sudah
termasuk ke dalam unsur hate speech. Pada zaman sekarang ini, media sosial
sering disalahgunakan demi tujuan yang buruk seperti menghina, mencemarkan
nama baik, menista, melakukan perbuatan tidak menyenangkan, memprovokasi,
menghasut, menyebarkan berita bohong, dan masih banyak lagi. Semuanya itu
termasuk ke dalam tindak pidana hate speech dan sudah menjadi hal yang perlu
diwaspadai dan perlu diperhatikan dalam menggunakan media sosial.

Menurut Kepala Subdit IT dan Cyber Crime Direktorat Tindak Pidana Ekonomi
Khusus Badan Reserse Kriminal Kepolisian Negara Republik Indonesia (Bareskrim
Polri), Kombes Pol Himawan Bayu Aji dikatakan bahwa konten berisi hate speech
merupakan jenis tindak pidana yang paling banyak diadukan masyarakat ke polisi
(Direktorat Tindak Pidana Siber Bareskrim Polri, 2017). Dari tahun ke tahun
laporan mengenai tindak pidana hate speech cenderung meningkat. Pada 2015,
jumlah laporan yang masuk berkaitan dengan hate speech sebanyak 671 kasus.
Pada 2016, jumlah laporan yang masuk meningkat menjadi 1829 kasus. Pada 2017,
jumlah laporan yang masuk meningkat sebesar 44,99% menjadi 3325 kasus.
Selama 2017, Polri berhasil menyelesaikan 2108 kasus hate speech. Dari 3325
kasus sepanjang tahun 2017, tindak pidana hate speech mengenai penghinaan
paling sering diadukan dengan 1657 kasus, kemudian disusul dengan kasus hate
speech mengenai perbuatan tidak menyenangkan sebanyak 1224 kasus dan kasus
hate speech mengenai pencemaran nama baik sebanyak 444 kasus. Sepanjang



tahun 2018, Polri berhasil menangkap 122 orang terkait mengenai hate speech.
Setidaknya ada 3000 akun yang terdeteksi oleh Polri secara aktif untuk
menyebarkan hate speech di media sosial.

Twitter merupakan salah satu jejaring sosial yang kontemporer dan populer
sampai saat ini. Sebagai sistem microblogging, Twitter sering digunakan untuk
tujuan seperti membuat status, memulai percakapan, membuat sebuah konten,
dan mempromosikan sebuah produk (Benevenuto et al., 2010). Pada Twitter, teks
atau pesan yang dibuat oleh pengguna disebut dengan tweet atau dalam bahasa
Indonesia disebut sebagai kicauan. Melalui tweet ini, setiap orang bebas
mengekspresikan perasaan dan emosi mereka dalam setiap peristiwa secara real
time (Burnap & Williams, 2014).

Twitter sebagai sebuah situs jejaring sosial memberikan akses kepada
penggunanya untuk mengekspresikan perasaan dan emosi mereka melalui tweet
yang terdiri dari 280 karakter. Penggunaan karakter yang terbatas pada Twitter
membuat sebuah tweet sering mengalami penyingkatan kata, penggunaan bahasa
gaul, penggunaan bahasa yang tidak sesuai dengan standar yang ada ataupun
terjadi kesalahan eja pada sebuah tweet. Hal itu menyebabkan perlu adanya suatu
proses yang harus dilakukan agar dapat mengatasi permasalahan tersebut.
Normalisasi kata adalah proses yang dilakukan untuk mengubah kata-kata yang
tidak baku menjadi kata-kata yang baku sesuai dengan kamus yang ada.
Normalisasi kata akan berguna untuk mengatasi permasalahan seperti banyaknya
penyingkatan kata, penggunaan bahasa gaul atau slang, terjadinya kesalahan eja
pada suatu kalimat, atau penggunaan bahasa yang tidak sesuai dengan standar
yang ada. Dengan adanya proses normalisasi kata, permasalahan tersebut dapat
diselesaikan dan akan membuat sebuah tweet dapat diproses dan dapat dianalisis
dengan baik.

Permasalahan hate speech sudah diangkat menjadi beberapa topik penelitian.
Salah satunya, penelitian mengenai deteksi hate speech pada Twitter dalam
Bahasa Indonesia untuk pemilihan kepala daerah DKI Jakarta tahun 2017 (Alfina,
Mulia, Fanany, & Ekanata, 2017). Penelitian ini membahas tentang perbandingan
algoritme Naive Bayes (NB), Bayesian Logistic Regression (BLR), Random Forest
Decision Tree (RFDT), dan Support Vector Machine (SVM) dalam mengidentifikasi
hate speech berbahasa Indonesia pada Twitter. Hasil penelitian ini menunjukkan
f-measure superior dicapai ketika menggunakan kata N-gram, terutama ketika
dikombinasikan dengan RFDT (93,5%), BLR (91,5%), dan NB (90,2%). Algoritme
SVM ketika menggunakan kata N-gram hanya menghasilkan F-measure sebesar
(86,5%). Penelitian yang dilakukan oleh (Kiema et al, 2018) juga membahas
tentang deteksi tweet kebencian menggunakan algoritme Naive Bayes. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa Naive Bayes memiliki akurasi di atas 80% dan
mengungguli algoritme lain yaitu NU Support Vector Classification (NUSVC),
Logistic Regression, Linear Support Vector Classification (Linear SVC), dan
Stochastic Gradient Descent Classification (SGD).

Beberapa peneliti sebelumnya juga telah melakukan penelitian mengenai
metode Naive Bayes dan normalisasi kata. Penelitian yang dilakukan oleh (Saputra,



Adji & Permanasari, 2015) membahas tentang analisis sentimen data presiden
Jokowi dengan pre-processing normalisasi dan stemming menggunakan metode
Naive Bayes dan Support Vector Machine. Hasil Penelitian ini menunjukkan bahwa
dengan melakukan normalisasi dan stemming, hasil akurasi yang didapatkan
menjadi lebih tinggi. Hasil akurasi terbaik didapatkan dengan menggunakan
metode Unigram pada Support Vector Machine sebesar 89,26% dan dengan
menggunakan metode N-Gram pada Naive Bayes sebesar 88,70%. Kemudian
penelitian oleh (Azis, 2013) membahas tentang sistem pengklasifikasian entitas
pada pesan Twitter menggunakan ekspresi regular dan Naive Bayes. Hasil
Penelitian ini menunjukkan bahwa proses normalisasi teks menggunakan fungsi
penggantian kata tidak baku menghasilkan akurasi yang cukup baik sebesar 91,1%
(9111 dari 1000 sampel data). Pada penelitian ini, sistem pengklasifikasian tweet
menggunakan Naive Bayes memberikan akurasi yang cukup besar sebesar 96,75%
untuk model Multinomial Naive Bayes dan 96,33% untuk model Bernoulli Naive
Bayes.

Penelitian mengenai penggunaan seleksi fitur Information Gain dengan Naive
Bayes juga sudah diangkat menjadi beberapa topik penelitian. Penelitian yang
dilakukan oleh (Andilala, 2016) membahas tentang sentimen analisis pada ulasan
film dengan menggunakan metode Naive Bayes berbasis seleksi fitur. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa Naive Bayes tanpa seleksi fitur mampu
memberikan akurasi sebesar 95,15%. Kemudian setelah menambahkan
Information Gain sebagai seleksi fitur maka akurasi dalam pengklasifikasian
dokumen meningkat sebesar 0,9% dan menjadi 95,70%. Penelitian yang dilakukan
oleh (Rozzaqi, 2015) juga membahas tentang penerapan algoritme Naive Bayes
dan Information Gain sebagai seleksi fitur untuk prediksi ketepatan kelulusan
mahasiswa. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritme Naive Bayes dan
seleksi fitur Information Gain untuk prediksi kelulusan menghasilkan akurasi
tertinggi sebesar 89,79% dan Area Under Curve (AUC) tertinggi dengan hasil 0,875
dengan menggunakan K=3.

Metode Naive Bayes dalam beberapa penelitian sebelumnya terbukti memiliki
akurasi yang cukup tinggi dan waktu komputasi yang cepat jika diimplementasikan
untuk menyelesaikan permasalahan yang ada. Berdasarkan beberapa penelitian
sebelumnya dapat dikatakan juga bahwa proses normalisasi pada tahap pre-
processing dan proses seleksi fitur Information Gain yang digunakan untuk
menyeleksi fitur-fitur atau kata-kata yang memiliki nilai informasi yang tinggi
dapat berguna untuk meningkatkan hasil akurasi dalam mengklasifikasikan hate
speech berbahasa Indonesia pada Twitter.

Berdasarkan dari penjelasan di atas bahwa pada penelitian ini diberi judul
“Klasifikasi Hate Speech Berbahasa Indonesia di Twitter Menggunakan Metode
Naive Bayes dan Seleksi Fitur Information Gain dengan Normalisasi Kata”. Pada
penelitian ini diharapkan normalisasi pre-processing data Twitter menggunakan
metode Naive Bayes dengan seleksi fitur Information Gain dapat
mengklasifikasikan hate speech dengan tepat dan sesuai serta dapat
meningkatkan hasil akurasi, sehingga tujuan utama dari penelitian ini dapat



terpenuhi yaitu untuk mengetahui pengaruh normalisasi kata pada tahap pre-
processing untuk klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter
menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain.

1.2 Rumusan masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan sebelumnya, maka rumusan
masalah untuk penelitian ini adalah:

1. Bagaimana pengaruh normalisasi pre-processing data Twitter berbahasa
Indonesia dengan menggunakan algoritme Naive Bayes dan seleksi fitur
Information Gain untuk melakukan klasifikasi hate speech pada dokumen
Twitter?

2. Bagaimana hasil akurasi dari perhitungan normalisasi pre-processing data
Twitter berbahasa Indonesia dengan menggunakan algoritme Naive Bayes dan
seleksi fitur Information Gain untuk melakukan klasifikasi hate speech pada
dokumen Twitter?

1.3 Tujuan

Setelah rumusan masalah ditentukan, maka selanjutnya ditentukan juga
tujuan akhir dari penelitian yang akan dilakukan, antara lain:

1. Mengetahui pengaruh normalisasi pre-processing data Twitter berbahasa
Indonesia dengan menggunakan algoritme Naive Bayes dan seleksi fitur
Information Gain untuk melakukan klasifikasi hate speech pada dokumen
Twitter.

2. Mengetahui hasil akurasi dari proses normalisasi pre-processing data Twitter
berbahasa Indonesia dengan menggunakan algoritme Naive Bayes dan seleksi
fitur Information Gain untuk melakukan klasifikasi hate speech pada dokumen
Twitter.

1.4 Manfaat

Pada penelitian yang akan dilakukan sangat diharapkan akan memiliki manfaat
yang berguna, antara lain:

1. Memberikan kontribusi pengetahuan mengenai pengaruh penggunaan
metode Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi kata
untuk klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter.

2. Mendapatkan proses normalisasi kata dan seleksi fitur dengan threshold yang
tepat sehingga dapat meningkatkan nilai akurasi untuk klasifikasi hate speech
berbahasa Indonesia.



1.5 Batasan masalah

Pada penelitian yang akan dilakukan, permasalahan yang diangkat memiliki
batasan-batasan tertentu yang telah dijabarkan sebagai berikut.

1. Penelitian yang akan dilakukan berfokus pada klasifikasi hate speech
berbahasa Indonesia hanya pada sosial media Twitter.

2. Data yang digunakan berupa tweet dengan format data hanya teks yang
berasal dari tweet pengguna Twitter yang sudah dipilih sesuai dengan kategori
hate speech dan non hate speech.

3. Kategori kelas hanya terdiri dari dua kelas yaitu hate speech dan non hate
speech.

1.6 Sistematika pembahasan
BAB | - PENDAHULUAN

Bab ini berisi mengenai latar belakang, rumusan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, batasan penelitian, dan sistematika
pembahasan.

BAB Il - LANDASAN KEPUSTAKAAN
Bab ini berisi mengenai kajian pustaka dan dasar teori yang berkaitan serta
menunjang proses penelitian.

BAB lll - METODOLOGI
Bab ini berisi mengenai metode dan langkah kerja penelitian yang terdiri
dari tipe penelitian, strategi penelitian, lokasi penelitian, teknik
pengumpulan data, data penelitian, implementasi algoritme, teknik
analisis data, dan peralatan pendukung pada penelitian.

BAB IV — PERANCANGAN
Bab ini berisi mengenai perancangan sistem menggunakan diagram alir
dan perhitungan pada sampel data seperti perhitungan manualisasi dan
evaluasi hasil penelitian.

BAB V — IMPLEMENTASI
Bab ini berisi mengenai bagaimana sistem diimplementasikan dalam
bentuk program, perangkat lunak, dan perangkat keras apa saja yang
digunakan serta hasil implementasi berupa source code.

BAB VI - PENGUJIAN DAN ANALISIS
Bab ini berisi mengenai bagaimana pengujian yang didapatkan dari
penelitian yang telah dilakukan dan menganalisis hasil pengujian dari
penelitian yang telah dilakukan.

BAB VII - PENUTUP
Bab ini berisi mengenai kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan
dan saran dalam pengembangan penelitian selanjutnya.



BAB 2
LANDASAN KEPUSTAKAAN

2.1 Kajian Pustaka

Berdasarkan topik penelitian mengenai klasifikasi hate speech berbahasa
Indonesia di Twitter menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain
dengan normalisasi kata, terdapat beberapa penelitian terdahulu yang relevan
dengan topik tersebut. Penelitian mengenai hate speech sudah diangkat menjadi
beberapa topik penelitian, salah satunya penelitian mengenai deteksi tweet
kebencian menggunakan algoritme Naive Bayes (Kiema et al, 2018). Penelitian ini
mengumpulkan data pelatihan dari 45645 tweet yang didapatkan dari Application
Programming Interface (APl) Twitter dan menguji data dari 2.228 tweet. Tujuan
dari penelitian ini adalah untuk mengevaluasi kinerja untuk klasifikasi sentimen
dalam hal akurasi, presisi dan daya ingat. Dalam penelitian ini, ada beberapa
algoritme yang dibandingkan untuk melakukan analisis sentimen dan deteksi
tweet kebencian di Twitter, antara lain adalah NU Support Vector Classification
(NUSVC), Logistic Regression, Linear Support Vector Classification (Linear SVC), dan
Stochastic Gradient Descent Classification (SGD). Hasil penelitian ini menunjukkan
bahwa Naive Bayes memberikan akurasi di atas 80% dan menghasilkan hasil yang
lebih baik untuk tinjauan tweet kebencian serta mengungguli algoritme lain.

Penelitian yang dilakukan oleh (Alfina, Mulia, Fanany, & Ekanata, 2017) juga
membahas tentang perbandingan algoritme Naive Bayes (NB) dengan beberapa
algoritme lain. Dalam penelitian ini, Naive Bayes (NB) dibandingkan dengan
Bayesian Logistic Regression (BLR), Random Forest Decision Tree (RFDT), dan
Support Vector Machine (SVM) dalam mengidentifikasi hate speech berbahasa
Indonesia pada Twitter. Penelitian ini menunjukkan beberapa hasil penelitian,
yang pertama adalah f-measure superior dicapai ketika menggunakan kata N-
gram, terutama ketika dikombinasikan dengan RFDT (93,5%), BLR (91,5%), dan NB
(90,2%). Algoritme SVM ketika menggunakan kata N-gram hanya menghasilkan f-
measure sebesar (86,5%). Kedua, hasil penelitian ini juga menemukan bahwa fitur
kata N-gram lebih unggul dari karakter N-gram. Ketiga, hasil penelitian ini juga
menunjukkan bahwa menggunakan kata Unigram saja jauh lebih baik daripada
menggunakan kata bigram atau bahkan menyatukan kata Unigram dan kata
Bigram.

Penggunaan metode N-gram dan Unigram akan memberikan hasil yang lebih
baik dibandingkan metode Bigram dan Trigram juga dibuktikan oleh Saputra, Adji
& Permanasari (2015). Penelitian ini membahas tentang analisis sentimen data
presiden Jokowi dengan pre-processing normalisasi dan stemming menggunakan
metode Naive Bayes dan SVM. Hasil pada penelitian ini menunjukkan bahwa nilai
akurasi terbaik didapatkan dengan menggunakan metode Unigram pada SVM
sebesar 89,26% dan dengan menggunakan metode N-Gram pada Naive Bayes
sebesar 88,70%. Pada penelitian ini juga memperlihatkan bahwa dengan



melakukan normalisasi dan stemming, maka hasil akurasi yang didapatkan akan
menjadi lebih tinggi atau lebih optimal.

