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A B S T R A C T   A R T I C L E   I N F O 

Perkembangan interaksi pengguna di platform YouTube 
turut menghadirkan tantangan baru, salah satunya adalah 
maraknya komentar spam yang mengandung unsur promosi 
perjudian online. Jenis komentar ini berdampak negatif 
terhadap komunitas yang terdapat di kanal. Penelitian ini 
bertujuan merancang sebuah sistem klasifikasi komentar 
spam dengan memanfaatkan algoritma Naive Bayes. 
Pengembangan sistem dilakukan berdasarkan tahapan 
CRISP-DM, dimulai dari proses pengambilan data komentar 
menggunakan YouTube API, dilanjutkan tahapan text 
preprocessing seperti unicode normalization, case folding, 
tokenizing, stopword removal, filtering, hingga pelabelan 
data. Selanjutnya, setiap kata diberi bobot menggunakan 
metode TF-IDF. Evaluasi model dilakukan menggunakan 
teknik K-Fold Cross Validation dan analisis Confusion Matrix. 
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki performa 
yang baik dengan akurasi sebesar 97,1%, precision 96,4%, 
recall 95,6%, dan f1-score 96%. Model ini kemudian 
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis 
Command Line Interface (CLI) yang dapat digunakan oleh 
pemilik kanal YouTube untuk mendeteksi serta menghapus 
komentar spam secara otomatis. Berdasarkan hasil 
pengujian, sistem bekerja secara efektif sehingga 
membuktikan bahwa proses preprocessing dan algoritma 
Naive Bayes dapat menghasilkan sistem deteksi spam akurat.  
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1. PENDAHULUAN 
Perkembangan teknologi digital telah mendorong pertumbuhan aktivitas perjudian 

berbasis daring, di mana individu dapat dengan mudah mengakses dan mengikuti praktik 
perjudian melalui situs-situs yang terhubung dengan internet. Aspek psikologis memainkan 
peran signifikan dalam mendorong partisipasi individu dalam perjudian online. Pemain 
pemula kerap kali mengalami kemenangan pada tahap awal, yang kemudian membentuk 
persepsi keliru bahwa peluang untuk menang cukup tinggi (Makarin & Astuti, 2023). Persepsi 
ini diperkuat oleh strategi pemasaran yang agresif di berbagai platform digital, yang secara 
aktif mendorong keterlibatan masyarakat. Kampanye promosi yang masif, termasuk yang 
dilakukan oleh influencer dengan narasi keuntungan instan, turut memperkuat daya tarik 
perjudian online di tengah masyarakat. Tingginya paparan terhadap iklan semacam ini tidak 
hanya berkontribusi pada normalisasi praktik perjudian dalam kehidupan sehari-hari, tetapi 
juga mendorong peningkatan interaksi dan transaksi pada platform-platform judi digital 
(Paramartha et al., 2021). Salah satu strategi pemasaran yang semakin marak digunakan 
adalah praktik spamming pada kolom komentar video YouTube yang sedang populer 
(Hayoung, 2021). Praktik ini memanfaatkan tingginya jumlah penonton pada video yang 
masuk dalam kategori trending untuk menyebarkan nama situs dan informasi yang mengarah 
ke situs perjudian daring, dengan biaya pemasaran yang minimal. Gambar 1 memperlihatkan 
contoh promosi judi online yang disisipkan melalui kolom komentar pada sebuah video 
YouTube. Komentar tersebut mempromosikan pengguna ke situs terkait, sehingga 
menjadikan platform YouTube sebagai medium yang dimanfaatkan untuk menarik perhatian 
calon pengguna layanan ilegal tersebut. Fenomena ini menyebabkan kolom komentar yang 
semestinya berfungsi sebagai ruang interaksi antar pengguna justru berubah menjadi sarana 
promosi yang tidak relevan dan mengganggu. 

Meskipun YouTube telah menerapkan sistem filter untuk menyaring komentar spam, 
mekanisme tersebut belum sepenuhnya efektif. (Fernando et al., 2019) menyatakan bahwa 
sistem deteksi spam pada YouTube masih memiliki kelemahan, khususnya karena tidak selalu 
mampu mengenali komentar bersifat rasis maupun spam yang ditulis dalam bahasa 
Indonesia. Kendala lain yang didapatkan untuk memfiltrasi komentar spam judi online adalah 
fitur pencarian biasa tidak dapat untuk mendeteksi spam tersebut karena para pelaku spam 
yang kerap menggunakan kombinasi karakter Unicode, alfabet Cyrillic, serta simbol atau 
karakter khusus. Sejalan dengan temuan tersebut, (Mahmoud et al., 2014) menyatakan 
bahwa pola karakter tertentu seperti karakter yang dikodekan atau penggunaan alfabet non-
standard dapat membingungkan sistem penyaringan spam secara otomatis. 

Berbagai penelitian telah dilakukan dalam upaya mengklasifikasikan komentar spam, 
terutama menggunakan pendekatan machine learning. Salah satu algoritma yang cukup 
populer dan sering digunakan adalah Naive Bayes, yang terbukti memberikan hasil yang 

Gambar 1. