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Abstrak 
Klasifiaksi berita hoaks merupakan salah satu aplikasi kategorisasi teks. Berita hoaks 

harus diklasifikasikan karena berita hoaks dapat mempengaruhi tindakan dan pola pikir pembaca. 
Dalam proses klasifikasi pada penelitian ini menggunakan beberapa tahapan yaitu praproses, 
ekstraksi fitur, seleksi fitur dan klasifikasi. Penelitian ini bertujuan membandingkan dua algoritma 
yaitu algoritma Naïve Bayes dan Multinomial Naïve Bayes, manakah dari kedua algoritma 
tersebut yang lebih efektif dalam mengklasifikasikan berita hoaks. Data yang digunakan dalam 
penelitian ini berasal dari www.trunbackhoax.id untuk data berita hoaks sebanyak 100 artikel dan 
data berita non-hoaks berasal dari kompas.com, detik.com berjumlah 100 artikel. Data latih 
berjumlah 140 artikel dan data uji berjumlah 60 artikel. Hasil perbandingan algoritma Naïve Bayes 
memiliki nilai F1-score sebesar 0,93 dan nilai F1-score Multinomial Naïve Bayes sebesar 0,92.   
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Abstarct 

 Classification hoax news is one of text categorizations applications. Hoax news must be 
classified because the hoax news can influence the reader actions and thinking patterns. 
Classification process in this reseacrh uses several stages, namely preprocessing, features 
extraxtion, features selection and classification. This research to compare Naïve Bayes algorithm 
and Multinomial Naïve Bayes algorithm, which of the two algorithms is more effective on 
classifying hoax news. The data from this research from turnbackhoax.id as hoax news of 100 
articles and non-hoax news from kompas.com, detik.com of 100 articles. Training data 140 
articles dan test data 60 articles. The result of the comparison of algorithms Naïve Bayes has an 
F1-score value of 0,93 and Naïve Bayes has an F1-score value of 0,92. 
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1. Pendahulan 

Media informasi di era perkembangan teknologi sudah semakin berkembang. Kemudahan 
dalam mengakses media informasi meyebabkan bererdarnya berita-berita hoaks melaui media 
berita daring yang tidak memiliki badan hukum yang jelas. Menurut Kominfo terdapat sekitar 
800.000 situs di Indonesia yang terindikasi menyebarkan berita hoaks [1]. Hoaks menurut Kamus 
Besar Bahasa Indonesia (KKBI) adalah sebuah berita bohong [2]. Untuk mengatasi 
permasalahan berita hoaks maka digunakan metode klasifikasi [3]. 

 Secara umum metode klasifikasi teks berbasis pembelajaran mesin terdiri dari tahap 
praproses, ekstraksi fitur, seleksi fitur dan klasifikasi [4][5]. Pada penelitian sebelumnya yang 
dilakukan oleh Errissya .R melakukkan klasifikasi berita hoaks dan non-hoaks dengan 
menerapkan algoritma Naïve Bayes menunjukan hasil akurasi teritinggi dengan nilai akurasi 
91,36% dibandingkan algoritma SVM, C4.5 [5]. Penelitian Amelia .R untuk mengklasifikasikan 
online news dengan menerapkan  Multinomial Naïve Bayes menunjukkan hasil akurasi dengan 
nilai 94,29% [6].  

Berdasarkan penelitian sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui algoritma 
yang lebih efektif dalam mengklasifikasikan berita hoaks melalui perbandingan algoritma Naïve 
Bayes dan Multinomial Naïve Bayes dengan mengklasifikasikan berita hoaks berbahasa 
Indonesia. Untuk mengklasifkan berita hoaks dilakukan tahap praproses, ektraksi fitur, seleksi 
fitur dan klasifikasi [4][5]. 
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2. Metode Penelitian 
Secara umum langkah penelitian ini digambarkan pada Gambar 1. Pada peneltian ini 

dilakukan pembuatan model klasifikasi dalam beberapa tahapan yaitu praproses, ekstaksi fitur, 
seleksi fitur, dan klasifikasi.  

 

 
Gambar 1. Alur Peneltian 

 

2.1 Praproses 
 Tahap praproses (prepocessing) merupakan tahap awal yang dilakukan untuk 
mempersiapkan data agar dapat diolah dengan baik [7]. Pada tahap ini dilakukan untuk 
menghilangkan noise pada data melaui case folding, tokenizing, stopword removal dan stemming 
sebagai berikut [5][7]. 
1. Case Folding adalah proses pengubahan huruf kapital di dalam dokumen menjadi huruf kecil 

dan menghilangkan karakter selain huruf [7]. 
2. Tokenizing atau tokenisasi adalah tahapan memecah kalimat yang terdapat dalam dokumen 

menjadi kata atau frasa [7]. 
3. Stopword Removal  adalah penghapusan kata yang sering muncul dan kata yang tidak 

memiliki makna [7]. Proses stopword dilakukan dengan menerapkan algpritma Nazief-
Adriani [8]. 

