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Abstrak

Spam adalah email yang tidak diminta yang berisi promosi produk, pornografi, virus dan content-
content yang tidak penting, yang dikirim ke banyak orang. Masalah spam dapat diatasi dengan
adanya aplikasi klasifikasi email, yaitu aplikasi yang secara otomatis mendeteksi sebuah email,
apakah email tersebut spam atau bukan. Naive Bayes merupakan metode Klasifikasi sederhana.
Metode ini memanfaatkan teorema probabilitas yaitu mencari peluang terbaik, dengan
memprediksi probabilitas di masa depan berdasarkan informasi di masa sebelumnya. Tujuan
dalam penulisan skripsi ini adalah mengkaji penerapan metode Naive Bayes untuk menentukan
email spam dan email ham. Hasil pengujian aplikasi terhadap 5 email yang terdiri dari 2 email
spam dan 3 email ham, didapatkan akurasi yang dicapai adalah 60 % dengan mengambil data
training yang terdiri dari 5 email spam dan ham.

Kata Kunci: spam, naive bayes, klasifikasi.

PENDAHULUAN

Salah satu produk di bidang telekomunikasi adalah Elektronic mail (email) yang
merupakan media komunikasi di internet yang jangkauannya sangat luas. Mengingat
fasilitas email yang murah dan kemudahan untuk mengirimkan ke berapapun jumlah
penerimanya maka beberapa pihak tertentu memanfaatkanya dengan mengirimkan email
berisi promosi produk atau jasa, pornografi, virus, dan konten-konten yang tidak penting
ke ribuan pengguna email (Yasin et al., 2021);(Selamet et al., 2022);(Pramono et al.,
2020). Email-email inilah yang biasanya disebut dengan spam mail. Hal ini menyebabkan
semakin padatnya queue atau antrian dari mail server yang digunakan, banyak waktu yang
diperlukan untuk menghapus spam e-mail dari inbox, terbuangnya bandwith serta dapat
menyebabkan penerima dibawah umur mengakses situs-situs yang tidak seharusnya.
karena fasilitas e-mail yang murah dan kemudahan untuk mengirimkan pesan kepada
sejumlah penerima, maka penyebaran spam e-mail menjadi tidak terkontrol (Sulistiani et
al., 2021);(Zanofa et al., 2020);(Ambarwari et al., 2020). Untuk mengatasi masalah ini
diperlukan suatu filter, salah satunya adalah klasifikasi, yang dapat memisahkan spam e-
mail dan bukan spam e-mail. Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan dalam
klasifikasi spam e-mail seperti Decision Tree, K-Nearest Neighbor (KNN), Naive Bayes,
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ID3 dan C4.5 (Rahman Isnain et al., 2021);(Saputra & Fahrizal, n.d.);(Nurkholis &
Sitanggang, 2020). Dari metode-metode tersebut, naive bayes merupakan metode statistik

yang sederhana dan memiliki akurasi yang baik serta error rate yang minimum dalam
proses pengklasifikasian. Naive bayes disebut juga multinomial naive bayes merupakan
metode klasifikasi yang memanfaatkan metode probabilitas dan statistic (Wantoro, Syarif,
et al., 2021);(Agustin et al., 2022);(Yuliana et al., 2021). Metode ini merupakan model
penyederhanaan dari algoritma bayes yang cocok dalam pengklasifikasian teks atau
dokumen (Ahdan et al., 2021);(Wibowo et al., 2022);(Verdian, 2017). Dalam Kklasifikasi
menggunakan naive bayes, nilai kategori dari suatu dokumen akan ditentukan berdasarkan
fitur/kata yang muncul dalam dokumen yang akan diklasifikasikan (Alita et al.,
2021);(Rahmanto, 2021);(Aprilianto & Fahrizgi, 2020). Sebelum masuk dalam tahap
pengklasifikasian akan dilakukan tahap preprocessing terhadap dokumen e-mail yang
terdapat dalam dataset (Ferdiana, 2020);(Budi & Suryono, 2023);(Wahyono et al., 2021).
Tahap preprocessing dilakukan untuk mengidentifikasi kata unik dalam seluruh dokumen
yang dipilih seperti lemmatisasi, eliminasi stopword dan punctuation untuk memilih fitur
atau kata kunci sebagai vocabulary (Yudhistiraa et al., 2022);(Alita et al., 2020);(Darwis et
al., 2021). Proses ini dinamakan feature selection. Feature selection dilakukan untuk
membantu mengeliminasi kata-kata yang dianggap tidak penting atau tidak
menggambarkan isi dokumen berdasarkan frekuensi kemunculan Kkata tersebut,
mengurangi noise dan untuk mengurangi dimensi dari suatu kumpulan teks (Abidin et al.,
2021);(Aldino et al., 2021);(Wantoro, Rusliyawati, et al., 2021).