Penelitian mengenai normalisasi teks juga dilakukan oleh Aziz (2013) dengan
tujuan untuk membuat sistem pengklasifikasian entitas pada pesan Twitter
menggunakan ekspresi regular dan Naive Bayes. Hasil penelitian ini menunjukkan
bahwa proses normalisasi teks menggunakan fungsi penggantian kata tidak baku
menghasilkan akurasi yang cukup baik sebesar 91,1% (9111 dari 1000 sampel
data). Proses normalisasi teks dengan penggantian kata baku juga membutuhkan
waktu yang lebih cepat dibandingkan dengan menggunakan fungsi jarak
Levenshtein. Hasil dari sistem pengklasifikasian tweet menggunakan Naive Bayes
memberikan akurasi yang cukup besar yaitu 96,33% untuk model Bernoulli Naive
Bayes dan 96,75% untuk model Multinomial Naive Bayes.

Multinomial Naive Bayes merupakan model pengembangan dari algoritme
Bayes yang sangat cocok digunakan dalam pengklasifikasian teks atau dokumen.
Namun, Multinomial Naive Bayes memiliki kekurangan yaitu sangat sensitif pada
fitur yang terlalu banyak. Seleksi fitur adalah salah satu cara yang dapat digunakan
untuk mengurangi bias dan mengurangi dimensi atribut agar dapat meningkatkan
akurasi dalam proses klasifikasi menggunakan Multinomial Naive Bayes. Penelitian
yang dilakukan oleh Andilala (2016) membuktikan bahwa seleksi fitur mampu
meningkatkan hasil akurasi dari analisis sentimen pada ulasan film. Seleksi Fitur
yang digunakan adalah Information Gain. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
akurasi yang didapatkan dengan menggunakan metode Naive Bayes tanpa seleksi
fitur mampu memberikan akurasi sebesar 95,15%. Kemudian akurasi yang
dihasilkan setelah memberikan seleksi fitur Information Gain terhadap algoritme
Naive Bayes adalah sebesar 95,70%. Hasil akurasi dalam pengklasifikasian
dokumen dengan penambahan seleksi fitur meningkat sebesar 0,9%.

Penerapan algoritme Naive Bayes dan Information Gain sebagai seleksi fitur
juga dilakukan oleh Rozzaqi (2015) untuk melakukan prediksi ketepatan kelulusan
mahasiswa. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritme Naive Bayes dan
seleksi fitur Information Gain untuk melakukan prediksi kelulusan mahasiswa
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 89,79% dengan menggunakan K=3. Pada
peneletian ini juga diperoleh Area Under Curve (AUC) tertinggi dengan hasil 0,875
dengan K=3.

Berdasarkan referensi dari beberapa penelitian sebelumnya, maka algoritme
Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi kata akan
digunakan pada penelitian ini karena algoritme Naive Bayes dan seleksi fitur
Information Gain dengan normalisasi kata dapat dipadukan dan terbukti dapat
memberikan hasil akurasi yang baik serta memiliki waktu komputasi yang cepat
dibandingkan algoritme lainnya.

2.2 Hate Speech

Hate speech adalah suatu bentuk khusus dari bahasa ofensif yang digunakan
untuk mengekspresikan ideologi kebencian. Hate speech didefinisikan sebagai



komunikasi apapun yang meremehkan seseorang atau suatu kelompok
berdasarkan beberapa karakteristik seperti ras, warna kulit, etnis, jenis kelamin,
orientasi seksual, kebangsaan, agama, atau karakteristik lainnya (Nockleby, 2000).
Ada beberapa tindakan hate speech yang termasuk dalam tindak pidana
berdasarkan Kitab Undang Undang Hukum Pidana (KUHP), antara lain:

1. melakukan penghinaan,
. melakukan pencemaran nama baik,

. melakukan penistaan,

. melakukan provokasi,

2
3
4. melakukan perbuatan tidak menyenangkan,
5
6. melakukan hasutan, dan

7

. melakukan penyebaran berita bohong.

Hate Speech di Indonesia juga mengacu pada Undang Undang Nomor 11
Tahun 2008 mengenai Informasi dan Transaksi Elektronik atau yang dikenal
dengan UU ITE. Hukum yang berkaitan dengan hate speech tercantum dalam Pasal
27 ayat 3 Undang Undang Informasi dan Transaksi Elektronik yang berbunyi:
“Setiap orang dengan sengaja dan tanpa hak mendistribusikan dan/atau
mentransmisikan dan/atau membuat dapat diaksesnya Informasi Elektronik
dan/atau Dokumen Elektronik yang memiliki muatan penghinaan dan/atau
pencemaran nama baik”. Hukuman pidana bagi seseorang yang melanggar Pasal
27 ayat 3 adalah membayar denda maksimal seharga 1 miliar ataupun menerima
hukuman pidana penjara maksimal 6 tahun lamanya.

2.3 Twitter

Twitter merupakan salah satu jejaring sosial yang kontemporer dan populer
sampai saat ini. Sebagai sistem microblogging, Twitter sering digunakan untuk
tujuan seperti membuat status, memulai percakapan, membuat sebuah konten,
mempromosikan sebuah produk, dan bahkan untuk mengirim sebuah spam
(Benevenuto et al.,, 2010). Pada Twitter, teks atau pesan yang dibuat oleh
pengguna disebut dengan tweet atau dalam bahasa Indonesia yang berarti
kicauan. Setiap tweet yang dibuat oleh pengguna memiliki batas karakter yaitu
sebanyak 280 huruf. Penggunaan karakter yang terbatas pada Twitter membuat
sebuah tweet sering mengalami penyingkatan kata, penggunaan bahasa gaul,
ataupun terjadi kesalahan eja pada sebuah kata (Agarwal, et al., 2014).

2.4 Text Mining

Text mining adalah sebuah proses ekstraksi sebuah pola (informasi dan
pengetahuan yang bermanfaat) dari sejumlah sumber data besar yang tidak
terstruktur (lan H. Witten, 2011). Tujuan utama dari text mining adalah untuk
menyusun dokumen teks. Ada beberapa teknik pada text mining, seperti ekstraksi
informasi, pengambilan informasi, pemrosesan bahasa alami, pemrosesan kueri,



kategorisasi, dan pengelompokkan teks. Data yang akan diolah pada text mining
adalah data yang tidak (atau kurang) terstruktur seperti dokumen Word, PDF,
kutipan teks, tweet, dan lain-lain. Sementara pada data mining, data yang akan
diolah adalah data terstruktur (Ronen Feldman, 2007). Pada umumnya, proses text
mining memiliki langkah-langkah, sebagai berikut:

1. mengubah input teks yang tidak terstruktur menjadi database terstruktur,
2. melakukan identifikasi pola dan trends dari data terstruktur,

3. melakukan analisis dan menafsirkan pola dan trends, dan
4,

melakukan ekstraksi informasiyang berguna dari teks.

2.5 Normalisasi

Normalisasi kata adalah proses untuk melakukan pengubahan kata dari yang
tidak baku menjadi kata yang baku. Proses normalisasi kata (Buntoro, et al., 2014),
meliputi:

1. merenggangkan tanda baca (punctuation) dan simbol selain alfabet,
2. mengubah semua huruf dalam dokumen menjadi huruf kecil,

3. mengubah kata yang tidak baku menjadi kata yang baku sesuai dengan
kamus,

4. menghilangkan huruf yang berulang, dan
5. menghilangkan emoticon.

Pada penelitian ini digunakan proses normalisasi menggunakan Pujangga
Indonesian Natural Language Processing REST APl untuk mengatasi permasalahan
kata-kata yang tidak baku pada bahasa gaul (slang), singkatan kata, dan salah eja.
Normalisasi menggunakan Pujangga Indonesian Natural Language Processing
REST API dilakukan dengan melakukan pengecekan setiap kata yang ada pada
sebuah kalimat dengan menggunakan kamus formalizationDict. Jika terdapat kata-
kata yang tidak baku pada formalizationDict maka nanti akan langsung diubah
menjadi kata-kata yang baku sesuai dengan ketentuan pada formalizationDict.
Contoh proses normalisasi kata terdapat pada Tabel 2.1

Tabel 2.1 Contoh Proses Normalisasi

Sebelum Normalisasi Setelah Normalisasi
adlh adalah

akku aku

boljug boleh juga

2.6 Text Pre-processing

Pada text mining, teks diolah menjadi lebih terstruktur melalui beberapa
tahapan. Text pre-processing adalah suatu tahapan pada text mining untuk
mempersiapkan sebuah data yang tidak terstruktur supaya menjadi data yang



telah siap untuk diolah dan dilakukan analisis (Hadna, et al., 2016). Pada data yang
belum dilakukan pre-processing masih akan menjadi data yang mentah, yaitu data
yang masih belum siap untuk dilakukan analisis, karena masih banyak
mengandung kata-kata yang tidak memiliki arti dan kata yang belum terstruktur.
Oleh karena itu, diperlukan text pre-processing untuk mengolah teks menjadi lebih
terstruktur.

Pada proses text pre-processing terdapat beberapa tahapan umum yang
dilakukan seperti case folding, tokenzing, filtering, dan stemming (Triawati, 2009).
Pada penelitian ini, pre-processing yang dilakukan menggunakan library dari
Pujangga Indonesian Natural Language Processing REST APl yang mempunyai
tahapan sedikit berbeda dan akan dijelaskan sebagai berikut:

1. Case Folding

Case folding adalah tahapan untuk mengubah semua huruf dalam
dokumen menjadi huruf kecil. Hanya alfabet yang diubah menjadi huruf
kecil semua, untuk karakter selain huruf akan dihilangkan dan dianggap
sebuah pembatas (Feldman & Sanger, 2007).

2. Cleaning

Cleaning adalah tahapan yang dilakukan untuk menghilangkan noise
(karakter yang tidak penting) pada dokumen teks. Pada dokumen teks
tweet terdapat beberapa variabel atau karakter yang perlu dihilangkan
karena tidak memiliki pengaruh dalam pemrosesan teks. Beberapa
variabel pada tweet, antara lain yaitu link URL (http), username (@),
hashtag (#), dan retweet (RT).

3. Normalisasi

Normalisasi kata adalah tahapan untuk mengubah kata-kata yang tidak
baku menjadi kata-kata yang baku. Pada normalisasi kata ini dilakukan
pencocokan kata terhadap kamus formalizationDict yang didapatkan dari
Pujangga Indonesian Natural Language Processing REST API.

4. Filtering

Filtering adalah proses penghapusan kata atau term pada tweet yang tidak
memengaruhi suatu proses dalam sistem. Ada dua algoritme pada proses
filtering yaitu stoplist (membuang kata yang kurang penting) dan wordlist
(menyimpan kata yang penting). Filtering pada penelitian ini menggunakan
stoplist. Stoplist atau stopword yang digunakan pada penelitian ini berasal
dari Pujangga Indonesian Natural Language Processing REST APl dan
merupakan stopword dalam bahasa Indonesia.

5. Stemming

Stemming adalah tahapan untuk mengubah kata-kata dalam dokumen
menjadi kata dasar menggunakan aturan tertentu sesuai dengan algoritme
yang digunakan. Contohnya adalah kata yang memiliki imbuhan yang
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nantinya akan diubah menjadi sebuah kata dasar, seperti “cacian” menjadi
caci, “bertanding” menjadi “tanding” dan masih banyak lagi. Pada
penelitian ini, proses stemming menggunakan library dari Pujangga
Indonesian Natural Language Processing REST APl stemming dalam bahasa
Indonesia.

6. Tokenizing

Tokenizing adalah tahap untuk melakukan pemotongan string input
berdasarkan kata yang menyusunnya. Cara pemotongannya dengan
menggunakan spasi untuk memisahkan antar kata dalam dokumen.

2.7 Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier adalah sebuah metode klasifikasi yang berakar pada
teorema Bayes. Metode ini melakukan proses klasifikasi dengan menggunakan
metode probabilitas dan statistik yaitu dengan memprediksi peluang berdasarkan
pengalaman di masa sebelumnya (Teorema Bayes). Ciri utama Naive Bayes
Classifier adalah asumsi yang sangat kuat (naif) akan ketergantungan dari masing-
masing kondisi/kejadian. Naive Bayes memiliki beberapa keunggulan, antara lain
proses komputasi yang cepat, mudah diimplementasikan dengan struktur yang
sederhana, dan efektif (Sona Taheri, 2013).

Naive Bayes juga merupakan salah satu dari 10 algoritme teratas yang sering
diterapkan dalam data mining (Wu et al., 2008). Hal itu dikarenakan model Naive
Bayes sangat menarik dengan 3 hal utama yang dimiliki oleh algoritme ini yaitu
simplicity (kesederhanaan), elegance (keanggunan), dan robustness (kekokohan).
Algoritme Naive Bayes telah digunakan dengan cukup sukses dalam konteks
beragam aplikasi dan sangat populer dalam konteks klasifikasi teks. Dalam
melakukan klasifikasi teks, algoritme Naive Bayes mampu menghasilkan akurasi
yang tinggi dan kompleksitas run time yang baik dengan jumlah data yang besar
(Aggarwal, 2015). Proses klasifikasi menggunakan algoritme Naive Bayes terdapat
pada Persamaan 2.1

() = “ 2
Keterangan:
P(H;|X;) : peluang pada kelas j saat ada munculnya kata i
P(H;) : peluang munculnya sebuah kelas j
P(X;|H;) : peluang kata i masuk ke dalam kelas j
P(X;) : peluang munculnya sebuah kata

Pada saat melakukan proses klasifikasi menggunakan algoritme Naive Bayes,
peluang munculnya sebuah kata dapat dihilangkan karena tidak memiliki
pengaruh pada hasil klasifikasi dari setiap kelas. Proses klasifikasi menggunakan
algoritme Naive Bayes dapat disederhanakan pada Persamaan 2.2.
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P(H;|X;) = P(H;) P(X;|H)) (2.2)

Selanjutnya, pada saat melakukan klasifikasi menggunakan algoritme Naive
Bayes perlu dilakukan perhitungan nilai prior, yaitu menghitung nilai peluang
munculnya suatu kelas pada seluruh dokumen. Proses perhitungan nilai prior
terdapat pada Persamaan 2.3.

Ny (2.3)
P(H;) = —
( ]) N
Keterangan:
Ny : banyaknya dokumen dengan kelas H; pada dokumen data latih
N : total seluruh dokumen data latih yang digunakan dalam klasifikasi

Langkah selanjutnya adalah melakukan perhitungan nilai posterior, yaitu
dengan mengalikan nilai prior dengan nilai total conditional probability.
Perhitungan nilai posterior terdapat pada Persamaan 2.4.

P(H,|X,) = P(H)x P(X:|H) x P(X,|H,) ... P(X,|H;) (2.4)

2.8 Multinomial Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes merupakan model pengembangan dari algoritme
Bayes yang sangat cocok digunakan dalam pengklasifikasian teks atau dokumen.
Pada formula Multinomial Naive Bayes, kelas dokumen tidak hanya ditentukan
dengan kata yang muncul tetapi juga jumlah frekuensi kemunculannya (lan H.
Witten, 2011). Proses perhitungan nilai conditional probability pada algoritme
Naive Bayes untuk menghitung peluang sebuah kata atau kueri i yang terdapat
pada kelas j terdapat pada Persamaaan 2.5.

count(Xi,Hj) +1 (2.5)
ev count (X, Hj)) + |V

P(Xi|H;) = Zx

Keterangan :

count(Xl-, Hj) : total sebuah kata atau kueri yang terdapat pada suatu kelas.
Penjumlahan dengan 1 diperlukan untuk menghindari hasil
yang didapatkan bernilai 0

Ywev count(X, H;) : total seluruh kata yang terdapat pada kelas H;

V| : total seluruh kata unik yang terdapat pada seluruh kelas

2.9 Information Gain

Information Gain adalah salah satu metode seleksi fitur yang sukses dalam
pengklasifikasian teks (Uysal & Gunal, 2012). Information Gain bekerja dengan
mengukur berapa banyak informasi kehadiran dan ketidakhadiran dari suatu kata
yang berperan untuk membuat keputusan klasifikasi yang benar dalam suatu
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kelas. Information Gain merupakan salah satu algoritme seleksi fitur yang
digunakan untuk memilih fitur terbaik. Information Gain dimanfaatkan untuk
memberi peringkat pada kata-kata penting dari hasil reduksi fitur. Hasil dari proses
Information Gain adalah kata penting yang bersifat informatif. Metode
Information Gain dapat melihat setiap fitur untuk memprediksi label kelas yang
benar karena memilih fitur dengan nilai yang tertinggi dan lebih efektif untuk
mengoptimalkan hasil klasifikasi.

Terdapat 3 proses yang harus dilakukan untuk menyeleksi fitur-fitur mana saja
yang akan digunakan pada metode Information Gain, antara lain:

1. Setiap atribut dilakukan perhitungan untuk mendapatkan nilai Information
Gain untuk masing-masing atribut.

2. Menentukan sebuah threshold yang akan digunakan. Threshold yang
ditentukan berguna untuk menentukan apakah sebuah atribut layak untuk
disimpan atau harus dibuang.

