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ABSTRAK 

 

Anshori, Mohamad A.I. 2020. Perbandingan Metode Naïve Bayes Classifier 

Dengan K-Nearest Neighbor (KNN) untuk Klasifikasi Kategori Abstrak 

Skripsi. Skripsi. Jurusan Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi 

Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) 

Dr. Cahyo Crysdian, (II) Ainatul Mardhiyah, M.Cs. 

 

 

Kata kunci: Klasifikasi dokumen, Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN) 

 

Klasifikasi merupakan salah satu substansi Data Mining yang sering 

digunakan untuk mengelompokkan data berdasarkan kategori atau variabel tertentu. 

Diantara metode klasifikasi yang sering digunakan untuk mengklasifikasikan data 

berupa dokumen adalah Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN). Penelitian 

ini membahas secara rinci perbandingan kedua metode tersebut dengan mengukur 

akurasi dan lama waktu proses dengan 4 skenario uji coba. Dari hasil penelitian, 

Naïve Bayes mengungguli KNN dengan rata-rata hasil akurasi Naïve Bayes sebesar 

76.81% dan KNN bernilai K 3, 6, 9 berturut-turut sebesar 72,47%, 71,12%, 71,56%. 

Namun jika hanya mengambil akurasi tertinggi, KNN unggul dengan perbandingan 

Naïve Bayes sebesar 72.22% dengan KNN sebesar 77.78%. Dengan catatan, selisih 

masih bisa bertambah berbanding lurus dengan jumlah perbendaharaan dokumen 

latih. Rata-rata waktu proses yang dibutuhkan Naïve Bayes sebanyak 0.31 detik 

berbanding KNN sebanyak 1.09 detik. 
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ABSTRACT 

 

Anshori, Mohamad A.I. 2020. Naïve Bayes Classifier Method Comparison with 

K-Nearest Neighbor (KNN) for Thesis Abstract Category Classification. 

Thesis. Informatics Engineering Department of Science and Technology 

Faculty Islamic State University Maulana Malik Ibrahim Malang. Supervisor: 

(I) Dr. Cahyo Crysdian, (II) Ainatul Mardhiyah, M.Cs. 

 

 

Keywords: Document classification, Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN) 

 

Classification is one of the substance of Data Mining which is often used to 

group data based on certain categories or variables. Among the classification 

methods that are often used to classify data in the form of documents are Naïve 

Bayes and K-Nearest Neighbor (KNN). This study discusses in detail the 

comparison of the two methods by measuring the accuracy and length of processing 

time with 4 trial scenarios. From the results of the study, Naïve Bayes outperformed 

KNN with an average accuracy of 76.81% Naïve Bayes and KNN K 3, 6, 9 

respectively 72.47%, 71.12%, 71.56%. But if it only takes the highest accuracy, 

KNN is superior with the Naïve Bayes ratio of 72.22% with KNN of 77.78%. With 

notes, the difference can still increase directly proportional to the amount of 

treasury training documents. The average processing time required by Naïve Bayes 

is 0.31 seconds compared to KNN as much as 1.09 seconds. 
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 مستخلص البحث

 
 واقرب جار Naïve Bayes Classifier ة طريقةمقارن. 2020 .اليف ارفانمحمد  ,انصاري

K-Nearest Neighbor (KNN) المعلوماتية.  قسم .لتصنيف اطروحة الملخصت
كلية العلوم والتكنولوجيا. جامعة الإسلامية الحكومىة مولانا مالك إبراهيم 

 مالانج.
 الماجيستير اةضيّعينة المرْ (II) الدكتور جحيو كريسديان  (I)مشرف : ال

 

 

  Naive Bayes Classifier, K-Nearest Neighbor, تصنف الوثيقة : الكلمات الرئيسية
 

التصنيف هو أحد عناصر استخراج البيانات الذي يُستخدم غالبًا لتجميع 
البيانات بناءً على فئات أو متغيرات معينة. بين طرق التصنيف التي غالبًا تُستخدمه 

 K-Nearest Neighborو  Naïve Bayesلتصنيف البيانات في شكل مستندات هي 
(KNN) يناقش هذا البحث بالتفصيل مقارنة الطريقتين عن طريق قياس دقة وطول مدة .

 KNNعلى  Naïve Bayesسيناريوهات تجريبية. من نتائج البحث، تفوقت  ٤المعالجة مع 
٪ ، ٧٢,٤٧على التوالي  ٣،٦،٩K  KNNو  Naïve Bayes ٪٧٦,٨١ دقةبمتوسط 
تتفوق مع  KNNى دقة، فإن ٪. ولكن إذا كانت فقط تأخذ أعل٧١,٥٦٪ ، ٧١,١٢

٪. مع الملاحظة، لا يزال الفرق ٧٧,٧٨بنسبة  KNN٪ مع ٧٢,٢٢  Naïve Bayesنسبة 
 الذي المعالجة وقتيمكن أن يتناسب طرديا مع كمية وثائق التدريب على الخزانة. معدل 

 ثانية. ١,٠٩بقدر  KNNثانية مقارنة بـ  ٠,٣١هو  Naïve Bayes تتطلبه
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BAB I 

PENDAHULULAN 

 

1.1. Latar Belakang 

Pada era modern sekarang ini, data adalah salah satu aset penting dalam 

kehidupan. Seiring dengan pesatnya perkembangan teknologi, kebutuhan akan data 

juga meningkat. Pada tahun 2025, diprediksi seluruh data yang dihasilkan manusia 

akan mencapai 175ZB (IDC, 2018). Data berukuran besar yang sudah disimpan 

jarang digunakan secara optimal karena manusia seringkali tidak memiliki waktu 

dan kemampuan yang cukup untuk mengelolanya (Sitanggang, 2017). Data 

bervolume besar seperti data teks, jauh melampaui kapasitas pengolahan manusia 

yang sangat terbatas (Toyota, 2012). Untuk mengatasi hal tersebut, diperlukan 

otomasi sehingga kumpulan data-data tersebut dapat dikelompokkan secara 

otomatis sesuai dengan kelasnya.  

Data mining sangat sesuai untuk diterapkan pada data berukuran besar 

(Turban, 2015). Metode data mining yang akan diterapkan dalam penelitian ini 

adalah klasifikasi. Klasifikasi dokumen adalah proses melabeli dokumen sesuai 

dengan kategori yang dimilikinya (Hariri, 2015). Adapun beberapa penelitian  

mengenai klasifikasi dokumen yang telah dilakukan sebelumnya adalah penelitian 

Klasifikasi Dokumen Teks Menggunakan Algoritma Naïve Bayes dengan Bahasa 

Pemograman Java oleh Silfia Andini pada tahun 2013. Menggunakan artikel berita 

dengan metode Naïve Bayes, penelitian ini bisa membantu user dalam memilih dan 

mengkategorikan dokumen. Kesimpulan pada penelitian ini didapatkan bahwa 

metode Naïve Bayes cukup baik dalam mengklasifikasikan dokumen, namun tidak 

dijabarkan berapa persen akurasinya (Andini, 2013). Penelitian tentang klasifikasi 

teks juga pernah dilakukan oleh Aji Suprapto untuk mengklasifikasikan opini pada 

tahun 2017 dengan judul Sistem Klasifikasi Opini pengguna Maskapai 

Penerbangan di Indonesia pada Jejaring Sosial Twitter menggunakan Metode K-

Nearest Neighbor. Penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 86,674% untuk 

sentimen positif dan 93,345% untuk sentimen negatif, namun karena data yang diuji 

merupakan media bebas dan tidak terikat, maka data yang diuji pun menjadi kurang 

konsisten kaidah penulisannya.
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Sehingga diperlukan koleksi kamus lanjutan untuk mengurangi ambiguitas dan 

meningkatkan konsistensi (Suprapto, 2017). 

Studi kasus yang digunakan pada penelitian ini adalah data abstrak tugas akhir 

mahasiswa Universitas Airlangga dengan subjek Transportation and 

Communications dengan total 297 data abstrak pada website repository Unair yang 

diakses pada 10 Juni 2019. Ada 3 bidang minat yang telah diklasifikasikan 

sebelumnya, yaitu Transportation and communications (131), Transportation 

geography. Trade routes (23) dan Automotive transportation Including trucking, 

bus lines, and taxicab service (56). Setiap dokumen abstrak yang ada dibawah satu 

bidang minat memiliki kelas yang berbeda dari bidang minat yang lain. Dalam 

penelitian ini, jika ada dokumen yang beririsan dengan bidang minat yang lain, 

maka dokumen tersebut tidak akan digunakan sebagai dokumen uji maupun 

dokumen latih untuk menghindari ambiguitas. 

Penelitian ini berfokus untuk mengukur performa algoritma metode Naïve 

Bayes dan K-Nearest Neighbor. Adapun parameter pengujiannya meliputi akurasi 

dan waktu proses yang diperlukan untuk mengklasifikasikan dokumen abstrak 

tugas akhir skripsi. Untuk Stemming dokumen, penelitian ini menggunakan 

algoritma Nazief & Adriani karena algoritma ini memiliki akurasi yang lebih baik 

dibandingkan algoritma porter (Agusta, 2009). Berbeda dengan penelitian 

sebelumnya, penelitian ini menggunakan dokumen teks abstrak tugas akhir 

berbahasa Indonesia dan mengklasifikasikan berdasarkan bidang minat penelitian. 

Objek penelitian merupakan karya ilmiah yang terikat sehingga memiliki 

konsistensi pada kaidah penulisannya. Uji coba pada penelitian ini menggunakan 

beberapa skenario, dari jumlah dokumen uji dan dokumen latih, dan faktor-faktor 

penentu lainnya untuk mendapatkan hasil yang bervariasi antara kedua metode 

yang sudah disebutkan diatas. 

Diharapkan output dari penelitian ini dapat bermanfaat untuk berbagai pihak, 

khususnya sebagai referensi untuk penelitian sejenis yang akan datang untuk 

mengetahui mana metode yang paling baik untuk digunakan sebagai klasifikator 

dokumen. Hal ini untuk mengamalkan perintah Allah dalam potongan Q.S. Al-

Baqarah/2:42, yang berbunyi: 
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“Janganlah kalian campur-adukkan antara kebenaran dan kebatilan, dan kalian 

sembunyikan yang benar padahal kamu mengetahuinya”. 

 

1.2. Pernyataan Masalah 

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah dipaparkan diatas, pertanyaan 

masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Seberapa akurat hasil klasifikasi menggunakan metode Naïve Bayes Classifier 

berbanding K-Nearest Neighbor? 