KAJIAN PUSTAKA
Pengertian Klasifikasi Teks

Kategorisasi teks (atau Klasifikasi teks) adalah suatu proses yang mengelompokan suatu
teks ke dalam suatu kategori tertentu (Kuswoyo et al., 2022). Proses klasifikasi teks dapat
dibagi ke dalam dua fase, yaitu fase information retrieval (IR) yakni untuk mendapatkan
data numerik dari dokumen teks dan fase klasifikasi utama yakni dimana suatu algoritma
memroses data numerik di atas untuk memutuskan ke kategori mana teks baru (bukan
contoh) ditempatkan (Herison et al., 2019);(Pustika, 2010);(Rumandan et al., 2022).
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Naive Bayes

Naive Bayes atau multinomial naive bayes merupakan metode yang digunakan untuk
mengklasifikasikan sekumpulan dokumen. Algoritma ini memanfaatkan metode
probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes. Metode
NB menempuh dua tahap dalam proses klasifikasi teks, yaitu tahap pelatihan dan tahap
pengujian (klasifikasi) (Setiawansyah et al., 2021);(Isnain et al., n.d.);(Hasri & Alita,
2022). Pada tahap pelatihan dilakukan proses analisis terhadap sampel dokumen berupa
pemilihan vocabulary, yaitu kata yang mungkin muncul dalam koleksi dokumen sampel
yang sedapat mungkin dapat menjadi representasi dokumen. Selanjutnya adalah penentuan
probabilitas prior bagi tiap kategori berdasarkan sampel dokumen (Gandhi et al.,
2021);(Putri & Surahman, 2019);(Sulistiani et al., 2019a). Pada tahap klasifikasi ditentukan
nilai kategori dari suatu dokumen berdasarkan term yang muncul dalam dokumen yang
diklasifikasi (Comparison of Support Vector Machine and Naive Bayes on Twitter Data
Sentiment Analysis, 2021);(Damuri et al., 2021);(Sulistiani et al., 2019b).

Dalam naive bayes, kemungkinan dokumen d berada di class ¢ dihitung sebagai
berikut:

P(c|d) « P(c) [[1<k<nd P(tk|c) Q)

dimana P(tk|c) adalah conditional probability dari fitur tk yang terdapat dalam
dokumen dari class c. Dapat diartikan, P(tk|c) adalah ukuran berapa banyak kemunculan
fitur tk memberikan kontribusi bahwa c adalah class yang benar. P(c) adalah prior
probability dari dokumen yang terdapat di class c. Jika fitur dari sebuah dokumen tidak
memberikan evidence yang jelas untuk sebuah class dibandingkan dengan class lainnya,
maka fitur dengan prior probability tertinggi yang akan dipilih. Token dalam d (t1, t2, ... .
, tnd ) merupakan bagian dari vocabulary yang digunakan untuk klasifikasi dan nd adalah
jumlah token tersebut dalam d.

untuk menghitung nilai dari P (c) adalah sebagai berikut:

p="= )
N

(Nc adalah dokumen yang berada di class c dan N adalah jumlah dokumen) Diperkirakan
conditional probability P(t|c) sebagai frekuensi relatif dari fitur ¢ dalam dokumen-

dokumen di class c dapat dihitung dengan persamaan:
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B(t|c) = e
Et ev Tét (3)
(Tct adalah jumlah kemunculan fitur t dalam training dokumen dari class c).
Persamaan diatas akan menimbulkan masalah baru apabila fitur tidak ditemukan
dalam training set. Fitur yang tidak ditemukan menyebabkan masalah pembagian dengan
nol (devision by zero). Untuk mengatasi hal tersebut maka digunakan add-one seperti

tampak pada Persamaan ini:

To+1  Te+1
Xt eV(T;t + 1) (Zt ev T::t) + B (4)

P(C) =

dimana B = |V| adalah jumlah fitur dalam vocabulary.

METODE

Tahapan Penelitian

Metode yang digunakan untuk perhitungan menggunakan algoritma Naive Bayes

Classification, sebagai berikut:

Tahapan Pelatihan Tahapan Pengujian
Email corpus I Email corpus I
(training set) (testing set)

Preprocessing e-mail Preprocessing e-mail
(tokenisasi) (tokenisasi)

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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lustrasi Klasifikasi Email Menggunakan Naive Bayes
Pada tahap ini akan dilakukan proses klasifikasi dimana akan didapatkan model
klasifikasi berdasarkan input yang diberikan. Tabel 3.1 merupakan contoh dokumen latih

dan uji yang kemudian akan dicari class yang paling cocok untuk dokumen uji (Dok 6).