4. Stemming adalah  proses mengubah kata kembali ke bentuk kada dasarnya sesuai dengan 
kaidah tata bahasa [7]. Pada proses stemming menerapkan algoritma Nazief-Adriani [8]. 
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2.2 Ekstraksi Fitur 
 Ekstraksi fitur adalah proses mengekstrak seluruh fitur kata yang ada di dalam dokumen 
yang dihasilkan pada sast tokenisasi [5]. Hasil dari proses ini adalah sebagai penciri dari kategori 
dokumen [5]. Model yang digunakan adalah unigram [5]. Unigram adalah jenis token data pada 
dokumen yang terdiri dari satu kata [5][9][10]. 
 
2.3 Seleksi Fitur 

Seleksi fitur adalah proses untuk megurangi jumlah fitur untuk meningkatkan proses 
komputasi saat pembelajaran mesin [5]. Untuk melakukan seleksi fitur digunakan algoritma 
information gain [5]. Berikut adalah persamaan yang digunakan Persamaan 1 digunakan untuk 
nilai keseragaman (entropy)  keseluruhan data sebelum pemisahan [11][12]. 
 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) =  ∑ −(𝑃𝑖 ) log2(𝑃𝑖)
𝑘

𝑖=1
 (1) 

 
Persamaan 2 [12] digunakan untuk keseragaman (entropy) sesudah dilakukan pemisahan 

(hoaks dan non-hoaks). 
 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆, 𝐴) = ∑ (
𝑆𝑣

𝑣
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑣))

𝑘

𝑖=1
 (2) 

 
Nilai Information gain dihitung dengan Persamaan 3 [12]. 
 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑜𝑟𝑝𝑦(𝑆) − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆, 𝐴) (3) 
 

2.4 Algoritma Klasifikasi 
2.4.1 Algoritma Naive Bayes 
 Naïve Bayes  merupakan algoritma klasifikasi yang menggunakan metode probabilistik 
dan statistik [13]. Algoritma ini  memprediksi peluang dimasa depan berdasarkan kejadian yang 
telah terjadi dimasa lalu [13]. Berikut Persamaan 4 perhutingan Naïve Bayes. 
 

𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑥|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑥)
 (4) 

 
Jika pada kasus tertentu memiliki lebih satu atribut, maka nilai likelihood menggunakan 

Persamaan 5 [13]. 
 

𝑃(𝑥|𝑐) =  ∏ 𝑃(𝑋𝑗|𝐶)
𝑛

𝑗=1
 

𝑃(𝑥|𝑐) = 𝑃(𝑋1|𝐶)𝑃(𝑋2|𝐶) … 𝑃(𝑋𝑗|𝐶) 

(5) 

 
Persamaan diatas digunakan untuk proses klasifikasi. Untuk klasifikasi dengan data yang 

bersifat kontinyu digunakan Persamaan 6 Densitas Gauss [13]. 
 

𝑃(𝑥𝑖|𝑐𝑗) =
1

√2𝜋𝜎𝑖𝑗

𝑒
−

(𝑥𝑖−𝜇𝑖𝑗)2

2𝜎2
𝑖𝑗  (6) 

 
Rumus untuk menghitung rata-rata dari suatu data nilai numerik menggunakan Persamaan 

7 [13]. 
 

𝜇 =
∑ 𝑥𝑖𝑛

𝑖=1

𝑛
 (7) 

 
Rumus untuk menghitung nilai varians Persamaan 8 [13]. 
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𝜎2 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑛

𝑖=1

𝑛 − 1
 (8) 

  
2.4.2 Algoritma Multinomial Naïve Bayes 

Multinomial Naïve Bayes merupakan model proababilistik denhan memperhintungkan 
frekuensi kemunculan kata pada setiap dokumen kemunculan kata pada setiap dokumen tanpa 
memperhitungkan urutan kata dan informasi di dalamnya [13], [14]. Berikut Persamaan 9, rumus 
Multinomial Naïve Bayes sebagai berikut. 
 

𝑃(𝑐|𝑑) = 𝑃(𝑐) ∏ 𝑃

1≤𝑘≤𝑛𝑑

(𝑡𝑛|𝑐) (9) 

 
 
Probabilitas prior kelas c ditentukkan dengan Persamaan 10 [13]. 
 

𝑃(𝑐) =
𝑁𝑐

𝑁
 (10) 

 
Probabilitas kata ke-n menggunakan teknik laplacian smoothing Persamaan 11 [13]. 
 