2. Seberapa lama waktu yang diperlukan oleh proses klasifikasi metode Naïve 

Bayes Classifier berbanding K-Nearest Neighbor? 

  

1.3. Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dari penelitian yang akan dilakukan ini 

adalah sebagai berikut: 

1. Untuk mengukur seberapa akurat hasil klasifikasi metode Naïve Bayes Classifier 

dan K-Nearest Neighbor. 

2. Untuk mengukur seberapa lama waktu yang diperlukan dalam proses klasifikasi 

antara metode Naïve Bayes Classifier dan K-Nearest Neighbor. 

 

1.4. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini akan menghasilkan output data performa dan akurasi antara 

metode Naïve Bayes Classifier berbanding K-Nearest Neighbor untuk 

mengklasifikasikan dokumen uji berupa dokumen berbasis teks. Adapun pihak-

pihak yang dapat memanfaatkan output dari penelitian ini adalah: 

a. Peneliti Data Mining/Text Mining untuk tujuan rujukan penelitian; 

b. Komunitas Data Science untuk tujuan diskusi; dan pihak-pihak lain yang 

berkaitan. 

 

1.5. Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 
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1. Abstrak yang dianalisis adalah dokumen berbahasa Indonesia. 

2. Kelas yang ditentukan berdasarkan konsentrasi yang telah terdefinisi pada 

website repository Unair dengan Subjek Transportation and Communication  

yang diakses pada tanggal 10 Juni 2019. Diantara kelas kategorinya adalah 

HE1-9990 Transportation and communications, HE323-328 Transportation 

geography. Trade routes, HE5601-5725 Automotive transportation Including 

trucking, bus lines, and taxicab service.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1. Data Mining 

Data mining merupakan proses yang bertujuan menemukanopengetahuan yang 

menarik dariodata dalam jumlah besar (Han, 2000). Pada prakteknya, dalam 

aplikasi, tahapan data mining dapat dibagi menjadi enam proses utama: business 

understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation dan 

deployment (Zhao, 2013). Data Mining adalah bidang multi-disiplinmyang 

didalamnya termasuk machine learning, statistics, database, artificial intelligence, 

information retrieval dan visualization. Data mining juga disebut sebagai 

knowledge discovery in databases (KDD) karenaokemampuannya memperoleh 

pola atau informasi yang berguna dari kumpulan data mentah, misalnya gambar, 

web, database, teks, dan lain-lain. Tugas data miningoyang paling umumoadalah 

klasifikasi (supervised learning), pengelompokan (unsupervised 

learning/clustering), Isequential pattern mining, dan association rule mining (Liu, 

2007). 

Dariokumpulan data mentah berukuran besar yang tidak memiliki informasi 

utuh, data mining yang mencakup algoritma intiomemungkinkan seseorang untuk 

memperoleh wawasan dan pengetahuan. Data mining tergolong bidang 

interdisipliner dan bagian darixproses penemuan pengetahuanxyang lebih besar, 

yangxmencakup tugas pembersihan data, reduksi data, pra-pengolahanxseperti 

ekstraksi data, fitur konstruksi, dan pencampuranxdata, dan serta hypothesis 

confirmation and generation, pattern and model interpretation dan sebagainya 

(Zaki, 2014). 

 

2.2. Text Mining 

Text mining dideskripsikan secara umum merupakan prosesxpengetahuan 

intensif dimana pengguna menggunakan seperangkat alat analisis untuk 

berinteraksixdengan koleksixdokumen dari waktu ke waktu (Fieldman, 2007). 

Dengan teknik yang samaxdengan Data Mining, misi Text Mining adalah untuk 
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mendapatkan intisari informasi yang bermanfaat dari sumber data dengan 

mengidentifikasi dan mengeksplorasi polaoyang menarik. Pola yang menarik 

merangkum sebuah informasi yang tidak ditemukan pada data mentah dalam 

database. Namun, disimpulkan dalam rangkaian data teks dokumen yang tidak 

terstruktur. 

Penelitian di bidang Text Mining berhubungan dengan masalah yang terkait 

dengan pemodelan pola, pencarian informasi atau ekstraksi, pengelompokkan, 

klasifikasi, dan representasi teks. Dalam haliini, pemilihan karakteristikidomain 

dan prosedurnpenelitian menjadi sangat penting. Text Mining adalah proses 

mengeksplorasi danomenganalisis sejumlah besar data teks tidak terstruktur yang 

dibantu oleh perangkat lunakoyang dapat mengidentifikasi konsep, pola, topik, kata 

kunci, dan atribut lainnya dalam data. Ini juga dikenal sebagai analisis teks, 

meskipun beberapa orang menarik perbedaan antara dua istilah; dalam pandangan 

itu, analitik teks adalah aplikasi yang diaktifkan oleh penggunaan teknik Text 

Mining untuk memilah-milah dataset (Hotho, 2005). 

Text Mining telah menjadi lebih praktis bagi para ilmuwan data dan pengguna 

lain karena pengembanganoplatform data besar dan algoritma pembelajaran 

mendalam yang dapat menganalisis kumpulan data yang tidak terstruktur secara 

besar-besaran. Langkah awal sebelum suatu data teks dianalisis menggunakan 

metode-metode dalam Text Miningoadalah melakukan pre-processing teks. 

Selanjutnya, setelah didapatkan data yang siap diolah, analisis text mining dapat 

dilakukan (Fieldman, 2007). 

 

2.3. Text Preprocessing 

Struktur datamyang baikmdapat secara otomatis memfasilitasi proses 

perhitungan. Dalamotext mining, informasiiyang akan diekstraksi berisiiinformasi-

informasi yang ambigu secara struktural. Olehikarena itu, perlu untuk mengubah 

formulir menjadi data terstruktur sesuai dengan kebutuhan prosesodata mining, 

yangibiasanya merupakan nilai numerik.nProses ini umumnya disebut dengan 

“Text Preprocessing” (Fieldman, 2007). 

Text preprocessing adalahitahapaniawal dari text miningiyang bertujuaniuntuk 

mempersiapkan teksimenjadi dataiyang akanimengalami pengolahanipada tahapan 
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berikutnya.mPada penelitian ini, tahap ini meliputi beberapaoproses yaitu 

Tokenizing, Case Folding, Stopword Removal dan Stemming. Tahapan pre 

processing ini dilakukan agar dalam klasifikasi dapat diproses dengan baik. 

Tahapan dalam preprocessing text adalah sebagai berikut:  

a. Case Folding, merupakan proses untuk mengubah semua karakter pada teks 

menjadi huruf kecil. Karakteroyang diproses hanya huruf “a‟ hingga “z‟ dan 

selain karakter tersebut akan dihilangkan seperti tanda baca titik (.), koma (,), 

dan angka (Weiss, 2010).  

b. Tokenizing, merupakan proses memecah yang semula berupa kalimat menjadi 

kata-kata atau memutus urutanostring menjadi potongan-potongan seperti kata-

kata berdasarkan tiap kata yang menyusunnya (Weiss, 2010). 

c. Stopwords, merupakan kosakata yang bukan merupakan kata unik atau ciri pada 

suatu dokumen atau tidak menyampaikan pesan apapun secara signifikan pada 

teks atau kalimat (Tala, 2003). Kosakata yang dimaksudkan adalah kata 

penghubung dan kata keterangan yang bukanomerupakan kata unik misalnya 

“sebuah”, “oleh”, “pada”, dan sebagainya.  

d. Stemming, yakni prosesountuk mendapatkan kata dasar dengan cara 

menghilangkan awalan, akhiran, sisipan, dan confixes (kombinasi dari awalan 

dan akhiran) (Adriani, 2007). Algoritma Stemming yang digunakan adalah 

Nazief Adriani. 

Beberapa contoh tindakan yang dapat dilakukan pada tahap ini, mulai dari 

tindakan yang bersifatokompleks seperti partofspeech (pos) tagging, parse tree, 

hingga tindakan yang bersifat sederhana seperti proses parsing sederhana terhadap 

teks, yaitu memecah suatu kalimat menjadi sekumpulan kata. Contoh dari tahap ini 

seperti pada Gambar 2.1 berikut. 
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Gambar 2.1. Contoh Text Preprocessing 

 

2.4. Stemming Nazief Adriani 

Stemming adalah proses pengubahan kata dari kata berimbuhan menjadi kata 

dasarnya. Proses Stemming padaoteks berbahasa Indonesia meliputi identifikasi dan 

pengapusan suffix, prefix, dan confix sehingga dapat menjadi bentuk kata dasar 

(Adriani, 2007). Algoritma StemmingxNazief Adriani didasarkanxpada aturan 

leksikal komprehensifnyang merangkum apakah afiks dapat mencakup prefiks, 

sufiks, dan konfiks (kombinasi prefiks danosufiks yang juga disebut sebagai 

circumfixes).nAlgoritma StemmingnNazief Adrianixmemiliki tahapan sebagai 

berikuti(Asian, 2007). 

1) Cariikata yangiakan diproses dalamikamus kata dasar, jikaiditemukan maka 

diasumsikanikataiadalah rootiword dan algoritma iniiberhenti. 

2) Hapus inflectionalisuffixes (“-lah”, “-kah”, “tah”, atau “-pun”) danidilanjutkan 

dengan penghapusan possessive pronouns (“-ku”, “-mu” atau “-nya”) jikaiada.  

3) Hapus derivationalxsuffixes (“-i”, “-an” atau “-kan”) sepertixcontoh kata 

“membelikan” yang akan menjadi kata “membeli”. Jika sampai tahap ini masih 

belum ditemukan dalam kamus kata dasar, maka dilanjutkan dalam 

penghapusan prefix di tahap selanjutnya. 

4) Hapus derivationaliprefixes (“be-“, “di-“, “ke-“, “me-“, “pe-“, “se-“, atau “te-

“). 

a. Prosesiini berhenti jika: 

Implementasi Naïve 

Bayes pada 

Klasifikasi Dokumen 

Teks 

[Dokumen sebelum 

diproses] 

 implementasi 

 metode 

 naïve 

 bayes 

 klasifikasi 

 dokumen 

 teks 

[Hasil preprocessing] 
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 Kata awalidalam langkahi3 mempunyaiigabungan awalanidan imbuhan 

yangitidak diijinkanidalam Tabel 2.1 

 

Tabel 2.1  Gabungan awalanidaniakhiran yang tidak diizinkan 

Awalan Akhiran 

“ber-“ “-i” 

“di-“ “-an” 

“ke-“ “-i”, -kan” 

“me-“ “-an” 

“ter-“ “-an” 

“per-“ “-an” 

 

 Awalanmyang dihilangkanmsama dengan awalanmyangmdihilangkan 

sebelumnya.  

