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ABSTRAK

KINERJA NAIVE BAYES CLASSIFIER PADA PENYARINGAN SHORT
MESSAGE SERVICE (SMS) SPAM

Oleh

PUTRI APRICIA

Naive Bayes juga dikenal multinomial Naive Bayes ialah metode klasifikasi yang
menggunakan metode probabilitas serta statistik. Metode ini ialah model
algoritma Bayes yang disederhanakan, sesuai untuk mengklasifikasikan teks atau
dokumen. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Naive
Bayes merupakan teknik analisis Klasifikasi pada data SMS. Metode ini
digunakan untuk mengklasifikasikan SMS yang ada apakah SMS tersebut spam
atau bukan spam (ham). Dalam beberapa pembagian data training dan data
testing hasil akurasi yang diperoleh sebesar 97% dengan menggunakan
perbandingan 60 : 40. Karena dijaman sekarang SMS merupakan media
komunikasi yang paling sering digunakan. Seiring dengan meningkatnya
intensitas pengunaan SMS ini dimanfaatkan oleh beberapa orang yang tidak
bertanggung jawab untuk melakukan tindak kriminal seperti penipuan melalui
media SMS. SMS yang disalahgunakan inilah yang disebut spam. Oleh karena
itu pemanfaatan informasi ini memerlukan teknik analisis sehingga informasi

yang dihasilkan dapat membantu banyak pihak yang ada.

Kata kunci: Naive Bayes, SMS spam, Klasifikasi.



ABSTRACT

NATVE BAYES CLASSIFIER PERFORMANCE ON SCREENING SHORT
MESSAGE SERVICE (SMS) SPAM

By

PUTRI APRICIA

Naive Bayes also known as multinomial Naive Bayes is a classification method
that uses probability and statistical methods. This method is a simplified Bayes
algorithm model, suitable for classifying text or documents.The method used in
this research is methodNaive Bayesis a classification analysis technique on SMS
data. This method is used to classify existing SMS whether the SMS is spam or not
spam (ham). In several divisions of training data and testing data, the accuracy
obtained is 97% using a ratio of 60: 40.BecauseToday, SMS is the most frequently
used communication medium. Coupled with the increasing intensity of SMS usage,
it is used by some irresponsible people to commit criminal acts such as fraud via
SMS media. This misused SMS is called spam. Therefore, the utilization of this
information requires analytical techniques so that the resulting information can

help many existing parties.

Keyword: Naive Bayes, SMS spam, classification
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Naive Bayes juga dikenal multinomial Naive Bayes ialah metode klasifikasi yang
menggunakan metode probabilitas serta statistik. Metode ini ialah model
algoritma Bayes yang disederhanakan, sesuai untuk mengklasifikasikan teks atau
dokumen. Saat menggunakan Naive Bayes untuk klasifikasi, nilai jenis dari
sesuatu dokumen hendak ditentukan bersumber pada fitur/kata yang timbul dalam
dokumen yang hendak diklasifikasikan. Permasalahan tersebut dapat diatasi
dengan terdapatnya aplikasi short message service (SMS) filtering (Bakri, 2017).
Namun walaupun bermacam fitur lunak short message service filtering banyak
ada, permasalahan spam pula semakin tumbuh, sehingga melahirkan sebagian
metode short message service filtering (Rajput, dkk., 2019). Salah satu tata cara
short message service filtering yang sangat terkenal ialah tata cara Bayes
(Bayesian filtering) (Hamzah, 2012).

Metode tersebut menggunakan teorema probabilitas ialah teorema Bayes, untuk
memprediksi probabilitas masa depan bersumber pada data di masa lebih dahulu.
Oleh sebab itu penulis berupaya mengulas kembali pelaksanaan tata cara Bayes
pada proses short message service filtering serta setelah itu menelaah tingkatan
akurasi dari Bayesian filtering. Berdasarkan penelitian yang dilakukan
KOMINFO jumlah pengguna instan messaging tahun 2017 diperkirakan sebanyak
3,3 miliar akun. Dengan rincian 84,76% adalah pengguna instan messaging dan

sebanyak 15,24% adalah bukan pengguna instan messaging dan mayoritas



PNS/TNI/Polri, karyawan swasta, dan Non PNS/honorer memakai pulsa lebih dari

1 juta rupiah/bulan baik di wilayah rural dan urban.