𝑃(𝑡𝑛|𝑐) =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡𝑛 + 1)

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑐) + |𝑉|
 (11) 

 
2.5 Evaluasi 

Evaluasi digunakan untuk mengukur hasil kinerja dari sistem digumakan confusion matrix. 
Pengukuran utama adalah akurasi klasifikasi sedangkan precision, recall merupakan untuk 
mengukur seberapa tepat dan lengkap klasifikasi[15], [16]. Berikut adalah rumus precison, recall 
dan f1-score. 
1. Accuracy nilai adalah perbandingan kasus yang diidentifikasi benar dengan jumlah semua 

kelas, seperti pada Persamaan 12. 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (12) 

 
2. Precision adalah proporsi kasus dengan hasil positif (Persamaan 13). 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (13) 

 
3. Recall adalah proporsi kasus dengan hasil positif diidentifikasi dengan benar (Persamaan 14). 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (14) 

 
4. F1-score adalah perbandingan rata-rata precision dan recall (Persamaan 15). 
 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛
 (15) 

 
3. Hasil Penelitian dan Pembahasan  

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakkan data sebanyak 200 artikel berita, terdiri dari 
100 berita hoaks dan 100 berita non-hoaks. Proses pelabelan data dilakukan secara manual. 
Pada proses implementasi diakukan pemisahan data menjadi data latih berjumlah 140 data dan 
data uji berjumlah 60 data. Dari penelitian ini dihasilkan nilai precision, recall, f1-score 
berdasarkan hasil klasifikasi algoritma Naïve Bayes dan Multinomial Naïve Bayes sebagai 
berikut. 
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1. Naïve Bayes 
Dari Gambar 2 dan Gambar 3, Algoritma Naïve Bayes mehgasilkan nilai TP = 29, FP = 1, 

FN = 3, TN = 27. Sehingga dapat dapat diketahui nilai precision, recall dan f1-score. 
 

 
Gambar 2. Confusion Matrix Naïve Bayes 

 

 
Gambar 3. Clasification Report Naïve Bayes 

 
2. Multinomial Naïve Bayes 

Dari Gambar 4 dan Gambar 5, Algoritma Multinomial Naïve Bayes menghasilkan nilai TP 
= 27, FP = 3, TN = 2, FN = 28. Sehingga dapat diketahui nilai precision, recall, dan f1-score. 
 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Multinomial Naïve Bayes 

 

 
 Gambar 5. Classification Report Multinomial Naïve Bayes 
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4. Kesimpulan 
Dari hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa dalam proses pengklasifikasian berita 

hoaks berbahasa Indonesia adalah sebagai berikut. 
1. Algoritma Naïve Bayes dapat performa lebih dalam mengklasifikasikan dokumen berita hoaks 

dibandingkan dengan algoritma Multinomial Naïve Bayes. 
2. Dari perbandingan algoritma Naïve Bayes dan Multinomial Naïve Bayes berdasarkan hasil 

akurasi dengan menggunkan perbandingan 140 data latih dan 60 data uji, algoritma 
Multinomial Naïve Bayes menghasilkan nilai akurasi sebesar 0.92 atau 92% dan algoritma 
Naïve Bayes menghasiilkan nilai akurasi sebesar 0.93 atau 93%. 

3. Besaran perbandingan data uji dan data latih memiliki pengaruh terhadap nilai akurasi dari 
kedua algoritma. 
 

Notasi 
The example of notation can be described with the following description: 
Pi   : proporsi data S dengan kelas i 
k   : jumlah kelas pada output S 
v   : semua nilai yang mungkin dari atribut A 
Sv   : subset S dari atribut A yang v 
Entropy(S) : nilai entropy sebelum pemisahan 
Entropy(S,A) : nilai entropy setelah pemisahan 
Gain(S,A) : nilai information gain 
X   : data kelas yang belum diketahui 
C   : hipotesis data kelas spesifik 
P(C|X)    : probabilitas hipotesis berdasarkan kondisi (posteriori) 
P(c)   : probabilitas hipotesis (prior) 
P(x|c), (P(tn|c) : likelihood, yaitu peluang ditemukkannya data x di kelas c 
P(x)   : evidence, yaitu peluang data x 
i   :  indeks nilai atribut X 
n    : jumlah atibut pada kasus 
Xj   : nilai atribut ke X 
𝜇   : rata-rata populasi 

𝜋   : phi setara 3,14 

𝜎2   : nilai varians 
𝑒   : nilai ekpnensial, ekuivalen dengan 2,73183 

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡𝑛 , 𝑐)  : jumlah kata tn data pelatihan kategori c 

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑐)  : jumlah kata di seluruh data pelatihan c 
𝑉   : Jumlah seluruh kata pada data pelatihan 
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