 Awalanitelah dihilangkanisebanyak 3ikali. 

b. Identifikasi tipeiawalan danidisambiguitasnya. Awalaniini dibagiimenjadi 2 

tipe:  

 Plain: awalanm(“di-“, “ke-“ atau “se-“) dapatmdihilangkanmsecara 

langsung. 

 Complex:nawalan (“be-“, “te-“, “me-“ atau “pe-“) harusndianalisis 

ambiguitasnyanmennggunakan aturannpada Tabel 2.2 karenanmemiliki 

varianxyang berbeda.nAwalan “me-“ bias menajdi “mem-“, “men-“, 

“meng-“ atau “meny-“ tergantungipada hurufidi awal. 
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Tabel 2.2. Aturan prefiks dan sufiks pada algoritma Nazief dan Adriani 

 

c. Jika dalamikamus masihitidak ditemukan,imaka ulangiilangkah 4iini secara 

berulangisampai menemukaniakar katanya atauisampai melanggarikondisi 

4a. Jika kondisi 4aiterjadi, penghapusanmawalan rekursifntidak berhasil 

Rule Construct Return 

1 

2 

3 

4 

5 

berV… 

berCAP… 

berCAerV… 

belajar… 

beC1erC2 

ber-V… | be-rV… 

ber-CAP… where C!=’r’ and P!=’er’ 

ber-CAerV… where C!=’r’ 

bel-ajar 

beC1erC2... where C1!={‘r’|’I’} 

6 

7 

8 

9 

terV… 

terCerV… 

terCP… 

teC1erC2 

ter-V… | te-rV… 

ter-CerV… where C!=’r’ 

ter-CP… where C!=’r’ and P!=’er’ 

teC1erC2... where C1!=’r’ 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

me{l|r|w|y}V… 

mem{b|f|v}… 

mempe{r|l}… 

mem{rV|V}… 

men{c|d|j|z}… 

menV… 

meng{g|h|q}… 

mengV… 

menyV… 

mempV… 

me-{l|r|w|y}V… 

mem-{b|f|v}… 

mem-pe… 

me-m{rV|V}… |me-p|{rV|V}… 

men-{c|d|j|z}… 

me-nV…|meng-kV… 

meng-{g|h|q}… 

meng-V…|meng…kV… 

meny-sV… 

mem-pV… where V!=’e’ 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

27 

28 

29 

30 

31 

32 

33 

pe{w|y}V… 

perV… 

perCAP… 

perCAerV… 

pem{b|f|v}… 

pem{rV|V}… 

pen{c|d|j|z}… 

penV… 

peng{g|h|q}… 

pengV… 

penyV… 

pelV… 

peCerV… 

peCP… 

pe-{w|y}V… 

per-V…|pe-rV… 

per-CAP… where C!=’r’ and P!=’er’ 

per-CAerV… where C!=’r’ 

pem-{b|f|v}… 

pe-m{rV|V}… |pe-p|{rV|V}… 

pen-{c|d|j|z}… 

pe-nV…|pe-tV… 

peng-{g|h|q}… 

peng-V…|peng…kV… 

peny-sV… 

pe-lV…Exception: for “pelajar” return ajar 

per-erV… where C!={r|w|y|l|m|n} 

pe-CP… where C!={r|w|y|l|m|n} and P!=’er’ 
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karenaitidak adaiawalan yangiberlaku untuk dihapusidan dilanjutkan pada 

tahapiselanjutnya. 

5) Jika semuamproses diiatas gagal,mmaka algoritmammengembalikan kata 

awalnya. 

 

2.5. Naïve Bayes Classifier 

Algoritma Naïve Bayes Classifier merupakan algoritma yang digunakan untuk 

mencari nilai probabilities tertinggiountuk mengklasifikasi data uji pada kategori 

yang paling tepat (Fieldman, 2007). Sebuah keuntungan dari Naïve Bayes Classifier 

adalah bahwa dia memerlukan sejumlah kecil data pelatihan untuk mengestimasi 

parameter (sarana dan varian dari variabel) yang diperlukan untuk klasifikasi. 

Karena variabel bebas diasumsikan, hanya varian dari variabel-variabel untuk 

setiap kebutuhan kelas yang akan ditentukan dan tidak seluruh matriks kovarian.  

Dalam algoritma Naïve Bayes Classifier, setiap dokumen direpresentasikan 

dengan pasangan atribut “x1, x2, x3,…xn” dimana x1 adalah kata pertama, x2 

adalahokata kedua danoseterusnya. Sedangkan V adalah himpunan kategori. Pada 

saat klasifikasi algoritma akan mencari probablititas tertinggi dari semua kategori 

dokumen yang diujikan (VMAP), persamaannya adalah sebagai berikut: 

 𝑉𝑀𝐴𝑃 =  
𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥

𝑉 𝑗 𝑒 𝑉  
𝑃(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛|𝑉𝑗)𝑃(𝑉𝑗)

𝑃(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛)
 ….......(2.1) 

Untuk P(x1, x2, x3,…xn) nilainya konstan untuk semua kategori (Vj) sehingga 

persamaan dapat ditulis sebagai berikut: 

 𝑉𝑀𝐴𝑃 =  
𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥

𝑉 𝑗 𝑒 𝑉  𝑃(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛|𝑉𝑗)𝑃(𝑉𝑗) ….......(2.2) 

Persamaan di atas dapat disederhanakan menjadi sebagai berikut: 

 𝑉𝑀𝐴𝑃 =  
𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥

𝑉 𝑗 𝑒 𝑉  ∏ 𝑃(𝑥𝑖|𝑉𝑗)𝑃(𝑉𝑗)
𝑛

𝑖=1
 ….......(2.3) 

Adapun ringkasan Algoritma dibagi menjadi 2 (Andini, 2013): 

1. Proses Pelatihan: Input adalah dokumen-dokumen contoh yang telah diketahui 

kategorinya. 

a. Kosakata: Himpunan semua kata yang unik dari dokumen-dokumen 

contoh 

b. Untuk setiap kategori Vj lakukan: 
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1) Docsj : Himpunan dokumen-dokumen yang berada pada kateogori Vj. 

2) Hitung P(Vj) dengan persamaan 2.3 

3) Untuk setiap kata Wk pada kosakata, lakukan perhitungan P(Wk | Vj)   

2. Proses Klasifikasi: Input adalah dokumen yang belum diketahui kategorinya. 

Kemudian hasilkan Vmap sesuai dengan persamaan 2.3 dengan menggunakan 

P(Vj) dan P(Wk | Vj) yang telah diperoleh dari pelatihan. 

 

2.6. Laplace Correction 

Laplace Correction atau Laplace Smoothing merupakan metode yang banyak 

digunakan, sekaligusosmoothing yang disebut sebagai default dan tertua yang 

pernah di implementasikan pada Naïve Bayes Classifier (C & J, 2012). Laplace 

smoothing jugaodisebut dengan Add-one smoothing karena metode smoothing ini 

menambahkan angka 1 pada setiap frekuensi token yang didapat. Rumus Naïve 

Bayessian dengan Laplace Smoothing, dapat dihitung menggunakan forrmula 

sebagai berikut : 

 𝑃 (𝑡|𝑐) =
𝑇𝑐𝑡′ + 1

∑ 𝑉 𝑇𝑐𝑡′ + |𝑉|𝑡′€
 ….......(2.4) 

Dimana P(t|c) adalah peluang munculnya sebuah kata dalam sebuah kelas, dan |V| 

merupakan jumlah kata unik pada semua kelas. 

 

2.7. K-Nearest Neighbor 

K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu algoritma pembelajaran 

mesin sederhana. Hal iniohanya didasarkan pada gagasan bahwa suatu objek yang 

dekat satu sama lain juga akan memiliki karakteristik yang mirip. Ini berarti jika 

kita mengetahui ciri-ciri dari salah satu objek, maka kita juga dapat memprediksi 

objek lain berdasarkan tetangga terdekatnya. KNN adalah improvisasi lanjutan dari 

teknik klasifikasi Nearest Neighbor. Hal ini didasarkan pada gagasan bahwa setiap 

contoh baru dapat diklasifikasikan oleh suara mayoritas dari K tetangga, dimana K 

adalah bilangan bulat positif, dan biasanya dengan jumlahokecil (Khamis, 2014). 

Algoritma klasifikasi KNN memprediksi kategori tes sampel sesuai dengan sampel 

pelatihan K yang merupakan tetangga terdekat dengan sampel uji, dan memasukkan 

ke dalam kategori yangomemiliki kategori probabilities terbesar (Suguna, 2010). 
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Tujuanxdari algoritmaxKNN adalahxuntuk mengklasifikasikan objekxbaru 

berdasarkaniatribut dan sampel data.xHasil sampelxuji baruxdiklasifikasikan 

menurut sebagian besar kategorixdixKNN. Dalam prosesiklasifikasi, KNN tidak 

menggunakanxmodel apapunountukxdicocokkan, tetapixhanya didasarkan pada 

memori.nAlgoritma KKN menggunakan klasifikasioketetanggaan sebagaixnilai 

prediksiisampel ujiiyang baru (Krisdandi, 2013). 

Menurut Kurniawan (2012), algoritma K-Nearest Neighbor dijabarkan dengan 

tahapan berikut. 

1. Menentukanonilai Ki(jumlah tetanggaiterdekat); 

2. Menghitung jarak dokumen yangxakan dievaluasixdengan semua dokumen 

latih;  

3. Mengurutkan secara descending jarak dokumen latih yang terbentuk hingga 

nilai K. 

4. Mengganti variabel dokumen dengan kelasnya; 

5. Mencari modus dari kelas yang muncul dan menetapkannya sebagai kelas 

pemenang. 

Metode klasifikasi KNN memiliki beberapa tahap, yang pertama nilai K yang 

merupakan jumlah tetangga terdekat yang akan menentukan kueri baru masuk ke 

kelas mana ditentukan. Tahap kedua, K tetangga terdekat dicari dengan cara 

menghitung jarak titik kueri dengan titik training. Tahap ketiga, setelah mengetahui 

jarak masing-masing titik training dengan titik kueri, kemudian lihat nilai yang 

paling kecil. Tahap keempat ambil K nilai terkecil selanjutnya lihat kelasnya. Kelas 

yang paling banyak merupakan kelas dari kueri baru (Pramesti, 2013). 

