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Intisari— Pertukaran informasi melalui media digital terjadi dalam waktu singkat dan jumlah yang besar. Salah satu dampaknya 

adalah kemudahan dalam mengakses artikel berita melalui media internet, seperti media Cable News Network (CNN). Artikel berita 

CNN dikelompokkan ke dalam beberapa kategori. Jumlah kategori yang beragam ini tidak dapat diselesaikan dengan binary 

classification apabila ingin dikelompokkan. Oleh karena itu, pengelompokkan dapat dilakukan menggunakan metode multi-class 

classification. Multi-class classification adalah klasifikasi dengan lebih dari dua kelas dengan masing-masing sampel ditugaskan untuk 

satu label. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Random Forest, Naïve Bayes, dan BERT. Random Forest dan Naïve 

Bayes merupakan algoritma Machine Learning sedangkan BERT merupakan algoritma Deep Learning. Data yang digunakan pada 

penelitian ini berjumlah 37904 artikel berita CNN dengan 6 kategori, yakni news, business, health, entertainment, sports, dan politics. 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa dari ketiga algoritma tersebut pada klasifikasi artikel berita CNN. Dari hasil 

penelitian, diketahui bahwa algoritma BERT memiliki performa lebih baik dari Random Forest dan Naïve Bayes dengan akurasi 0.92 

dan macro average f1 score 0.92. 

Kata kunci— Artikel CNN, BERT, Multi-class Classification, Naïve Bayes, Random Forest 

 

Abstract— The exchange of information through digital media occurs rapidly and in large quantities. One of the impacts is the ease of 

accessing news articles via the internet, such as through Cable News Network (CNN) media. CNN news articles are categorized into 

several categories. The diverse number of categories cannot be solved using binary classification if we want to classify them. Therefore, 

classification can be done using the multi-class classification method. Multi-class classification is a classification with more than two 

classes, where each sample is assigned to one label. The algorithms used in this study are Random Forest, Naïve Bayes, and BERT. 

Random Forest and Naïve Bayes are Machine Learning algorithms, while BERT is a Deep Learning algorithm. The data used in this 

study consists of 37,904 CNN news articles, categorized into 6 categories: news, business, health, entertainment, sports, and politics. 

The aim of this study is to compare the performance of these three algorithms in classifying CNN news articles. From the research 

results, it is known that the BERT algorithm performs better than Random Forest and Naïve Bayes, with an accuracy of 0.92 and a 

macro average F1 score of 0.92. 
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I. PENDAHULUAN  

Di zaman ini semuanya berkaitan dengan teknologi, 

kita dapat memperoleh artikel dengan mudah diakses melalui 

media internet dengan berbagai portal berita yang telah 

disajikan, salah satunya yaitu CNN (Cable News Network) . 

Untuk mencari berita yang ingin pembaca ketahui , dapat 

dengan mengetik sebuah kata kunci pada mesin pencarian 

website . Sehingga dapat menghasilkan artikel sesuai dengan 

kata kunci yang diketikkan.  

Sebuah artikel adalah tulisan yang berisi laporan atau 

karangan faktual tentang suatu peristiwa, kejadian, gagasan, 

atau fakta yang menarik dan penting untuk disampaikan atau 

dipublikasikan melalui media massa agar dapat dijangkau oleh 

masyarakat, sehingga dapat memberikan informasi kepada 

khalayak. Artikel dapat diperoleh dengan berbagai bentuk, 

mulai dari media cetak, siaran televisi,serta internet.  

Artikel tentunya memiliki banyak topik pembahasan 

yang berbeda, dimana biasanya artikel disajikan dalam beberapa 

kategori, seperti di bidang kesehatan, olahraga, teknologi, 

politik, pendidikan , dan masih banyak yang lainnya. Dengan 

jumlah topikyang beragam ini tentunya tidak dapat diselesaikan 

dengan binary classification. Oleh karena itu, pengelompokan 

dengan berbagai kelas ini hendaknya diselesaikan dengan 

metode multiclass classification.  

  

Beberapa penelitian pernah dilakukan untuk 

menyelesaikan permasalahan multi-class classification. Salah 

satu nya pada klasifikasi citra cuaca dengan perbandingan 

berbagai model algoritme SVM , KNN , dan CNN yang 

mendapatkan hasil akurasi yang paling tepat pada model CNN.  

Saat ini, jumlah penelitian yang menggunakan metode 

klasifikasi multi-kelas masih terbatas. Oleh karena itu, untuk 

mendapatkan kemajuan yang signifikan dalam proses 

klasifikasi, penting untuk melakukan pencarian terhadap 
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penelitian terkini yang berusaha menyelesaikan masalah 

klasifikasi dan identifikasi dengan melibatkan lebih banyak 

kelas. 