Pemakaian internet sudah jadi kebutuhan sehari-hari yang berarti dalam
kehidupan berkomunikasi. Aplikasi internet sebagai sarana komunikasi, terdapat
beberapa sarana di internet, salah satunya adalah pesan elektronik ataupun yang
lebih diketahui selaku short message service (SMS). Short message service
adalah salah satu penggunaan internet yang paling populer untuk komunikasi
karena cepat, bianyanya murah dan mudah digunakan. Short message servive
ialah media komunikasi di internet semacam buat berdiskusi (maillist),
mentransfer data berbentuk file (mail attachment) terlebih dapat digunakan buat
media periklanan sesuatu industri. Sarana short message service murah serta
mudah dikirim ke sejumlah penerima hingga sebagian orang menggunakannya
untuk mengirim short message service yang berisi promosi produk atau layanan,
pornografi, virus, serta konten non-esensial lainnya ke ribuan pengguna short

message service.

Penggunaan short message service yang sangat sering memiliki dampak positif
dan negatif karena pada dasarnya tidak semua orang memakai short message
service dengan benar, bahkan banyak terjadi penyalahgunaan short message
service yang sangat berpengaruh merugikan orang lain. Short message service
yang disalah gunakan inilah yang umumnya dikenal dengan spam. Untuk
menanggulangi permasalahan ini dibutuhkan sesuatu filter (Sharma, 2018),
contohnya merupakan klasifikasi, yang bisa memisahkan spam SMS serta ham
SMS (Kurniawan, dkk., 2012). Ada beberapa pengklasifikasian yang bisa
diaplikasikan dalam klasifikasi spam semacam Decision Tree, K- Nearest
Neighbor (KNN), Naive Bayes, ID3 serta C4. Dari kelima metode-metode
tersebut, Naive Bayes ialah tata cara statistik yang simpel serta mempunyai
akurasi yang baik dan error rate yang minimum pada proses pengklasifikasian
(Saad, dkk., 2012).



Pada tahun 2016 Syarli dan Asrul Azari Muin melakukan penelitian menggunakan
metode Naive Bayes untuk memprediksi kelulusan mahasiswa. Pada tahun 2013
Selvia Lorena Br Ginting dan Reggy Pasya Trinanda melakukan penelitian yang
berjudul Penggunaan Metode Naive Bayes Classifier pada Aplikasi Perpustakaan.
Dalam penelitian ini Naive Bayes Classifier dipergunakan untuk
mengklasifikasikan beberapa judul dan kategori yang terdapat pada database
perpustakaan kemudian pada tahun 2012 Amir Hamzah melakukan penelitian
dengan judul Klasifikasi Teks dengan Naive Bayes Classifier (NBC) untuk
Pengelompokan teks berita dan abstrak akademis. Dalam penelitian tersebut
Naive Bayes Classifier dipergunakan untuk mengklasifikasi dokumen berita

maupun dokumen akademis.

Pentingnya dilakukan penelitian ini dikarenakan banyaknya penggunan short
message service pada zaman sekarang , maka penulis melakukan penerapan
metode Naive Bayes pada proses penyaringan short message service dan
menganalisis tingkat akurasi dari metode Naive Bayes tersebut. Penelitian ini
dilakukan untuk mengetahui seberapa besar tingkat akurasi metode Naive Bayes
terhadap penyaringan spam dan ham pada short message service.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menerapkan metode Naive Bayes pada short message service spam dan ham.

2. Mengetahui seberapa besar tingkat akurasi metode Naive Bayes terhadap
penyaringan spam dan ham pada short message service.

3. Mendapatkan hasil penyaringan spam dan ham pada short message service.



1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menambah wawasan terkait penerapan metode Naive Bayes.

2. Memberikan informasi terkait penyaringan spam dan ham yang terdapat pada
short message service.

3. Mendapatkan hasil akurasi, precision, recall dan F1-Score penyaringan spam

dan ham yang terdapat pada short message service .



