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Abstrak 
Berita hoax merupakan masalah yang perlu ditanggulangi di Indonesia. Melansir laporan 

dari Kominfo (Kementerian Komunikasi dan Informatika) pada tahun 2020 saja terdeteksi 3.464 
berita hoaks. mengingat jumlahnya yang banyak, maka akan sangat sulit untuk mengidentifikasi 
setiap berita yang ada di Indonesia, tidak secara cepat apalagi secara komprehensif. Oleh karena 
itu, dibutuhkan suatu alat atau sistem yang dapat mendeteksi berita yang tersebar, secara cepat 
dan efisien. Dengan tujuan tersebut, penelitian ini dilakukan, dengan menggunakan metode yang 
digunakan oleh Multinomial Naïve Bayes (MNB). Pada penelitian sebelumnya, masih terdapat 
beberapa kekurangan yang dapat ditutupi dengan improvisasi. Untuk berimprovisasi dalam 
klasifikasi berita hoaks, metode MNB dipilih untuk penelitian ini. MNB sendiri merupakan jenis 
Naïve Bayes yang sering digunakan untuk analisis teks dimana data direpresentasikan dalam 
bentuk vektor frekuensi kata. sebagai rival pembanding untuk MNB, Gaussian Naïve Bayes juga 
akan didatangkan untuk penelitian ini. dengan total 998 data berita yang bersumber dari 
turnbackhoax.id dan sebagai pembanding penelitian ini juga menggunakan data dari penelitian 
sebelumnya yang berjumlah 250 berita. Hasil yang diperoleh dengan metode GNB mencapai 
akurasi 94% dan akurasi tertinggi untuk metode MNB adalah 96% yang menunjukkan MNB lebih 
baik. 
   
Kata Kunci: MNB, Hoax, Text Processing, Klasifikasi 

 
Abstract 

 Hoax news is a problem that needs to be addressed in Indonesia. Launching a report from 
Kominfo (Ministry of Communication and Information) in 2020 alone there were 3464 hoax news 
detected. considering the large number, it will be very difficult to identify every news that is in 
Indonesia, not quickly let alone comprehensively. Therefore, it takes a tool or system that can 
detect the news that is spread, quickly and efficiently. With this purpose, this research was carried 
out, using the method used by Multinomial Naïve Bayes (MNB). In previous studies, there are still 
some shortcomings that can be covered by improvisation. To improvise in the classification of 
hoax news, the MNB method was chosen for this study. MNB itself is a type of Naïve Bayes which 
is often used for text analysis where data is represented in the form of a word frequency vector. 
as a comparison rival for MNB, Gaussian Naïve Bayes will also be brought in for this research. 
with a total of 994 news data sourced from turnbackhoax.id and as a comparison this study also 
uses data from previous research which amounted to 250 news. The results obtained by the GNB 
method reach 94% accuracy and the highest accuracy for the MNB method is 96% which shows 
MNB is better. 

 
Keywords: MNB, Hoax, Text Processing, Classification 
 
1. Pendahuluan 

Dalamalaporan Kominfoayang dibantu AIS [1], padaaDesember 2020aterdapat sekitar 193 
kasusaberita bohong atauahoax yang tersebar diaseluruhaIndonesia. Pada bulan-bulan 
sebelumnya, jumlahnya mencapaiaratusan laporan kasusaberita hoax. Ringkasnya [2], Jumlah 
kasus beritaahoaksayang dilaporkan keaKominfo pada tahuna2020amencapai 3.464aberita 
hoaksadari berbagaiaplatform antaraalain facebook, instagramadan twitter. 

Jelasatidak mungkin untuk menentukanaberita manaayang benar dan manaayang 
berlawananadengan banyaknyaaberita yangatersebar setiapahari. Untukamelakukan tugas 
yangamustahil ini, diperlukanasebuah alat atauasistem untuk mendeteksiadengan cepatamana 
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berita yangahoax danamana yangabenar. Sistemaatau alatayang diusulkanapenelitianaini 
adalah melihatasalah satuametode pembelajaranamesin, apembelajaranaterawasi. 