 

2.8. Feature Weighting WIDF 

Feature weighting adalahmprosesxpenetapan nilaixpada setiapxfeature 

berdasarkan korelasi dari masing-masing fiturodan dampaknya pada hasil 

klasifikasi. Proses ini akan menghasilkan nilai bobot sebagai indikator untuk 

menentukan pentingnya setiap kata dalamodokumen (Purnomo, 2010). 

Metode WIDF merupakanxpeningkatanxdarixmetode IDF. Kelemahanxdari 

metodeitersebut adalah semuaodokumen yang berisikan rangkaian kata tertentu 

disamakan dengan komputasi biner. Dengan meningkatkan frekuensi dan fungsi 



14 

 

pengumpulan dokumen,imetode WIDF telah membuktikanokinerjanya, yang dapat 

disimpulkan lebihibaik dari feature weighting TF dan TF-IDF (Purnomo, 2010). 

Adapun formulaimetode WIDF ditunjukkanipada persamaaniberikut: 

 𝑊𝐼𝐷𝐹 (𝑑, 𝑡) =
𝑇𝐹(d, t)

∑ 𝑇𝐹(𝑖, 𝑡)𝑖𝜖𝐷
 ….......(2.5) 

 

2.9. Cosine Similarity 

Cosine Similarity adalah metode yang menghitung kesamaan antara dua vektor 

n-dimensi dengan menemukanokosinus dari sudut antara dua vektor n-dimensi, dan 

biasanya digunakan untuk membandingkan dokumen dalam text mining (Zhiqiang, 

2009). Cosine Similarity digunakan untuk menghitung korelasi kueri dengan 

dokumen. Menentukan korelasi kueri dengan dokumenountuk mengukur kemiripan 

antara vektor dokumen dengan vektor kueri. Semakin mirip vektor kueri dengan 

vektor dokumen, semakin dokumen dapat dilihat berdasarkan kueri. 

Adapun formula yang digunakan untukimenghitung Cosine Similarity adalah 

sebagaiiberikut. (Ye, 2014) 

 𝑐𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚(𝑋, 𝑑𝑗 =
∑ x𝑖 . 𝑑𝑗𝑖

𝑚
𝑖=1

√∑ 𝑥2
𝑖

𝑚
𝑖=1  . √∑ 𝑑2

𝑗𝑖
𝑚
𝑖=1

 ….......(2.6) 

 

X = dokumen uji 

dj = dokumen sampel 

xi = nilai bobot term i pada dokumen 

dji = nilai bobot term i pada dokumen sampel 

 

2.10. Klasifikasi Dokumen  

Penelitian mengenai klasifikasi dokumen telah dilakukan sebelumnya yaitu 

penelitian Klasifikasi Dokumen Teks Menggunakan Algoritma Naïve Bayes 

dengan Bahasa Pemograman Java oleh Silfia Andini pada tahun 2013. 

Menggunakan artikel berita sebagai objek, dengan metode Naïve Bayes bisa 

membantu user dalam memilih dan mengkategorikan dokumen. Pada penelitian ini 

didapatkan bahwa metode Naïve Bayes cukup baik dalam mengklasifikasikan 

dokumen, namun tidak dijabarkan berapa persen akurasinya (Andini, 2013). 
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Penelitian serupa juga pernah dilakukan oleh Jeevanandam Jotheeswaran untuk 

mengklasifikasikan opini pada tahun 2013 dengan judul Opinion Mining Using 

Decision Tree Based Feature Selection Through Manhattan Hierarchical Cluster 

Measure, penelitian ini meneliti metode seleksi fitur PCA untuk klasifikasi opini 

dengan menggunakan IMDb dataset. Klasifikasi dengan menggunakan ekstraksi 

fitur menggunakan PCA akurasinya lebih baik sekitar 5%, namun masih perlu 

adanya penelitian dan skenario untuk metode PCA (Jotheeswaran, 2013). 

Aji Suprapto menulis penelitian untuk mengklasifikasikan opini pada tahun 

2017 dengan judul Sistem Klasifikasi Opini pengguna Maskapai Penerbangan di 

Indonesia pada Jejaring Sosial Twitter menggunakan Metode K-Nearest Neighbor, 

penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 86,674% untuk sentimen positif dan 

93,345% untuk sentimen negatif, namun karena data yang diuji merupakan media 

bebas dan tidak terikat, maka data yang diuji pun menjadi kurang konsisten. 

Sehingga diperlukan koleksi kamus lanjutan untuk meningkatkan akurasi dan 

konsistensi (Suprapto, 2017). 

Penelitian tentang klasifikasi teks lainnya juga pernah dilakukan oleh Hariri, 

dkk. dengan judul Learning Vector Quantization untuk Klasifikasi Abstrak Tesis. 

Penelitian ini menghasilkan kesimpulan akurasi yang dihasilkan oleh metode LVQ 

dalam mengklasifikasi dokumen abstrak tugas akhir mahasiswa Jurusan Teknik 

Informatika Universitas Trunojoyo Madura mencapai 90% untuk keseluruhan data. 

Dengan berhasil mengenali abstrak tugas akhir bidang minat SI RPL dan CAI 

dengan akurasi 100%. Namun, untuk bidang minat multimedia hanya menghasilkan 

akurasi sebesar 70%. Akurasi terbaik sebesar 90% didapatkan dengan kondisi: 

Reduksi dimensi dengan parameter 20%, perbandingan data testing dan training 

sebesar 75% data testing dan 25% data training, learning rate antara 0,1-0,5.   
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BAB III 

DESAIN DAN IMPLEMENTASI SISTEM 

 

3.1. Desain Sistem 

Penelitian ini memiliki dua tahap inti, yakni tahap membangun model terbaik 

menggunakan kombinasi algoritma Naïve Bayes dan KNN, dimana kedua tahap 

sebelumnya didukung oleh beberapa metode lainnya, diantaranya: preprocessing, 

TF-IDF, WIDF, Cosine Similarity. Adapun langkah-langkah utama pada penelitian 

ini meliputi pengumpulan data, distribusi kelas dataset, input teks abstrak uji, Text 

Preprocessing, klasifikasi oleh Naïve Bayes dan KNN, kemudian menghasilkan 

output berupa kelas dari teks abstrak yang diuji. Desain sistem pada penelitian ini 

yang dimuat pada Gambar 3.1 

 

 

Gambar 3.1. Desain Sistem 

 

3.1.1. Dataset 

Sumber data yang digunakan pada penelitian ini adalah data primer yang 

dikumpulkan sendiri di Website Repository Unair 

(http://repository.unair.ac.id/view/subjects/HE.html) yang diakses pada tanggal 10 

Juni 2019, berupa karya ilmiah abstrak skripsi mahasiswa Universitas Airlangga 

dengan konsentrasi subjek “Transportation and Communication”. Data yang 

http://repository.unair.ac.id/view/subjects/HE.html
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diambil berupa kategori skripsi dan teks abstrak skripsi tiap kategori. Tiap kategori 

diambil sebanyak 20 teks abstrak skripsi untuk meningkatkan akurasi dan 

mengurangi ambiguitas karena jumlah tiap skripsi kategori yang tidak sama. 

Struktur dataset yang diambil dapat dilihat pada Gambar 3.2. 

 

 

Gambar 3.2. Struktur Dataset 

 

Ada tiga kategori yang ditentukan berdasarkan data yang telah terdefinisi pada 

website repository Unair. Daftar lengkapnya dapat dilihat pada Tabel 3.1. 

 

Tabel 3.1. Kelas-kelas klasifikasi 

ID Kelas 

HE1-9990 HE1-9990 Transportation and communications 

HE323-328 HE323-328 Transportation geography. Trade routes 

HE5601-5725 HE5601-5725 Automotive transportation Including 

trucking, bus lines, and taxicab service 

 

3.1.2. Text Preprocessing 

Sebelum diklasifikasikan, setiap teks abstrak akan melalui tahap Text 

Preprocessing. Text processing bertujuan untuk mengubah data dari tidak 

terstruktur menjadi terstruktur, serta mengurangi ambiguitas kata yang diproses.   

Adapun diantara tahapan Text Preprocessing pada penelitian ini adalah Case 

Folding, Tokenizing, Stopword Removal dan Stemming. Alur proses preprocessing 

dapat dilihat pada Gambar 3.3. 
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Gambar 3.3. Block Diagram Text Preprocessing 

 

1) CaseoFolding 

CaseoFolding adalah proses mengonversi karakter menjadi bentuk 

standar, dimana semua karakter akan dikonversi ke huruf kecil. Misalnya, kata 

"Klasifikasi" berada di awal kalimat, ia akan memiliki huruf kapital sebagai 

karakter pertama. Bila dibandingkan dengan kata yang sama tetapi tidak berada 

di awal kalimat, tidak menggunakan huruf kapital, sistem akan dianggap 

sebagai string berbeda karena string memiliki sifat case sensitive. Maka perlu 

dilakukan Case Folding sehingga semua kata yang nampak sama tetapi 

memiliki struktur karakter yang berbeda akan dianggap sama lagi karena 

bentuknya telah diubah ke bentuk yang serupa.  

Hampir semua bahasa pemrograman memiliki String Function untuk 

mengubah seluruh teks mentah menjadi huruf kecil. Contohnya, pada bahasa 

pemrograman Javascript dapat menggunakan function String.toLowerCase(). 

Contoh hasil keluaran Case Folding dapat dilihat pada Gambar 3.4. 

 

Implementasi Naïve 

Bayes pada Klasifikasi 

Dokumen Teks 

 implementasi naïve 

bayes pada klasifikasi 

dokumen teks 

[Sebelum Case 

Folding] 

 [Hasil Case Folding] 

Gambar 3.4. Contoh keluaran Case Folding 

 

2) Tokenizing  

Tokenizing adalah proses memecah kalimat menjadi satu kata yang 

independen. Topik yang terbentuk dari banyak kalimat akan dipecah menjadi 

kumpulan kata-kata tunggal dan menghilangkan tanda baca dan spasi. Proses 



19 

 

 

ini dilakukan untuk mempermudah menghitung frekuensi kemunculan kata 

selama proses klasifikasi data.  

Untuk melakukan Tokenizing, dapat menggunakan Function String 

Replace dengan bantuan Regular Expression untuk menghapus simbol dan 

tanda baca menjadi whitespace (spasi) kemudian menggunakan mengonversi 

kumpulan string yang dipisahkan spasi menjadi array kumpulan kata. Proses 

lengkapnya dapat dilihat flowchart pada Gambar 3.5. Adapun pola RegEx yang 

digunakan dapat dilihat pada Gambar 3.6 beserta contoh pada Gambar 3.7. 