3. Setiap atribut yang memenuhi threshold akan disimpan dan setiap atribut yang
tidak memenubhi threshold akan dibuang, sehingga akan memperbaiki data set
yang ada.

Proses pemilihan fitur-fitur yang aan digunakan pada Information Gain
terdapat pada Persamaan 2.6.

IG(t) = =Y P(CDlogP(Ci) + P(t) B, P(Cilt)logP(Cilt) +

1= 1=

P(®) X<, P(CilD)logP (CilD) (2.6)
Keterangan:
P(Ci) : nilai peluang pada kelas i pada keseluruhan dokumen
P(t) : nilai peluang suatu kata t yang terdapat dalam dokumen
P(t) : nilai peluang suatu kata t yang tidak terdapat dalam dokumen
P(Cilt) : nilai peluang suatu kata t yang terdapat pada kelas i dalam
dokumen
P(Cilt) : nilai peluang suatu kata t yang tidak terdapat pada kelas i dalam
dokumen

2.10 Evaluasi

Hasil evaluasi dalam proses klasifikasi tweet hate speech dapat diukur
berdasarkan nilai accuracy, nilai recall, nilai precision, dan nilai f-measure.
Pengukuran utama adalah klasifikasi accuracy, yang merupakan jumlah kasus
tweet yang diklasifikasikan dengan benar pada data uji dibagi dengan jumlah total
kasus dalam data uji. Recall adalah nilai tingkat keberhasilan mengenali suatu
kelas yang harus dikenali. Precision adalah nilai tingkat ketepatan hasil klasifikasi
dari seluruh dokumen. f-measure merupakan nilai yang mewakili keseluruhan
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kinerja sistem dan merupakan penggabungan nilai recall dan nilai precision
(Destuardi dan Surya, 2009). Rumus perhitungan untuk mendapatkan nilai
accuracy, nilai precision, nilai recall dan nilai f-measure terdapat pada Persamaan
2.7 sampai Persamaan 2.10.

TN + TP (2.7)

Auracy = TN+ TP + FP + FN
recision = L (28)
p ~ TP+ FP
TP (2.9)
= —
recat = TP Y FN
2 X Pecision X Recall (2.10)

— measure = —
f Precision + Recall

Nilai accuracy, nilai precision, nilai recall, dan nilai f-measure dapat ditentukan
menggunakan nilai yang sudah ditentukan pada confusion matrix. Confusion
matrix merupakan klasifikasi aktual dan prediksi pada sistem klasifikasi. Pada
penelitian ini terdapat dua kelas klasifikasi, maka evaluasi menggunakan confusion
matrix yang ditunjukan pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Tabel Confusion Matrix Dua Kelas

Actual class (expectation)
Prediction Class Hate Speech Non Hate Speech
(Observatiga) Hate Speech TP FP
Non Hate Speech FN TN
Keterangan:

True Positive (TP)  :dokumen tweet pada kelas Hate Speech yang benar
diprediksi oleh sistem dengan hasil Hate Speech

True Negative (TN) : dokumen tweet pada kelas Non Hate Speech yang benar
diprediksi oleh sistem dengan hasil Non Hate Speech

False Positive (FP) :dokumen tweet pada kelas Non Hate Speech yang salah
diprediksi oleh sistem dengan hasil Hate Speech

False Negative (FN) : dokumen tweet pada kelas Hate Speech yang salah
diprediksi oleh sistem dengan hasil Non Hate Speech
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BAB 3
METODOLOGI

3.1 Tipe Penelitian

Penelitian klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter
menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi
kata memiliki tipe penelitian yaitu non-implementatif analitik. Penelitian ini
berfokus pada suatu permasalahan yang menjadi dasar sebagai objek penelitian
yang di dalamnya terdapat proses pengambilan keputusan untuk menyelesaikan
masalah tersebut.

3.2 Strategi Penelitian

Penelitian klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter
menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi
kata memiliki strategi penelitian yang bersifat kualitatif dengan studi kasus yang
menjadi strateginya. Studi kasus memiliki tujuan untuk menganalisis dan menarik
kesimpulan dari suatu kasus atau topik yang diangkat dalam penelitian yaitu
klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia pada Twitter.

3.3 Lokasi Penelitian

Lokasi penelitian klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter
menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi
kata bertempat pada Laboratorium Riset Komputer Cerdas (KC) Fakultas IImu
Komputer Universitas Brawijaya. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
normalisasi kata pada tahap pre-processing dan seleksi fitur Information Gain
dengan menggunakan metode Naive Bayes untuk klasifikasi hate speech
berbahasa Indonesia pada Twitter.

3.4 Teknik Pengumpulan Data

Penelitian klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter
menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi
kata memiliki teknik pengumpulan data yaitu dengan menggunakan data
sekunder. Data tersebut diperoleh dari penelitian sebelumnya mengenai deteksi
hate speech pada Twitter dalam Bahasa Indonesia untuk pemilihan kepala daerah
DKI Jakarta tahun 2017 (Alfina, Mulia, Fanany, & Ekanata, 2017). Database ini
berisi kumpulan tweet hate speech dan non hate speech.

3.5 Data Penelitian

Penelitian klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter
menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi
kata menggunakan data tweet pada Twitter mengenai hate speech berbahasa
Indonesia. Total data tweet hate speech tersebut adalah sebanyak 250 data,
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dengan total pembagian data tweet hate speech yaitu sebesar 80% untuk data
latih dan 20% untuk data uji. Total data latih yang digunakan sebanyak 100 data
dengan label hate speech dan 100 data dengan label non hate speech. Adapun
untuk data uji akan digunakan 25 data dengan label hate speech dan 25 data
dengan label non hate speech. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Fitri
Cahyanti, Saptono & Widya Sihwi (2016), hasil akurasi terbaik sebesar 94,8%
diperoleh dengan menggunakan skenario pengujian dengan melakukan
perbandingan data latih dan data uji sebesar 80% dan 20%. Penelitian ini bertujuan
untuk menentukan model terbaik pada metode Naive Bayes Classifier dalam
menentukan status gizi balita dengan mempertimbangkan independensi
parameter.

3.6 Implementasi Algoritme

Pada penelitian klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia di Twitter
menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dengan normalisasi
kata, proses implementasi algoritme dilakukan dengan mengolah tweet hate
speech pada Twitter kemudian melakukan perhitungan manualisasi menggunakan
metode Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain. Proses implementasi
dimulai dengan melakukan beberapa tahapan pada text pre-processing. Tahapan
pertama adalah case folding yaitu mengubah seluruh tweet menjadi huruf kecil
atau lowercase. Tahapan kedua adalah cleaning yaitu proses untuk membersihkan
tweet dari karakter atau komponen yang kurang penting. Tahapan ketiga adalah
normalisasi kata yaitu proses untuk mengubah kata-kata pada tweet yang semula
tidak baku menjadi baku. Tahapan keempat adalah filtering yaitu proses untuk
memisahkan kata pada tweet yang tidak memengaruhi suatu proses dalam sistem.
Tahapan kelima adalah stemming yaitu proses mengubah kata-kata pada tweet
menjadi kata dasar. Tahapan terakhir adalah tokenizing yaitu proses pemotongan
string input berdasarkan kata yang menyusunnya. Setelah dilakukan tahap pre-
processing akan dilanjutkan dengan melakukan penghitungan Term Frequency
(TF). Kemudian sistem akan melakukan perhitungan seleksi fitur Information Gain,
dan terakhir sistem akan melakukan proses klasifikasi menggunakan metode
Multinomial Naive Bayes. Implementasi algoritme diikuti dengan gambaran
flowchart dari penggunaan metode Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain,
serta perancangan pengujian yang akan dilakukan. Pembuatan kode program
untuk melakukan implementasi algoritme menggunakan bahasa pemrograman
Python 3.7 dan memanfaatkan beberapa library yang dibutuhkan. Penjelasan
gambaran umum sistem terdapat pada Gambar 3.1.
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/ Tweet Hate Speech /

v
Pre-processing dan Normalisasi Kata

v

Seleksi Fitur Information Gain
v

Pembobotan kata
v
Naive Bayes Classifier

v

/ Hasil Klasifikasi Hate Speech /

Selesai

Gambar 3.1 Diagram alir gambaran umum sistem

3.7 Teknik Analisis Data

Teknik analisis data pada klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia pada
Twitter ini berupa pengujian dari hasil perhitungan normalisasi pre-processing
data dengan seleksi fitur Information Gain dan metode Multinomial Naive Bayes.
Pengujian tersebut dilakukan dengan melakukan evaluasi terhadap hasil accuracy,
precision, recall, dan f~-measure yang dihasilkan oleh masing-masing pengujian.

3.8 Peralatan Pendukung

Penelitian normalisasi pre-processing data Twitter berbahasa Indonesia untuk
klasifikasi hate speech dengan menggunakan metode Naive Bayes dan seleksi fitur
Information Gain menggunakan beberapa peralatan pendukung yang berguna
untuk membantu jalannya proses penelitian, antara lain:

1. Hardware atau perangkat keras berupa:

- Processor Intel(R) Core(TM) i5-5200U CPU dengan RAM 4 GB
- Harddisk sebesar 500 GB dan memori RAM sebesar 8192 MB.

2. Software atau perangkat lunak berupa:

- Sistem operasi yang digunakan adalah Windows 10 Pro 64-bit.

- Editor yang dipakai adalah Spyder Anaconda.

- Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python 3.7.

- Database yang digunakan adalah Mongo Database.

- Library yang digunakan untuk normalisasi adalah Pujangga Indonesian
Natural Language Processing REST API.
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BAB 4
PERANCANGAN

4.1 Formulasi Permasalahan

Pada penelitian ini, permasalahan yang ingin diselesaikan yaitu klasifikasi hate
speech berbahasa Indonesia di Twitter menggunakan Naive Bayes dan seleksi fitur
Information Gain dengan normalisasi kata. Data yang digunakan untuk klasifikasi
hate speech berbahasa Indonesia diperoleh dari penelitian sebelumnya yang di
dalamnya terdapat database tweet yang mengandung hate speech dan non hate
speech (Alfina, Mulia, Fanany, & Ekanata, 2017). Perbandingan pembagian tweet
data latih hate speech dan tweet data uji hate speech yang digunakan pada
penelitian ini adalah 80% untuk tweet data latih hate speech dan 20% tweet data
uji hate speech. Hasil klasifikasi kemudian akan dilakukan evaluasi menggunakan
perhitungan Confusion Matrix dan F-Measure untuk melihat tingkat akurasinya.

4.2 Penyelesaian Permasalahan

Metode Naive Bayes dan Information Gain sebagai seleksi fitur digunakan
untuk menyelesaikan permasalahan di atas dengan tujuan mendapatkan tingkat
akurasi yang lebih baik. Proses penyelesaian permasalahan menggunakan metode
Naive Bayes dan Information Gain sebagai seleksi fitur secara garis besar dapat

dilihat pada Gambar 4.1.
( Mulai )

A 4

/ Tweet dari Twitter /

Naive Bayes dengan

Information Gain sebagai seleksi fitur

/ Hasil Klasifikasi Hate Speech /
A\ 4
< Selesai )

Gambar 4.1 Diagram alir metode Naive Bayes dengan seleksi fitur
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4.2.1 Naive Bayes dengan Information Gain sebagai seleksi fitur

Gambar 4.2 menunjukkan langkah-langkah pemrosesan data yang dilakukan.
Proses algoritme Naive Bayes dengan Information Gain sebagai seleksi fitur dibagi
menjadi tiga proses, yakni proses pre-processing yang didalamnya terdapat proses
normalisasi, proses seleksi fitur Information Gain, dan proses Kklasifikasi
menggunakan Multinomial Naive Bayes. Untuk diagram alir dari algoritme dapat
dilihat pada Gambar 4.2.

< Mulai > Naive Bayes dengan Information
Gain sebagai seleksi fitur
A
Data Latih, Data Uji, Stopword,
FormalizationDict

A

Pre-processing

A4

Proses Seleksi Fitur Information Gain

A

Pembobotan kata

A

Naive Bayes Classifier

J

Hasil Klasifikasi Hate
Speech

y

)

Gambar 4.2 Diagram Alir Algoritme Naive Bayes dengan Information Gain
sebagai seleksi fitur

4.2.2 Pre-processing

Pre-processing dilakukan dengan tujuan untuk mempersiapkan data agar bisa
diolah dan dianalisis lebih lanjut pada dokumen tweet hate speech. Dalam
melakukan pre-processing terdapat beberapa tahapan atau proses yang harus
dilalui. Pada penelitian ini, langkah pertama dalam pre-processing adalah
melakukan proses case folding, yaitu tahapan atau proses mengubah semua huruf
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pada dokumen tweet hate speech menjadi huruf kecil semua. Tahapan kedua
dalam pre-processing ini adalah melakukan proses cleaning, yaitu proses
pembersihan dokumen tweet hate speech dari sebuah username (@), hashtag (#),
link (URL) dan retweet (RT). Tahap ketiga dalam pre-processing ini adalah
melakukan proses normalisasi kata atau melakukan pengubahan kata-kata yang
tidak baku dalam tweet hate speech menjadi kata-kata yang baku berdasarkan
formalizationDict. Tahapan keempat pada penelitian ini adalah filtering, yaitu
proses memisahkan kata dari sebuah karakter ataupun huruf yang tidak terlalu
berdampak atau berguna dalam suatu kalimat. Tahapan kelima pada penelitian ini
adalah stemming, yaitu proses mengubah suatu kata menjadi bentuk dasarnya.
Selanjutnya tahap terakhir adalah proses tokenizing. Pada tahap ini, setiap tweet
hate speech akan dipecah menjadi beberapa kata yang berdiri sendiri atau dikenal
dengan istilah token. Untuk lebih lengkapnya tahap pre-processing ini disajikan ke
dalam diagram alir pada Gambar 4.3.

( Mulai > Pre-processing

A

Data Latih, Data Uji,
Stopword, FormalizationDict

v

Case Folding

v

Cleaning

v

Normalisasi

v

Filtering

v

Stemming

v

Tokenizing

v

/ Hasil Pre-processing /
v

=5

Gambar 4.3 Diagram Alir Pre-processing
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4.2.2.1 Case Folding

Langkah pertama dalam proses pre-processing pada penelitian ini adalah case
folding. Case folding adalah proses untuk mengubah seluruh tweet hate speech
menjadi huruf kecil atau yang dikenal dengan nama lowercase. Penjelasan alir
proses dari tahapan case folding ditunjukkan pada Gambar 4.4.

Mulai

/ Tweet Hate Speech /

Mengubah semua kata pada tweet menjadi huruf kecil

v
/ Kalimat dengan huruf kecil semua /

v

Gambar 4.4 Diagram Alir Case Folding

4.2.2.2 Cleaning

Langkah kedua dalam proses pre-processing pada penelitian ini adalah
cleaning. Cleaning adalah proses yang dilakukan untuk membersihkan tweet hate
speech dari karakter atau komponen yang kurang penting. Pada tweet hate speech
terdapat beberapa variabel atau karakter seperti username (@), hashtag (#), link
(URL) dan retweet (RT) yang perlu dihilangkan karena tidak memberikan pengaruh
dalam melakukan pemrosesan tweet hate speech. Penjelasan alir proses dari
cleaning ditunjukkan pada Gambar 4.5.

Mulai

/ Tweet Hate Speech /

v

Menghapus username (@), hashtag (#), link (URL) dan RT dengan regex

v

/ Hasil Cleaning /
v

Gambar 4.5 Diagram Alir Proses Cleaning
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4.2.2.3 Normalisasi

Langkah ketiga dalam proses pre-processing pada penelitian ini adalah
normalisasi. Normalisasi kata merupakan proses untuk melakukan pengubahan
kata yang tidak baku menjadi kata yang baku. Pada normalisasi kata ini dilakukan
pencocokan kata terhadap kamus formalizationDict yang didapatkan dari
Pujangga Indonesian Natural Language Processing REST API. Ketika kata-kata yang
tidak baku terdapat pada formalizationDict maka nanti akan langsung diubah
menjadi kata-kata yang baku sesuai dengan ketentuan pada formalizationDict.
Penjelasan alir proses normalisasi kata ditunjukkan pada Gambar 4.6.

tweet hate speech

P

Melakukan
pencocokan kata

Y

.

Cek pada formalizationDict

Kata terdapat
dalam kamus ?