Dalamarangka upaya mengidentifikasiaberita hoax, beberapaapenelitianadilakukan. 
Salahasatu dariasekian banyakapenelitian yangadilakukan [3]. Penelitianaini mendeteksiaberita 
hoax menggunakanametodeaNaive Bayesadan ditambahadenganacosinusaSimilarity. Data 
yangadigunakan adalaha250 artikeladariahalamanaweb TurnBackHoax. aHasil klasifikasi pada 
penelitianaini sangatamemuaskan, akurasiayang diperolehakeduaametodeatersebut lebihadari 
94%. Dalamasistem yangadikembangkan ini, NaiveaBayes terbuktiadalam proses 
pengklasifikasian beritaahoax. Namunadalam penguasaan pengolahanateks terdapat beberapa 
kekurangan, hanyaaada 2 tahapayaitu tokenizationadan stemming. Tidakaada penghapusan 
stopwordadan case folding. 

Dalam penelitianaselanjutnya [4]. Penelitianaini menganalisisadan mendeteksiaberita 
hoaxadi Indonesiaamenggunakanaalgoritma NaïveaBayes denganaPSO ditambahadengan 
analisisasentimen danaalgoritma persamaanaCosine Similarity. Penelitianaini memperolehahasil 
yangamemuaskanadengan persamaan CosineaSimilarity tertinggi 91% dan terendah 66%, 
tingkatakesamaan rata-rata 77%. Dataayang digunakanasebanyak 30 data berita hoax, 
sehinggaapenelitianaini masih dapataditingkatkan denganamenambah jumlah data. 

Selanjutnyaajuga dilakukan penelitianamengenai klasifikasiaberita hoaksaterbitan tahun 
2018 [5]. Penelitianainiamenggunakan ahoax dan dataavalid dalamabahasa Indonesiaayang 
berjumlah 250aberita. Padaaproses klasifikasiamenggunakan metodeaNaive Bayesadidapatkan 
hasilaakurasi hingga 78%, presisi 67% untukakategori hoaxadan presisi 91% untukakategori non-
hoax atau valid danarecall untukakategori hoax 89% danarecall untukakategori non-hoax atau 
71% untukaberita yang valid. Sebagianabesar penelitianasebelumnya yangamenggunakan 
supervisedamachine learningauntuk mengklasifikasikanakonten hoaks bahasaaIndonesia tidak 
menunjukkanapeningkatan akurasiayang signifikan, halaini dimungkinkan karenaadata yang 
digunakan agakaterlalu sempit sehinggaamempengaruhiakinerja supervisedalearning yang 
seharusnyaamembutuhkan banyakadata untuk pembentukanamodel klasifikasi. Selainaitu perlu 
dijajakiateknik klasifikasialainnya yaitu MultinomialaNaïve Bayesa (MNB). 

MNBasendiri adalahametode klasifikasiakategorisasi teksayang cepatadan mudah 
digunakan. Menurutahasil penelitianadari pan [6] membandingkanaMNB denganametode lain 
untukamengklasifikasikan protein virionabakteriofag, ditemukanabahwa MNB denganaakurasi 
tertinggi 96% bahkanamelebihi akurasiaNaive Bayes biasaayang hanyaamendapat akurasi 75 
%. Dalamastudi lain yangadilakukan olehaAbbas [7] atahun 2019 menggunakanaMNB untuk 
melakukanaanalisis sentimen untukaulasan film. Ditemukanabahwa metodeaMNB melebihi 
metodeaRegresi Logistikadengan perbedaanaakurasi sekitar 5%. 

Padadpenelitian yang dilakukanaoleh Sandifer [8], klasifikasiateks menggunakan metode 
MNBadalam analisisareview hotel hoaxamendapatkan hasil yangalebih baik 
dibandingkanadenganamodel BernouliaNaive Bayes danaLogistic Regression. Daria3950 total 
ulasan, akurasiatertinggiamodel MNBaadalah 85,9%. 

Inilah alasanamengapa MNBadipilih untukapenelitian ini. MNBadigunakan karena 
kecepatan danakesederhanaannyaadalam klasifikasiateks [9]. Secaraalebih rinci, multinomial 
selalu menjadiametode yangadisukai untukasemua jenisaklasifikasi teksa (deteksi spam, 
kategorisasiatopia, analisis sentimen) adengan mempertimbangkanafrekuensi kata, dan 
mendapatkanakembaliaakurasiayang lebih baikadaripada hanyaamemeriksa kemunculanakata 
[7]. Dengan penelitianaini bertujuanauntuk mendeteksiaatauamengklasifikasikanajumlah berita 
yangabenar dan manaayang hoax, denganamenggunakan 994 sampelaberita yangadiperoleh 
dari turnbackhoax.id dan metodeaMNB. 