 

 

Gambar 3.5. Flowchart Tokenizing 

 

([A-Z])(\.[A-Z])+\.?|\w+(-\w+)*|\$?\d+(\.\d+)?%?|\.\.\.|[][.,;"'?():-_`] 

Gambar 3.6. Pola Regular Expression 

 

dengan bersungguh-

sungguh, metode ini 

dapat efektif digunakan 

  dengan  

 bersungguh  

 sungguh 

 metode  

 ini  

 dapat  

 efektif  

 digunakan 

[Sebelum Tokenizing]  [Hasil Tokenizing] 

Gambar 3.7. Contoh keluaran Tokenizing 
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3) Stopwords Removal 

Stopwords Removal adalah proses untuk membuang kata-kata yang 

dianggap tidak memiliki makna. Biasanya berupa kata sambung, atau kata-kata 

umum yang tidak bernilai. Kumpulan stopwords diambil dari penelitian Tala 

F.Z (2013) yang berjudul “ A Study of Stemming Effects on Information 

Retrieval in Bahasa Indonesia”. Flowchart proses penghapusan stopwords 

dijelaskan pada Gambar 3.8 dan output dari penghapusan stopwords 

ditunjukkan pada Gambar 3.9. 

 

 

Gambar 3.8. Flowchart Stopwords Removal 
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garuda  

ditetapkan 

sebagai 

lambang 

negara 

yang 

sah 

 

garuda 

ditetapkan 

lambang 

negara 

sah 

[Sebelum stopwords 

removal] 

 [Hasil stopwords 

removal] 

Gambar 3.9. Contoh keluaran Stopwords Removal 

 

4) Stemming 

Stemming adalah proses untuk menstandarisasi kata baku yang memiliki 

imbuhan menjadi kata dasar. Sama dengan Case Folding, tujuan Stemming 

adalah untuk mengurangi ambiguitas dan kesalahan perhitungan term frequent 

karena perbedaan kuantitas kata. Metode Stemming yang digunakan adalah 

Algoritma Nazief & Adriani. Proses detil Stemming dapat dilihat pada Gambar 

3.10 dan contoh keluaran Stemming dapat dilihat pada Gambar 3.11. 

 

 

Gambar 3.10. Flowchart Stemming 



22 

 

 

 

berdiskusi 

bersalaman 

pembagian 

mengetahui 

persekutuan 

 diskusi 

salam 

bagi 

tahu 

sekutu 

[Sebelum Stemming]  [Hasil Stemming] 

Gambar 3.11. Contoh keluaran Stemming 

 

3.1.3. Naïve Bayes Classifier 

Pada Metode Naïve Bayes Classifier dilakukan proses pengambilan term 

frequent pada setiap dokumen dengan mengasumsikan setiap dokumen tidak 

memiliki rangkaian kata yang unik yang hanya terjadi pada kelas tertentu. 

Flowchart proses klasifikasi Naïve Bayes Classifier dapat dilihat pada Gambar 

3.12. 

 

 

Gambar 3.12. Flowchart proses Klasifikasi Naïve Bayes Classifier 
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Langkah pertama adalah melakukan pemfilteran term unik pada seluruh 

dokumen. Kemudian, setiap dokumen dihitung term frequent-nya untuk 

mengetahui jumlah kata yang muncul. Pada Tabel 3.2 berikut adalah contoh 

dokumen latih beserta kelasnya.  

 

Tabel 3.2. Contoh dokumen latih 

Dokumen Teks Kelas 

D1 saya suka film P 

D2 saya benci film N 

D3 film hebat film bagus akting buruk P 

D4 akting buruk N 

D5 akting bagus film bagus P 

 

Dari data Tabel 3.2 dibuat sebuah model Prior Probabilities dengan mengacu 

pada persamaan: 

 𝑃(𝑐) =
Nc

N
 ….......(3.1) 

Maka Prior Probabilities untuk Tabel 3.2 ditunjukan pada Tabel 3.3 dengan 

mengacu pada Nc adalah jumlah kelas yang muncul dan N adalah jumlah seluruh 

kelas. Kemudian, dilakukan pemfilteran kata unik dan dihitung term frequent pada 

setiap kelas sehingga ditunjukan pada Tabel 3.4. 

 

Tabel 3.3. Contoh hasil perhitungan Prior Probabilities pada setiap kelas 

Atribut kelas P(class) 

P 3/5 

N 2/5 

 

Tabel 3.4. Contoh term unik pada seluruh dokumen 

Term Kelas P Kelas N 

saya 1 1 

suka  1 0 

film 4 1 
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benci 0 1 

hebat 1 0 

bagus 2 0 

akting 2 1 

buruk 1 1 

Total  12 5 

 

Seperti diketahui pada Tabel 3.4, kata unik berjumlah 8. Kemudian, setelah 

mengetahui jumlah term frequency, dilakukan perhitungan probabilities term setiap 

kelas dengan persamaan sebagai berikut: 

 𝑃(𝑊𝑘|𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠) =
𝑛k + 1

𝑛 + |𝑉𝑜𝑐𝑎𝑏𝑢𝑙𝑎𝑟𝑦|
 ….......(3.2) 

Dimana Wk adalah term yang diuji, nk adalah term frequency ditambah angka 1 

untuk memenuhi variabel pada Metode Laplace Correction, n adalah jumlah 

seluruh term pada kelas yang diuji, dan |Vocabulary| adalah jumlah seluruh kata 

unik. Berikut adalahncontoh perhitungannprobabilities untuknterm “akting” pada 

kelasiP. 

𝑃(𝑎𝑘𝑡𝑖𝑛𝑔|𝑃) =
2 + 1

12 + 8
= 0.15 

Perhitungan lengkap probabilities semua term ditunjukan pada Tabel 3.5. 

 

Tabel 3.5. Contoh perhitungan probabilities setiap term 

Term Positif Negatif 

saya 0.1 0.015 

suka  0.1 0 

film 0.25 0.015 

benci 0.5 0.015 

hebat 0.1 0 

bagus 0.15 0 

akting 0.15 0.015 

buruk 0.1 0.015 
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Data probabilities tiap term pada Tabel 3.5 akan disimpan di database sebagai 

acuan proses pengujian klasifikasi. Selanjutnya, alur prosesntesting kurangilebih 

samaidengan training. Contoh dokumen uji ditunjukan pada Tabel 3.6. 

 

Tabel 3.6. Contoh dokumen uji 

Teks Kelas 

saya benci akting buruk ? 

 

Perhitungan probabilities pada bagian ∏ 𝑃1≤𝑘≤𝑛𝑑  (tk | c), persamaanntersebut 

dihitungiterlebih dahuluiuntuk memudahkanikalkulasi selanjutnya. iUntuk hasilnya 

terdapatiTabel 3.7. 

 

Tabel 3.7. Contoh hasil nilai probabilities tiap term pada dokumen uji 

Term 

TF 

dokumen 

uji 

TF Kelas P TF Kelas N 

Saya 1 0.1 0.015 

Benci 1 0.1 0.015 

Akting 1 0.1 0.015 

Buruk 1 0.1 0.015 

 

Dari Tabel 3.7 didapatkan nilai probabilities setiap term. Untuk mendapatkan 

total nilai, term probabilities dikalikan dengan term probabilities yang lain pada 

kelas yang sama kemudian dikalikan lagi dengan Prior Probabilities-nya. Nilai 

yang paling besar diantara kelas tersebut adalah kelas pemenang. Contoh 

perhitungan total nilai klasifikasi pada kelas P: 

 

Vj (P) = p(P) ∙ p(saya|P) ∙ p(benci|P) ∙ p(akting|P) ∙ p(buruk|P) 

      = 0.6 ∙ 0.1 ∙ 0.1 ∙ 0.1 ∙ 0.1 = 6 × 10-5  
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Adapun hasil total nilai klasifikasi seluruh kelas ditunjukan pada Tabel 3.8. 

 

Tabel 3.8. Contoh total nilai klasifikasi 

Kelas Nilai 

P 6 × 10-5 

N 2.02 × 10-8 

 

Dan hasil perhitungan pada Tabel 3.8 di atas diketahui bahwa kelas N memiliki 

nilai yang lebih besar dari kelas P. Oleh karena itu, dokumen uji termasuk kelas N. 

 

3.1.4. K-Nearest Neighbor 

Dalam proses klasifikasi dengan metode K-Nearest Neighbor, dilakukan 

pengenalan pola dengan menggunakan dataset abstrak yang telah diklasifikasikan 

sebelumnya sesuai dengan kelasnya. Kemudian, model dataset tersebut akan 

digunakan sebagai pembanding terhadap dokumen abstrak yang belum 

terklasifikasi. Modus kelas dokumen latih yang paling mirip dengan dokumen uji 

akan dipilih sebagai kelas pemenang. Flowchart proses klasifikasi KNN ditunjukan 

pada Gambar 3.13. 
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Gambar 3.13. Flowchart proses Klasifikasi KNN 

 

Adapun tahap pertama proses klasifikasi pada metode ini adalah menentukan 

parameter K. Parameter K adalah jumlah dokumen yang akan diambil dari seluruh 

dokumen latih yang paling mirip dari dokumen uji. Pada penelitian ini, akan 

dilakukan iterasi untuk mendapatkan nilai K terbaik dengan akurasi terbaik.  

Setelah menentukan nilai K, tahap selanjutnya adalah menghitung similarity 

(jarak) tiap dokumen dengan dokumen yang lain. Untuk itu, KNN membutuhkan 

bantuan metode lain, yakni Cosine Similarity. Cosine Similarity digunakan untuk 

mengubah teks dokumen abstrak yang luas menjadi sebuah nilai linier yang dapat 

dibandingkan dengan nilai linier yang lain. Untuk menghitung tingkat kemiripan, 

Cosine Similarity membutuhkan informasi data bobot term frequent tiap dokumen. 

Metode WIDF digunakan untuk mengumpulkan informasi tersebut. Metode WIDF 
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dicontohkan padaxTabel 3.9, dimana dx(kolom) adalah dokumen abstrak danxt 

(baris) adalahiterm yangidicari dengan contoh 5 dokumen. 

