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IMPLEMENTASI ALGORITMA RANDOM FOREST DAN MULTINOMIAL

NAIVE BAYES DENGAN MENGGUNAKAN SELEKSI FITUR

INFORMATION GAIN UNTUK KLASIFIKASI BERITA MEDIA

MONITORING KAWASAN GEOPARK CILETUH

Rafi Ramadhan Bahari

ABSTRAK

Pada era teknologi informasi dan komunikasi seperti saat ini, proses penyebaran infor-

masi menjadi lebih masif dan cepat. Hal ini menyebabkan proses media monitoring

yang dilakukan praktisi Public Relations (PR) untuk mengembangkan dan memperta-

hankan reputasi kawasan Geopark Ciletuh menjadi kurang efektif dan efisien apabila

dalam melakukan identifikasi dan analisis berita masih dilakukan secara manual. Pene-

litian ini mengusulkan sistem klasifikasi berita dengan menggunakan algoritma machine

learning untuk membuat proses analisis berita yang dilakukan lebih efektif dan efisi-

en dengan menggunakan dua algoritma Machine Learning yaitu Random Forest dan

Multinomial Naive Bayes serta Information Gain sebagai metode pemilihan fitur de-

ngan nilai threshold 0.05 dan 0.01 untuk melakukan klasifikasi berita hard news atau

soft news. Dalam sistem media monitoring, proses ini masuk kedalam proses Analysis

Backend. Dataset dibentuk berdasarkan dua model yang berbeda yaitu single dimen-

sional dan multidimensional. Hasil penelitian untuk model dataset single dimensional

dengan algoritma Random Forest memperoleh rata-rata tertinggi untuk nilai akurasi

sebesar 81.42% menggunakan pemilihan fitur Information Gain dengan threshold 0.01,

sedangkan algoritma Multinomial Naive Bayes memperoleh rata-rata tertinggi untuk

nilai akurasi sebesar 74.18% menggunakan Information Gain dengan threshold 0.01

dan tanpa pemilihan fitur. Untuk model dataset multidimensional algoritma Random

Forest memperoleh rata-rata tertinggi untuk nilai akurasi sebesar 93.8%, sedangkan

algoritma Multinomial Naive Bayes sebesar 72.72%. Hasil penelitian menunjukkan

bahwa penggunaan Information Gain untuk pemilihan fitur menunjukkan performa

yang tidak optimal khususnya pada saat diterapkan di dalam algoritma Multinomi-

al Naive Bayes. Hal ini dikarenakan algoritma tersebut memperlakukan seluruh fitur

sebagai fitur independen. Selain itu, penggunaan metode laplacian smoothing tidak

optimal di dalam melakukan seleksi fitur.

Kata Kunci : Machine Learning, Random Forest, Soft News, Hard News,

Multinomial Naive Bayes, Information Gain, Single Dimensional, Multi-

dimensional
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IMPLEMENTATION OF THE RANDOM FOREST AND

MULTINOMIAL NAIVE BAYES ALGORITHM BY USING

INFORMATION GAIN FEATURE SELECTION FOR NEWS

CLASSIFICATION OF MEDIA MONITORING FOR THE CILETUH

GEOPARK AREA

Rafi Ramadhan Bahari

ABSTRACT

In the era of information and communication technology as it is today, the process of

disseminating information is becoming more massive and faster. This causes the media

monitoring process carried out by Public Relations (PR) practitioners to develop and

maintain the reputation of the Ciletuh Geopark area to be less e↵ective and e�cient if

the identification and analysis of news are still done manually. In the media monitoring

system, this process is included in the Analysis Backend process. This study proposes

a news classification system using machine learning algorithms to make the news ana-

lysis process more e↵ective and e�cient by using two Machine Learning algorithms,

namely Random Forest and Multinomial Naive Bayes and Information Gain as a fea-

ture selection method with threshold values of 0.05 and 0.01 to perform classification of

news hard news or soft news. The dataset is formed based on two di↵erent models, na-

mely single-dimensional and multidimensional. The results for the single-dimensional

dataset model with the Random Forest algorithm obtained the highest average for an

accuracy value of 81.42% using the Information Gain feature selection with a thresho-

ld of 0.01, while the Multinomial Naive Bayes algorithm obtained the highest average

for an accuracy value of 74.18% using Information Gain with a threshold of 0.01 and

without feature selection. For the multidimensional dataset model, the Random Fo-

rest algorithm obtained the highest average for an accuracy value of 93.8%, while the

Multinomial Naive Bayes algorithm was 72.72%. The results showed that the use of

Information Gain for feature selection showed suboptimal performance, especially when

applied to the Multinomial Naive Bayes algorithm. This is because the algorithm treats

all features as independent features. In addition, the use of the laplacian smoothing

method is not optimal in performing feature selection.

Keywords: Machine Learning, Random Forest, Soft News, Hard News,

Multinomial Naive Bayes, Information Gain, Feature Selection, Public Re-

lations, Single Dimensional, Multidimensional
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