 
2. Studi Pustaka 
2.1 Pengertian Hoax 

Hoax [10] berasal dari “hocus pocus” aslinyaadari bahasa Latina “hoc est corpus”, berarti 
beritaabohong. Hoaxajuga berasal dariaBahasa InggrisaHoax, yang berarti berita palsu. Secara 
terminologi [11] Hoax adalah usahaauntuk menipu atau mengakali pembacaaatau 
pendengarnyaauntuk mempercayaiasesuatu, yang dimana pembuat beritaapalsu tersebut 
mengetahui bahwa berita tersebut adalah palsu atau tidak terbuktiakebenarannya. Salah satu 
contohapemberitaan palsuayang paling umum adalahamengklaim suatuabarang atau 
kejadianadengan suatuasebutan atau narasi yangaberbeda dengan barang atau kejadian 
sejatinya tersebut. Menurut Shunhanji [12], Hoax memiliki sisianegatif yangamerugikan 
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banyakapihak yang terlibat didalamnya. Bahkan, hoaxadapat mengganggu stabilitasakehidupan 
itu snediri. Oleh karena itu, hoax perluadisikapi secaraabijak.   

Beritaahoax sendiri biasanya memilikicefek yang mencengangkanatau bombastiscbagi 
paracpembacanya. Pada dasarnyacperilaku pembacaclebih cenderungcpercaya informasi hoax, 
jikacinformasinyacsesuai dengancopini ataucsikap yangcdimiliki  [13]. Dancdengan efek 
tersebutcpara pembacacmerasa haruscmembagikannya. Tidakcada katacrepot dalam 
membagikancsebuah informasi dicera internetcsekarang ini, hanyacbeberapa tombolcmaka 
dalamchitungan detik, informasictersebutcdapat tersebarcdengan cepat. Padacprosesnya 
itupun, tidakcada biayacapapun. cKonsekuensi darichal ini, paracpelaku penyebaran tidakcakan 
befikir duackali untukcmenyebarkannyacwalaupun beritactersebut salah. 

 
2.2 Klasifikasi Teks 

Klasifikasicadalah prosescmengidentifikasi objekcke dalamckelas, kelompok, catau 
kategoricberdasarkan karakteristikcyang telahcditentukan. cSecara singkatcklasifikasi adalah 
pengelompokan objekcberdasarkanckelompoknya yangcbiasa disebut kelas. [14]. Salahcsatu 
teknik klasifikasicteks adalahctextcmining. 

Textcmining merupakan salahcsatu teknikcyangcdigunakancdalam klasifikasi teks untuk 
prosescmengekstraksi dan memperoleh informasi berupapola dari sekumpulandokumen teks. 
Sumbercdata text miningcbiasanya memiliki formatcyang tidakcterstruktur, olehckarena itu 
diperlukan textcpreprocessing, tahapcinicmemungkinkancuntuk mengubahdata menjadicbentuk 
yang terstruktur. Selanjutnyacadalah pemilihancfitur (pembobotan kata), memberikancnilai pada 
setiapckata yangcmempengaruhi prosesckategoricteks. Terakhircadalahckomponendata mining 
yang akancmenjalankan teknikcklasifikasicteks menggunakancmetode yangctelahcditentukan. 

 
2.3 Naïve Bayes 

NaivecBayes adalahcsekelompok algoritmacklasifikasi pembelajarancmesin yang 
diawasicberdasarkan teoremacBayes. Inicadalahcmetodecklasifikasi sederhana, tetapicmemiliki 
fungsionalitas tingkatctinggi. metodecini digunakancketika dimensicinput tinggi. Masalah 
klasifikasickomplekscjuga dapat diimplementasikancmenggunakancNaive BayescClassifier. 
Metodecini merupakancsalah satumetode yangcpaling banyakdigunakan dalamcklasifikasiteks. 
Dalam metodecini, tekscdianggapcsebagaickantong kata-katacyang independensatu samaclain 
dan tidakctergantungcpada lokasinyacdi dalamcteks.  

Fungsi peluang setiapcteks diturunkan daricperkalian peluang kata-katanya danpeluang 
kemunculancteks dengancpanjangnya. Sistemcbelajar dengancmemperkirakan parameter 
untukcmenghasilkan modelcyang hanyacmenggunakan tekscyang diberictag. Algoritme 
menggunakancparameter yangcdiperkirakan untukcmengklasifikasikanctekscbaru dengan 
menghitungckategori manacyang palingcmirip dengancteks yangcdiberikan [15]. 
 