 

Tabel 3.9. Contoh koleksi data 

 d1 d2 d3 d4 d5 

… … … … … … 

tx 2 5 3 2 4 

ty 3 2 3 2 3 

… … … … … … 

 

Angkaiyang adaipada Tabel 3.9 merupakanidata term frequent (t) padaidokumen 

(d). iPada contohikasus d2, dapatidihitung nilaiibobotnya sesuai denganirumus (2.5) 

dengan rincian sebagai berikut: 

𝑊𝐼𝐷𝐹 (𝑑2) =
5

2 + 5 + 3 + 2 + 4
= 0.3125 

Bobot dari tx dan d2 dihitung dengan membagi jumlah tx pada d2 denganijumlah 

keseluruhan tx padamsemua dokumen. Denganmkata lain, WIDFmmerupakan 

normalisasi form frequency darixsemua dokumen.xDari perhitungan dixatas, 

didapatkanihasil pembobotanipada Tabel 3.10. 

 

Tabel 3.10. Contoh bobot WIDF dokumen latih 

 d1 d2 d3 d4 d5 

… … … … … … 

tx 0.125 0.3125 0.1875 0.125 0.25 

ty 0.2308 0.1538 0.2308 0.1538 0.2308 

… … … … … … 

 

Berdasarkan data sesungguhnya, nilai yang terdapat pada Tabel 3.10 bisa saja 

bernilai 0 jika kata yang terdapat pada dokumen uji tidak ada dalam teks abstrak 

dokumen latih. Selanjutnya, nilai bobot tiap dokumen didapatkan dari jumlah 

seluruh bobot tiap term pada dokumen tersebut. Contohxperhitungan bobotxpada 



29 

 

 

dokumeni2 dibawahiini dan pada tabel 3.11 ditunjukan keseluruhanxnilai bobot 

dokumen beserta kelasnya. 

𝑊 (𝑑2) = 0.125 + 0.2308 = 0.02885 

 

Tabeli3.11. Contoh bobotidokumen latih 

Dokumen Bobot Kelas 

D1 0.02885 HE1-9990 Transportation and communications 

D2 0.4663 
HE323-328 Transportation geography. Trade 

routes 

D3 0.4183 HE1-9990 Transportation and communications 

D4 0.2788 

HE5601-5725 Automotive transportation 

Including trucking, bus lines, and taxicab 

service 

D5 0.4808 HE1-9990 Transportation and communications 

 

Selanjutnya, dihitung nilai bobot term frequent dokumen uji yang dimasukan. 

Dokumen uji melalui tahapan yang sama dengan dokumen latih sehingga 

didapatkan bobot WIDF pada Tabelx3.12. 

 

Tabelx3.12.iContohibobotxWIDFxdokumenxuji 

 W(x,t) 

… … 

tx 0 

ty 0.13 

… … 

 

Dari Tabel 3.12, dapat diketahui bahwa nilai bobot dokumen uji adalah 0.13. 

Selanjutnya, bobot masing-masing term dalam dokumen latih dikali dengan bobot 

masing-masing term dalam dokumen uji sehingga didapatkan nilai bobot dokumen. 

Contoh perhitungan untuk mendapatkan bobot d1 adalah sebagai berikut: 

𝑊 (𝑑1, 𝑡) = (0.125 ∙ 0) + (0.2308 ∙ 0.13) = 0.03 

Sehingga untuk hasil perhitungan seluruh dokumen ditunjukan pada Tabel 3.13. 
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Tabel 3.13. Contoh bobot baru dokumen 

 W(d1,t) W(d2,t) W(d3,t) W(d4,t) W(d5,t) 

 0 0 0 0 0 

 0.03 0.01 0.03 0.01 0.03 

Total 0.03 0.01 0.03 0.01 0.03 

 

Bobot pada Tabel 3.13 digunakan untuk menghitung Cosine Similarity dengan 

rumus (2.6) untuk mendapatkan angka kemiripan dokumen latih dengan dokumen 

uji. Adapun contoh perhitungan pada d2 adalah sebagai berikut: 

𝐶𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚 (𝑥, 𝑑2) =
0.01

√0.13  × √0.4663 
= 0.04 

Nilai bobot baru d2 dibagi dengan hasil dari akar kuadrat bobot dokumen uji kali 

akar kuadrat bobot dokumen d2. Kemudian, nilai kesamaan dokumen latih dengan 

dokumen uji yang ditunjukan pada Tabel 3.14. 

 

Tabel 3.14. Contoh nilai kemiripan dokumen 

Dataset Nilai Kemiripan  

d1i 0.49 

d2 i 0.04 

d3 i 0.12 

d4 i 0.05 

d5 i 0.12 

 

Langkah berikutnya adalah pengurutan hasil nilai kemiripan dokumen pada 

Tabel 3.14, mulai dari yang paling tinggi, hingga yang paling rendah seperti yang 

ditunjukan pada Tabel 3.15. Kemudian, diambil dokumen teratas berdasarkan 

jumlah K. Misalnya pada contoh ini K = 3, maka 3 dokumen teratas ditunjukan 

pada Tabel 3.16. 

Tabel 3.15. Contoh pengurutan nilai kemiripan dokumen 

Dataset Nilai Kemiripan Data 

d1i 0.49 

d3 i 0.12 
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d5 i 0.12 

d4 i 0.05 

d2 i 0.04 

 

Tabel 3.16. Contoh hasil pembatasan ketetanggaan 

Nomor Dataset Nilai Kemiripan Data Kelas 

1 d1 i 0.49 
HE1-9990 Transportation 

and communications 

2 d3 i 0.12 
HE1-9990 Transportation 

and communications 

3 d5 i 0.12 
HE1-9990 Transportation 

and communications 

 

Dengan parameter k = 3, dapat dilihat bahwa hasil menunjukan semua kelas 

dokumen memiliki kelas yang sama, yaitu HE1-9990 Transportation and 

communications yang sekaligus menjadi hasil prediksi metode klasifikasi KNN. 

Namun pada penggunaan pada data yang sesungguhnya, tidak selalu menghasilkan 

kelas yang seragam. Jika hal itu terjadi, maka dipilih kelas dengan modus 

terbanyak. 

 

3.2. Implementasi Sistem 

Kedua metodenyang diteliti pada penelitianninindiimplementasikan pada 

aplikasi ber-platform Web dengan menggunakan bahasa Javascript dengan V8-

Engine Node.js dan menggunakan MySQL sebagai RDBMS.  

 

3.2.1. Tampilan Aplikasi 

Interface yang digunakan bersifat generic template sehingga satu tampilan 

dapat digunakan untuk berbagai kebutuhan. Tampilan aplikasi secara lengkap 

dijelaskan pada Gambar 3.14 dan 3.15 disertai dengan source code pada Gambar 

3.16. 

 



32 

 

 

 

Gambar 3.14. Tampilan aplikasi sebelum dilakukan pengujian 

 

 

Gambar 3.15. Tampilan aplikasi setelah dilakukan pengujian 
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Gambar 3.16. Source code tampilan aplikasi 

 

3.2.2. Proses Preprocessing Dokumen 

Pada setiap dokumen yang akan diklasifikasikan, setiap teks abstrak akan harus 

terlebih dahulu dilakukan preprocessing. Preprocessing bertujuan untuk mengubah 

data dari tidak terstruktur menjadi terstruktur, serta mengurangi ambiguitas kata 

agar data tersebut lebih mudah diproses. Adapun diantara tahapan Text 

Preprocessing pada penelitian ini adalah Case Folding, Tokenizing, Stopword 

RemovalidaniStemming. 

 

1) CaseiFolding 
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CasevFolding adalah proses mengonversi karakter menjadi bentuk standar, 

dimana semua karakter akan diubah ke huruf kecil (bukan kapital). Fungsi untuk 

melakukan case folding dapat dilihat pada Gambar 3.17. 

 

 

Gambar 3.17. Source code Case Folding 

 

2) Tokenizing 

Tokenizing adalah proses memecah kalimat menjadi satu kata yang 

independen. Topik yang terbentuk dari banyak kalimat akan dipecah menjadi 

kumpulan kata-kata tunggal serta menghilangkan tanda baca dan spasi. Proses ini 

dilakukan untuk mempermudah menghitung frekuensi kemunculan kata selama 

proses klasifikasi data. Fungsi yang digunakan pada tahap ini dapat dilihat pada 

Gambar 3.18. 

 

 

Gambar 3.18. Source code Tokenizing 

 

3) Stopword Removal 

Stopwords removal adalah proses untuk membuang kata-kata yang dianggap 

tidak memiliki makna. Biasanya berupa kata sambung, atau kata-kata umum yang 

tidak bernilai. Fungsi pada tahap ini dapat dilihat pada Gambar 3.19. 
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Gambar 3.19. Source code Stopword Removal 

 

4) Stemming 

Stemming adalah proses untuk menstandarisasi kata baku yang memiliki 

imbuhan menjadi kata dasar. Metode Stemming yang digunakan pada penelitian ini  

adalah Algoritma Nazief & Adriani. Fungsi untuk tahap ini dapat dilihat pada 

Gambar 3.20. 
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Gambar 3.20. Source code Stemming 

 

3.2.3. Pengolahan Data Latih 

Baik Naïve Bayes maupun KNN merupakan metode supervised learning yang 

berarti memerlukan data latih sebagai acuan. Untuk itu, seluruh dokumen latih di-

Text Preprocessing-kan kemudian disimpan dalam database supaya proses 
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klasifikasi lebih cepat dan penghitungan waktu proses hanya fokus untuk klasifikasi 

saja. Berikut source code untuk mengolah data latih ditampilkan pada Gambar 3.21. 

 

 

 
Gambar 3.21. Source code untuk mengolah data latih 

 

3.2.4. Implementasi Metode Naïve Bayes 

Langkah pertama adalah melakukan pemfilteran term unik pada seluruh 

dokumen. Kemudian, setiap dokumen dihitung term frequent-nya untuk 

mengetahui jumlah kata yang muncul. Fungsi untuk menghitung term frequent 

dapat dilihat pada Gambar 3.22.  

 

 

Gambar 3.22. Source code untuk memperoleh Term Frequent 

 

Dari data TF, selanjutnya dilakukan perhitungan untuk mendapatkan term 

probabilities. Kemudian, di-akumulasi-kan dengan mengalikan seluruh term 
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probabilities per kelas. Karena jumlah dokumen setiap kelas sama, maka Prior 

Probabilities bisa diabaikan karena selalu memiliki nilai yang sama. Fungsi untuk 

menghitung term probabilities dapat dilihat pada Gambar 3.23. 

 

Gambar 3.23. Source code untuk menghitung Term Probabilities per kelas 

 

Dari hasil penghitungan diatas, kemudian dibandingkan hasil score-nya tiap 

kelas. Kelas pemenang adalah kelas dengan score tertinggi. Fungsi untuk 

memperoleh kelas pemenang ditampilkan pada Gambar 3.24. 