Melakukan normalisasi kata

A

/ C
— Kata baku N

Selesai

Gambar 4.6 Diagram Alir Normalisasi

4.2.2.4 Filtering

Langkah keempat dalam proses pre-processing pada penelitian ini adalah
filtering. Filtering adalah proses untuk melakukan pemisahan kata dari sebuah
huruf ataupun karakter yang tidak memengaruhi suatu proses dalam sistem.
Filtering pada penelitian ini menggunakan metode stopword removal. Pada
metode ini, setiap kata atau token akan dibandingkan dengan stopword list dan
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jika kata tersebut terdapat pada stopword list maka kata tersebut akan dibuang.
Stopword yang digunakan pada penelitian ini berasal dari Pujangga Indonesian
Natural Language Processing REST APl dan merupakan stopword dalam bahasa

Indonesia. Berikut ini adalah diagram alir proses filtering yang bisa dilihat pada
Gambar 4.7.

Kata Baku

v

- x=1 to x=n kata
tunggal

v

y=1 to y=n stopword

Kata [x] =

Hapus kata
stopword [y]

/ Hasil filtering /

Gambar 4.7 Diagram Alir Filtering

4.2.2.5 Stemming

Langkah kelima dalam proses pre-processing pada penelitian ini adalah
stemming. Stemming adalah proses untuk mengubah sebuah kata menjadi kata
dasar. Contohnya adalah kata yang memiliki imbuhan yang nantinya akan diubah
menjadi sebuah kata dasar, seperti “makanan” menjadi makan, “berlari” menjadi
“lari” dan masih banyak lagi. Pada penelitian ini, proses stemming menggunakan
library dari Pujangga Indonesian Natural Language Processing REST APl stemming
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dalam bahasa Indonesia. Penjelasan alir proses dari stemming ditunjukkan pada
Gambar 4.8.

Stemming ( Mulai )
/ Kata hasil filtering /

A
< x=ltox=nkata >

A 4

Cek kata pada dictionary stemming

Kata ada di dictionary?

Cek kata berimbuhan berdasarkan dictionary

tidak
Kata = berimbuhan?

Hasil stemming

A 4

Selesai

Gambar 4.8 Diagram Alir Stemming

4.2.2.6 Proses Tokenizing

Langkah keenam dalam proses pre-processing pada penelitian ini adalah
tokenizing. Tokenizing adalah proses untuk memecah tweet-tweet hate speech
menjadi kata tunggal atau yang dikenal dengan istilah token. Hasil dari tokenizing
yang telah dipecah menjadi sebuah token atau kata tunggal nantinya akan
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diproses lebih lanjut yaitu melakukan seleksi fitur dengan Information Gain.
Penjelasan alir proses dari tokenizing ditunjukkan pada Gambar 4.9.

Tokenizing ( Mulai )

A\ 4

/ Kata hasil stemming /

A 4

;/ x=1 to x=n data
dokumen

A

Memecah kalimat menjadi token

/ Kumpulan token /

A 4

( Selesai )

Gambar 4.9 Diagram Alir Tokenizing

4.2.3 Seleksi Fitur Information Gain

Pada seleksi fitur berfungsi untuk memilih fitur yang akan digunakan pada
proses selanjutnya yaitu pembobotan kata. Pada penilitian ini metode yang
digunakan adalah Information Gain. Cara kerja Information Gain adalah
menghitung peluang dokumen pada setiap kelas, kemudian menghitung sebuah
term yang muncul pada dokumen di kelas tertentu, dan yang terakhir adalah
menghitung sebuah term yang tidak muncul pada dokumen di kelas tertentu.
Nantinya ketiga proses tersebut dilakukan proses perhitungan dan akan
dijumlahkan untuk mendapatkan nilai Information Gain dari setiap term nya.
Kemudian setiap term yang telah dihitung akan di urutkan berdasarkan nilai
Information Gain tertinggi dan akan dipilih sejumlah term dengan batas threshold
yang ditentukan untuk digunakan dalam proses selanjutnya yaitu proses
pembobotan kata. Penjelasan alir proses dari seleksi fitur Information Gain
ditunjukkan pada Gambar 4.10.
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( Mulai > Information Gain

v

/ Data hasil pre-processing /

v

i=1 to i=n jumlah
dokumen

A 4

pc = peluang dokumen pada kelas 0

pt = peluang kemunculan term pada
dokumen di kelas O

pnt = peluang ketidak munculan term
pada dokumen di kelas 0

pc = peluang dokumen pada kelas 1

pt = peluang kemunculan term pada
dokumen dikelas 1

pnt = peluang ketidak munculan term
pada dokumen di kelas 1

7 e

\ 4

s

Melakukan proses perhitungan nilai total
pc, total pt, dan total pnt

v

Information Gain = total pc + total pt +
total pnt

v

Mengurutkan term berdasarkan nilai
Information Gain

v

/ Hasil pengurutan term /

Gambar 4.10 Diagram Alir Seleksi Fitur Information Gain
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4.2.4 Klasifikasi Menggunakan Naive Bayes Classifier

Pada proses klasifikasi menggunakan Naive Bayes Classifier dilakukan dengan
Multinomial Naive Bayes yaitu proses perhitungan yang digunakan untuk
melakukan klasifikasi hate speech pada pemrosesan teks pada tweet hate speech
berbahasa Indonesia. Pada Multinomial Naive Bayes, terdapat 3 hal penting yang
harus dilakukan. Hal pertama yaitu melakukan proses perhitungan nilai prior. Nilai
prior bisa dihitung dari nilai probabilitas antara kelas hate speech dan kelas non
hate speech. Hal kedua yang perlu dilakukan adalah menghitung nilai conditional
probability. Nilai ini didapatkan dengan menghitung banyaknya kemunculan suatu
kata pada kelas hate speech dan non hate speech. Hal ketiga yang perlu dilakukan
adalah mencari nilai posterior. Nilai ini didapat dengan mengalikan seluruh hasil
perhitungan nilai conditional probability dari masing-masing kata pada kelas hate
speech maupun kelas non hate speech. Hasil posterior suatu kelas dengan nilai
tertinggi akan menentukan suatu tweet masuk ke dalam kelas hate speech
ataupun kelas non hate speech. Penjelasan alir proses dari klasifikasi
menggunakan Naive Bayes Classifier ditunjukkan pada Gambar 4.11.

Multinomial
Naive Bayes
Term Frequency,
/ data latih, data uii /
v
/ y =1 <=k kelas

y

Prior [j]: jumlah dokumen kelas / jumlah dokumen keseluruhan

A

< y = 1 <=k kelas

A

x = 1<=n kata >

\ 4

] ] o

A 4
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] = ]

Conditional probability [x]: (jumlah kemunculan query kelas +
1) / ( term keseluruhan + term unik kelas)

X

.

Total conditional probability [y] : cond [1] * [2] * ... * [n]

A

Posterior [y] : Prior [y] * Total conditional probability [y]

Posterior Hate Speech
> Non Hate Speech

ya

\4

Non Hate

Hate Speech Speech

\ 4

of S . )
> elesai

Gambar 4.11 Diagram Alir Proses Multinomial Naive Bayes

4.3 Perhitungan Manual

Perhitungan manual dari penelitian normalisasi pre-processing data Twitter
menggunakan metode Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain untuk
klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia akan dijelaskan pada sub bab ini untuk

memberikan gambaran umum terkait proses perhitungan dari sistem yang akan
dibuat.
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Langkah-langkah proses perhitungan manual pada penelitian normalisasi pre-
processing data Twitter menggunakan metode Naive Bayes dan seleksi fitur
Information Gain untuk klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia adalah:

Langkah 1. Menentukan data set yang dipakai

Perhitungan manual yang dilakukan hanya menggunakan 5 tweet hate speech
berbahasa Indonesia yang terdiri dari 4 data latih dan 1 data uji dengan 2 kelas
data yaitu hate speech (HS) dan non hate speech (NONHS).

Data set tweet hate speech berbahasa Indonesia yang digunakan untuk
perhitungan manual dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Data set Tweet Hate Speech

No | Label Tweet

1 HS SI KUTIL BABI TELAH MELECEHKAN PRIBUMI DAN UMAT ISLAM
ttlklanAhoklJahat

HS Kapolda Babi! Biadap dan Bodoh! Gak punya otak kali.

NONHS | Drama bgt itu :(( #DebatFinalPilkadaJKT

NONHS | Tolong adu program

v b W N

? @TPK_RI'ITULAH si ahok kutil babi

Keterangan:

No 1 - 4: Data Latih No 5: Data Uji

Tahap Pre-processing
Langkah 2. Melakukan proses Case Folding

Case folding adalah proses untuk mengubah seluruh tweet hate speech
menjadi huruf kecil atau yang dikenal dengan nama lowercase. Berikut adalah
contoh proses case folding pada data tweet nomor 1 yang memiliki label hate
speech yang terdapat pada data set.

Sebelum dilakukan case folding:

“SI KUTIL BABI TELAH MELECEHKAN PRIBUMI DAN UMAT ISLAM #lklanAhokJahat”
Sesudah dilakukan case folding:

“si kutil babi telah melecehkan pribumi dan umat islam #iklanahokjahat”

Pada Tabel 4.2 terdapat hasil seluruh data set tweet hate speech yang telah
dilakukan proses case folding.
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Tabel 4.2 Data set Tweet Hate Speech setelah Case Folding

No | Label Tweet

1 HS si kutil babi telah melecehkan pribumi dan umat islam #iklanahokjahat
2 HS kapolda babi! biadap dan bodoh! gak punya otak kali.

3 | NONHS | drama bgt itu :(( #debatfinalpilkadajkt

4 | NONHS | tolong adu program

5 ? @tpk_ri itulah si ahok kutil babi

Langkah 3. Melakukan proses cleaning. Cleaning adalah proses yang dilakukan
untuk membersihkan tweet hate speech dari karakter atau komponen yang kurang
penting. Pada tweet hate speech terdapat beberapa variabel atau karakter seperti
username (@), hashtag (#), link (URL) dan retweet (RT) yang perlu dihilangkan
karena tidak memberikan pengaruh dalam melakukan pemrosesan tweet hate
speech

Pada Tabel 4.3 terdapat hasil seluruh data set tweet hate speech yang telah
dilakukan proses cleaning.

Tabel 4.3 Data set Tweet Hate Speech setelah Cleaning

No | Label Tweet

1 HS si kutil babi telah melecehkan pribumi dan umat islam
2 HS kapolda babi! biadap dan bodoh! gak punya otak kali.
3 | NONHS | drama bgt itu :((

4 | NONHS | tolong adu program

5 ? itulah si ahok kutil babi

Langkah 4. Melakukan proses normalisasi kata

Tahap normalisasi kata ini dilakukan untuk melakukan proses pengubahan
kata-kata yang tidak baku menjadi baku. Berikut adalah contoh proses normalisasi
pada data tweet nomor 3 yang memiliki label non hate speech yang terdapat pada
data set.

Sebelum dilakukan normalisasi kata:
“drama bgt itu :((”

Sesudah dilakukan normalisasi kata:
“drama banget itu :((”

Pada Tabel 4.4 terdapat hasil seluruh data_set tweet hate speech yang telah
dilakukan proses normalisasi kata.
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Tabel 4.4 Data set Tweet Hate Speech setelah dilakukan Normalisasi

No | Label Tweet

1 HS si kutil babi telah melecehkan pribumi dan umat islam
2 HS kapolda babi! biadap dan bodoh! tidak punya otak kali.
3 | NONHS | drama banget itu :((

4 | NONHS | tolong adu program

5 ? itulah si ahok kutil babi

Langkah 5. Melakukan proses Filtering

Filtering adalah proses untuk melakukan pemisahan kata dari sebuah huruf
ataupun karakter yang tidak memengaruhi suatu proses dalam sistem. Filtering
pada penelitian ini menggunakan metode stopword removal, di mana setiap kata
atau token akan dibandingkan dengan stopword list dan jika kata tersebut
terdapat pada stopword list maka kata tersebut akan dibuang. Stopword yang
digunakan pada penelitian ini berasal dari Pujangga Indonesian Natural Language
Processing REST APl dan merupakan stopword dalam Bahasa Indonesia yang
disajikan pada Tabel 4.5 dan untuk versi lengkapnya terdapat pada Lampiran 1.

Tabel 4.5 Database stopword Bahasa Indonesia

No Stopword
1 ada

2 adalah

3 adanya

4 adapun

755 yaitu

756 yakin

757 yakn

758 yang

Berikut adalah contoh proses filtering pada data tweet nomor 1 yang memiliki
label hate speech yang terdapat pada data set yang disajikan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Contoh Proses Filtering Tweet Hate Speech

Hasil Token Hasil Filter
si Si
kutil kutil
babi babi
telah -
melecehkan melecehkan
pribumi pribumi
dan -
umat umat
islam islam
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Pada Tabel 4.7 dan Tabel 4.8 terdapat hasil seluruh data set tweet hate speech
yang telah dilakukan proses filtering.

Tabel 4.7 Hasil Filtering Data Latih Tweet Hate Speech

No Token
1 Si

2 kutil

3 babi

4 melecehkan
5 pribumi

6 umat

7 islam

8 kapolda

9 babi

10 biadap

11 bodoh

12 otak

13 kali

14 tolong

15 adu

16 program

17 drama

18 banget

Tabel 4.8 Hasil Filtering Data Uji Tweet Hate Speech

No Token
1 si

2 ahok

3 kutil

4 babi

Langkah 6. Melakukan proses Stemming

Stemming adalah proses untuk mengubah sebuah kata menjadi kata dasar.
Contohnya adalah kata yang memiliki imbuhan yang nantinya akan diubah
menjadi sebuah kata dasar, seperti “makanan” menjadi makan, “berlari” menjadi
“lari” dan masih banyak lagi. Pada penelitian ini, proses stemming menggunakan
library dari Pujangga Indonesian Natural Language Processing REST APl stemming
dalam Bahasa Indonesia. Berikut adalah contoh proses stemming pada tweet
nomor 1 yang memiliki label hate speech yang terdapat pada data set yang
disajikan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.9 Contoh Proses Stemming Tweet Hate Speech

Hasil Filtering Hasil Stemming
melecehkan leceh

Pada Tabel 4.10 dan Tabel 4.11 terdapat hasil seluruh data_set tweet hate
speech yang telah dilakukan proses stemming.
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Tabel 4.10 Hasil Stemming Data Latih Tweet Hate Speech

No Token No Token No Token
1 Si 7 islam 13 | tolong

2 kutil 8 kapolda 14 | adu

3 babi 9 biadap 15 | program

4 leceh 10 | bodoh 16 | drama

5 pribumi 11 | otak 17 | banget

6 umat 12 | kali

Tabel 4.11 Hasil Stemming Data Uji Tweet Hate Speech

No Token
1 si

2 ahok

3 kutil

4 babi

Langkah 7. Melakukan proses Tokenizing

Proses tokenizing dilakukan setelah proses filtering dan dilakukan di tahap
akhir pre-processing. Tokenizing adalah proses untuk memecah tweet-tweet hate
speech menjadi kata tunggal atau yang dikenal dengan istilah token. Hasil dari
tokenizing yang telah dipecah menjadi sebuah token atau kata tunggal nantinya
akan diproses lebih lanjut yaitu melakukan seleksi fitur dengan Information Gain.
Berikut adalah contoh proses tokenizing pada tweet nomor 1 yang memiliki label
hate speech yang telah dilakukan sampai pada tahap filtering.

Sebelum dilakukan tokenizing:
“si kutil babi leceh pribumi umat islam”
Sesudah dilakukan tokenizing:

Tabel 4.12 Contoh Hasil Tokenizing Tweet Hate Speech

Pada Tabel 4.13 dan Tabel 4.14 terdapat hasil seluruh data set tweet hate

Token 1 si
Token 2 kutil
Token 3 babi
Token 4 leceh
Token 5 pribumi
Token 6 umat
Token 7 islam

speech yang telah dilakukan proses tokenizing.
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Tabel 4.13 Hasil Tokenizing Data Latih Tweet Hate Speech

si islam tolong
kutil kapolda adu
babi biadap program
leceh bodoh drama
pribumi otak banget
umat kali

Tabel 4.14 Hasil Tokenizing Data Uji Tweet Hate Speech

si
ahok
kutil
babi

Tahap Proses Seleksi Fitur Information Gain

Langkah 8. Information Gain bekerja dengan menghitung peluang dokumen pada
setiap kelas, kemudian menghitung sebuah term atau kata yang muncul pada
dokumen di kelas tertentu, dan yang terakhir adalah menghitung sebuah term
atau kata yang tidak muncul pada dokumen di kelas tertentu. Kemudian nantinya
ketiga proses tersebut dilakukan proses perhitungan dan akan dijumlahkan untuk
mendapatkan nilai Information Gain dari setiap term atau kata. Setiap term atau
kata yang telah dihitung akan diurutkan berdasarkan nilai Information Gain
tertinggi dan akan dipilih sejumlah term dengan threshold yang ditentukan untuk
digunakan dalam proses selanjutnya yaitu proses pembobotan kata. Contoh term
yang akan digunakan pada perhitungan Information Gain adalah “babi” yang dapat
dilihat pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15 Frekuensi kemunculan kata

Frekuensi Term

Hate Speech Non Hate Speech
Kata Dokumen 1 Dokumen 2 | Dokumen 3 | Dokumen 4
babi 1 1 0 0

Data diatas akan digunakan untuk menghitung nilai Information Gain dari kata
babi menggunakan rumus pada Persamaan 2.6.