Fokus pada penelitian ini yaitu dapat menggali lebih 

banyak lagi mengenai metode dalam pemodelan task Artificial 

Intelligence mengenai multi-class classification. Sehingga 

dengan hasil dari penelitian ini, dapat membandingkan berbagai 

model seperti Random Forest dan Naive Bayes yang merupakan 

model berbasis Machine Learning serta BERT yang berbasis 

Deep Learning terhadap dataset kumpulan artikel CNN.  

Kelemahan terbesar pada metode machine learning 

yaitu dataset yang cukup besar tidak terlalu menghasilkan model 

yang sangat baik, sedangkan  metode deep learning akan 

memberikan hasil yang baik apabila menggunakan dataset yang 

besar, oleh karena itu membutuhkan hardware komputasi yang 

mumpuni.  

  

Kontribusi penulis dalam penelitian ini adalah:  

  

1. Proses pengenalan otomatis yang menggunakan 

pendekatan kecerdasan buatan 

2. Pengimplementasian model Random Forest dan 

Naive Bayes pada multi-class classification. 

3. Pengimplementasian model BERT Fine  Tuning 

pada multi-class classification 

 

II. LATAR BELAKANG   

2.1 Random Forest  

Pada tahun 2001, Breiman dikenal sebagai orang 

pertama yang memperkenalkan random forest sebagai metode 

bagging. Dalam penelitiannya, Breiman mencatat beberapa 

keunggulan dari random forest, seperti kemampuannya untuk 

menghasilkan klasifikasi akhir yang baik dengan tingkat 

kesalahan yang rendah, kemampuan mengatasi jumlah data 

yang besar dengan baik, serta menjadi algoritma yang efektif 

dalam penanganan data yang hilang [11]. Kelas klasifikasi 

dalam random forest ditentukan melalui penggunaan sistem 

voting dari beberapa decision tree yang telah terbentuk. 

Keputusan kelas klasifikasi ditentukan oleh decision tree yang 

mendapatkan suara terbanyak [12].  

Random forest merupakan suatu teknik klasifikasi 

yang menggabungkan beberapa pohon keputusan dengan cara 

memilih data dan variabel secara acak. Dalam setiap pohon yang 

terbentuk, random forest menghasilkan sejumlah variabel 

dependen. Teknik klasifikasi lain seperti decision tree, k-nearest 

neighbor, artificial neural network, naïve bayes, support vector 

machine, serta teknik ensemble seperti bagging, adaboosting, 

random forest, ensemble filtering, dan voting algorithm telah 

terbukti dapat meningkatkan akurasi pengukuran pada algoritma 

klasifikasi dan prediksi [13]. 

  

2.2 Naive Bayes Classifier (NBC)  

Naive Bayes. Algoritma ini membangun tabel 

probabilitas yang digunakan untuk memperkirakan 

kemungkinan milik berbagai kelas. Probabilitas dihitung 

menggunakan rumus dikenal sebagai teorema Bayes, yang 

menentukan bagaimana peristiwa terkait. Meskipun teorema 

Bayes bisa mahal secara komputasi, versi yang disederhanakan 

itu membuat apa yang disebut asumsi "naif" tentang 

independensi fitur mampu menangani kumpulan data yang 

sangat besar. Pengklasifikasi Bayesian paling baik diterapkan 

pada masalah dimana informasi dari banyak atribut harus 

dipertimbangkan secara bersamaan untuk memperkirakan 

probabilitas keseluruhan dari suatu  

hasil.[4]    

Meskipun naïve bayes mengasumsikan independensi 

antara atribut (tanpa adanya kaitan antara atribut), algoritma ini 

tetap memiliki performa klasifikasi yang kompetitif.  

Asumsi independensi atribut ini jarang terjadi dalam 

data sebenarnya, namun meskipun asumsi ini dilanggar, naïve 

bayes masih mam 

pu memberikan tingkat performa klasifikasi yang 

tinggi [4].  

 Penggunaan Naive Bayes Classifier  

a Deteksi  intrusi  atau  anomali  dalam 

jaringan komputer  

b Klasifikasi teks, seperti pemfilteran email sampah 

(spam)  

c Mendiagnosis kondisi medis berdasarkan  

serangkaian gejala yang diamati.[4]  

  

Kelebihan Naïve Bayes  

a Sederhana, cepat, dan sangat efektif  

b Membutuhkan relatif sedikit contoh untuk 

pelatihan, tetapi juga bekerja dengan baik dengan 

jumlah contoh yang sangat banyak  

c Mudah  untuk  mendapatkan  perkiraan 

probabilitas untuk prediksi.[4]  

  

 Kekurangan Naïve Bayes  

a. Bergantung pada asumsi yang sering salah sama 

pentingnya dan fitur independen  

b. Tidak ideal untuk kumpulan data dengan banyak 

fitur numerik  

c. Kemungkinan yang diperkirakan lebih kecil dapat 

diandalkan daripada kelas yang diprediksi.[4]  

  

Pemodelan dengan Naive Bayes  

Model Naive Bayes dikelompokan berdasarkan tipe 

dan fungsinya[4]  

  

Gaussian Naive Bayes  

Ini adalah bentuk klasifikasi Naive Bayes yang paling 

dasar, dengan asumsi bahwa data dari setiap label diambil dari 

distribusi Gaussian yang sederhana [4].  