 

 

Gambar 3.24. Source code untuk memperoleh hasil kelas pemenang 

 

3.2.5. Implementasi Metode K-Nearest Neigbor 

Langkah pertama yang dilakukan adalah memfilter seluruh kata unik dari data 

training. Kemudian, dilakukan pembobotan untuk menghitung term frequent pada 

tiap kelas dilanjutkan dengan menghitung WIDF dokumen latih. Fungsi untuk 

langkah ini ditampilkan pada Gambar 3.25. 

 

  



39 

 

 

 

 

 
Gambar 3.25. Source code penghitungan TF dan WIDF dokumen latih 

 

Setelah menghitung bobot WIDF dokumen latih, selanjutnya dilakukan 

penghitungan bobot WIDF. Fungsi ini dapat dilihat pada Gambar 3.26. 

 

 

 
Gambar 3.26. Source code penghitungan TF dan WIDF dokumen uji 
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Langkah selanjutnya adalah pembobotan kemiripan dokumen dengan metode 

Cosine Similarity. Fungsi yang menjalankan metode Cosine Similarity dapat dilihat 

pada Gambar 3.27. 

 

 

 
Gambar 3.27. Source code Cosine Similarity 

 

Setelah bobot untuk perhitungan cosine similarity telah didapatkan, langkah 

berikutnya adalah mengurutkan hasil perhitungan kemiripan dokumen mulai dari 

yang paling inggi, hingga yang paling rendah. Kemudian, diambil dokumen teratas 

berdasarkan jumlah K yang telah ditentukan di awal. Dari dokumen-dokumen 

tersebut, dipilih dokumen dengan kelas yang frekuensi memiliki kemunculan paling 

tinggi atau jika jumlah kemunculan sama, maka diambil dengan score tertinggi. 

Fungsi pengambilan hasil dokumen berdasarkan K dan pemilihan kelas pemenang 

secara berturut-turut ditampilkan pada Gambar 3.28 dan 3.29. 
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Gambar 3.28. Source code pengambilan dokumen teratas berdasarkan nilai K 

 

. 

Gambar 3.29. Source code pemilihan kelas pemenang 
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BAB IV 

UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

 

4.1. Skenario Uji Coba 

Penelitian ini melakukan beberapa skenario uji coba untuk mendapatkan hasil 

akurasi yang bervariasi pada kedua metode. Dari seluruh dataset yang ada dibagi 

menjadi dua jenis, yakni dokumen latih dan dokumen uji dengan menggunakan 

prosentase yang bervariasi. Uji coba ini dilakukan pada setiap iterasi pada skenario 

yang dijelaskan pada Tabel 4.1.  

 

Tabel 4.1. Skenario uji coba 

Iterasi 

Jumlah 

Dokumen 

latih 

Jumlah 

Dokumen 

uji 

Keterangan 

1 100% 100% 
Keseluruhan dataset akan menjadi 

dokumen latih dan dokumen uji 

2 75% 25% 

75% dataset akan menjadi dokumen latih 

dan 25% sisanya akan menjadi dokumen 

uji 

3 50% 50% 

50% dataset akan menjadi dokumen latih 

dan 50% sisanya akan menjadi dokumen 

uji 

4 25% 75% 

25% dataset akan menjadi dokumen latih 

dan 75% sisanya akan menjadi dokumen 

uji 

 

Pada metode KNN, ada penambahan beberapa sub-iterasi uji coba untuk 

menentukan nilai K terbaik dalam mengklasifikasikan dokumen. Nilai K ditentukan 

didapat dari jumlah kelas yang terdapat pada dataset, kemudian dikalikan tiga kali 

berturut-turut. Selengkapnya dijelaskan pada Tabel 4.2. 
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Tabel 4.2. Sub-iterasi pengujian pada Metode KNN 

Sub-iterasi  K Keterangan 

1 3 
Jumlah K sama dengan jumlah 

kelas pada dataset 

2 6 
Jumlah K sama dengan jumlah 

kelas pada dataset dikali 2 

3 9 
Jumlah K sama dengan jumlah 

kelas pada dataset dikali 3 

 

Setelah didapati hasil uji coba pada setiap iterasi dan sub-iterasi skenario, 

kemudian dihitung tingkat akurasi hasil uji pada masing-masing metode, dengan 

formula akurasi sebagai berikut. 

 
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 × 100% ….......(4.1) 

Dimana: 

TP  = True Positive 

TN = True Negative 

FP = False Positive 

FN = False Negative 

 

Selain akurasi, juga dilakukan pengujian waktu yang dibutuhkan pada setiap proses 

klasifikasi. Kemudian, diambil rata-ratanya pada setiap metode per iterasi. Uji coba 

kecepatan proses dilakukan untuk mengetahui metode mana yang paling efisien dan 

menghemat waktu. Uji coba dilakukan menggunakan perangkat dengan spesifikasi 

yang dijelaskan pada Tabel 4.3. 

 

Tabel 4.3. Spesifikasi perangkat pengujian 

Brand Notebook Acer E5-475G 

Processor Intel Core i5-7200U 2.5GHz 

RAM 8GB DDR4 

OS Manjaro Linux 18.04 LTS 
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4.2. Hasil Uji Coba  

4.2.1. Akurasi 

Uji coba sistem pada penelitian ini dilakukan sesuai dengan skenario yang 

telah dipaparkan pada sub-bab 4.1. Hasil uji coba setiap skenario dikelompokkan 

dalam bentuk tabel. Hasil akurasi uji coba skenario pertama hingga skenario ke-

empat dapat dilihat pada Tabel 4.4. Hasil uji secara detil secara berturut-turut dapat 

dilihat pada Lampiran 1 - 4. 

 

Tabel 4.4. Hasil akurasi tiap skenario 

Skenario 

Akurasi 

Naïve 

Bayes 

KNN 

K = 3 K = 6 K = 9 

Skenario 1 (100%-100%) 92.92% 88.89% 82.83% 80.8% 

Skenario 2 (75%-25%) 70.37% 74.07% 66.67% 77.78% 

Skenario 3 (50%-50%) 71.72% 61.62% 69.7% 59.6% 

Skenario 4 (25%-75%) 72.22% 65.28% 65.28% 68.06% 

 

4.2.2. Kecepatan Proses 

Uji coba kecepatan proses menggunakan skenario yang sama seperti pengujian 

akurasi. Uji coba ini dilakukan dengan menghitung kecepatan waktu saat proses 

klasifikasi dijalankan hingga sistem selesai memberikan hasil output. Rata-rata 

kecepatan metode Naïve Bayes dan KNN ditunjukkan pada Tabel 4.8. 

 

Tabel 4.8. Rata-rata kecepatan proses Naïve Bayes dan KNN 

Skenario 

Rata-rata waktu pemrosesan (s) 

Naïve Bayes 
KNN 

K = 3 K = 6 K = 9 

Skenario 1 0,25 1,3 1,33 1,6 

Skenario 2 0,21 1,04 1,19 1,05 

Skenario 3 0,34 0,93 0,913 0,948 

Skenario 4 0,445 0,93 0,917 1 
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4.3. Pembahasan 

Setelah dilakukan uji coba terhadap Metode Naïve Bayes dan KNN, dapat 

disimpulkan secara garis besar bahwa kedua metode tersebut tidak ada yang jauh 

mengungguli diatas yang lain. Penjelasan untuk hasil uji coba akan dibahas secara 

mendetail setiap bagiannya pada paragraf selanjutnya. 

Naïve Bayes dan KNN adalah metode supervised learning, yang berarti 

memerlukan data latih sebagai acuan uji coba. Jika dilihat dari parameter dan objek 

yang diuji, Naïve Bayes dan KNN sama-sama menggunakan term frequent yang 

sebelumnya harus melalui tahap Text Preprocessing supaya dapat diproses. Dengan 

memperhatikan dataset abstrak skripsi yang ditulis berdasarkan kaidah-kaidah 

penulisan ilmiah yang baku, maka tingkat error dan ambiguitas kata dapat 

diabaikan sehingga tidak perlu dilakukan mapping ulang. 

Jika dilihat pada hasil uji coba, skenario pertama memberikan hasil yang paling 

tinggi diantara yang lain karena seluruh dokumen yang diujikan juga digunakan 

sebagai dokumen latih. Tentu hal ini tidak akan terjadi pada aplikasi sesungguhnya. 

Oleh karena itu, pada pembahasan kali ini difokuskan pada hasil uji coba skenario 

kedua hingga keempat yang menggunakan data latih dan data uji terpisah, tidak 

saling beririsan. Pada sisi performa, dapat dilihat Metode Naïve Bayes memiliki 

nilai akurasi yang konsisten pada ketiga skenario uji coba (selain skenario pertama) 

yakni kisaran 70.72% - 72.22%. Hal ini disebabkan oleh sifat “naif” dari Naïve 

Bayes itu sendiri. Setiap term dianggap berdiri sendiri, tidak terikat, dan tidak 

memiliki ketergantungan dengan term yang lain. Jika terdapat satu term pada 

dokumen uji tidak terdapat pada data latih, maka term tersebut diabaikan, atau 

bernilai 1 sesuai dengan kaidah Laplace Correction. Hal inilah yang menyebabkan 

banyaknya data latih tidak mempengaruhi nilai akurasi. Sedangkan pada Metode 

KNN, nilai akurasi lebih bervariasi pada tiap skenario dan tiap nilai K. Dapat dilihat 

bahwa uji coba dengan skenario kedua memberikan hasil paling optimal daripada 

skenario ketiga dan kempat, yakni nilai paling rendah 66.67% dan dua yang lain 

secara berturut-turut 74.97% dan 77.78%. Hal ini karena KNN memiliki sifat yang 

berlawanan dengan Naïve Bayes. KNN menilai sebuah dokumen berdasarkan bobot 

kemiripan dengan dokumen lain. Sebuah kalimat utuh tidak dapat dibandingkan 

dengan kalimat lain yang memiliki variasi kata yang sama. Jika pada Naïve Bayes 
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pemilihan kelas pemenang langsung dipilih berdasarkan nilai tertinggi hasil 

klasifikasi, KNN memilih kelas pemenang berdasarkan modus kelas dari nilai K. 

Hal inilah yang membuat banyaknya data latih menjadi penting pada KNN. Karena 

semakin banyak data latih, semakin banyak pula perbendaharaan dokumen yang 

dimiliki. Sehingga kelas dengan bobot kemiripan tertinggi berasal dari kelas yang 

sebenarnya. Hal ini pula yang menyebabkan waktu proses yang dibutuhkan KNN 

secara signifikan lebih lama (hampir dua kali lipat) dari Naïve Bayes. Masalah yang 

muncul dari Metode KNN adalah menentukan nilai K. Jika nilai K yang diberikan 

tepat, maka hasil klasifikasi akan memberikan akurasi terbaik yang lebih tinggi dari 

nilai akurasi Naïve Bayes. Sedangkan jika nilai K kurang tepat, maka akan 

memberikan hasil yang kurang, dibawah nilai akurasi Naïve Bayes. 