Ic|

Ic|

1G(t) = —(Z P(ci) log P(ci) + P(t) Z P(ci|t) log P(cilt)

lc|

+ P(t_)z P(ci|t)log P(ci|t)
i=1
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_ (Zl 2_|_21 2>+ (2)2l 2+0l 0 4 (2)01 O+Zl 2
39937 17°8, 4)2°°9272%9; 4)2°93732%975
= —(=0,30103) + (0) + (0)

= 0,30103

Pada Tabel 4.16 terdapat seluruh hasil perhitungan nilai Information Gain
pada setiap kata atau term pada data latih tweet hate speech.

Tabel 4.16 Hasil Perhitungan Information Gain

Hate Speech Non Hate
No | Term Speech Information Gain
Dok1 | Dok2 | Dok3 | Dok 4
Y 1 0 0 0 0,093704052
2 | kutil 1 0 0 0 0,093704052
3 | babi 1 1 0 0 0,301029996
4 | leceh 1 0 0 0 0,093704052
5 | pribumi 1 0 0 0 0,093704052
6 | umat 1 0 0 0 0,093704052
7 |islam 1 0 0 0 0,093704052
8 | kapolda 0 1 0 0 0,093704052
9 | biadap 0 1 0 0 0,093704052
10 | bodoh 0 1 0 0 0,093704052
11 | otak 0 1 0 0 0,093704052
12 | kali 0 1 0 0 0,093704052
13 | tolong 0 0 1 0 0,093704052
14 | adu 0 0 1 0 0,093704052
15 | program 0 0 1 0 0,093704052
16 | drama 0 0 0 1 0,093704052
17 | banget 0 0 0 1 0,093704052

Setelah dilakukan perhitungan Information Gain, term akan diurutkan
berdasarkan nilai Information Gain tertinggi hingga terendah. Kemudian
ditentukan threshold yang akan digunakan untuk memilih term yang akan
disimpan. Misal akan dipilih sebanyak 50% dari 17 term yang akan disimpan,
sehingga yang diambil hanya 9 term dengan hasil Information Gain tertinggi yang
dapat dilihat pada Tabel 4.17.
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Tabel 4.17 Hasil Pengurutan Term atau Kata dari Information Gain

No Term / Kata Nilai Information Gain
1 babi 0,301029996
2 Si 0,093704052
3 kutil 0,093704052
4 leceh 0,093704052
5 pribumi 0,093704052
6 umat 0,093704052
7 islam 0,093704052
8 kapolda 0,093704052
9 biadap 0,093704052

Langkah 9. Melakukan proses menyimpan term dan membuang term sesuai
dengan hasil seleksi fitur Information Gain. Jika term pada data uji tidak ditemukan
pada hasil pengurutan term pada seleksi Information Gain, maka term tersebut
akan dibuang dan sebaliknya jika term tersebut terdapat pada hasil pengurutan
term pada seleksi Information Gain maka term tersebut akan disimpan. Proses
menyimpan dan membuang term pada data uji tweet hate speech bisa dilihat pada
Tabel 4.18.

Tabel 4.18 Proses Menyimpan dan Membuang Term Berdasarkan Information

Gain
Term Data Uji Term Hasil Seleksi Fitur Keterangan
Si ada simpan term
ahok tidak ada buang term
kutil ada simpan term
babi ada simpan term

Langkah 10. Melakukan proses pembobotan kata

Pembobotan kata adalah suatu proses yang harus dilakukan terlebih dahulu
sebelum melakukan proses klasifikasi tweet hate speech menggunakan
Multinomial Naive Bayes. Proses pembobotan kata adalah proses perhitungan
term frequency atau kemunculan kata pada data uji tweet hate speech yang
masing-masing termnya sudah berhasil disimpan atau dibuang dengan
menggunakan Information Gain sebagai seleksi fitur yang terdapat pada Tabel
4.19.
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Tabel 4.19 Frekuensi kemunculan kata

Frekuensi Term

Kata Kueri | Dok1 | Dok2 | Dok3 | Dok4 | Jumlah
Si 1 1 0 0 0 1
kutil 1 1 0 0 0 1
babi 1 1 1 0 0 2

Langkah 11. Melakukan proses klasifikasi Multinomial Naive Bayes

Setelah melakukan proses pembobotan kata,
menggunakan Multinomial Naive Bayes bisa mulai dilakukan. Tahap pertama yang
dilakukan adalah menghitung nilai prior dengan rumus Persamaan 2.3. Tabel

perhitungan nilai prior terdapat pada Tabel 4.20.

Setelah didapatkan hasil dari prior hate speech dan non hate speech maka
tahap kedua yang dilakukan adalah menghitung nilai conditional probability kelas
hate speech dan kelas non hate speech dengan rumus Persamaan 2.4 yang

Tabel 4.20 Perhitungan Nilai Prior

P(Hate Speech) P(Non Hate Speech)
F 0,5 2 _ 0,5
4 - ) 4 - )

ditunjukkan pada Tabel 4.21.

Tabel 4.21 Perhitungan Nilai Conditional Probability

Kata Conditional Probability (Hate Speech)
si P(Hate speech|si) = 2 = 0,06896551724
(12+17)

kutil P(Hate Speech|kutil) = " = 0,06896551724
(12+17)

babi P(Hate Speech|babi) = 2" = ,1034482759
(12417)

Kata Conditional Probability (Non Hate Speech)

si P(Non Hate speech|si) = % = 0,04545454545

kutil P(Non Hate Speech|kutil) = % = 0,04545454545

babi P(Non Hate Speech|babi) = ((2:—3) = 0,04545454545
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Setelah mendapatkan nilai conditional probability dari kelas hate speech dan
nilai conditional probability dari kelas non hate speech. Tahapan selanjutnya
adalah menghitung nilai total conditional probability dari kelas hate speech dan
kelas non hate speech yang ditunjukkan pada Tabel 4.22.

Tabel 4.22 Perhitungan Total conditional probability

Total conditional probability (Hate Speech)
0,06896551724 * 0,06896551724 * 0,1034482759
=4,920250933 x 10

Total conditional probability (Non Hate Speech)

0,04545454545 * 0,04545454545 * 0,04545454545
=9,391435011 x 10~

Langkah terakhir yang dilakukan setelah mendapatkan total conditional
probability dari kelas hate speech dan dari kelas non hate speech adalah
melakukan perhitungan nilai posterior. Nilai posterior kelas hate speech
didapatkan dengan mengalikan nilai prior dari kelas hate speech * total conditional
probability dari kelas hate speech. Nilai posterior kelas non hate speech didapatkan
dengan mengalikan nilai prior dari kelas non hate speech * total conditional
probability dari kelas non hate speech. Nilai posterior pada kelas hate speech dan
kelas non hate speech akan dibandingkan untuk mengetahui nilai posterior
tertinggi. Nilai posterior yang memiliki nilai lebih tinggi akan membuat sebuah
tweet hate speech terklasifikasi ke dalam kelas hate speech atau kelas non hate
speech. Perhitungan posterior kelas hate speech dan kelas non hate speech
dihitung menggunakan Persamaan 2.4 yang ditunjukkan pada Tabel 4.23.

Tabel 4.23 Perhitungan Posterior kelas Hate Speech dan Non Hate Speech

Posterior (Hate Speech) Posterior (Non Hate Speech)
0,5* 4,920250933 x 10* 0,5*9,391435011 x 10™
=2,460125467 x 104 =4,695717506 x 10~

Berdasarkan perhitungan nilai posterior dari kelas hate speech dan
perhitungan nilai posterior dari kelas non hate speech Pada Tabel 4.23, maka nilai
posterior pada kelas hate speech memiliki nilai yang lebih tinggi jika dibandingkan
dengan nilai posterior pada kelas non hate speech. Tweet uji pada nomor 5 akan
diklasifikasikan oleh sistem ke dalam kelas hate speech yaitu kelas pada label HS.

No | Label | Tweet

5 HS @tpk_riitulah si ahok kutil babi
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4.4 Perancangan Pengujian

Rancangan pengujian pada penelitian normalisasi pre-processing data Twitter
menggunakan metode Naive Bayes dan seleksi fitur Information Gain dibuat untuk
mengetahui apakah sistem mampu melakukan pengklasifikasian hate speech
berbahasa Indonesia dengan tepat. Selain itu, rancangan pengujian juga dibuat
untuk mengetahui hasil akurasi, precison, recall, dan f-measure yang dihasilkan
pada normalisasi pre-processing data Twitter menggunakan metode Naive Bayes
dan seleksi fitur Information Gain. Dalam perancangan pengujian pada penelitian
normalisasi pre-processing data Twitter menggunakan metode Naive Bayes dan
seleksi fitur Information Gain terdapat dua skenario pengujian, yaitu skenario
ujian yang pertama adalah pengujian untuk mengetahui pengaruh ada dan tidak
adanya proses normalisasi kata pada tahap pre-processing dan skenario ujian yang
kedua adalah untuk mengetahui pengaruh penggunaan seleksi fitur Information
Gain dengan beberapa variasi threhold yang berbeda.

4.4.1 Skenario pengujian pengaruh normalisasi kata

Skenario pengujian yang pertama ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh
ada dan tidak adanya proses normalisasi kata pada tahap pre-processing.
Pengujian dilakukan pada tahapan pre-processing yaitu dengan melakukan pre-
processing tanpa normalisasi kata dan melakukan pre-processing dengan
normalisasi kata. Data yang digunakan berasal dari penelitian sebelumnya yang
berisi database tweet hate speech dan non hate speech (Alfina, Mulia, Fanany, &
Ekanata, 2017). Total data tweet hate speech yang akan digunakan adalah
sebanyak 250 data, dengan total pembagian data tweet hate speech yaitu sebesar
80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Data latih yang akan digunakan
sebanyak 100 data dengan label hate speech dan 100 data dengan label non hate
speech. Adapun untuk data uji akan digunakan 25 data dengan label hate speech
dan 25 data dengan label non hate speech. Skenario pengujian pengaruh
normalisasi kata dapat dilihat pada Tabel 4.24.

Tabel 4.24 Skenario pengujian pengaruh normalisasi kata

Klasifikasi Hate Speech Tanpa Normalisasi dan Dengan Normalisasi

Jenis Pengujian accuracy | precison | recall | f-measure

Pre-processing tanpa
normalisasi kata

Pre-processing dengan
normalisasi kata

4.4.2 Skenario pengujian pengaruh seleksi fitur Information Gain

Skenario pengujian ini menjelaskan tentang pengujian untuk mengetahui
pengaruh proses seleksi fitur dengan Information Gain. Pada tahapan proses
seleksi fitur dengan menggunakan Information Gain, term pada data uji yang tidak
ada dalam daftar pengurutan term Information Gain akan dibuang dan tidak akan
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dilakukan pembobotan kata, sebaliknya term pada data uji yang ada dalam daftar
pengurutan term Information Gain akan disimpan dan akan dilakukan
pembobotan kata yang akan dilanjutkan dengan perhitungan dengan Multinomial
Naive Bayes. Threshold yang akan digunakan untuk mengetahui pengaruh seleksi
fitur Information Gain adalah sebesar 20%, 40%, 60%, 80%. Data yang digunakan
berasal dari penelitian sebelumnya yang berisi database tweet hate speech dan
non hate speech (Alfina, Mulia, Fanany, & Ekanata, 2017). Total data tweet hate
speech yang akan digunakan adalah sebanyak 250 data, dengan total pembagian
data tweet hate speech yaitu sebesar 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji.
Data latih yang akan digunakan sebanyak 100 data dengan label hate speech dan
100 data dengan label non hate speech. Adapun untuk data uji akan digunakan 25
data dengan label hate speech dan 25 data dengan label non hate speech. Skenario
pengujian pengaruh seleksi fitur dengan Information Gain dapat dilihat pada Tabel
4.25.

Tabel 4.25 Skenario pengujian pengaruh seleksi fitur Information Gain

Klasifikasi Hate Speech Tanpa dan Dengan Information Gain

Jenis Uji Threshold | Accuracy | Precision | Recall | F-Measure

Pre-processing tanpa
normalisasi dan
Seleksi Fitur
Information Gain

Pre-processing
dengan normalisasi
dan Seleksi Fitur
Information Gain
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BAB 5
IMPLEMENTASI

5.1 Implementasi Algoritme

Implementasi algoritme adalah proses pembuatan dan penjelasan kode
program untuk penelitian klasifikasi hate speech berbahasa Indonesia. Pada
implementasi algoritme, setiap kode program akan dijelaskan dan akan mengacu
pada perancangan proses pada Bab 4. Implementasi algoritme meliputi proses
pre-processing, klasifikasi menggunakan multinomial Naive Bayes, dan seleksi fitur
menggunakan Information Gain.

5.1.1 Implementasi Pre-processing

Pada implementasi pre-processing dilakukan untuk mempersiapkan data
sebelum diolah, data yang digunakan berupa teks. Data yang sudah dilakukan pre-
processing nantinya akan diproses dengan menggunakan metode Naive Bayes.
Pada tahap preprocessing ini terdapat beberapa proses, antara lain adalah case
folding, cleaning, normalisasi, filtering, stemming, dan tokenizing. Proses pertama
adalah case folding, proses ini mengubah setiap kata menjadi huruf kecil. Proses
kedua adalah proses cleaning, proses ini berguna untuk menghilangkan karakter,
simbol, ataupun pola karakter yang tidak diperlukan. Proses ketiga adalah proses
normalisasi, proses ini berguna untuk mengubah kata-kata yang tidak baku
menjadi baku. Proses keempat adalah proses filtering, proses ini berguna untuk
menghilangkan kata-kata yang tidak penting pada suatu kalimat, seperti kata dan,
atau, yang, dan masih banyak lagi. Proses filtering biasanya dikenal dengan
stopword removal. Kemudian pada proses kelima adalah proses stemming, proses
ini akan mengubah suatu kata menjadi kata dasar, seperti “memakan” menjadi
“makan”, “tiduran” menjadi “tidur” dan masih banyak lagi. Proses terakhir pada
pre-processing adalah proses tokenizing, proses ini berguna untuk memecah suatu
kalimat tweet menjadi suatu kata per kata yang disebut token. Pada penelitian ini
proses pre-processing dibuat dengan bantuan library Pujangga Indonesian Natural
Language Processing REST API. Berikut proses Pre-processing yang disajikan pada
potongan Source Code 5.1.

1 import re

2 import requests

3

4 def cleaning(t):

5 #fm = re.sub(r' (rt) | (http?) (.*) | (Q[A-Za-z0-

6 9 1H) I ([#\E]) | (\wt:\/\/\S+) | ([0-91+H)"', " ', ©)

7 m = re.sub(r'(rt )| (http?) (.*) | (@[A-Za-z0-9 1+) | (#[A-
8 Za-z0-9 1+4) | ([#\t]) | (\w+:\/\/\S+) | ([0-91+) [ (=)', " ', t)
9 return m

10

11 def formalize(t):

12 r = requests.post('http://127.0.0.1:9000/formalizer",
13 Jjson={'string': t})

14 return r.text[28:-2]

15
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16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39

def filtering(t):

r = requests.post ('http://127.0.0.1:9000/stopwords’,
json={'string': t})

return r.text[28:-2]

def stemming(t):

r = requests.post('http://127.0.0.1:9000/stemmer",
json={'string': t})

return r.text[28:-2]

def tokenizing(t):

r:
requests.post ('http://127.0.0.1:9000/sentence/tokenizer"',
json={'string': t})

return r.text[28:-2]

def preprot (tx):

teks = tx.casefold()

teks = cleaning(teks)
teks = formalize (teks)
teks = filtering(teks)
teks = stemming (teks)

teks = teks.split()
return (teks)

Source Code 5.1 Proses Pre-processing

Penjelasan Source Code 5.1 proses pre-processing, baris ke:

11-14.

16-19.

21-24.

26-30.

32-39.

Mengimpor library re yang berguna sebagai regex.
Mengimpor library request yang berfungsi untuk memanggil API.

Fungsi untuk proses cleaning, dengan tujuan untuk menghilangkan simbol,
URL, hashtag, kata-kata RT, username, dan pola karakter yang tidak
diperlukan. Fungsi ini akan menerima parameter berupa string.

Fungsi untuk proses normalisasi, dengan tujuan untuk mengubah kata-kata
yang tidak baku menjadi baku sesuai dengan formalizationDict. Fungsi ini
akan menerima parameter berupa string.

Fungsi untuk proses filtering, dengan tujuan untuk menghilangkan kata-
kata yang tidak penting atau yang biasanya dikenal sebagai stopword.
Fungsi ini akan menerima parameter berupa string.