 Multinomial Naive Bayes  

Salah satu jenis pengklasifikasi Naive Bayes yang 

berguna adalah Multinomial Naive Bayes, di mana fitur-fiturnya 

diasumsikan diambil dari distribusi Multinomial yang 

sederhana. Naive Bayes seperti ini sangat cocok untuk fitur-fitur 
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yang mewakili jumlah diskrit, seperti klasifikasi kategori 

dokumen. Dengan menggunakan frekuensi kata-kata yang 

muncul dalam dokumen, sebuah dokumen dapat dikategorikan 

ke dalam tema olahraga, politik, teknologi, dan sebagainya [4].  

   

Bernoulli Naive Bayes  

Model penting lainnya adalah Bernoulli Naive Bayes 

dimana fitur diasumsikan biner (0s dan 1s). Klasifikasi teks 

dengan model 'bag of words' dapat menjadi aplikasi dari 

Bernoulli Naive Bayes [4].  

  

2.3 Bidirectional Encoder Representations  from 

Transformers (BERT)  

BERT adalah sebuah model Deep Learning yang 

digunakan untuk merepresentasikan kata-kata secara 

kontekstual dalam prapelatihan pemrosesan bahasa alami 

(NLP). Model ini dikembangkan oleh Google dan diterbitkan 

pada tahun 2018. Dalam pelatihan, kata-kata disesuaikan 

dengan menggunakan Masked Language Model (MLM) dan 

Transformers dua arah (bidirectional). Sesuai dengan namanya, 

BERT fokus pada proses encoding dan menghasilkan sebuah 

model bahasa. Model BERT terdiri dari struktur encoder 

transformator dua arah dengan beberapa lapisan. BERT hanya 

menggunakan tumpukan encoder dalam Transformers dan tidak 

menggunakan tumpukan decoder [1].  

BERT menyediakan beberapa model pre-trained, salah 

satunya adalah model BERT Multilingual. Model ini telah 

dilatih menggunakan data Wikipedia dalam 104 bahasa yang 

berbeda. Namun, model BERT Multilingual memiliki beberapa 

keterbatasan ketika digunakan untuk tugas yang hanya 

melibatkan satu bahasa. Model ini tidak memiliki deteksi bahasa 

atau pemilihan bahasa, sehingga tokenizer dapat 

mencampuradukkan kata-kata dari berbagai bahasa. Selain itu, 

model BERT English memiliki kamus (vocabulary) dengan 

ukuran 28.996 token, sedangkan model multilingual yang 

mencakup 100 bahasa hanya memiliki 119.547 token untuk 

seluruh bahasa [4]. BERT memiliki keunggulan dibandingkan 

dengan metode lain, yang meliputi hal-hal berikut.    

1. BERT memanfaatkan encoder, prinsip attention, dan 

melibatkan pemahaman keseluruhan teks sebagai input, 

bukan hanya mengikuti urutan sekuensial. Hal ini 

memungkinkan BERT untuk memahami hubungan 

kontekstual setiap token dengan baik. Selain itu, BERT 

juga dapat mengatasi teks yang panjang dengan lebih 

baik daripada RNN karena menggunakan positional 

encoding saat membaca input [8].  

2. BERT baik digunakan untuk dataset berukuran kecil 

karena telah dipre-train  sehingga hanya memerlukan 

fine-tuning. [8]  

3. BERT menggunakan struktur Transformer dan memiliki 

jumlah parameter yang lebih sedikit dibandingkan 

dengan model CNN, sehingga dapat mencapai kinerja 

yang lebih baik dalam waktu yang lebih efisien [8]. 

Ada dua tahapan framework pada BERT yaitu 

PreTraining dan Fine Tuning. Kita dapat melakukan fine-tune 

pada pretrained model. Model Bert ini akan di fine-tune ketika 

di train oleh pihak ketiga dan di upload ke Hugging Face. 

Dimana Hugging face merupakan library python yang 

menyediakan berbagai model yang telah dilatih sebelumnya dan 

dapat digunakan untuk berbagai jenis tugas dalam  

Pemahaman  Bahasa  Alami  (NLU)  dan  

Pembangkitan Bahasa Alami (NLG). Kemudian, 

model pre-trained dapat di fine-tuned pada berbagai jenis tugas 

Natural language Processing (NLP) [1].  

  

1. Masked Language Modeling (MLM)  

Metode Masked Language Model (MLM) digunakan 

untuk mengisi kekosongan dalam kalimat, di mana model 

menggunakan kata-kata konteks di sekitar token yang 

tersembunyi untuk memprediksi kata yang seharusnya ada di 

tempat tersebut. Sementara itu, metode Next Sentence 

Prediction (NSP) digunakan untuk memprediksi kalimat 

berikutnya dengan menggunakan dua model yang diberikan. 