Il.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Konsep Peluang

Peluang ialah suatu konsep matematika yang dipakai untuk melihat besarnya
probabilitas atau peluang terjadinya suatu kejadian. Peluang (probabilitas) ialah
harga angka yang menunjukkan sebesar apa peluang suatu kejadian akan terjadi.
Konsep peluang telah banyak diaplikasikan pada hal-hal yang bersifat sederhana
contohnya permainan dadu atau pada hal yang lebih kompleks, seperti investasi,
cuaca, asuransi, dan lainnya. Nilai peluang antara 0 dan 1, yang artinya peluang
kejadian O tidak terjadi dan peluang kejadian 1 pasti terjadi. Konsep dasar
peluang adalah penjabaran lebih rinci terkait besaran apa saja yang wajib

dipahami.

Beberapa istilah yang harus diketahui untuk mempelajari konsep peluang adalah

sebagai berikut:

1. Ruang sampel ialah himpunan semua hasil yang mungkin dari sebuah
percobaan.

2. Titik sampel ialah anggota yang ada pada ruang sampel.

3. Kejadian ialah himpunan bagian dari ruang sampel.

Konsep ini didapatkan dengan melakukan percobaan. Jika suatu percobaan
mempunyai N hasil percobaan yang berbeda, dan masing-masingnya memiliki
kemungkinan yang sama untuk terjadi, serta jika tepat n di antara hasil

percobaan itu menyusun A, maka peluang kejadian A adalah:



A 2.
P(A) = % 1)

dengan:
n(A) : Banyaknya cara atau kemungkinan terjadi.

n(S) : Banyaknya semua kemungkinan.

2.1.1 Peluang Bersyarat

Menurut Otaya (2016), peluang bersyarat masuk ke materi ilmu peluang
matematika. Pada peluang bersyarat terdapat konsep apabila ada 2 kejadian bisa
disebut sebagai kejadian bersyarat atau kejadian yang saling bergantung.
Apabila kejadian A berkaitan dengan kejadian B atau sebaliknya, itu bisa disebut
sebagai kejadian bersyarat atau saling bergantung. Ini dilambangkan dengan
P(A|B) dibaca peluang terjadinya A bila kejadian B diketahui. Didefiniskan

sebagai berikut:

P(ANB) (2.2)

P(A|B) = ) ,P(B) >0

Menurut Lumbantoruan (2019), peluang bersyarat dilambangkan sebagai berikut:
Peluang terjadinya kejadian A dengan syarat apabila kejadian B telah terjadi
terlebih dahulu, ditulis P(A|B):

P(ANB) (2.3)

P(A|B) = PB) ,P(B) #0

Peluang terjadinya kejadian B dengan syarat apabila kejadian A telah terjadi
terlebih dahulu, ditulis P(B|A):

P(BNA) (2.4)

P(BIA) = —5 o=, P(A) # 0



dengan P(A N B) = peluang irisan A dan B.

2.1.2 Peluang Kaidah Bayes

Kaidah Bayes adalah kaidah yang memperbaiki suatu probabilitas dengan
menggunakan informasi tambahan, yaitu dari probabilitas awal yang belum
diperbaiki kemudian dirumuskan menurut informasi yang ada atau tersedia saat
ini, maka dibuatlah probabilitas berikutnya (Natalius & Samuel, 2010). Teori
lain mengatakan bahwa Teori Bayes merupakan kesimpulan statistik yang
menarik kesimpilan yang baru atau suatu probabilitas yang benar-benar mungkin.

Algoritma Bayes dirumuskan sebagai berikut:

P(Y).P(Xy, ., X, |Y) (2.5)

P(Y|Xy, .., X,) = PR 1
1) s A

dengan:

P(Y|X4y,...,Xn) : Peluang masuknya sampel variabel tertentu dalam kelas Y
(posterior).

P(Y) . Peluang munsulnya kelas Y sebelum masuknya sampel (prior).

P(X1,...X, [Y) : Peluang kemunculan variabel sampel pada kelas Y (likelihood).

P(Xy,...Xn) : Peluang kemunculan variabel sampel secara umum (evidence).

Bisa juga ditulis dengan:

Prior x Likelihood (2.6)
Evidence

Posterior =

Pada nilai posterior akan dibandingkan dengan nilai posterior kelas lain yang
nantinya akan digunakan untuk menentukan kelas mana sampel harus diletakkan.

Pada nilai evidence bernilai 1 atau tetap pada tiap kelas suatu sampel, maka dapat



diabaikan. Nilai posterior dapat dihitung dengan mengalikan nilai prior dan
likelihood. Nilai prior ialah peluang kelas Y muncul sebelum sampel masuk,
dirumuskan sebagai berikut (Watratan, dkk., 2020):

d 2.7
P(f) =7 &7
dengan:

P(Yn) : Peluang munculnya kelas Y ke-n, n=1,2,3...t

d, : Banyaknya pengamatan pada kelas ke-n.