Fungsi untuk proses stemming, dengan tujuan untuk mengubah setiap kata
menjadi bentuk dasar. Fungsi ini menerima parameter berupa string.

Fungsi untuk proses tokenizing, dengan tujuan untuk memecah kalimat
menjadi kata demi kata atau yang dikenal dengan istilah token. Fungsi ini
akan menerima parameter berupa string.

Fungsi untuk melakukan tahap pre-processing dengan parameter berupa
string dengan memanggil setiap fungsi yang akan digunakan pada tahap
pre-processing.
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5.1.2 Implementasi Proses Pembobotan Kata

Proses pembobotan kata berguna untuk mengetahui bobot setiap kata,
metode yang digunakan adalah Term Frequency (TF). Metode ini akan menghitung
bobot setiap kata dengan cara menghitung jumlah kemunculan sebuah kata pada
setiap dokumen. Proses pembobotan kata diperlukan untuk dilanjutkan pada
proses klasifikasi menggunakan Multinomial Naive Bayes. Berikut implementasi
proses pembobotan kata yang disajikan pada potongan Source Code 5.2.

1 import openpyxl as op

2 import preprocessing as pre

3

4 from pymongo import MongoClient

5 client = MongoClient ('localhost', 27017)

6 db = client.Bayes.TFFormalize

-

8 excel = op.load workbook ("Data Latih.xlsx")
9 sheet= excel["DatalLatih"]

10

11 kelas =[]

12 for x in range (200) :

13 1f (x<100) :

14 doc =sheet.cell (row=x+1,column=2) .value
15 kelas.append([pre.preprot (doc),01])
16 else:

17 doc =sheet.cell (row=x+1,column=2) .value
18 kelas.append([pre.preprot (doc),1])
19 print (kelas)

20

21 dictHS ={}

22 dictNONHS ={}

23 TF = []

24 indeks = 0

25 for x in kelas:

26 for y in x[0]:

27 1if(x[1]==0):

28 if (str(dictHS.get (y))=="'None'):
29 dictHS.update ({y:1})

30 else:

31 dictHS[y]l=dictHS.get (y)+1
32 elif(x[1]==1):

33 if(str (dictNONHS.get (y))=='None'):
34 dictNONHS.update ({y:1})

35 else:

36 dictNONHS [y]=dictNONHS.get (y) +1
37 TF.append (dictHS)

38 TF.append (dictNONHS)

39

40 indeks=0

41 for x in TF:

42 for y in x:

43 if (indeks==0) :

44 print(y,x.get (y),"HS")

45 dok = {"kata":y,"jumlah"

46 x.get(y),"kelas":"HS"}

47 #db.insert one (dok)

48 elif (indeks==1) :
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49 print (y,x.get (y), "NONHS")
dok = {"kata":y,"jumlah" :

50 x.get (y),"kelas":"NONHS" }

51 #db.insert one (dok)
52 indeks+=1

53

Source Code 5.2 Proses Pembobotan Kata
Penjelasan Source Code 5.2 proses pembobotan kata, baris ke:

1. Mengimpor library openpyxl dengan nama op yang berguna untuk
memproses data pada excel.

2. Mengimpor kelas pre-processing dengan nama pre agar bisa dilakukan
proses pre-processing.

4-6. Mengimpor MongoClient dari pymongo untuk mengakses database
MongoDB yang telah diberi nama Bayes dan di dalamnya terdapat tabel
TFFormalize.

8-9. Membuka data latih pada excel dengan nama sheet Datalatih.

11-19. Melakukan inisialisasi variabel kelas yang kemudian akan dilakukan
perulangan pada Data Latih yang berjumlah 200 Data. Jika data berada
pada rentang 1-100 maka akan masuk ke dalam kelas HS dan jika data pada
rentang 101-200 akan masuk ke dalam kelas NONHS. Setelah dilakukan
perulangan maka variabel kelas akan di cetak.

21-38. Melakukan inisialisasi variabel dictHS, dictNONHS, dan juga variabel TF.
Kemudian akan dilakukan perulangan untuk menghitung jumlah masing-
masing kata pada masing-masing dictionary yaitu dictHS dan dictNONHS.
Kemudian setiap masing-masing kata yang telah dihitung akan dimasukan

40-53. Melakukan inisialisasi indeks sama dengan 0. Kemudian melakukan
perulangan untuk memasukkan masing-masing kata ke dalam database
MongoDB sesuai dengan kelasnya masing-masing yaitu HS dan NONHS.

5.1.3 Implementasi Algoritme Seleksi Fitur Information Gain

Algoritme seleksi fitur digunakan adalah Information Gain. Seleksi fitur ini
akan menghitung kata/term dengan nilai Information Gain tertinggi yang akan
diurutkan dari nilai terbesar hingga nilai terkecil. Kemudian akan disimpan dalam
format notepad.txt yang selanjutnya akan diseleksi dengan jumlah tertentu. Kata
yang terpilih adalah kata dengan nilai Information Gain teratas karena nilai
Information Gain vyang tinggi memiliki arti bahwa sebuah kata dapat
merepresentasikan suatu kelas dengan baik yang mana dalam kasus ini adalah
kelas Hate Speech dan juga Non Hate Speech. Berikut implementasi proses seleksi
fitur Information Gain yang disajikan pada potongan Source Code 5.3.

1 #Menghitung nilai pt
2 def hitungpt (kelas):
3 nilai = {}

4 #IG = []

5

for x in dokumenall:
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64

if (x[1]==kelas):
for y in x[0]:
for z in term:
if (str(y)==str(z) and
str(nilai.get(z))=="'None'):
nilai.update({z:1})
elif (str(y)==str(z)):
nilaif[z]l=nilai.get(z)+1
return(nilai)

for x in range(2):
print ("\n ")
for y in term:
ppt = term.get (y)/len (dokumen)

ppnt = (len(dokumen)-term.get (y))/len (dokumen)
if(str(IG[x][0].get(y))=="'None'):
pt =0

pnt = ((100-0)/ (len(dokumenall) -
term.get (y)))* (math.loglO(((100-0)/ (len (dokumenall) -
term.get (y)))))

print (y+"\t"+str (pt)+" "+str (pnt))

#print (y+"\t"+str (ppt)+" "+str (ppnt))

dictpt.update ({y:pt})

dictpnt.update ({y:pnt})

totalpt.update ({y:ppt})

totalpnt.update ({y:ppnt})

else:

pt =
(float (IG[x][0].get(y))/term.get (y))* (math.loglO ((float (IG]
x][0].get(y))/term.get(y))))

if ((100-float (IG[x][0].get(y)))==0):

pnt = 0
else:
pnt = ((100-

float (IG[x][0].get(y)))/ (len (dokumenall) -
term.get (y))) * (math.logl0 (((100-
float (IG[x][0].get(y)))/ (len(dokumenall)-term.get(y)))))

print (y+"\t"+str (pt)+" "+str (pnt))

#print (y+"\t"+str (ppt)+" "+str (ppnt)+"= - = - =
_7_7_-_:_:!1)

dictpt.update ({y:pt})

dictpnt.update ({y:pnt})

totalpt.update ({y:ppt})

totalpnt.update ({y:ppnt})

totallIGpt.append([dictpt,x])
totallIGpnt.append ([dictpnt,x])

dictpt={}
dictpnt={}
pc = 0

#menghitung plci
for x in range(2):
pc +=
((100/1len (dokumen) ) * (math.1logl0(100/1len (dokumen))))
pc = - (pc)

nilaigain = {}
totalgain
sortIG = []
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65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109

for x in term:
for y in range(2):
totalt += (totallIGpt[y]I[
totalnt += (totallGpntly
totalgain =
(pc) + (totalpt.get (x) *totalt) + (totalpnt.get (x) *totalnt)
print (x+" "+str (totalgain))

0] .get (x))
100].get (x))

print (x,pc, (totalpt.get (x) *totalt), (totalpnt.get (x)*totalnt
))

nilaigain.update ({x:totalgain})

totalt = 0

totalnt = 0

print ("\nHasil Perhitungan Nilai Information Gain Masing-
Masing Kata:")
for x in nilaigain:

print(str(x)+" "+str(nilaigain.get (x)))

for x in nilaigain:
if nilaigain.get(x) not in sortIG:
sortIG.append(nilaigain.get (x))
sortIG.sort (reverse=True)
print ("\nNilai Information Gain Setelah diurutkan:")
print (sortIG)
selectedterm = {}
for x in sortIG:
for v in nilaigain:
if (x==nilaigain.get(y)):
selectedterm.update ({y:nilaigain.get (y) })

file bio = open("IG.txt", "w")

indeks = 0
jumlahkata = len(selectedterm)*0.8
for x in selectedterm:
if (indeks<(jumlahkata-1)) :
print (x,selectedterm.get (x))
file bio.write(x+"|")
elif (indeks==jumlahkata-1):
print (x,selectedterm.get (x))
file bio.write (x)
indeks+=1

file bio.close()

Source Code 5.3 Seleksi Fitur Information Gain

Penjelasan Source Code 5.3 seleksi fitur Information Gain, baris ke:

1-14.

16-20.

Menginisialisasi sebuah fungsi hitungpt dan variabel nilai yang
kemudian akan dilakukan perulangan untuk menghitung kemunculan
umlah sebuah kata pada kelas tertentu.

Melakukan proses perulangan untuk menghitung peluang kemunculan
suatu kata pada dokumen setiap kelas dan ketidak munculan kata pada
dokumen setiap kelas dan melakukan proses perulangan untuk
menghitung kemunculan kata dalam setiap dokumen.
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21-31.

32-35.

36-37.

38-43.

46-51.

52-53.
55-60.

65.

66.

67-74.

75.

76-77.
79-82.

84-94.

96.

98.
99.

100.

Melakukan proses seleksi kondisi ketika nilai peluang term t yang
muncul dalam dokumen atau P,(ci|t) bernilai O.

Melakukan proses seleksi kondisi ketika nilai peluang term t yang
muncul dalam dokumen atau Py(ci|t) tidak bernilai O.

Melakukan seleksi kondisi ketika nilai peluang term t yang tidak muncul
dalam dokumen atau Py(ci| t) bernilai O.

Melakukan seleksi kondisi ketika nilai peluang term t yang tidak muncul
dalam dokumen atau Py(ci| t) tidak bernilai O.

Menyimpan hasil perhitungan peluang kemunculan kata dari nilai
peluang term t yang muncul dan tidak muncul.

Mengosongkan dictionary pt dan pnt.

Melakukan proses perulangan untuk menghitung peluang dari kelas
data.

Melakukan proses perulangan untuk menghitung nilai Information Gain
setiap term.

Melakukan proses perulangan untuk menghitung nilai Information Gain
setiap kelas.

Melakukan proses perhitungan untuk menghitung total nilai
Information Gain dari setiap kata.

Melakukan proses untuk menyimpan nilai Information Gain dari masing-
masing kata.

Mengosongkan nilai totalt dan totalnt.

Menampilkan proses perhitungan Information Gain dari masing-masing
kata.

Melakukan proses perulangan untuk mengurutkan nilai Information
Gain dari masing-masing kata dan mengurutkan seluruh term serta
menyimpan term berdasarkan nilai Information Gain mulai dari nilai
tertinggi.

Membuka sebuah file dengan nama IG.txt untuk memasukkan nilai
Information Gain dari masing-masing kata.
Melakukan deklarasi variabel indeks sama dengan O.

Deklarasi variabel jumlah kata untuk menentukan threshold dari jumlah
term vyang akan digunakan sebagai seleksi fitur pada metode
Multinomial Naive Bayes.

Melakukan proses perulangan untuk menyimpan term yang akan
dilakukan proses seleksi.

101-107. Melakukan proses seleksi kondisi untuk menyimpan term.

47



108. Menutup file 1G.txt yang telah berhasil diisikan dengan nilai Information
Gain yang telah diurutkan berdasarkan nilai tertinggi.

5.1.4 Implementasi Algoritme Naive Bayes Classifier

Algoritme yang digunakan untuk melakukan klasifikasi adalah algoritme Naive
Bayes Classifier. Dalam penelitian ini algoritme Naive Bayes Classifier yang
digunakan adalah Multinomial Naive Bayes. Hal ini dikarenakan Multinomial Naive
Bayes merupakan algoritme yang paling cocok dan memiliki akurasi yang paling
baik jika diterapkan pada pemrosesan teks. Pada proses perhitungan Multinomial
Naive Bayes diperlukan beberapa tahapan perhitungan di antaranya adalah
perhitungan prior, conditional probability, total conditional probability, posterior,
dan hasil identifikasi hate speech. Implementasi algoritme Naive Bayes Classifier
dapat dilihat dalam kode program yang disajikan pada potongan Source Code 5.4.

1 from pymongo import MongoClient
2 client = MongoClient ('localhost', 27017)
3 db = client.Bayes.TFFormalize

4 dbl = client.Bayes.DatalLatih

5

6 #Deklarasi Prior

7 priorHS = 0

8 priorNONHS = 0

9 total = 0

10 data = dbl.find()

11

12 #Menghitung Prior

13 for x in data:

14 if(x['kelas']=="HS"):

15 priorHS+=1

16 total+=1

17 else:

18 priorNONHS+=1

19 total+=1

20

21 #Memasukkan Input Tweet

22 nilai = []

23 term = input ("Masukkan Tweet: ")
24 term = term.split ()

25 text file = open("IG.txt", "r")
26 kata = text file.read() .split('|")
27 proses = []

28 #print (kata)

29 for x in term:

30 if(x in kata):

31 proses.append (x)

32 print (proses)

33 text file.close()

34

35 #Menghitung Conditional Probability (likelihood)
36 kategori= ""

37 likelihood = {}

38 for z in range(2):

39 for x in proses:

40 if (z==0) :

41 kategori="NONHS"
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42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

kataunik = len (dictnonhs)
else:

kategori="HS"

kataunik = len(dicths)
jumlah=(db.find one ({"kata":x,"kelas":kategori}))
if (str (jumlah)=="None"):

total = (0+1)/ (kataunik+len (dictall))

print (x,0,total)
else:

total =

(jumlah['jumlah']+1)/ (kataunik+len (dictall))
print (x,jumlah['jumlah'], total)
likelihood.update ({x:total})
nilai.append(likelihood)
likelihood={}
print ("\n[Conditional Probability NONHS, Conditional
Probability HS]")
print (nilai, "\n")

#Menghitung Posterior
posterior = 0
total =1
totalpos=[]
for x in range(2):
for y in nilai[x]:
total*=nilai([x].get(y)
if (x==0) :

totalpos.append ( (priorNONHS/ (priorHS+priorNONHS) ) *total)
print ("Total Conditional Probability NON HS:",total)
elif (x==1):

totalpos.append ( (priorHS/ (priorHS+priorNONHS) ) *total)
print ("Total Conditional Probability
HS:",total,"\n")
total=1

print (" [Posterior NON HS, Posterior HS]")
print (totalpos, "\n")
maks =max (totalpos[0],totalpos[1l])

if (maks==totalpos[0]):

print ("Dengan nilai posterior",maks, "maka tweet masuk
pada kelas NONHS")
elif (maks==totalpos[1l]):

print ("Dengan nilai posterior",maks, "maka tweet masuk
pada kelas HS")

Source Code 5.4 Algoritme Naive Bayes Classifier

Penjelasan Source Code 5.4 Algoritme Naive Bayes Classifier, baris ke:

1-4.

6-9.

Mengimpor MongoClient dari pymongo untuk mengakses database
MongoDB yang telah diberi nama Bayes dan di dalamnya terdapat tabel
perhitungan TFFormalize dan juga tabel Datalatih.

Melakukan inisialisasi awal untuk menghitung nilai prior dari kelas hate
speech dan nilai prior dari kelas non hate speech yang diberi nama priorHS
dan priorNONHS.
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10.

12-19.

21-33.

35-59.

61-88.

Melakukan proses pencarian pada database berapa jumlah tweet yang
masuk dalam kelas HS dan juga kelas NONHS.

Melakukan perulangan dan melakukan seleksi kondisi untuk menghitung
jumlah prior dari masing-masing kelas, yaitu kelas HS dan juga kelas
NONHS.

Melakukan inisialisasi variabel nilai dan memberikan input untuk user agar
bisa menuliskan sebuah tweet. Kemudian tweet yang telah ditulis oleh user
akan dilakukan proses split dan akan dilakukan pencocokan kata atau term
dengan seleksi fitur Information Gain yang sudah disimpan dengan file
IG.txt. Selanjutnya kata atau term yang berada pada file 1G.txt akan
dilanjutkan untuk dilakukan proses perhitungan conditional probability.

Melakukan inisialisasi variabel kategori dan likelihood. Kemudian
melakukan proses perhitungan conditional probability dengan melakukan
seleksi kondisi untuk mencari setiap kata pada masing-masing kelas yang
telah melewati proses Information Gain dan menghitung jumlah
kemunculan masing-masing kata pada setiap kelas kemudian dibagi
dengan jumlah kata unik pada masing-masing kelas yang ditambahkan
dengan jumlah kata unik pada keseluruan kelas.

Melakukan inisialisasi variabel posterior, total, dan totalpos. Kemudian
melakukan perulangan untuk menghitung posterior dari masing-masing
kelas. Perhitungan posterior didapatkan dengan cara mengalikan nilai prior
dari masing-masing kelas dengan nilai conditional probability dari setiap
kata pada masing-masing kelas. Selanjutkan masing-masing nilai posterior
dari kelas HS dan NONHS akan dibandingkan dan kelas dengan nilai
posterior tertinggi akan mewakili bahwa tweet yang ditulis oleh user akan
diklasifikasikan ke dalam kelas tersebut.

5.2 Tampilan Program

Subbab ini menjelaskan tentang tampilan hasil program dari tahap pre-
processing sampai dengan perhitungan klasifikasi menggunakan Multinomial
Naive Bayes pada kelas data uji. Penjelasan masing-masing tampilan terdapat
pada Subbab 5.2.1 hingga Subbab 5.2.2.

5.2.1 Tampilan dari Tahap Pre-processing

Tampilan dari tahap pre-processing merupakan tampilan hasil dari proses pre-
processing mulai dari proses case folding, cleaning, normalisasi, filtering,
stemming, dan tokenizing. Contoh tampilan dari tahap pre-processing terdapat
pada Gambar 5.1.
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Masukkan Tweet: #MataNajwaDebatlakarta pak anies banyak omdo dulu waktu jd menteri
terchbosannya apa?? skrg ngomoeng ky sock Jago bgt

#Pre-processing

1. case folding: #matanajwadebatjakarta pak anies banyak omdo dulu waktu jd menteri
tercbosannya apa?? skrg ngomong ky sok jago bgt

2. cleaning: pak anies banyak omdo dulu waktu jd menteri tercbosannya apa?? skrg
ngomong ky sok jago bgt

3. normalisasi: pak anies banyak omong doang dulu waktu jadi menteri terobosannya
apa? ? sekarang bicara seperti sck jago banget

4. filtering: anies omong doang menteri tercbosannya ? ? bicara sok jago banget
5. stemming: anies omong doang menteri tercbos bicara sok jago banget

6. tokenizing: ['anies', ‘omong', 'doang', 'menteri’, 'tercbos', 'bicara’, 'sok',
"jago', 'banget']

Gambar 5.1 Tampilan dari Tahap Pre-processing

5.2.2 Tampilan Kelas dari Data Uji

Tampilan kelas dari data uji merupakan tampilan hasil dari perhitungan
klasifikasi menggunakan Multinomial Naive Bayes antara kelas hate speech (HS)
dan kelas non hate speech (NON HS) pada data uji. Contoh tampilan kelas dari data
uji terdapat pada Gambar 5.2.

Masukkan Tweet: anies omong doang menteri tercbos bicara sok jago banget
['sok', 'jago']

sok @ 0.800819000319868519

jago @ ©.0P0519000319606519

sok 3 8.BB387455838322828594
jago 1 ©.8815372798161414297

[Conditional Probability NONHS, Conditional Probability HS]
[{'sck': @.e@BE19822319880319, 'jago': B.80R5198885319888819}, {'sok':
8.88368745588322828594, 'jago': @.BBL5372798161414297}]

Total Conditional Probability MON HS: 6.787623415248124e-87
Total Conditional Probability H5: 4.7264535485937524e-86

[Posterior NON HS, Posterior HS)
[3.353811787628@62e-87, 2.363226773468762:-86]

Dengan nilai posterior 2.363226773468762e-B6 maka tweet masuk pada kelas HS

Gambar 5.2 Tampilan Kelas dari Data Uji
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BAB 6
PENGUIJIAN DAN ANALISIS

6.1 Skenario Pengujian

Pada skenario pengujian yang akan dilakukan, terdapat 2 macam skenario
pengujian. Skenario pengujian yang pertama adalah skenario pengujian untuk
mengetahui pengaruh proses normalisasi kata dan tidak adanya proses
normalisasi kata pada tahap pre-processing. Skenario pengujian yang kedua
adalah skenario pengujian untuk mengetahui pengaruh variasi threshold yang
akan digunakan pada proses seleksi fitur Information Gain.

6.1.1 Pengujian Pengaruh Normalisasi dan Tanpa Normalisasi

Skenario pengujian ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh proses
normalisasi kata dan tidak adanya proses normalisasi kata pada tahap pre-
processing. Pada proses pengujian dengan menggunakan normalisasi dilakukan
proses pencocokan kata-kata yang tidak sesuai dengan Kamus Besar Bahasa
Indonesia (kata tidak baku) pada formalizationDict. Proses normalisasi kata yang
dilakukan ini menggunakan Pujangga Indonesian Natural Language Processing
REST API. Pada proses pre-processing, seluruh data uji dan data latih akan
melewati seluruh tahapan pre-processing, namun nantinya hanya dilakukan
perbedaan pada proses normalisasi kata dan tidak adanya normalisasi kata. Pada
pengujian ini data yang akan digunakan adalah data sekunder yang berisi tweet
hate speech dan non hate speech yang didapatkan dari dari penelitian sebelumnya
(Alfina, Mulia, Fanany, & Ekanata, 2017). Data latih yang diambil sebanyak 200
tweet, yang terdiri dari 100 tweet hate speech dan 100 tweet non hate speech.
Data uji yang akan digunakan sebanyak 50 data, yang terdiri dari 25 tweet hate
speech dan 25 tweet non hate speech. Hasil skenario pengujian pengaruh
normalisasi kata pada tahap pre-processing dapat dilihat pada Tabel 6.1.

Tabel 6.1 Hasil Pengujian Normalisasi dan Tanpa Normalisasi

Klasifikasi Hate Speech Tanpa dan Dengan Normalisasi

Jenis Uji Accuracy | Precision | Recall | F-Measure
Pre-processing tanpa 92% 92% 92% 92%
normalisasi
Pre-processing dengan 96% 92% 100% 95,83%
normalisasi

6.1.2 Pengujian Pengaruh Seleksi Fitur Information Gain

Pengujian ini menjelaskan tentang pengujian untuk mengetahui pengaruh
proses seleksi fitur Information Gain yang dipadukan dengan pre-processing tanpa
normalisasi dan dengan normalisasi. Pada proses pengujian pengaruh seleksi fitur
Information Gain, digunakan beberapa threshold untuk mengambil fitur yang akan
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digunakan pada proses perhitungan klasifikasi menggunakan Multinomial Naive
Bayes, yaitu 20%, 40%, 60%, 80%, dan 90%. Pada proses pre-processing, seluruh
data uji dan data latih akan melewati seluruh tahapan pre-processing, namun
nantinya hanya dilakukan perbedaan pada proses normalisasi kata dan tidak
adanya normalisasi kata. Pada pengujian ini data yang akan digunakan adalah data
sekunder yang berisi tweet hate speech dan non hate speech yang didapatkan dari
dari penelitian sebelumnya (Alfina, Mulia, Fanany, & Ekanata, 2017). Data latih
yang diambil sebanyak 200 tweet, yang terdiri dari 100 tweet hate speech dan 100
tweet non hate speech. Untuk data uji yang akan digunakan sebanyak 50 data,
yang terdiri dari 25 tweet hate speech dan 25 tweet non hate speech. Hasil
skenario pengujian terhadap variasi threshold yang akan digunakan pada proses
seleksi fitur Information Gain dapat dilihat pada Tabel 6.2.

Tabel 6.2 Hasil Pengujian Pengaruh Seleksi Fitur Information Gain

Klasifikasi Hate Speech Tanpa dan Dengan Information Gain

Jenis Uji Threshold | Accuracy | Precision | Recall | F-Measure

20% 88% 88% 88% 88%
40% 88% 92% 85,18% | 88,46%

Seleksi Fitur

Tanpa Normalisasi
80% 94% 100% 89,28% | 94,33%
90% 92% 96% 88,89% | 92,30%
20% 92% 88% 95,65% | 91,66%
40% 92% 92% 92% 92%

Seleksi Fitur

Information Gain 60% 96% 100% 92,59% | 96,15%

Dengan Normalisasi
80% 98% 100% 96,15% | 98,03%
90% 96% 96% 96% 96%

6.2 Hasil Pengujian

Hasil pengujian pada penelitian ini akan menjelaskan tentang analisis dari
skenario pengujian yang sudah dilakukan. Terdapat 2 hasil pengujian pada
penelitian ini. Pertama, yaitu hasil pengujian penggunaan normalisasi kata dan
tidak adanya normalisasi kata pada tahapan proses pre-processing. Kedua, yaitu
hasil pengujian pengaruh penggunaan proses seleksi fitur Information Gain yang
dipadukan dengan pre-processing dengan normalisasi dan tanpa normalisasi.
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6.2.1 Hasil Pengujian Pengaruh Normalisasi dan Tanpa Normalisasi

102%
100%
98%

Grafik Hasil Pengujian Pengaruh Normalisasi dan
96%
94%

Tanpa Normalisasi
92%
88%

ACCURACY PRECISION RECALL F-MEASURE

B Tanpa Normalisasi B Normalisasi

Gambar 6.1 Hasil Pengujian Pengaruh Normalisasi dan Tanpa Normalisasi

Pada pengujian pengaruh penggunaan pre-processing dengan normalisasi dan

tanpa normalisasi dilakukan dua proses pengujian. Proses pengujian pertama
tweet data uji hate speech tidak dilakukan proses normalisasi kata pada tahapan
proses pre-processing. Kemudian pada proses pengujian kedua, tweet data uji
hate speech dilakukan proses normalisasi kata pada tahapan proses pre-
processing menggunakan kamus formalizationDict. Dari kedua proses pengujian
yang telah dilakukan, diperoleh hasil dari tahap pengujian pertama pada saat pre-
processing dilakukan tanpa menggunakan normalisasi dan mendapatkan nilai
accuracy, precision, recall, dan f-measure sebesar 92%, 92%, 92%, dan 92%. Hasil
tersebut sudah bisa dikatakan cukup baik karena proses klasifikasi Multinomial
Naive Bayes dengan pre-processing tanpa menggunakan normalisasi mampu
menghasilkan akurasi sebesar 92% dan f-measure sebesar 92%. Hal ini
menunjukkan bahwa setiap tweet sudah bisa diklasifikasikan tepat sesuai dengan
kelas aslinya. Namun, pre-processing tanpa menggunakan normalisasi masih
memiliki banyak kekurangan, antara lain pada saat tweet pada data uji memiliki
kata yang sama tetapl berbeda dalam penulisannya seperti kata “sm”, “sma”,
“sama”, “samaa”, “samma” yang seharusnya maknanya adalah “sama”, maka
akan dibedakan setiap kata dan membuat data menjadi semakin lebih banyak
padahal kata tersebut tidak penting dan kurang bisa mendefinisikan secara jelas
suatu kelas tertentu. Hal itu akan menyebabkan proses klasifikasi hate speech
menjadi kurang maksimal dan memberikan hasil akurasi yang belum optimal.

Kemudian pada tahapan pengujian yang kedua, tweet data uji hate speech
dilakukan proses normalisasi kata pada tahapan proses pre-processing dengan
menggunakan kamus formalizationDict. Kemudian dari hasil pengujian, dihasilkan
nilai accuracy sebesar 96%, nilai precision sebesar 92%, nilai recall sebesar 100%,
dan nilai f-measure sebesar 95.83%. Hasil ini membuktikan bahwa klasifikasi hate
speech mendapatkan hasil yang lebih baik dan lebih optimal jika menggunakan
proses normalisasi kata pada tahapan proses pre-processing. Hal itu dikarenakan
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semua kata yang berada pada tweet data uji hate speech dilakukan normalisasi
kata dengan menggunakan kamus formalizationDict. Contohnya kata “sm”
menjadi “sama”, kata “samaa” menjadi “sama”, kata “s4ma” menjadi “sama”, kata
“yg” menjadi “yang”, dan masih banyak lagi. Hal itu menyebabkan kata yang
berada pada tweet data uji hate speech akan lebih banyak muncul pada tweet
data latih hate speech dibandingkan pre-processing tanpa normalisasi kata. Data
yang disimpan juga tidak akan sebanyak dengan data yang disimpan pada pre-
processing tanpa normalisasi, dengan begitu kata dengan makna yang sama
namun penulisannya berbeda akan diubah menjadi satu kata dan kata yang
seharusnya dibuang karena merupakan stopword seperti kata “yg” kemudian
karena dilakukan proses normalisasi kata maka akan menjadi kata “yang” dan akan
dibuang karena merupakan stopword pada proses filtering. Namun, penggunaaan
pre-processing dengan normalisasi masih juga mempunyai salah satu kekurangan
yaitu gagalnya kamus formalizationDict dalam mengubah kata yang tidak baku
menjadi baku seperti kata “agama!” menjadi “agamai”.

6.2.2 Hasil Pengujian Pengaruh Seleksi Fitur Information Gain

Pada pengujian ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh proses seleksi fitur
Information Gain yang dipadukan dengan pre-processing tanpa normalisasi dan
dengan normalisasi. Pada proses pengujian pengaruh seleksi fitur Information
Gain, digunakan beberapa threshold untuk mengambil fitur yang akan digunakan
pada proses perhitungan klasifikasi menggunakan Multinomial Naive Bayes, yaitu
20%, 40%, 60%, 80%, dan 90%. Pada pengujian pengaruh seleksi fitur Information
Gain dilakukan dua proses. Proses pertama dilakukan dengan seleksi fitur
Information Gain yang dipadukan dengan pre-processing tanpa normalisasi dan
yang kedua adalah proses seleksi fitur Information Gain yang dipadukan dengan
pre-processing dengan normalisasi. Hasil dari pengujian tahap pertama dilakukan
dengan seleksi fitur Information Gain yang dipadukan dengan pre-processing
tanpa normalisasi dan mendapatkan hasil accuracy, hasil precision, hasil recall,
dan hasil f-measure yang terdapat pada Gambar 6.2.

Grafik Hasil Pengujian Pengaruh Information
Gain Tanpa Normalisasi

105%
100%
95%
90%
85%
80%
75%

Threshold 20% Threshold 40% Threshold 60% Threshold 80% Threshold 90%

«=@=—ACCURACY ==@=PRECISION RECALL ==@=F-MEASURE

Gambar 6.2 Hasil Pengujian Pengaruh Information Gain Tanpa Normalisasi
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Hasil ini menghasilkan akurasi yang baik dari setiap variasi threshold seleksi
fitur Information Gain yang digunakan, walaupun tidak dilakukan proses
normalisasi pada tahap pre-processing. Jika dilihat pada Gambar 6.2 hasil terbaik
didapatkan ketika menggunakan Information Gain dengan threshold sebesar 80%
dan mendapatkan nilai accuracy, precision, recall, dan f-measure sebesar 94%,
100%, 89%, dan 94%. Hal ini dikarenakan dengan bantuan seleksi fitur Information
Gain, suatu kata yang mencerminkan suatu kelas akan mendapatkan nilai tertinggi
dan akan menjadi kata yang akan dihitung pada proses klasifikasi Multinomial
Naive Bayes dan kata-kata yang tidak penting dan tidak mencerminkan suatu kelas
akan diabaikan dan tidak dihitung sehingga akan meningkatkan akurasi. Pemilihan
variasi threshold yang optimal dan pas pada seleksi fitur Information Gain juga
akan mempengarubhi nilai akurasi dari klasifikasi Multinomial Naive Bayes.

Kemudian pada tahap kedua adalah dilakukan pengujian dengan seleksi fitur
Information Gain yang dipadukan dengan pre-processing dengan normalisasi dan
nilai threshold dari Information Gain sebesar 20%, 40%, 60%, 80%, dan 90%. Hasil
yang didapatkan dari pengujian yang telah dilakukan mendapatkan hasil accuracy,
hasil precision, hasil recall, dan hasil f-measure yang dapat dilihat pada Gambar
6.3.