2.4 Multinomial Naïve bayes 

Klasifikasi Teknikcklasifikasi yangcdipilih untukcmenentukan kelaschoax dancnon-hoax 
adalahcdengan menggunakancmetode MultinomialcNaive Bayes. MultinomialcNaivecBayes 
sendiri merupakancjenis NaivecBayes yangcseringcdigunakan untukcanalisis teks dimanacdata 
direpresentasikancdalam bentukcvektorcfrekuensi katacataucbobotcTF-IDF [16]. Model 
multinomialcmemperhitungkan frekuensickemunculancsetiap katacdalamcdokumen [17].  

Multinomial NaïvecBayes Classifiercadalahcmetode supervisedclearning yang 
menggunakancprobabilitascdan berfokuscpada kasuscklasifikasi teks. cMetode inicmengikuti 
prinsipcdistribusi multinomialcdalam probabilitascbersyarat [9]. Meskipuncmenggunakan 
distribusicmultinomial, algoritmacini dapatcditerapkan padackasus tekscdengan mengkonversi 
ke bentukcnominal yangcdapat dihitungcdengan nilaicinteger. Misalnya, adacdokumen dcdan 
himpunan kelas c. Berikut adalahcPersamaanc1 terkaitcdengan rumus untukcmetode 
Multinomial NaïvecBayes. 
 

 (1) 

 
PadacPersamaan 1 P(w|c) adalahcprobabilitas dokumencw beradacdi kelas c, count(tn,c) 

adalahcfrekuensi suku c dalamcdokumen w, count(c) adalahcfrekuensi keseluruhan suku 
dalamcdokumen c dancterakhir Vcadalah jumlahctotal istilahcdalam datacpelatihan. 
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2.5 Gaussian Naïve Bayes 

GaussiancNaive Bayescadalah salahcsatu daricbeberapa varian NaivecBayes yang 
mengikuti distribusicnormal Gaussian dancmendukung data kontinu. Saatcbekerja dengancdata 
kontinu, asumsicyang sering diambilcadalah bahwanilai kontinuyang terkait dengan setiap kelas 
didistribusikancmenurut distribusicnormal (ataucGaussian). GNB menghitungmean dancstandar 
deviasi daricdata pelatihan untukcmenerapkan GaussiancNaïve Bayes Classifiercseperti pada 
Persamaan 2. 
 

 (2) 

 
DimanacPDF adalahcfungsi kepadatanprobabilitas, V adalah vektor fiturinput, 𝜇 adalah 

rata-rata fiturcdan 𝜎 adalahcstandar deviasi. GaussiancNaïve Bayescmemilih fiturcinput dengan 
probabilitasctertinggi dancmenetapkanclabel kelas [18]. 
 
3. Metodology 

Penelitian diawalicdengan pengumpulancdataset penelitiancyang nantinyacakan 
digunakan untukcklasifikasi. Namuncsebelumnya daricdata tersebutcakan dilakukancproses 
preprocessing dancword-weightingcsebelum masukcke tahapcklasifikasi. Preprocessing 
melakukancpengolahancawal daricdata mentahcsehingga menjadicdatacyangcdapatcdiolah. 
Selanjutnya dilakukancprosescpembobotan kata, prosescinicbertujuan untukmemberikan bobot 
atau nilaicpadackata-katacyang terdapatcdalam suatucdokumen. Bobotcnilai inicmerupakan 
ukuranjumlahcdan tingkatckontribusicsuatu katacuntuk menentukancsuatu kelascatauckategori 
dalamcsuatu dokumen. Kemudiancmasuk ke tahap klasifikasicdengan MNBcdan darichasil 
klasifikasi tersebutcdilakukan evaluasicuntuk melihatckinerja darichasil tersebu. Proses 
penelitiancini dapatcdikatakan menggunakancteknik datacmining yangcdimulaicdengan 
pengumpulan data, preprocessing data, pengolahan datacdancdiakhiri dengan evaluasi. 
Tahapan yang akancdilakukan dalamcpenelitian inicditunjukkan padacGambar 1 berikut ini.  
 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 
3.1 Dataset 

Ada duacjenis datacyang akancdigunakancuntuk prosescpenelitiancini. Pertama, untuk 
melihatcoptimasi klasifikasicMNB, penelitiancini menggunakancdatacdari penelitiansebelumnya 
yang dilakukancolehcZaman [3], Datactersebut adalah 250cberita hoakscdan nonchoaks. 
Dengancmembagi proporsi 192cberita hoaxcdan 58 beritacvalid. Data iniberisi kolom “number”, 
“title”, “content”, “url” dan “category”. 

Datackedua yang akancdigunakancuntuk penelitiancini adalahckumpulan beritachoax 
yangcberasal daricsitus TurnBackHoax. Datacdiperoleh denganmelakukan scrapingcpada situs. 
Hasil daricscraping tersebutcadalah linkcsumber darickonten beritachoax tersebut. Setelah 
mendapatkanclink sumber, prosescscrap dilakukanckembali untukcmendapatkan datackonten 
dancjudul beritachoax. Datasetcyang akancdigunakancadalah data terbarucyaitu sebanyakc994 
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berita hoakscdan beritavalid. Data inicjuga berisikolom “nomor”, “judul”, “isi”, “url” dan “kategori” 
dengan kategori 1 berarticberita validdan kategori 0 untukcberita hoax. Keduacdata tersebut bisa 
didapatkan di link berikut https://drive.google.com/file/d/1s-
xfmx9gBo44Z7nw4_Kes2jKFiaC8PyZ/view?usp=sharing. 

 
3.2 Preprocessing Data 

Preprocessingcmerupakan tahapanpengolahan datacuntuk mendapatkandata latih dan 
data uji yang lebihterstruktur yangcbertujuan untukmereduksi dimensicdari keduacdata tersebut. 
Berdasarkan [19], preprocessingcdilakukan untukcmeningkatkan kualitascdata padactahap 
implementasi yang akan membuatcnilai akurasicmenjadi lebihcbaik dancpresisi. Ada beberapa 
teknikcpreprocessing yangdilakukan padactahap ini, teknikctersebut antaralain tokenizing, case 
folding, stemming, dan stopwordcremoval. 

Tokenizing adalah proses memecah dokumen menjadickumpulan kata-kata. Tokenisasi 
dapatcdilakukan dengancmenghilangkan tandacbaca dancmemisahkannya dengancspasi [20]. 
Case foldingcadalah tahapancdimana semuachuruf diubahcmenjadi hurufckecilcyang 
sebelumnyachuruf kapital [21] . Stemmingcadalah teknikcuntukcmenghilangkan awalancdan 
akhiran daricsebuah kata, meninggalkan katacdasar ataucakar kata [22]. Stopwordcremoval, 
bertujuancuntukcmenghilangkan karakter, tandacbaca, danckata umumcyangctidak memilikicarti 
ataucinformasi yangcdiperlukan [23]. preprocessingcbertujuan untukcmenyiapkan datacmentah 
untukcmereduksi kata-kata yang dianggap kurang cocok untuk dilanjutkan pada proses klasifikasi 
[24]. 
 
3.3 Feature Extraction dengan TF-IDF 

Setelah tahapcpreprocessingcselesai, datacakancdisimpan dicpenyimpanan sementara 
dan akancdiprosesckectahap selanjutnyacyaitu pembobotan TF-IDF. MetodecTF-IDF ini 
menggabungkan duackonsep untukcmenghitungcbobot kata, duackonsep pertamaadalah Term 
Frequency (TF) yangcmerupakan frekuensickemunculan sebuahckata dalamcdokumen tertentu 
dancyang kedua adalahcInverse DocumentcFrequency (IDF) cyang merupakancfrekuensi 
dokumen terbalik. mengandungckata. 

Frekuensi kemunculancsebuah katacdalam dokumenctertentucmenunjukkancbetapa 
pentingnya sebuahckata. TF menghitungcjumlah ataucjumlah kemunculancsetiap katacdalam 
dokumen [25]. IDFcadalahcsejumlah dokumencyang mengandungckata ataucistilah [26]. 
Frekuensi dokumencyangcberisi katactersebut menunjukkancseberapa umumckata tersebut. 
Sehinggacbobot hubungancantara sebuahckatadan sebuahcdokumen akan tinggicjika frekuensi 
kata tersebuttinggi dalam dokumencdan frekuensicseluruh dokumen yangcmengandung kata 
tersebut rendahcdalam kumpulancdokumen. 

 
3.4 Hoax Content Classifiaction 
3.4.1 Classification Model 

Ada 2 model klasifikasi yang akan digunakan. dimana keduanya menggunakan tipe Niave 
Bayes yang sama. yang pertama adalah Multinomial dan yang kedua adalah Gaussian. keduanya 
akan menggunakan data latih dari hasil pembagian 90% kedua dataset. referensi dataset dan 
memo dataset. Cara kerja proses klasifikasi metode ini didasarkan pada sekumpulan bukti atau 
bisa disebut karakteristik kelas (hoax dan valid) kemudian dilakukan pelatihan terhadap data 
pelatihan sehingga probabilitas kepastian dari bukti yang diberikan oleh kelas dapat ditentukan. 

 
3.4.2 Testing 

Selain itu, metodecklasifikasi inicjuga menggunakancprobabilitas suatu kelascdari 
perhitungan dataclatih. Daricproses pengujiancdata yang terdiricdari sekumpulancalat bukti, 
dapatcdiketahui probabilitascbahwa dokumenctersebut beradacpada kelaschoax atau valid. 
Datacpengujian sendiricterdiri dari 10% darictotal datacdari keduacdua dataset. Tescini 
membawa duacmetode sekaliguscmenghasilkan 4cjenis hasilcevaluasi. memocMNB, referensi 
MNB, memocGNB, dancreferensi GNB. 

 
3.5 Evaluation 

Evaluasi inicdilakukan dengancmenggunakancstratified k-fold crossvalidation ataschasil 
metode modelyang telahcdibuat. Hal inicbertujuan untukmengetahui seberapacbaik performansi 
model yangctelah dibangun. Cara kerjacmetode validasicsilang k-fold bertingkatcmenurutAnam 
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[27] adalah membagicdata dokumencteks beritachoax dancvalid menjadicdua bagian yaitucdata 
uji dancdata latihcyang besarnyacharus samacantarclipatan. 

Bentuk evaluasi hasilcklasifikasicsendiri akancditampilkan dalamcbentuk visualisasi data 
menggunakancgrafik danctabel. Beberapachasil evaluasicyang akancditampilkan adalah 
akurasi, presisi, recallcdan f1-score. Akurasicadalah rasiocprediksi yangcbenar dengancdata 
keseluruhan [28]. Presisicadalahcrasio prediksicpositif yangcbenar denganchasil prediksicpositif 
keseluruhan [29]. Recallcadalah rasiocprediksicpositifcbenar dibandingkancdenganjumlahctotal 
data positifcbenar [30]. Skor F adalahcperbandingan berbobotcdari rata-rata presisicdan recall. 
 
4. Hasil Penelitian 

Model evaluasicyang dilakukancuntuk mengukurckinerja kami menggunakancalat ukur 
standarcyaitu akurasi, cpresisi recallcdan fscore. Kamicmembandingkan modelcklasifikasi 
menggunakan jeniscalgoritma naivecbayes, MNBdan GNB. PadacTabel 1 menunjukkan akurasi 
setiap lipatancuntuk setiapcmetode dancjuga untukcsetiap kumpulancdata. 

 
Tabel 1. Accuracy Results of Each Fold 

Fold 
Accuracy 

Scrap Reference 
MNB GNB MNB GNB 

1 0.92 0.90 0.52 0.76 
2 0.96 0.93 0.48 0.76 
3 0.91 0.87 0.56 0.80 
4 0.88 0.85 0.44 0.84 
5 0.95 0.93 0.40 0.76 
6 0.88 0.87 0.52 0.80 
7 0.93 0.89 0.44 0.92 
8 0.92 0.92 0.48 0.80 
9 0.89 0.89 0.52 0.80 
10 0.96 0.94 0.52 0.92 

 
Seperti yangcterlihat pada Tabel 1 scrapcMNBclipatan ke-2 dancke-10 mendapatcakurasi 

tertinggi 0,96. Angkacinicmerupakan yangctertinggi untukchasil keseluruhan. padacscrap MNB 
lipatancke-4 dancke-6 nilai akurasicterendah, yaitu 0,88. Padacscrap GNB, hanyacfold 10 yang 
mendapatkan akurasi tertinggi, yaitu 0.94. angka inicmasih kalahcdengan akurasi tertinggi dari 
MNB scrap. Dancakurasi terendah ada di lipatancke-4. Akurasi tertinggicdan terendahcdari 
memo GNBcberada di lipatan yangcsama dengancmemo MNB. 

Tidak ada satucpun referensi MNBcyang mencapaiclebih dari 0,6, semuanyacberada di 
bawah 0,6 dengancakurasi tertinggi untukcreferensi MNB yang terletakcdi lipatan ke-3 dengan 
akurasi 0,56. sedangkanuntuk angkacterendah mencapai 0,4 terdapatpada lipatan ke-5. Dalam 
referensicGNB tingkatcakurasi terendahcadalah 0,76 ditemukancdi 3 foldcpoint, 1st 2nd dan 5th 
fold. Poin tertinggicadalah lipatan ke-7 dan ke-10 dengancakurasi 0,92. 

Implementasicmetode GNBcmenggunakan data scrap, padacringkasan evaluasicrata-rata 
untukcsetiap foldcuntuk akurasicsekitar 0,9 dengancskorcmaksimum 0,94 dancnilai akurasi 
minimum 0,85, standarcdeviasi akurasi 10 kaliclipat diperolehcdalamckisaran 0,03. Saat 
menggunakancdata referensi, nilaicakurasi yangcdiperoleh menurun. Meancatau nilaicrata-rata 
berubahcmenjadi 0,82 dengancminimum 0,76cdan maksimum 0,92, standarcdeviasi yang 
diperolehcjuga sedikitcmelebar 0,06, seperti pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Accuracy Summary 

 
Accuracy 

Scrap Reference 
MNB GNB MNB GNB 

Min 0.88 0.85 0.40 0.76 
Max 0.96 0.94 0.56 0.92 

Mean 0.92 0.90 0.49 0.82 
StDev 0.03 0.03 0.05 0.06 
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Pada penggunaancmetode Multinomial NaivecBayes denganmenggunakan data scrap, 

hasil akurasicyang diperolehcmenunjukkan peningkatan. Hasilcyang diperolehcmean atau rata-
ratacmeningkat menjadi 0,92 dengannilai maksimum 0,96 dan nilaicminimum 0,88 sertastandar 
deviasi 0,02. Penggunaancmetode MultinomialcNaive Bayes untukcdata scrapcdapat 
menghasilkancakurasi yang lebihcbaik dibandingkancdengan metode GaussiancNaivecBayes. 

Penerapan metode Multinomial Naive Bayes dengan menggunakan data referensi 
mendapatkan hasilcakurasicyang sangatcburuk dibawah 0,6. Rata-ratacatau meanchanya 
mencapai 0,49 dancmaksimum 0,56 dancketelitian minimumcatau terendah 0,4 denganstandar 
deviasicsekitar 0,05. halcini berbandingcterbalik ketikacMultinomial NaivecBayes 
diimplementasikan untuk data scrap yangcnilai akurasinya meningkat dibandingkancdengan saat 
datactersebut menerapkancmetode GaussiancNaive Bayes. 

 
Tabel 3. Precission Results of Each Fold 

Fold 
Precision 

Scrap Reference 
MNB GNB MNB GNB 

1 0.93 0.90 0.67 0.64 
2 0.96 0.93 0.66 0.67 
3 0.92 0.87 0.68 0.73 
4 0.90 0.85 0.65 0.78 
5 0.95 0.93 0.55 0.72 
6 0.89 0.87 0.67 0.74 
7 0.93 0.89 0.65 0.89 
8 0.94 0.92 0.66 0.73 
9 0.93 0.90 0.65 0.73 
10 0.96 0.94 0.65 0.88 

 
Seperticdisebutkan padacTabel 3 scrapcMNB memilikicpresisi tertinggic0,96 pada 

lipatanc2 dan 10, sedangkan terendahcpada lipatan 4cadalah 0,90. Titikpresisi GNBcscrap 
tertinggi jugacterdapat padaclipatan 10 dengancangka yangcsedikit lebihckecil yaitu 0,94 dan 
terendahcjuga padaclipatan 4 yaitu 0,85, angkacini jugaclebih rendahcdari scrapcMNB. Pada 
referensicMNB, titikcpresisi tertinggicmencapai 0,67 padacfold 1 dan 6 denganctitik terendah 
mencapai 0,55 padacfold ke-5. ReferensicGNB mencapaictitik presisictertinggi padaclipatan ke-
7 dengan 0,89 dan terendahcdengan 0,64 padaclipatancpertama. 

 
Tabel 4. Recall Results of Each Fold 

Fold 
Recall 

Scrap Reference 
MNB GNB MNB GNB 

1 0.92 0.90 0.68 0.56 
2 0.96 0.93 0.66 0.67 
3 0.90 0.87 0.71 0.70 
4 0.88 0.84 0.63 0.78 
5 0.94 0.93 0.55 0.79 
6 0.86 0.87 0.68 0.64 
7 0.92 0.89 0.63 0.89 
8 0.90 0.92 0.66 0.70 
9 0.88 0.88 0.70 0.80 
10 0.96 0.94 0.70 0.88 