2.2  Naive Bayes Classifier

Naive Bayes adalah salah satu metode yang bisa digunakan untuk
mengklasifikasikan data, juga metode klasifikasi yang algoritmanya
menggunakan probabilitas dan statistik. Ini berakar pada teorema Bayes dan
memiliki asumsi independensi poin yang tertinggi untuk setiap kondisi atau
peristiwa. Bayesian classification ialah pengklasifikasian statistik yang dapat
diaplikasikan untuk memprediski probabilitas keanggotaan suatu kelas (Borman
& Wati, 2020). Teorema ini diusulkan oleh ilmuwan Inggris, Thomas Bayes,
dengan memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa
sebelumnya (Gandhi, dkk., 2020).

Terorema Bayes dipadukan dengan “Naive” yang berarti setiap atribut/variabel
bersifat bebas (independent) (Putri & Surahman, 2020). Keuntungan dari
pengklasifikasi ialah bahwa hanya membutuhkan sejumlah kecil data pelatihan
untuk memperkirakan parameter (sarana dan varians dari variabel) yang
dibutuhkan untuk klasifikasi. Teori Naive Bayes memiliki kemampuan
klasifikasi yang mirp dengan Decision Tree dan Neural Network bahkan

algoritma Naive Bayes memiliki akurasi dan kecepatan yang tinggi saat



dioperasikan ke dalam database dengan data yang besar (Fahlapi & Rianto,
2020). Metode Klasifikasi Naive Bayes dimanfaatkan untuk mengambil
keputusan dengan melakukan prediksi pada suatu kasus berdasarkan hasil dari

klasifikasi yang telah didapatkan.

Algoritma Naive Bayes adalah algoritma yang sangat populer untuk digunakan.
Naive Bayes terdiri dari beberapa jenis, termasuk Naive Bayes Gaussian, Naive
Bayes Multivariate Bernoulli, Naive Bayes Multinomial. Dari berbagai jenis
Naive Bayes yang diolah menggunakan bentuk data yang berbeda diperoleh pada
tahap pra-pemrosesan (Pedregosa, dkk., 2011). Klasifikasi Naive Bayes
mengasumsikan bahwa suatu fitur tidak bergantung pada fitur lain, yang disebut

asumsi Naive.

Metode Naive Bayes memiliki 2 tahap pada proses klasifikasi teks, yaitu tahap
pelatihan dan tahap pengujian. Pada tahap pelatihan terdapat proses analisis
terhadap sampel dokumen, yaitu pemilihan vocabulary. Kata yang mungkin ada
atau muncul dalam koleksi dokumen sampel yang mungkin dapat menjadi
representasi dokumen. Kemudian penentuan probabilitas prior bagi tiap
kategori yang didasarkan pada sampel dokumen. Dalam tahap klasifikasi
ditentukan berdasarkan nilai kategori yang berasal dari suatu dokumen seusai

dengan erm yang ada pada dokumen yang diklasifikasikan.

Pada penelitian ini, metode Naive Bayes digunakan untuk menentukan apakah
SMS tersebut spam atau ham pada notasi klasifikasi Naive Bayes ditunjukkan

pada persamaan berikut ini:

P(B|A)x P(A) (2.8)

PAIB) ==

dengan:
A : Hipotesis data merupakan class spesifik.

B : Data dengan kelas yang masih belum diketahui.
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P(A|B) : Probabilitas hipotesis berdasarkan kondisi.
P(A) : Probabilitas hipotesis.

P(B|A) : Probabilitas berdasarkan kondisi pada hipotesis.
P(B) : Probabilitas B.

Setiap pesan bisa Kita pertimbangkan untuk mewakili short message service
dengan variabel {x1,x2,...,xn} dari tiap kata yang berbeda yang terdapat dalam
teks. P(Y|x1, ...,xn), dimana Y adalah short message service spam atau short

message service ham, dengan Teorema Bayes berikut:

P(Y|Xy, 0 X)) = P(Y).P(Xy, .., Xn|Y)
= P(Y).P(X4|V).P(Xs, .., Xp|Y, X1)
= P(Y).P(X{|V). P(X5|Y, X1). P(Xs, .., X, |V, X1, X5)
= P(Y).P(X1|V). P(X,|Y, X1) ... P(Xp|Y, X0, Xy o Xpey)  (2.9)

Semakin banyak variabel dari data yang ada, semakin kompleks faktor
kondisional yang mempengaruhi nilai probabilitas. Di bawah asumsi itu,

persamaan berikut ini dapat kita gunakan dalam pengkalsifikasian.

P(Y|Xy, .., Xn) = P(Y).P(X,|Y).P(X,|V) ... P(X,|V). (2.10)

Dengan ini kita dapat mempertimbangkan probabilitas short message service
menjadi spam, jika kita mengetahui probabilitas sebelumnya dari short message
service menjadi spam, dan probabilitas untuk kata tertentu dalam short message
service spam atau ham. Sejauh asumsi independensi berlaku dan perkiraan
probabilitas akurat, pengklasifikasi mengadopsi kriteria ini mencapai hasil yang
optimal (Duda & Hart, 1973).

Short message service memiliki cara untuk menghitung probabilitas short
message service menjadi spam menggunakan istilah yang relatif sederhana, tetapi
belum jelas bagaimana menghitung probabiltas bersyarat tertentu.

Pengklasifikasian ini berfungsi dengan mengambil sejumlah short message
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service yang telah dsiberi label sebagai spam, dan menggunakan data tersebut
untuk menghitung probabilitas spam kata dengan menghitung frekuensi setiap
kata.

2.3 Data Training dan Data Testing

Data yang digunakanan akan dibagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji, ini
dilakukan karena akan digunakan untuk menentukan tingkat akurasi dari suatu
metode. Data training merupakan data yang sebelumnya sudah diketahui untuk
label kelompok dan dipakai untuk membangun model klasifikasi. Data testing
merupakan data yang belum diketahui label kelompoknya. Data training
digunakan untuk mencari model yang tepat dan untuk melatih algoritma. Data
testing dipakai untuk mengukur keakuratan classifier apakah berhasil melakukan
klasifikasi dengan benar (Witten, dkk., 2011).

Data training dan data testing biasanya dibagi dengan perbandingan data 60:40
yang berarti data training 60% dan data testing 40%, 70:30 yang berarti data
training 70% dan data testing 30%, 80:20 yang berarti data training 80% dan data
testing 20%, dan 90:10 yang berarti data training 90% dan data testing 10%.
Untuk menghitung jumlah data training dan data testing digunakan persamaan
berikut:

Jumlah data training = proporsi data training x N (2.11)

Jumlah data testing = N — jumlah data training (2.12)

dengan:
N : Jumlah seluruh data.
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2.4 Confusion Matrix

Metode confusion matrix digunakan pada tahap pengujian model yang
ditampilkan hasil dari nilai model dengan table matrix. Confusion matrix
menggunakan tabel matriks seperti pada Tabel 1 dimana record perbandingan
hasil klasifikasi data testing atau data uji berdasarkan data training atau data latih
dengan data sebenarnya (Liu, 2011). Jika dataset terdapat 2 kelas maka kelas
yang pertama disebut positif dan kelas lainnya disebut negatif (Putra & Wibowo,
2020).

Tabel 1. Confusion Matrix

_ Kelas Prediksi
Kelas Asli _ _
Positif Negatif
Positif True Positive (TP) Flase Negative (FN)
Negatif False Positive (FP) True Negative (TN)

True positive merupakan jumlah dari record positif yang diklasifikasikan sebagai
positif, false positive merupakan jumlah dari record negatif yang diklasifikasikan
sebagai positif, false negative merupakan jumlah dari record positif yang
diklasifikasikan sebagai negatif, true negative merupakan jumlah dari record
negatif yang diklasifikasikan sebagai negatif (Putra & Wibowo, 2020).

Klasifikasi accuracy merupakan pengukuran utama, jumlah kasus diklasifikasikan
dengan benar dalam rangkaian pengujian dibagi dengan jumlah total kasus dalam
rangkaian pengujian. Precision dan recall mengukur seberapa presisi dan

kelengkapan Klasifikasi ini pada kelas positif:

TP + TN (2.13)

A = 1009
CCUracy = rp L FP+ FN + TN * 1007
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Precision (p) merupakan perbandingan kejadian secara aktual diklasifikasikan
sebagai positif untuk semua ketentuan yang diklasifikasikan sebagai positif.

(2.14)
- 0,
P=1pypp ¥ 100%
Recall (r) merupakan perbandingan kejadian secara aktual diklasifikasikan
sebagai positif untuk semua ketentuan yang diklasifikasikan sebagai positif.
(2.15)

r x 100%

~ TP+ FN

F1-score merupakan harmonic mean dari precision dan recall. Nilai terbaik dari
F1-score 1.0 dan nilai terburuknya 0, jika F1-score memiliki skor yang baik dapat

mengidentifikasi bahwa model klasifikasi memiliki precision dan recall yang baik.

2(Recall x Precision) (2.16)
Fl= x 100%

Recall + Precision

Beberapa studi telah menemukan pengklasifikasian Naive Bayes menjadi sangat
efektif (Langley, dkk., 1992). Meskipun fakta bahwa asumsi independensinya
biasanya terlalu sederhana (Domingos & Pazzani, 1996).

2.5  Tipe Naive Bayes Classifier

2.5.1 Multinomial Naive Bayes

Model ini telah banyak dipergunakan untuk menyelesaikan masalah klasifikasi
dokumen, seperti short message service, peringkat film, dokumen, situs web, dsb.
Dalam pembelajaran teks memiliki hitungan setiap kata ini digunakan untuk
memprediksi kelas atau label. Algorima multinomial Naive Bayes akan

membantu mengetahui kategori suatu dokumen, apakah dokumen tersebut
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termasuk dokumen penting, dokumen yang bisa dipindahkan atau malah dokumen
spam berbahaya. Algoritma ini dapat dipergunakan untuk

mengkategorikan dokumen menurut tema tertentu seperti, gaya hidup, sosial
politik, atau olahraga.

Fitur yang digunakan oleh classifier merupakan frekuensi kata yang ada dalam
dokumen tersebut. Misalnya, bila suatu dokumen terus menerus menampilkan

kata “kesehatan tubuh”, “pola makan”, “tidur cukup” maka ini bisa dimasukkan

kedalam kategori gaya hidup sehat.

2.5.2 Bernoulli Naive Bayes

Bernoulli Naive Bayes hampir mirip dengan Multinomial Naive Bayes, perbedaan
antara keduanya terdapat pada fitur atau prediktornya. Alih-alih menggunakna
frekuensi kata, algoritma Bernoulli Naive Bayes akan menggunakan variabel
boolean. Dengan kata lain, parameter yang akan dipakai untuk memprediksi kelas
hanya mengambil dua nilai. Misalnya 0 dapat mewakili kata tidak muncul
didokumen dan 1 sebagai kata muncul didokumen atau dengan menggunakan nilai

ya atau tidak, benar atau salah.

Seperti, untuk dapat menentukan apakah dokumen tersebut masuk kedalam
kategori gaya hidup, makan bisa dengan mengenali apakah kata “pola makan”
muncul dalam dokumen tersebut. Jika kata tersebut muncul, maka dokumen
secara otomatis diklasifikasikan sebagai dokumen kategori pola hidup, dan jika
kata tersebut tidak muncul maka dokumen tersebut tidak masuk kedalam
dokumen tentang gaya hidup.
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2.5.3 Gaussian Naive Bayes

Karakteristik dari algoritma Gaussian Naive Bayes, yaitu ketika fitur atau
prediktor mengambil nilai yang kontinu (tidak diskrit). Asumsikan bahwa setiap
fitur mengikuti distribusi Gaussian. Saat data diplot, kurva lonceng simetris

ditampilkan, kurva ini akan menunjukkan rata-rata dari setiap fitur.

2.6 Klasifikasi Teks Menggunakan Naive Bayes

Klasifikasi teks ialah proses yang mengklasifikasika teks ke dalam kategori
tententu (Damayanti & Sulistiani, 2017). Pada text mining, klasifikasi mengacu
pada kegiatan menganalisis atau meninjau sekumpulan dokumen teks yang telah
dikategorikan sebelumnya untuk mendapatkan model atau fungsi yang bisa
dipergunakan untuk mengklasifikasikan dokumen teks lain yang tidak diketahui
kelasnya ke dalam satu atau lebih kategori tersebut. Dokumen yang dipergunakan
untuk belajar dinamakan contoh yang dideskripsikan oleh himpunan atribut atau

variabel.

Klasifikasi termasuk pembelajaran jenis supervised learning, jenis lain merupakan
unsupervised learning atau disebut juga clustering. Di supervised learning, data
pelatihan terdapat pasangan data input umumnya vektor serta hasil yang
diperlukan, sedangkan di unsupervised learning belum ditentukan sasaran hasil
atau output yang wajib diperoleh. Proses klasifikasi teks bisa dibagi dua fase,
yaitu fase information retrieval (IR) yakni menerima data numerik dari dokumen
teks serta fase klasifikasi utama yakni dimana algoritma memproses data numerik
di atas untuk menetapkan ke kategori mana teks baru akan ditempatkan (Patil &
Pawar, 2012).

Pada proses klasifikasi memakai multinomial Naive Bayes, akan dilakukan pre-

processing SMS terlebih dahulu. Tahap pre-processing SMS dilakukan
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untuk menghapus fitur yang tidak diperlukan serta membersihkan semua
dokumen yang diberi tag untuk meningkatkan akurasi pengklasifikasian pada saat
digunakan. Berikut adalah langkah-langkah dalam pre-processing:

1. Tokenisasi

Mengekstrak isi dokumen SMS ke dalam bentuk kata atau fitur lebih dikenal
dengan nama token ini merupakan langkah awal dalam proses tokenisasi.
Kemudian dilakukan case folding, yaitu penyeragamn bentuk huruf dimana
semua huruf diseragamkan ke bentuk huruf kecil semua serta menghilangkan
karakter-karakter tertentu seperti angka atau tanda baca lainnya.

2. Eliminasi Stopword

Stopwords merupakan kata yang mempunyai frekuensi kemunculan yang tinggi
namun tidak mempunyai nilai informasi yang tinggi. Contohnya adalah kata “a”,
“in”, “is”, "the”, “that”, “this”. Pada tahun 2003 Silvat dan Ribeirot melakukan
penelitian, mereka menyimpulkan bahwa penghapusan stopwords mempunyai
dampak yang penting untuk menaikkan akurasi classifier.

3. Lemmatisasi Fitur

Pada proses lemmatisasi dilakukan reduksi kata ke dalam bentuk kata dasar.
Lemma atau kata dasar memiliki arti dan terdapat dalam kamus. Seperti kata
“talks”, “talked”, “talking” bila dilakukan proses lemmatisasi maka kata

dasarnya ialah “talk”.

2.7  Short MessageSservice Filtering

Short message service filtering merupakan suatu proses yang otomatis akan
mendeteksi sebuah short message service yang ada, apakah SMS tersebut spam
atau ham. Beberapa metode yang bisa dipergunakan untuk short message service
filtering diantaranya Keyword Filtering, Black Listing serta White Listing,
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Signature-Based filtering, Naive Bayesian filtering. Sebagian ciri short message

service filtering yaitu:

1. Binary Class\
Binary class mengklasifikasikan short message service kedalam kelas spam
dan legitimate short message service

2. Prediksi
Short message service filtering mampu memprediksi kelas dari sebuah short
message service yang ada.

3. Komputasi Mudah

Sifat data short message service memiliki dimensi yang tinggi, oleh karena itu

membutuhkan short message service filter yang dapat melakukan komputasi
dengan mudah.
4. Learning
Dapat melakukan learning dari short message service yang sudah ada.
5. Kinerja yang Bagus
Mengurangi nilai false positive, mentolerir nilai false negative yang relatif

tinggi dan memiliki akurasi yang tinggi.

2.8  Spam

Spam atau junk SMS merupakan peyalahgunaan pada pengiriman informasi
elektronika untuk menunujukkan informasi iklan serta keperluan lainnya yang

menyebabkan ketidaknyamanan bagi para pengguna web (Kurniawan, dkk.,

2012). Spam ialah unsolicited short message service (SMS yang tidak diinginkan)

yang dikirimkan ke banyak orang. Menurut Lambert (2003) spam didefinisikan

sebagai berikut :

1. Isi atau konten dari short message service tidak sesuai dengan minat
penerima.

2. Penerima tidak dapat menolak masuknya short message service yang tidak

diinginkan tersebut.
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3. Dari sisi penerima, pengiriman serta penerimaan pesan tersebut memberikan

laba bagi pengirimnya.

Bentuk informasi spam yang biasanya dikenal mencakup: spam pos-el, spam
pesan instan, spam usenet news-group, spam mesin pencari informasi web (web
search.engine spam), spam blog, spam informasi di telepon genggam, spam forum
internet, serta lain-lainnya. Spam ini umumnya bertubi-bertubi tanpa diminta
serta tak jarang tak diketahui oleh penerimanya. Spam terjadi akibat murahnya
biaya buat mengirimkan spam, biaya pengiriman satu SMS sama dengana 1000
short message service atau bahkan satu juta short message service. Spam dapat
dikategorikan sebagai berikut:

1. Junk mail merupakan short message service yang dikirimkan secara besar-
besaran yang berasal dari dalam perusahaan bisnis yang sebenarnya tidak kita
harapkan.

2. Non-commercial spam, contohnya surat berantai atau cerita humor yang
dikirimkan secara banyak tanpa tujuan komersial tertentu.

3. Pornographic spam yaitu short message service yang dikirimkan secara
massal untuk mengirimkan gambar pornografi.

4. Virus spam merupakan short message service yang dikirimkan secara masal,

serta mengandung virus atau Trojans

Alih-alih menghapus pesan yang diblokir, pesan tersebut dapat dikembalikan ke
pengirim, dengan permintaan untuk mengirimkannya kembali ke alamat short

message service pribadi penerima yang tidak difilter (Hall, 1998).



1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2023/2024 di Jurusan
Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas

Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data online yaitu data short
message service spam dan ham sebanyak 5574 data yang diambil dari web kaggle
yang dapat diakses
(https://www.kaggle.com/datasets/ucim/sms-spam-collection-dataset.)

Data ini digunakan untuk mengetahui seberapa banyak short message service

spam dan ham yang ada.

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan Python

adalah sebagai berikut:
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Import dataset SMS spam dan ham yang di dapat dari situs kaggle ke dalam

Pyhton menggunakan Jupyter Notebook.

Melakukan visualisai data SMS spam dan ham.

Melakukan data cleaning yaitu cek missing value dan cek jumlah nilai unique

pada label dan baris terduplikat dan mentransformasikan data.

Melakukan prepocesing data, yaitu

e Cleaning: membersihkan karakter atau simbol.

¢ Case folding: mengubah dataframe menjadi huruf kecil semua agar sama
rata dan memudahkan dalam pengolahan data selanjutnya.

¢ Splitting: pemotongan setiap kata pada dataframe.

e Stemming: proses mengubah kata menjadi kata dasar dengan
menghilangkan awalan dan akhiran. Karena dataframe yang digunakan
menggunakan bahasa inggris, sehingga stopwords yang digunakan pada
pengujian ini ialah stopwords bahasa inggris.

e Waordcloud: mengetahui kata yang sering muncul.

e Melakukan pembagian data training dan data testing dengan perbandingan
data 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10.

Membangun model menggunakan Naive Bayes, untuk mengetahui kelas

terbaru dari data yang ada apakah masuk kekelas spam atau ham.

Melakukan klasifikasi menggunakan data training dan testing.

Melakukan evaluasi menggunkan confusion matrix yang didapatkan dari hasil

klasifikasi dan menghitung nilai accuracy, precision, recall, f1 score dengan

metode multinomial Naive Bayes.



V.  Kesimpulan

51 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis data dan pembahasan yang telah dilakukan dengan
menggunakan Multinomial Naive Bayes dalam mengklasifikasikan SMS spam
dan ham, maka diperoleh kesimpulan hasil dari nilai precision, recall, f1-score
dan akurasi menggunakan confusion matrix dengan data SMS spam dan ham
pada perbandingan data 60:40 menghasilkan nilai precision, recall, f1-score dan
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan perbandingan lainnya. Dengan

ini menjadikan perbandingan 60:40 mendapatkan model terbaik.

5.2 Saran

Berikut ini saran yang dibuat untuk pengembangan penelitian selanjutnya:

1. Bagi peneliti yang ingin melanjutkan penelitian ini, dapat memasukan data
baru dan membuat apakah data yang masuk tersebut spam atau ham.

2. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan menggunakan metode lain,
menggabungkan metode lain atau membandingkan dengan metode lainnya,

sehingga dapat dilihat metode mana yang pengklasifikasiannya lebih baik.
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