Grafik Hasil Pengujian Pengaruh Information
Gain Dengan Normalisasi
105%
100%
95%
90%
85%

80%
Threshold 20% Threshold 40% Threshold 60% Threshold 80% Threshold 90%

==@==ACCURACY ==@==PRECISION RECALL  ==@=F-MEASURE

Gambar 6.3 Hasil Pengujian Pengaruh Information Gain Dengan Normalisasi

Hasil ini menghasilkan akurasi terbaik dari seluruh pengujian yang dilakukan.
Hasil terbaik didapatkan ketika menggunakan seleksi fitur Information Gain
dengan nilai threshold sebesar 80% dengan proses normalisasi pada tahap pre-
processing. Hal itu dikarenakan pada pengujian pengaruh Information Gain
dengan normalisasi dilakukan proses normalisasi kata pada proses pre-processing
yang mengubah kata-kata yang tidak sesuai dengan Kamus Besar Bahasa
Indonesia (kata tidak baku) menjadi kata yang baku dengan menggunakan kamus
formalizationDict. Kemudian melakukan seleksi fitur Information Gain dengan
pemilihan threshold yang optimal akan berguna untuk menyeleksi kata atau fitur
yang mencerminkan suatu kelas dengan jelas dan akan membuang kata-kata yang
tidak penting atau yang tidak berpengaruh pada suatu kelas, sehingga kata-kata
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yang dihasilkan pada tweet data uji hate speech memiliki banyak kesamaan
kemunculan kata dengan tweet data latih hate speech yang akan memberikan
banyak pengaruh pada proses klasifikasi Multinomial Naive Bayes dan akan
meningkatkan akurasi secara optimal. Banyaknya kata yang muncul pada data
latih dan menghitung kata-kata yang mencerminkan suatu kelas akan membuat
hasil akurasi menjadi lebih optimal.

6.2.3 Hasil dari seluruh pengujian

Hasil ini bertujuan untuk menggambarkan seluruh hasil pengujian yang telah
dilakukan mulai dari skenario pengujian untuk mengetahui pengaruh proses
normalisasi kata dan tidak adanya proses normalisasi kata pada tahap pre-
processing dan juga skenario pengujian untuk mengetahui pengaruh variasi
threshold yang akan digunakan pada proses seleksi fitur Information Gain. Hasil
seluruh pengujian akan menampilkan grafik masing-masing dari hasil accuracy,
hasil precision, hasil recall, dan hasil f-measure yang didapatkan dari seluruh
pengujian.

1. Hasil accuracy

Grafik Hasil Nilai Accuracy Dari Seluruh Pengujian

100%
98%
96%

94%
92%
90%
88%
86%
84%
82%

20% 40% 60% 80% 90% 100%

B Tanpa Normalisasi B Normalisasi

Gambar 6.4 Hasil Nilai Accuracy Dari Seluruh Pengujian

Gambar 6.4 menunjukkan semua hasil akurasi yang didapatkan dari
seluruh proses pengujian. Akurasi menggambarkan nilai kedekatan antara
actual class dengan prediction class. Pada Gambar 6.4 dapat disimpulkan
bahwa pre-processing dengan normalisasi kata yang dipadukan dengan
seleksi fitur Information Gain dengan threshold 80% menghasilkan akurasi
tertinggi yaitu sebesar 98%. Hal itu dikarenakan pada pengujian tersebut pada
tahapan proses pre-processing dilakukan satu tahapan tambahan vyaitu
normalisasi kata menggunakan kamus formalizationDict dan dilakukan proses
seleksi fitur Information Gain yang berguna untuk menghitung kata-kata yang
mencerminkan suatu kelas dengan nilai Information Gain tertinggi dan
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mengabaikan kata yang tidak penting. Sementara pada proses pengujian yang
lain, hasil akurasi yang didapatkan menghasilkan hasil akurasi yang lebih
rendah karena dipengaruhi oleh salah satu faktor yaitu tidak adanya proses
normalisasi kata pada tweet yang diuji sehingga membuat klasifikasi
Multinomial Naive Bayes tidak berjalan secara maksimal. Pada grafik
accuracy, proses normalisasi yang dilakukan terbukti mampu meningkatkan
nilai akurasi dan variasi pemilihan threshold Information Gain yang tepat juga
akan memengaruhi tingkat akurasi yang semakin baik atau meningkat.

Hasil precision

Grafik Hasil Nilai Precision Dari Seluruh Pengujian
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Gambar 6.5 Hasil Nilai Precision Dari Seluruh Pengujian

Gambar 6.5 menunjukkan semua hasil precision yang didapatkan dari
seluruh proses pengujian. Precision adalah tingkat ketepatan hasil klasifikasi
yang dilakukan oleh sistem dari seluruh dokumen tweet hate speech yang ada.
Precision dihitung dengan cara membagi kelas hate speech vyang
diklasifikasikan secara benar oleh sistem pada kelas hate speech dengan total
data uji yang diklasifikasikan sebagai label kelas hate speech. Hasil terbaik
yang didapatkan dari nilai precision pada pegujian ini adalah Information Gain
tanpa normalisasi dengan threshold 60% dan 80% serta Information Gain
dengan normalisasi dengan threshold sebesar 60% dan 80%. Hasil dari nilai
precision yang didapatkan membuktikan bahwa seleksi fitur Information Gain
dengan threshold yang optimal mampu membuat hasil precision menjadi
optimal. Hal itu dikarenakan seleksi fitur Information Gain akan membantu
untuk menyeleksi fitur-fitur atau kata-kata yang tidak mencerminkan suatu
kelas dan akan menyimpan suatu kata yang dapat membantu sistem untuk
melakukan prediksi label kelas yang benar karena memilih fitur atau kata
dengan nilai yang tertinggi.
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3.

Hasil recall

Grafik Hasil Nilai Recall Dari Seluruh Pengujian
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Gambar 6.6 Hasil Nilai Recall Dari Seluruh Pengujian

Gambar 6.6 menunjukkan semua hasil recall yang didapatkan dari seluruh
proses pengujian. Recall adalah nilai yang menggambarkan suatu sistem
ketika berhasil menemukan sebuah informasi. Hasil yang dapat disimpulkan
yaitu proses normalisasi pada pre-processing yang dipadukan dengan seleksi
fitur Information Gain akan memiliki nilai recall yang lebih baik dibandingkan
dengan proses tanpa normalisasi pada pre-processing yang dipadukan dengan
seleksi fitur Information Gain. Nilai recall tertinggi yaitu sebesar 100%
didapatkan pada saat melakukan klasifikasi menggunakan Multinomial Naive
Bayes dengan proses normalisasi pada tahap pre-processing yang dipadukan
dengan seleksi fitur Information Gain dengan threshold 100% atau yang
artinya seluruh fitur tidak ada yang diseleksi dan seluruh kata akan digunakan
pada proses klasifikasi.

Hasil f-measure

Grafik Hasil Nilai f-measure Dari Seluruh Pengujian
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Gambar 6.7 Hasil Nilai f-measure Dari Seluruh Pengujian
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Gambar 6.7 menunjukkan semua hasil f~-measure yang didapatkan dari
seluruh proses pengujian. F-measure adalah nilai yang menggambarkan
seluruh kinerja sistem dalam melakukan proses klasifikasi. Nilai f-measure
tertinggi didapatkan pada proses pengujian dengan menambahkan
normalisasi kata pada tahap pre-processing yang dipadukan dengan seleksi
fitur Information Gain dengan nilai threshold sebesar 80% yaitu mendapatkan
nilai f-measure sebesar 98%. Hasil dari f-measure menunjukkan bahwa proses
normalisasi yang dilakukan terbukti mampu meningkatkan nilai f-measure
dan variasi pemilihan threshold Information Gain yang tepat juga akan
memengaruhi tingkat nilai f-measure yang semakin baik atau meningkat.

6.3 Analisis Hasil

Berdasarkan hasil dari seluruh pengujian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa hasil terbaik yang diperoleh adalah dengan melakukan seluruh
kombinasi dari setiap proses yang ada, yaitu proses normalisasi pada tahap pre-
processing dan dengan menggunakan seleksi fitur Information Gain dengan
threshold sebesar 80%. Untuk dapat menjelaskannya lebih lanjut dapat dilihat
pada Gambar 6.8.

Data latih Pre-processing tanpa Pre-processing
b1 Ahbkk bab > normalisasi dengan normalisasi
Babi Aho abii
babi ahokk babiii babi ahok babi
Data uji Pre-processing tanpa Pre-processing
— > normalisasi dengan normalisasi
Babi... iya memang e
si Ahok gak jauh babi iya si ahok gak babi iya si ahok
kayak Babii.. kayak babii kayak babi
Seleksi Fitur Information Gain Pre-processing dengan
80% —» normalisasi dan Information Gain
kata ahok, si, dan babi babi si ahok babi

Gambar 6.8 llustrasi Proses Pengujian
Dari Gambar 6.8 ilustrasi dibuat sebuah analisis antara lain:

1. Pada pengujian tanpa menambahkan proses normalisasi kata pada tahap pre-
processing, data yang diklasifikasi memiliki hasil yang belum optimal dengan
nilai accuracy sebesar 92%, nilai precision sebesar 92%, nilai recall sebesar
92%, dan nilai f-measure sebesar 92%. Pada kata yang tidak dilakukan proses
normalisasi kata pada tahap pre-processing dalam melakukan proses
klasifikasi masih memiliki kata-kata yang berbeda penulisannya namun

tersebut bisa diwakili dengan satu kata yaitu babi. Akibat tidak adanya proses

60



normalisasi kata pada tahap pre-processing membuat kata yang tidak penting
menjadi lebih banyak dan kata yang memiliki makna sama tapi penulisannya
berbeda membuat tweet pada data uji hate speech menjadi tidak banyak
muncul pada tweet data latih hate speech. Pada pengujian tanpa adanya
normalisasi kata pada tahap pre-processing menghasilkan akurasi yang belum
optimal walaupun sudah mampu mengklasifikasikan kelas dengan cukup baik.
Kemudian setelah dilakukan proses normalisasi kata pada tahap pre-
processing mampu menghasilkan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan
pengujian tanpa menambahkan proses normalisasi kata pada tahap pre-
processing. Hal itu dikarenakan setiap kata yang ada pada data uji akan
dilakukan normalisasi kata dengan menggunakan kamus formalizationDict.
Contohnya pada kata “babii” dinormalisasi menjadi “babi”. Sehingga setiap
kata pada tweet data uji hate speech akan lebih sering muncul pada tweet
data latih hate speech dibandingkan proses pengujian tanpa normalisasi kata.
Namun pada proses normalisasi masih memiliki banyak kekurangan antara
lain adalah kesalahan kamus dalam melakukan normalisasi kata seperti kata
“agama!” menjadi “agamai” dan masih banyak kata-kata yang tidak penting
atau kata yang tidak mencerminkan kelas hate speech ataupun kelas non hate
speech yang masih dihitung pada proses klasifikasi Multinomial Naive Bayes
karena belum adanya seleksi fitur. Kesimpulan yang dapat diambil pada
pengujian ini bahwa normalisasi berpengaruh untuk meningkatkan akurasi
dalam melakukan pengklasifikasian hate speech, karena pengujian yang
dilakukan proses normalisasi pada tahap pre-processing, data yang
diklasifikasi memiliki hasil akurasi yang meningkat atau lebih baik dengan nilai
accuracy sebesar 96%, nilai precision sebesar 92%, nilai recall sebesar 100%,
dan nilai f-measure sebesar 96%.

Pada pengujian dengan adanya proses normalisasi kata pada tahap pre-
processing yang dipadukan dengan menggunakan seleksi fitur Information
Gain dengan threshold 80% mampu mendapatkan hasil terbaik dengan nilai
accuracy sebesar 98%, nilai precision sebesar 100%, nilai recall sebesar 96%,
dan nilai f-measure sebesar 98%. Hasil ini mampu memberikan nilai akurasi
terbaik dari seluruh pengujian yang telah dilakukan. Pada pengujian ini
dilakukan seluruh kombinasi dari setiap proses yang ada mulai dari proses pre-
processing dengan normalisasi yaitu perbaikan kata tidak baku menjadi baku
menggunakan kamus formalizationDict. Kemudian dilanjutkan dengan
melakukan seleksi fitur Information Gain dengan mencari threshold terbaik
yaitu 80%. Proses seleksi fitur Information Gain mampu membantu sistem
untuk menyeleksi fitur-fitur atau kata-kata yang akan digunakan untuk
perhitungan algoritme Multinomial Naive Bayes yang mana setiap fitur pasti
memiliki nilai Information Gain yang tinggi dan mampu mencerminkan suatu
kelas tertentu. Setiap kata yang ada pada tweet data uji hate speech akan
lebih sering muncul pada tweet data latih hate speech yang akan
memengaruhi proses klasifikasi menjadi lebih baik dan mendapatkan hasil
akurasi yang lebih optimal.
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BAB 7
PENUTUP

7.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan hasil pengujian yang telah dilakukan, maka dapat

disimpulkan sebagai berikut:

1.

Pada tahap pre-processing dengan normalisasi kata atau perbaikan kata tidak
baku terhadap hasil pengklasifikasian hate speech akan memberikan hasil
akurasi yang lebih optimal daripada proses pre-processing tanpa normalisasi,
yaitu yang semula nilai akurasi tanpa normalisasi sebesar 92% mengalami
peningkatan menjadi sebesar 96%. Kemudian jika ditambahkan dengan
seleksi fitur menggunakan Information Gain dengan nilai threshold 80% maka
nilai akurasi akan mencapai angka maksimal yaitu sebesar 94% untuk pre-
processing tanpa normalisasi dengan seleksi fitur Information Gain dan
sebesar 98% untuk pre-processing dengan normalisasi yang dipadukan
dengan seleksi fitur Information Gain.

Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, diperoleh hasil akurasi terbaik
dari normalisasi pre-processing data Twitter menggunakan metode Naive
Bayes dan seleksi fitur Information Gain untuk klasifikasi hate speech
berbahasa Indonesia adalah sebesar 98%. Hasil terbaik dari seluruh pengujian
diperoleh dari pengujian normalisasi kata pada tahap pre-processing yang
dipadukan dengan seleksi fitur Information Gain dengan threshold 80%. Pada
pengujian ini didapatkan hasil accuracy sebesar 98%, nilai precision sebesar
100%, nilai recall sebesar 96%, dan nilai f-measure sebesar 98%. Hal ini
dikarenakan proses normalisasi kata pada tahap pre-processing membuat
tweet data uji hate speech menjadi lebih sering muncul pada tweet data uji
hate speech karena telah dilakukan perbaikan kata tidak baku menjadi baku,
seperti kata “sm”, “sma”, “samaa”, “samaaa” diperbaiki menjadi satu kata
yaitu “sama”. Selain itu seleksi fitur Information Gain akan mengukur berapa
banyak informasi kehadiran dan ketidakhadiran dari suatu kata yang berperan
untuk membuat keputusan klasifikasi yang benar dalam suatu kelas.
Information Gain akan memberi peringkat pada kata-kata penting dari hasil
reduksi fitur. Hasil reduksi fitur dari proses Information Gain adalah kata-kata
penting yang bersifat informatif dan memiliki nilai yang tinggi untuk
mencerminkan suatu kelas hate speech maupun non hate speech. Seleksi fitur
Information Gain akan mengoptimalkan hasil klasifikasi dalam memprediksi
label kelas yang benar yaitu hate speech dan non hate speech.

7.2 Saran

Berdasarkan analisis dan hasil pengujian yang sudah dilakukan sebelumnya,

tentu saja masih memiliki banyak kekurangan yang perlu diperbaiki untuk
perkembangan penelitian selanjutnya yang berhubungan dengan topik text
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mining, klasifikasi hate speech atau penggunaan metode Naive Bayes dengan
normalisasi kata dan juga seleksi fitur menggunakan Information Gain, yaitu:

1.

Pada normalisasi kata, penulis masih menggunakan kamus dari Pujangga
Indonesian Natural Language Processing REST API yaitu formalizationDict
yang didasarkan pada perbaikan kata-kata yang alay ataupun kata yang
disingkat-singkat. Karena formalizationDict pada Pujangga Indonesian Natural
Language Processing REST API tidak bisa ditambahkan atau dikurangi, maka
masih banyak kekurangan yang ada pada proses normalisasi pada
formalizationDict, sehingga mungkin dapat ditambahkan kosakata lain yang
tidak ada pada formalizationDict sehingga kamus kata baku bisa dibuat sendiri
secara manual.

Pada penelitian selanjutnya pada saat melakukan evaluasi sistem dapat
menggunakan cross validation. Cross validation adalah metode statistik yang
dapat digunakan untuk mengevaluasi kinerja model atau algoritme dimana
data dipisahkan menjadi dua subset yaitu data proses pembelajaran dan data
validasi atau evaluasi. Cross validation berguna untuk menghindari kasus
overfitting dan underfitting dalam machine learning. Selain itu pada penelitian
selanjutnya juga dapat menggunakan fitur lain, selain fitur bag of words yang
digunakan oleh penulis, seperti fitur berbasis lexicon, pembobotan nilai pada
emoticon, atau membuat kamus kata hate speech dan non hate speech.
Kemudian untuk proses seleksi fitur dapat ditambahkan seleksi fitur lain yang
dapat dipadukan dengan Information Gain dalam kasus klasifikasi hate speech
berbahasa Indonesia pada Twitter. Selain itu pada penelitian selanjutnya juga
bisa memakai metode lain seperti neural network, Support Vector Machine
untuk membandingkan nilai accuracy, precision, recall, dan f-measure dengan
metode Naive Bayes yang dilakukan oleh penulis.
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