Tabel 1. Tabel Dokumen Latih Dan Dokumen Uji

Dok Daftar kata dalam email class
Dokumen latih | 1 | Position, announcement, department | Ham
2 | Job, announcement, department Ham
3 | Job, posting, announcement Ham
4 | Adult, nature, sexual Spam
5 | Social, security, number, criminal Spam
Dokumen uji 6 | Tautologous, name, Mcnamara,level | ?

Untuk menyelesaikan kasus di atas, tahapan yang dilakukan adalah:
1. Buat tabel representasi dokumen latih seperti tampak pada Tabel 3.2.

Tabel 2. Tabel Representasi Dokumen Latih

Ham | Ham | Ham | Spam | Spam

Position 1

Announcement | 1 1 1

Deparment 1 1
Job 1 1
Posting 1
Adult 1
Nature 1

Sexual 1

Social

Security

Number

R R R e

Criminal

Tautologous
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Name

Mcnamara

Level

Pada model multinomial, kata-kata yang muncul berulang diikutsertakan di dalam
perhitungan probabilitas. Pada Tabel 3.2, kalimat pada Dok 1 yaitu “Position,
announcement, department” akan direpresentasikan dengan cara menghitung frekuensi
kemunculan kata “Position”, yaitu 1 kali, kata “Announcement dan Department”
muncul 1 kali, dan kata-kata lain memiliki frekuensi kemunculan nol.

2. Hitung prior probability dari dokumen latih. Merujuk pada Tabel 3.1 maka dengan
menggunakan rumus pada Persamaan (2.5), diperoleh hasil P(ham) = 3/5 = 0,6 dan
P(spam) =2/5=0,4

3. Hitung conditional probability menggunakan Persamaan (2.6). Detail perhitungan

conditional probability adalah :

P(positionjham) = P(postinglham)= (1+1)/(9+16) =0,088
P(announcement|ham) = (3+1)/(9+16)= 0,16
P(departmentjham) = P(jobjham) = (2+1)/(9+16) = 0,12
P(adultjham) = P(naturelham) = P(sexuallham) = P(sociallham) = P(sevurityjnham) =
P(numberlham) = P(criminaljham) = P(tautologous |ham) = P(namelham) =
P(mcnamaralham) = P(levellham) = (0+1)/(9+16) = 0,04

P(position|spam) = P(posting|spam)= P(announcement|spam) = P(department|spam) =

P(jobjspam) = P(tautologous |spam) = P(name|spam) = P(mcnamaralspam) =
P(level|spam) = (0+1)/(7+16) =0,043
P(adult/spam) = P(nature|spam) = P(sexual|spam) = P(social|spam) = P(sevurity|spam)
P(number|spam) = P(criminal|spam) = (1+1)/(7+16) = 0,086

4. Hitung score dari setiap class pada dokumen uji menggunakan Persamaan (2.2).
Score (ham) = P(ham) x P(tautologous |ham) x P(namelham) x P(mcnamaralham) x
P(levellham) = (3/5) x (0,04)4 = 0,096
Sedangkan score untuk class “spam” adalah:
Score (spam) = P(spam) x P(tautologous [spam) x P(name|spam) x P(mcnamaralspam)
x P(leveljspam) = (2/5) x (0,043)4=0,0688

Teknologipintar.org 6



Teknologipintar.org

Volume 3 (2), 2023

Prediksi class dokumen uji dengan cara memilih class yang memiliki skor terbesar.
Dengan menggunakan Persamaan (2.3) tampak bahwa score Ham > score Spam,

maka Dok 6 masuk dalam class “Ham” (manning dkk., 2009). [4]

HASIL DAN PEMBAHASAN
Menu Data Dokumen Latih

[ RO hBO4ap E

Gambar 2. Menu Data Dokumen Latih

Pada menu data dokumen latih diatas berfungsi untuk mengupload file ham dan file
spam sebagai dokumen latih, dengan cara klik browse pilih file yang akan di upload lalu
klik button upload (sebagai contoh terlampir 3 file ham dan 2 file spam), kemudian ada

button hapus ham dan hapus spam untuk menghapus file yang sudah di upload.