 
PadacTabel 4 terdapatchasil recallcuntuk setiapcfold, MNBcscrap mencapaicrecall 

tertinggi 0.96 padafold 2 dan 10, sedangkancfold terendahcpada fold 4 dan 9 sebesar0.88. Titik 
tertinggicrecall GNB scrapcjuga terdapatcpada lipatancke-10 dengancangka yangcsedikit lebih 
kecil 0.94 dancterendah jugapada lipatan ke-4 yaitu 0.84, angkacini jugalebih rendahcdari scrap 
MNB. Pada acuancMNB, poin recallctertinggi mencapai 0,71 padacfold ketiga dancterendah 
mencapai 0,55 padacfold ke-5. ReferensicGNB mencapai titikcpenarikan tertinggicdi lipatan ke-
7 dengan 0,89 dancterendah dengan 0,56 diclipatancpertama. 
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Tabel 5. Fscore Results of Each Fold 

Fold 
Fscore 

Scrap Reference 
MNB GNB MNB GNB 

1 0.92 0.90 0.52 0.56 
2 0.96 0.93 0.48 0.67 
3 0.91 0.87 0.56 0.71 
4 0.87 0.85 0.44 0.78 
5 0.95 0.93 0.40 0.72 
6 0.87 0.87 0.52 0.66 
7 0.93 0.89 0.44 0.89 
8 0.92 0.92 0.48 0.71 
9 0.89 0.88 0.52 0.74 
10 0.96 0.94 0.52 0.88 

 
Di dalamcTabel 5 terlihatchasil fscorecmasing-masingclipatan, MNBcscrap mencapai 

fscorectertinggi 0,96 padaclipatan 2 dan 10, sedangkancterendah padaclipatan 4 dan 6 sebesar 
0,87. Titikctertinggi fscore GNBcscrap jugacterdapat padalipatan 10 dengancangka yangsedikit 
lebih kecil 0.94 dancterendah jugacpada lipatanke 4 yaitu 0.84, angkacini juga lebihcrendah dari 
scrapcMNB. Padacreferensi MNB, cnilai fscore tertinggicmencapai 0,56 padacfold ketigacdan 
terendahcmencapai 0,40 padafold ke-5. ReferensicGNB mencapaititik fscore tertinggicdi lipatan 
ke-7 dengan 0,89 dancterendah dengan 0,56 diclipatancpertama. 

 

 
Gambar 2. Accuracy evaluation 

 
Padacpenerapan keduacmetode tersebut, metode Gaussian Naive Bayesclebih baikjika 

diterapkanpada data referensi, dengancperbedaan nilaiakurasi yangccukup besar antarcmetode 
klasifikasi padacsetiap lipatannya. Halcini berbanding terbalikcdengan penerapan scrapcdata 
dimanackedua jeniscmetode klasifikasictersebut mendapatkanchasil yangccukup baik bahkan 
hasil yangcsangat baik padacmetodecMultinomial NaivecBayes. Kinerja keduacjenis metode 
klasifikasi menunjukkanchasil yangcbaik dancmetode MultinomialcNaive Bayes padacGambar 5 
menunjukkanchasil yangclebih baikcdibandingkan dengancmetode GaussiancNaive Bayes. 

 
5. Conclusion 

Hasil evaluasicmetode GaussiancNaive Bayescdan MultinomialcNaive Bayes 
menunjukkan bahwa metodecMultinomial NaiveBayes lebihcunggul dan efektifpada data scrap. 
Hasil evaluasicmetode Gaussian NaivecBayes dan MultinomialcNaive Bayescmenunjukkan 
bahwa metodecGaussian NaivecBayes lebih unggulcdan efektif jikacditerapkan padacdata 

Min Max Mean StDev
Scrap MNB 0,88 0,96 0,92 0,03
Scrap GNB 0,85 0,94 0,9 0,03
reference MNB 0,4 0,56 0,49 0,04
reference GNB 0,76 0,92 0,82 0,06
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referensi. Hasil evaluasicdata scrapdan data referensicmenggunakan MetodeMultinomial Naive 
Bayescmenunjukkan kinerjacyang sangatcbaik padacdata scrap danmenghasilkan kinerjacyang 
buruk padacdata referensi. Hasilcevaluasi datacscrap dan datacreferensi menggunakanmetode 
Gaussian Naive Bayescmenunjukkan kinerjacyang sangat baikcpada data scrap dan 
menghasilkan kinerja yang cukup baik pada data referensi. 

Dapat disimpulkan, MetodecMultinomialcNaive Bayes bilacdigunakan padacdata yang 
lebih besarcakan mendapatkan hasilcevaluasi yangcsangat baik, namuncjika digunakancpada 
data yangclebih kecil dancdistribusi data tidakcseimbang makacakan mendapatkanchasil yang 
kurangcbaik. 
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