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ABSTRAK

Nama : Kevin Aprilion
Program Studi : Informatika
Judul :  Penerapan Metode Information Gain dan Support Vector

Machine untuk Identifikasi Konten Kasar pada Tweets

Dalam penggunaan jejaring sosial apalagi Twitter sering sekali menemukan tulisan
yang mengandung kata-kata kasar dan bersifat ofensif dalam Bahasa Indonesia.
Penelitian ini akan menguji akurasi metode Information Gain, metode TF-IDF dan
menguji parameter pada metode SVM untuk mengetahui kombinasi metode dan
parameter terbaik untuk identifikasi. Pada penelitian ini memiliki beberapa
indikator utama yaitu menggunakan stemming atau tidak menggunakan stemming
pada saat preprocessing jenis pengambilan fitur, parameter C dan gamma, dan
jenis kernel. Data yang digunakan didapat dari website penyedia dataset, berupa
kumpulan data Twitter yang terdapat kata kasar. Berdasarkan pengujian, hasil
akurasi tertinggi didapatkan dengan nilai 93.1402% dengan f-measure 90.7787%
hasil ini didapat dengan menggunakan dataset Twitter yang tidak dilakukan
pelabelan manual metode yang gunakan adalah Information Gain dengan
stemming. Dari penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa menggunakan stemming
dan pengambilan fitur dapat mempengaruhi nilai akurasi dalam pendeteksian kata
kasar tersebut. Faktor seperti jenis kernel dan parameter SVM juga menjadi salah

satu hal yang mempengaruhi hasil pendeteksian kata kasar tersebut.

Kata kunci: Identifikasi Kata Kasar, Pembobotan Kata, TF-IDF, Information Gain
(IG), Support Vector Machine (SVM).
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ABSTRACT

Name : Kevin Apriliom
Department . Informatics
Title . Application of Information Gain and Methods Support Vector

Machine for Identification of Abusive Content on Tweets

In the use of social networks, especially Twitter, they often find posts that contain
harsh and offensive words in Indonesian. This study will test the accuracy of
Information Gain, the TF-IDF method and test the parameters on the SVM method
to find out the best combination and parameters to find out. This study has several
main indicators, namely using stemming or not using stemming when
preprocessing the type of feature capture, parameters C and gamma, and the type
of kernel. The data used is obtained from the website of the dataset provider, in the
form of a Twitter data collection containing harsh words. Based on the test, the
highest accuracy result was obtained with a value of 93.14% with f-measure
90.78% the results obtained using the Twitter dataset that were not manually
labeled the method used was Information Gain with stemming . From this
research, it can be said that using stemming and feature retrieval can affect the
accuracy value in detecting the abusive words. Factors such as kernel and SVM
parameters are also one of the things that affect the results of the detection of these

abusive words.

Keyword: Identification of Abusive Word, Word Weight, TF-IDF, Information Gain
(1G), Support Vector Machine (SVM).
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