Pada BERT Pre-Training model, bagian MLM ini menjadi 

metode yang perlu diperhatikan. Dimana pada tahapan ini 

terdapat token yang ditutupi (mask) dari kata-kata input secara 

acak, kemudian model akan memprediksi kata-kata yang 

ditutupi tersebut. Masked Language modelling ini tidak 

memperhatikan pelatihan model dengan urutan kata yang nyata 

(terlihat) yang diikuti oleh urutan masked dalam 

memprediksinya namun akan diproses secara acak oleh mask 

tersebut [1].  

  

2. BERT Fine Tuning  

Setelah proses pre-training data, BERT melanjutkan 

dengan tahap fine-tuning. Fine-tuning merupakan langkah di 

mana model yang sudah dilatih sebelumnya digunakan untuk 

melatih model pada tugas yang berbeda. Proses ini juga dikenal 

sebagai Transfer Learning. Transfer Learning memanfaatkan 

pengetahuan yang telah ada dalam model yang sudah dilatih 

untuk memecahkan masalah yang serupa dengan melakukan 

modifikasi dan memperbarui parameter sesuai dengan dataset 

baru [1]. Pada tahap fine-tuning, model BERT diinisialisasi 

dengan parameter pretrain dan kemudian disesuaikan dengan 

menggunakan data yang memiliki label [6]. 

  

3. BERT Tokenization  

BERT menggunakan WordPiece tokenizer untuk 

menghasilkan dictionary hingga 30000 token. Kata asli akan 

dipecah menjadi sub kata dan karakter yang lebih kecil atau 

menjadi token. Kemudian token tersebut harus dipetakan ke 

indeks pada kosakata tokenizer.    

  

4. Required Formatting  

BERT memiliki beberapa format tertentu yang harus 

diikuti, yaitu Menambahkan special token di awal dan akhir 

setiap kalimat, menambahkan padding dan memotong semua 

kalimat sehingga memiliki panjang yang konstan, serta 

membedakan token padding dengan attention mask. Dimana 

Attention mask merupakan array 1 dan 0 untuk dapat 

membedakan padding dengan memberi tahu mekanisme self 
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attention di BERT untuk tidak memasukkan token [PAD] ke 

dalam interpretasi kalimat [8].  

  

   5. Sentence length dan Special Tokens  

Kalimat pada dataset tentunya memiliki panjang 

kalimat yang bervariasi. Dengan demikian, BERT memiliki 2 

batasan yaitu Semua kalimat harus memiliki panjang yang sama. 

Oleh karena itu perlu dilakukan padding atau truncate pada 

setiap kalimat. Kemudian, panjang kalimat maksimalnya yaitu 

512 token .    

Pada setiap akhir kalimat perlu ditambahkan dengan 

token [SEP]. Kemudian, pada setiap awal kalimat perlu 

ditambahkan token [CLS] untuk tugas klasifikasi teks. Serta 

menambahkan panjang kalimat dapat dilakukan dengan 

menambahkan token [PAD].  

 

III. METODOLOGI PENELITIAN  

Dalam saddsadasdasd 

Metodologi yang dilakukan terdiri dari pengumpulan 

dataset, preprocessing data, pembentukan model 

klasifikasi, training model klasifikasi, testing dan evaluasi 

model, Gambar 1. menunjukkan alur metodologi. 

   

 

Gambar 1. Kerangka Alur Berfikir 

  

3.1 Pengumpulan Dataset  

Dataset yang digunakan dalam penelitian komparasi 

model ini adalah data artikel berita Cable News Network 

(CNN) dari tahun 2011 sampai 2022, dataset ini memiliki 

37904 baris artikel yang dikumpulkan menggunakan web 

crawler, yang berisikan data Author, Publication date, 

Category, Article Section, Url source, Headline, 

Description, Keywords, Second headline dan Article text 

yang ditunjukkan pada Gambar 2.  

  

 

Gambar 2. Data column dataset CNN 

  

Pada gambar diatas terdapat baris column yang berisikan 

judul dari data tersebut dan juga terdapat keterangan tipe 

data, index bertipe data Integer yang dapat menampung 

data angka dan author sampai article text bertipe data 

object yang dapat menampung data string atau text.  

  

3.2 Preprocessing Data  

Tahap Preprocessing data adalah proses cleaning dataset 

dari duplikasi data, pengisian data yang kosong, 

memeriksa inkonsisten data dan memperbaiki kesalahan 

pada data, biasa data yang kosong disebabkan oleh data 

baru yang belum ada informasinya.Selain itu pada proses 

ini juga dilakukan case folding, menghapus simbol, 

hingga stemming [18].  