Kemudian, setelah mengetahui kekurangan dan kelebihan masing-masing, 

pemilihan metode yang tepat yang sesuai dengan kondisi dan kebutuhan menjadi 

penting untuk dilakukan. Dalam beberapa ayat Al-Qur’an sendiri ada anjuran agar 

(kaum muslimin) mendahulukan mashlahat yang lebih besar atau mendahulukan 

mafsadah yang lebih kecil serta ada larangan dari (melakukan) sesuatu yang 

mafsadah (keburukan)-nya lebih dominan dari pada mashlahat-nya. Allah 

berfirman dalam QS. Al-Baqarah/2:42, yang berbunyi: 

 

Artinya: “Janganlah kalian campur-adukkan antara kebenaran dan kebatilan, dan 

kalian sembunyikan yang benar padahal kamu mengetahuinya”. 

Zubdatut Tafsir Min Fathil Qadir / Syaikh Dr. Muhammad Sulaiman Al Asyqar, 

mudarris tafsir Universitas Islam Madinah mengatakan bahwa QS. Al-

Baqarah/2:42 memiliki tafsir dua poin utama sebagai berikut. 

1. Ada dua jenis manusia yang berhubungan dengan ayat ini, yakni orang yang 

mengamalkan apa-apa yang diperintahkan oleh ayat dan mereka adalah ahli 

ilmu. Yaitu mereka dari kalangan ulama dan da'i-da'i penyebar da'wah. Yang 

kedua adalah orang-orang yang menutupi kebenaran dengan kebathilan. Yaitu 

mereka tidak membedakan antara satu perkara dengan perkara lainnya padahal 

mereka mengerti tentang itu. Maka mereka itu adalah da'i-da'i yang membawa 

kepada neraka jahannam. Karena sesungguhnya manusia tidak akan mampu 
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berdiri diatas agamanya tanpa peran ulama sebagai pembimbing, maka pilihlah 

untuk dirimu dari kedua golongan ini.  

2. Para da'i yang menyesatkan umat mereka memiliki dua cara. Yang pertama yaitu 

mencampur adukkan yang haq dengan yang bathil, dalam hal ini diisyaratkan 

oleh firman Allah : . Dan cara yang kedua adalah dengan 

memerangi kebenaran dan menyembunyikannya. Allah menjelaskan cara ini 

dengan ayat-Nya : . 

Dari tafsir diatas dapat disimpulkan bahwa sebagai muslim yang baik, sudah 

sepatutnya penulis memberikan informasi yang benar dan jelas dari penelitian yang 

sudah dilakukan. Menyampaikan mana yang baik dan yang buruk. Oleh karena itu, 

penulis memberikan penjelasan secara gamblang mengenai kelebihan, kekurangan, 

dan faktor-faktor yang mempengaruhi hasil akurasi dalam konteks penelitian ini 

adalah perbandingan Metode Naïve Bayes dengan KNN. Sehingga pembaca yang 

akan menggunakan penelitian ini sebagai referensi tidak merasa rugi atau salah 

dalam mengambil acuan. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil pembahasan perbandingan akurasi dan performa Metode 

Naïve Bayes dengan K-Nearest Neighbor (KNN) secara umum diambil dari semua 

skenario pengujian, maka Naïve Bayes mengungguli KNN dengan rata-rata hasil 

akurasi dari semua skenario Naïve Bayes sebesar 76.81% dan KNN bernilai K 3, 6, 

9 berturut-turut sebesar 72,47%, 71,12%, 71,56%. Namun, jika dengan 

mengabaikan hasil uji coba skenario pertama karena memiliki data yang beririsan 

antara dokumen latih dan dokumen uji dan jika hanya mengambil nilai akurasi 

tertinggi dari kedua metode, KNN memiliki akurasi lebih baik daripada Naïve 

Bayes. KNN memberikan akurasi (paling tinggi) sebesar 77.78% berbanding 

dengan akurasi Naïve Bayes (paling tinggi) sebesar 72.22%. Selisih ~5% lebih 

tinggi KNN daripada Naïve Bayes. Dengan catatan, selisih bisa bertambah 

berbanding lurus dengan jumlah perbendaharaan dokumen latih. Namun, perlu 

dilakukan uji coba berulang kali untuk menentukan nilai K yang paling baik.  

Waktu proses yang dibutuhkan kedua metode terlampau cukup jauh. Yakni 

rata-rata hampir 3x lipat (0,31 detik berbanding 1,09 detik) lebih lama KNN 

daripada Naïve Bayes. Namun, untuk rentang waktu tersebut masih bisa dimaklumi 

dan diwajarkan. 

 

5.2. Saran  

Penulis menyadari bahwa masih banyak kekurangan dan kelemahan pada 

penelitian ini sehingga perlu dilakukan pengembangan lagi untuk mendapatkan 

hasil yang lebih akurat. Beberapa saran penulis untuk penelitian selanjutnya adalah 

sebagai berikut. 

1. Dataset yang digunakan pada penelitian ini terbatas, akan lebih presisi jika 

menggunakan sumber data yang lebih banyak lagi. 

2. Objek kategori skripsi pada penelitian ini memiliki tingkat kemiripan yang 

sangat tinggi, sehingga akurasi yang dihasilkan tidak terlalu tinggi. Hasil-
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akurasi akan lebih tinggi jika objek penelitian memiliki tingkat kemiripan 

rendah. 

3. Dapat ditambahkan dengan metode lain sebagai perbandingan supaya hasil 

penelitian menjadi semakin luas dan bervariasi. 
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LAMPIRAN 

 

Lampiran 1. Hasil uji coba skenario pertama. 

ID 

Abstrak 

Kelas 

Sesungguhnya 

Kelas Prediksi 

Naïve Bayes 
KNN 

K = 3 K = 6 K= 9 

2 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

3 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

4 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 

5 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 

6 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

7 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 

8 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

9 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

10 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 

11 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

12 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

13 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

14 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 

15 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

16 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

17 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 

18 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

19 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 

20 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

21 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

22 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 

23 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

24 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

25 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

26 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

27 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

28 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 

29 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

30 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 

31 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

32 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

33 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

34 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

35 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 
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36 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 

37 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

38 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 

39 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

40 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

41 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

42 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

43 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

44 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE1-9990 

45 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

46 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

47 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 

48 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

49 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 

50 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

51 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

52 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 

53 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

54 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

55 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

56 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 

57 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

58 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

59 HE1-9990 HE323-328 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 

60 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

61 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

62 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

63 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

64 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

65 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 

66 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

67 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 

TP 59 55 49 47 

TN 125 121 115 113 

FP 7 11 17 19 

FN 7 11 17 19 

Akurasi (%) 92,92929293 88,88888889 82,82828283 80,80808081 

 

Ket: Nama kelas diwakili ID kelas 
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Lampiran 2. Hasil uji coba skenario kedua. 

ID 

Abstrak 

Kelas 

Sesungguhnya 

Kelas Prediksi 

Naïve Bayes 
KNN 

K = 3 K = 6 K= 9 

18 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

19 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE5601-5725 

20 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

21 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

22 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 

23 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

40 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 

41 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

42 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

43 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

44 HE323-328 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

45 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

62 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

63 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 HE5601-5725 HE323-328 

64 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

65 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 

66 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 

67 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

TP 10 11 9 12 

TN 28 29 27 30 

FP 8 7 9 6 

FN 8 7 9 6 

Akurasi (%) 70,37037037 74,07407407 66,66666667 77,77777778 

 

Ket: Nama kelas diwakili ID kelas 
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Lampiran 3. Hasil uji coba skenario ketiga 

ID 

Abstrak 

Kelas 

Sesungguhnya 

Kelas Prediksi 

Naïve Bayes 
KNN 

K = 3 K = 6 K= 9 

13 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

14 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 

15 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 

16 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

17 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 

18 HE5601-5725 HE323-328 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 

19 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

20 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

21 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 

22 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

23 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

35 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 

36 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

37 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 

38 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 

39 HE323-328 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

40 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

41 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

42 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

43 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 

44 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 

45 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 

57 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 

58 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 

59 HE1-9990 HE323-328 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 

60 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 

61 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

62 HE1-9990 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 

63 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 

64 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

65 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 HE5601-5725 

66 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 HE1-9990 HE5601-5725 

67 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

TP 19 14 18 13 

TN 52 47 51 46 

FP 14 19 15 20 

FN 14 19 15 20 

Akurasi (%) 71,71717172 61,61616162 69,6969697 59,5959596 

Ket: Nama kelas diwakili ID kelas 
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Lampiran 4. Hasil uji coba skenario keempat 

ID 

Abstrak 

Kelas 

Sesungguhnya 

Kelas Prediksi 

Naïve Bayes 
KNN 

K = 3 K = 6 K= 9 

8 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 

9 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

10 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 

11 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

12 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 

13 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

14 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 

15 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

16 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

17 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 

18 HE5601-5725 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 

19 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 

20 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

21 HE5601-5725 HE323-328 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 

22 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

23 HE5601-5725 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 

30 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 

31 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 

32 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 

33 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 

34 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE1-9990 HE5601-5725 

35 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 

36 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

37 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

38 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 

39 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 

40 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 

41 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

42 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 

43 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

44 HE323-328 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

45 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

52 HE1-9990 HE323-328 HE5601-5725 HE323-328 HE323-328 

53 HE1-9990 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 

54 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

55 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

56 HE1-9990 HE323-328 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

57 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 
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58 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 

59 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 

60 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

61 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 HE323-328 HE323-328 

62 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

63 HE1-9990 HE5601-5725 HE323-328 HE1-9990 HE323-328 

64 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 HE1-9990 

65 HE1-9990 HE1-9990 HE5601-5725 HE1-9990 HE1-9990 

66 HE1-9990 HE5601-5725 HE5601-5725 HE5601-5725 HE323-328 

67 HE1-9990 HE323-328 HE323-328 HE5601-5725 HE5601-5725 

TP 28 23 23 25 

TN 76 71 71 73 

FP 20 25 25 23 

FN 20 25 25 23 

Akurasi (%) 72,22222222 65,27777778 65,27777778 68,05555556 

 

Ket: Nama kelas diwakili ID kelas 

 