Menu Filter Kata

Kemudian di menu filter kata terdapat kolom untuk menginputkan kata kata yang
memiliki frekuensi kemunculan yang tinggi dalam dokumen tetapi tidak memiliki nilai
informasi yang tinggi (contoh : the, and, a, of, in, is, that, dll), seperti pada Gambar
dibawah ini.

Fiter Kata Dokumen

Gambar 3. Menu Filter Kata
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Menu Home
Pada menu home terdapat kotak bagian total dokumen latih ham dan kotak bagian

total dokumen latih spam yang berfungsi untuk melihat total class/kata yang sering muncul

pada 3 file ham dan 2 file spam yang di upload seperti gambar dibawah ini.

FILE UJI : 3-1msgi txt

Total Dokumen Latih HAM : 3 Total Dokumen Latih SPAM : 2

Gambar 4. Menu Home

Lalu pada gambar dibawah Maksudnya, kata near muncul paling sedikit 2 kali pada
1 file tertentu, kata application muncul paling sedikit 2 kali pada 3 file tertentu, kata

culture muncul paling sedikit 2 kali pada 2 file tertentu.

Total Dokumen Latih HAM : 3

Total Kata HAM : 45

Array
¢ —_—
<[near] = 1>

[eastern] => 1
[study] => 1

[michigan] => 1
Tapplication] => 3>

[arabic] =5 1
[language] => 1

CJculture] => 2 >
1

[applicantT:>

[teach] => 2
[both] => 1

fracaarchl —x 1

Gambar 5. Total Dokumen Latih HAM : 3

Dari gambar di bawah ini contoh P(ham) = 3/5 =0,6, dimana 3 adalah dokumen
latih yang berada di class ham, 5 adalah jumlah total dokumen latih, begitu juga dengan

class spam.
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Prior Probality :
P(ham)=3/5=06

P(spam) = 2/5=0.4

Gambar 6. Prior Probality

Conditional probability yaitu untuk menghitung kata dari setiap class untuk menentukan
nilai yang digunakan dalam dokumen uji nantinya. Dalam contoh ini nilai yang digunakan
adalah 0.007874 untuk class ham dan 0.007463 untuk class spam.

4+
o
| =

|
+
=]

(6)

Tn = jumlah kemunculan kata dalam dokumen latih pada class.
Tc = jumlah kata yang muncul dalam setiap class.

B' = total jumlah kata pada class.

HAM SPAM
1. P=1+145+92 =0,014599 1. P=1+147+92 =0,014388
2. P =2+145+92 =0,021898
3. P =3+145+92 =0,029197 2. P =0+147+92 =0,007194

4. P =0+145+92 =0,007299

Maka yang digunakan adalah nilai nomer 4 untuk ham dan nilai nomer 2 untuk spam
karena, kata/fitur yang terdapat pada dokumen uji tidak ada yang sama dengan di dokumen
latih.

Pada dokumen uji ada 12 kata yang paling sering muncul, kata mcnamara, name,
toutologous, value muncul sebanyak 3 kali, kata construction, reduplication dan sense
muncul sebanyak 2 kali dan lain-lain. 12 kata ini yang nantinya akan di kalikan dengan
nilai conditional probability.

Hasil score didapat dari prior probability dikali (conditional probability dikali jumlah kata
dokumen uji).

HAM SPAM
0,6 x (0,007299) 12 = 0,0525528 0,4 x (0,007194) 12 = 0,0345312
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Jadi, hasilnya jika score ham lebih besar daripada score spam maka, dokumen uji
tersebut masuk pada class Ham.

HASIL SCORE -
Score HAM : 0.0525528

Score SPAM © 0.0345312

Dokumen Uji Termasuk :

Gambar 7. Hasil Score

Dari contoh percobaan diatas dimana dokumen yang digunakan adalah 5 dokumen,
dengan 3 dokumen Ham (5-1298msgl.txt, 5-1298msg2.txt dan 5-1298msg3.txt) dan 2
dokumen Spam (spmsga3.txt, dan spmsgalb.txt) didapat nilai akurasi :

- jumlahprediksi
Akurasi == — x 100%
jumlahdatauji

Akurasi = 35x 100%
Akurasi =0,6 x 100%
Akurasi = 60%
SIMPULAN

Kesimpulan

Kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Metode Naive Bayes Classifier dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi email
spam berbahasa inggris.

2. Jumlah data latih sangat berpengaruh dalam proses klasifikasi, karena jika kata yang
sering muncul pada setiap class nya lebih banyak dan dokumen latih pada setiap class
nya juga lebih banyak maka akan meningkatkan nilai akurasi pada class tersebut.

3. Hasil klasifikasi tergantung dari kata yang ada pada data latih.
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