  

3.2.1 Labelling Data  

Proses pelabelan data diperlukan untuk menentukan kelas 

daripada jenis artikel dalam kumpulan artikel CNN yaitu 

apakah deskripsi artikel tersebut termasuk kedalam kelas 

berlabel berita, olahraga, bisnis,kesehatan,politik, dan 

hiburan.  

  

3.2.2 Split data testing dan training  

Split data testing dan training adalah teknik mengevaluasi 

kinerja dari algoritma machine learning yang biasa 

digunakan untuk permasalahan klasifikasi atau regresi dan 

semua algoritma supervised machine learning.  

Prosedur ini adalah proses pembagian dataset subset 

menjadi dua. Subset pertama digunakan agar sesuai 
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dengan model dan disebut sebagai training data. Subset 

kedua tidak digunakan untuk melatih model sebagai 

gantinya, elemen input dari kumpulan data diberikan ke 

model, kemudian prediksi dibuat dan dibandingkan 

dengan nilai yang diharapkan.  

Kumpulan data kedua ini disebut sebagai testing data  

  

3.2.3 Term Frequency Inverse Document  

  Frequency (TF-IDF)  

Metode TF-IDF adalah sebuah metode yang 

digunakan untuk menghitung bobot setiap kata yang 

umum digunakan dalam proses information retrieval. 

Metode ini terkenal karena efisiensinya, kemudahan 

implementasinya, dan hasil yang akurat [17]. 

TF-IDF merupakan metode yang digunakan untuk 

memberikan bobot pada hubungan antara kata-kata (term) 

dengan dokumen. Metode ini menggunakan ukuran 

statistik untuk mengevaluasi seberapa penting suatu kata 

dalam sebuah dokumen atau dalam sekelompok kata. 

Dalam kasus dokumen tunggal, setiap kalimat dianggap 

sebagai dokumen terpisah. Frekuensi kemunculan kata 

dalam dokumen menunjukkan tingkat kepentingan kata 

tersebut dalam dokumen tersebut, sementara frekuensi 

dokumen yang mengandung kata tersebut menunjukkan 

seberapa umum kata tersebut dalam seluruh dokumen. 

Bobot kata akan semakin tinggi jika kata tersebut sering 

muncul dalam suatu dokumen dan semakin rendah jika 

kata tersebut muncul dalam banyak dokumen [17]. 

Pada algoritma TF-IDF digunakan rumus untuk 

menghitung bobot (W) masing masing dokumen terhadap 

kata kunci dengan rumus yaitu :  

 Wdt = tfdt * Idft  

 Dimana: Wdt= bobot dokumen ked terhadap kata ket tfdt 

= banyaknya kata yang dicari pada sebuah dokumen Idft 

= Inverse Document Frequency (log (N/df) ) N = total 

dokumen df = banyak dokumen yang mengandung kata 

yang  

dicari.[17]  

 3.2.4 Balancing data  

 Data Imbalance/data tidak seimbang merupakan kondisi 

dimana suatu kelompok kelas memiliki jumlah data yang 

jauh berbeda dibandingkan dengan kelas lainnya [19]. 

Dataset artikel berita CNN tergolong tidak seimbang 

karena jumlah artikel pada tiap kategori memiliki 

perbedaan yang terlampau jauh. Penelitian ini 

menggunakan library “imblearn” dengan metode 

RandomUnderSampler untuk menyeimbangkan data pada 

tiap kategori berdasarkan jumlah kateori terkecil. Gambar 

3 menunjukkan Jumlah data pada setiap kategori sebelum 

dan setelah dilakukan balancing data.  

  

 

Gambar 3. Balancing data 

 3.2.5 Pre-processing BERT  

1. Case Folding  

Tahapan ini dilakukan dengan lower case, remove white 

spaces, remove url, hingga melakukan stemming terhadap 

dataset yang digunakan. Selain itu juga dilakukan filtering 

data yang digunakan untuk menghilangkan atau 

menghapus data duplikat dan memilih attribute apa saja 

yang akan digunakan, guna merapikan dataset.  

2. Tokenization & Input Formatting  

Proses tokenisasi dilakukan agar setiap record di dalam 

data tersebut, diubah menjadi setiap kata yang berdiri 

sendiri atau dengan kata lain untuk memisah-misahkan 

kata. Setiap potongan kata tersebut dinamakan dengan 

token [21]. BERT menggunakan wordPiece tokenizer 

untuk menghasilkan dictionary. Token akan dipetakan ke 

indeks pada kosakata tokenizer. Selain itu,terdapat proses 

padding dan truncation, yang bertujuan memotong kata 

pada kalimat yang ukurannya lebih panjang daripada 

kalimat yang diset. Serta terdapat attention mask yaitu 

array 1 dan 0 untuk membedakan padding dengan 

memberitahu mekanisme self-attention pada BERT untuk 

tidak memasukkan token [PAD] ke dalam interpretasi 

kalimat [21].  
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3. Split data Testing dan Training  

Dalam pengerjaan model BERT ini,data dibagi data 

training dan data validation, dimana 85% digunakan 

sebagai data training dan 15% sebagai data testing.  

  

4. Balancing data  

Dataset yang didapatkan memiliki jumlah kelas target 

yang berbeda / imbalanced. Dengan demikian perlu 

dilakukan sampling terhadap dataset yang digunakan. 

Dalam hal ini, dilakukan tahapan random under sampling. 

Teknik ini menggunakan pendekatan yang 

mempertimbangkan perbedaan antara jumlah kelas 

mayoritas dan minoritas untuk memilih dataset. Jika 

terdapat perbedaan dalam jumlah kelas, maka dataset dari 

kelas mayoritas akan dihapus secara acak sampai 

jumlahnya sejajar dengan kelas minoritas [20].  

 3.3 Pembentukan Model  

  Pada penelitian ini menggunakan tiga model atau 

algoritma, dengan dua algoritma machine learning 

Random Forest dan Naive Bayes Classifier, dan satu 

algoritma deep learning yaitu Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT).  

  3.3.1 Random Forest  

  Random Forest merupakan pengembangan dari 

metode Decision Tree yang menggunakan beberapa 

Decision Tree. Setiap Decision Tree dalam Random 

Forest dilatih menggunakan sampel individu dan setiap 

atribut dipisahkan pada pohon yang dipilih secara acak 

dari subset atribut yang ada. Random Forest memiliki 

beberapa kelebihan, seperti meningkatkan akurasi ketika 

terdapat data yang hilang, menghasilkan tingkat error 

yang rendah, mampu mengatasi data pelatihan dalam 

jumlah besar secara efisien, serta tahan terhadap outliers. 

Selain itu, Random Forest juga efisien dalam 

penyimpanan data dan melakukan seleksi fitur untuk 

meningkatkan performa model klasifikasi [10]. 

Dalam prosesnya, Random Forest menggunakan metode 

pemisahan biner rekursif untuk mencapai simpul akhir 

dalam struktur pohon. Pohon-pohon klasifikasi dan 

regresi dihasilkan secara independen dalam Random 

Forest, dengan subset yang dipilih secara acak melalui 

bootstrap dari sampel pelatihan dan variabel input di 

setiap simpul [10].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. Representasi algoritma random forest 

 3.3.2 Naive Bayes Classifier (NBC)  

  Metode tambahan yang diterapkan dalam penelitian 

ini adalah Naive Bayes Classifier (NBC). NBC adalah 

suatu metode yang sesuai digunakan untuk melakukan 

klasifikasi dalam bentuk biner maupun multikelas. 

Metode ini, juga dikenal sebagai Naive Bayes Classifier, 

menerapkan pendekatan klasifikasi berbasis pengawasan 

(supervised) dengan memberikan label kelas kepada 

instance menggunakan probabilitas bersyarat. Penelitian 

ini menggunakan software Jupyter Notebook dengan GPU 

i3 530 @ 2.93 GHz, dengan library Scikit-Learn, Pandas 

dan Numpy serta Metode Multinomial Naive Bayes.  

 Metode Multinomial Naive Bayes merupakan variasi lain 

dari Naive Bayes. Metode ini mengasumsikan bahwa 

semua atribut saling bergantung satu sama lain mengingat 

konteks kelas, dan mengabaikan semua dependensi antar 

atribut[5].  

  

   𝑃(𝐶) = 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 (𝑐)+𝐾/𝑁+𝐾 . |𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠| dimana: 

   

Count : jumlah kemunculan atribut pada kelas  

tertentu    

K : nilai parameter  

Count (c) : jumlah kemunculan kelas pada sampel c 

   

N : jumlah total kejadian    

|  | : jumlah atribut pada sampel  

  

Pada tahapan preprocessing, peneliti melakukan split data 

dengan module Scikit-Learn train_test_split, yaitu module 

yang dapat membagi dataset menjadi data train dan test 

dengan pembagian 80% untuk data training dan 20% 

untuk testing, serta melakukan nilai frekuensi dengan 

TFIDF.  

     

3.3.3   Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT)  
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Salah satu metode yang digunakan dalam penelitian 

ini yaitu menggunakan metode BERT (Bidirectional 

Encoder Transformers for Language Understanding). 

BERT adalah model representasi bahasa yang 

menghasilkan model pre-train representasi bidirectional 

dari teks yang tidak berlabel dengan mengkondisikan dari 

kedua konteks di semua layer.  

Dalam hal ini penelitian menggunakan BERT Fine 

Tuning. BERT Fine Tuning atau Transfer memanfaatkan 

/ mentransfer pengetahuan model yang sudah dilatih untuk 

dapat menyelesaikan permasalahan lain yang serupa 

dengan memodifikasi serta mengupdate parameternya 

sesuai dengan dataset yang baru. Dengan kata lain pre-

trained model yang telah dilatih dengan data besar dapat 

di fine tuned sesuai dengan dataset kita. Dalam step pre-

train, dilakukan training model terhadap data yang tidak 

berlabel, sedangkan dalam step fine-tuning model BERT 

diinisialisasi dengan parameter pre-train, dan semua 

parameter tersebut disesuaikan dengan menggunakan data 

yang berlabel [1].  

Penelitian ini menggunakan transformers dari Hugging 

face library yang mana akan menyediakan pytorch yang 

akan bekerja pada tugas BERT ini.  

Kemudian hugging face menyediakan model yang sudah 

dilatih / pretrained model, pada penelitian ini digunakan 

Bert For Sequence Classification. Dimana Bert For 

Sequence Classification adalah model bert dengan 

tambahan layer on top untuk klasifikasi yang digunakan 

pada pengklasifikasian kalimat multilabel serta multiclass. 

Layer BERT-base yang digunakan dalam penelitian ini 

memiliki 12-layer, 768-hidden, 12-heads, 110M 

parameters [1]. Penelitian ini dilakukan menggunakan 

google Colab dengan GPU Tesla T4 dengan library 

pytorch serta transformers.  

Penelitian ini menggunakan tokenizer WordPiece dengan 

bert-base-uncased. Proses tokenisasi dilakukan agar 

setiap record di dalam data tersebut, diubah menjadi setiap 

kata yang berdiri sendiri atau dengan kata lain untuk 

memisah-misahkan kata. Setiap potongan kata tersebut 

dinamakan dengan token [3]. Pada proses tokenizer ini 

dihasilkan token ids yaitu daftar id numerik untuk teks 

tokenized. Selain itu, terdapat special token dalam 

pengerjaan model BERT. Dimana token CLS bertugas 

dalam tugas klasifikasi teks. Berikut tabel 3.1. 

menjelaskan tokenized dan token ids pada kalimat original 

dari dataset.   

 

 

Tabel 1.1 Tokenized Data 

 

  

3.4 Evaluasi Model  

  Confusion matrix digunakan untuk menghitung 

berbagai performance metrics untuk mengukur kinerja 

model yang telah dibuat. Pada penelitian ini performance 

metrics yang digunakan adalah accuracy. Accuracy 

menggambarkan seberapa akurat model dapat 

mengklasifikasikan dengan benar. Maka, accuracy 

merupakan rasio prediksi benar (positif dan negatif) 

dengan keseluruhan data. Dengan kata lain, accuracy 

merupakan tingkat kedekatan nilai prediksi dengan nilai 

aktual (sebenarnya). Nilai accuracy dapat diperoleh 

dengan persamaan dibawah ini.    

  

  

Gambar 5 . Persamaan untuk mencari nilai accuracy 

permasalahan.  

III. HASIL DAN PEMBAHASAN  

 

Bagian ini akan dijelaskan mengenai data, metode, 

serta hasil yang didapatkan berdasarkan eksperimen yang telah 

dilakukan. Peneliti melakukan eksperimen dengan 3 model 

dengan berbeda, yaitu Random Forest, Naïve Bayes, dan 

BERT.  

  

4.1 Random Forest  

  

Metode random forest yang digunakan diatur dengan 

parameter random_state=5. Berikut adalah matrik evaluasi 

hasil pelatihan model menggunakan algoritma random forest 

ditunjukkan oleh Gambar 6  
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Gambar 6. Matrik evaluasi hasil pelatihan model menggunakan 
metode random forest 

  

Pada gambar diatas terlihat bahwa akurasi pada 

training bernilai sempurna, yakni 1, sedangkan akurasi pada 

testing bernilai 0,79. Dapat disimpulkan bahwa terjadi 

overfitting pada model. Hal tersebut terjadi pada saat training, 

dimana algoritma mampu memahami data dengan baik, tetapi 

pada saat testing algoritma tidak sanggup untuk melakukan 

klasifikasi.  

  

Random forest memang cocok diterapkan pada data 

dalam jumlah besar. Namun, tanpa penanganan yang tepat 

maka sering terjadi overfitting maupun underfitting. Oleh 

karena itu, diperlukan penanganan yang tepat pada algoritma 

random forest, salah satunya dengan menggunakan kombinasi 

parameter yang tepat. Penelitian ini akan mencari kombinasi 

parameter terbaik untuk mengoptimalkan hyperparameter 

dalam algoritma random forest. Metode yang digunakan untuk 

pengoptimalan hyperparameter adalah search crossvalidation 

(searchCV). SearchCV adalah metode pemilihan kombinasi 

model dan hyperparameter dengan cara menguji coba satu 

persatu kombinasi dan melakukan validasi untuk setiap 

kombinasi. Tujuannya adalah menentukan kombinasi yang 

menghasilkan performa model terbaik yang dapat dipilih untuk 

dijadikan model untuk klasifikasi. Algoritma yang digunakan 

pad searchCV adalah randomizedsearchcv yang berguna untuk 

mencari kombinasi parameter terbaik dari rangkaian parameter 

yang diberikan secara acak.  

Pencarian kombinasi parameter memerlukan waktu 

yang lama. Penelitian ini membutuhkan waktu 200 menit untuk 

fitting 100 folds pada setiap 10 kandidat, dengan total 1000 fits. 

Kemudian diperoleh parameter terbaik, yakni {'n_estimators': 

576, 'min_samples_split': 2, 'min_samples_leaf': 3, 

'max_features': 'sqrt', 'max_depth': 5, 'bootstrap': True}. 

Parameter tersebut kemudian di fit-kan kedalam algoritma 

random forest. Berikut adalah matrik evaluasi hasil pelatihan 

model menggunakan algoritma random forest ditunjukkan oleh 

Gambar 6. 

  

 
Gambar 7. Matrik evaluasi hasil pelatihan model menggunakan 

metode random forest dan pengoptimalan hyperparameter 

  

Pada tabel diatas terlihat bahwa jarak antara akurasi 

pada training dan testing tidak terlalu jauh sehingga dapat 

disimpulkan bahwa dalam model tidak terjadi overfitting 

maupun underfitting. Berikut Gambar 8 adalah confusion 

matrix dari hasil klasifikasi.  

    

   

  

  

Gambar 8. Confusion matrix hasil klasifikasi ke dalam enam 
kategori dengan metode random forest 

  

Dari gambar diatas dapat terlihat bahwa klasifikasi ke 

dalam enam kategori berhasil dilakukan dengan nilai akurasi 

pada testing 0,74. Kategori sport memiliki akurasi tertinggi dan 

kategori news memiliki akurasi terendah.  

  

4.2 Naive Bayes Classifier (NBC)  

  

 Untuk  model  NBC  digunakan  model  

MultinomialNB, berikut adalah matriks evaluasi hasil 

pelatihan model menggunakan algoritma NBC ditunjukan oleh 

Gambar 9.  
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Gambar 9. Matrik evaluasi hasil pelatihan model 

menggunakan metode random forest dan pengoptimalan 

hyperparameter 

  

Pada gambar di atas terlihat bahwa jarak antara 

akurasi pada training dan testing tidak terlalu jauh sehingga 

dapat disimpulkan bahwa dalam model tidak terjadi overfitting 

maupun underfitting.   

  

4.3 Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT)    

Pada uji coba BERT, peneliti melakukan training dan 

evaluasi pada 3 epoch, dimana epoch ini berfungsi untuk 

menentukan beberapa kali model dapat melihat dataset secara 

keseluruhan. Rata-rata Waktu eksekusi pada tiap epoch yang 

dibutuhkan adalah 816 detik dan menghasilkan rata-rata 

akurasi data 0.93 pada tiap epoch. Ratarata Training loss pada 

epoch pertama adalah 0.33 dan epoch kedua mendapatkan rata-

rata training loss 0.17, serta di epoch ketiga sebesar 0.10 seperti 

pada gambar 10 BERT membutuhkan waktu yang lebih lama 

dalam training dibandingkan dengan Random Forest dan NBC. 

Namun, BERT memiliki akurasi yang paling baik dan performa 

yang cukup signifikan dibandingkan dengan Random Forest 

dan NBC.    

 
Gambar 10. Training Loss tiap epoch BERT 

  

  

Meskipun model ini menghasilkan performa yang 

jauh lebih baik daripada model Random Forest dan NBC, 

namun model ini juga memiliki beberapa kekurangan. 

Diantaranya yaitu masa training yang memakan waktu cukup 

lama.  

  

Berikut grafik perbandingan performa dari ketiga 

model yang di uji coba dalam penelitian ini.  

  

Tabel 2. Perbandingan Performa  

  

Alg

oritma  

Accurasi  

    

M

acro AVG  

F

1 Score  
Tra

ining  

Te

sting  

Ran

dom  

Fore

st  

  

81

%  

  

74

%  

  

7

3%  

  

Naï

ve  

Bay

es  

  

78

%  

  

78

%  

  

7

9%  

  

BE

RT  

  

93

%  

  

92

%  

  

9

2%  

  

 

  

IV. KESIMPULAN  

Berdasarkan uji coba yang dilakukan dalam 

penelitian ini, kesimpulan yang didapat, algoritma/model 

BERT memiliki performa yang terbaik dalam melakukan 

klasifikasi pada dataset artikel berita CNN dari tahun 2011 

hingga 2022. Performa yang didapatkan oleh algoritma BERT 

adalah akurasi training sebesar 93% dan akurasi testing 

sebesar 92% serta marco avg dari f1 score 92%, jadi algoritma 

BERT cukup baik dalam melakukan klasifikasi teks dan artikel 

berita yang memiliki data yang cukup banyak. 

 

Saran untuk penelitian selanjutnya adalah mencari 

dataset yang sudah balance dan menggunakan perangkat 

dengan spesifikasi yang cukup sehingga dalam proses lebih 

cepat dalam menghitung akurasinya.  
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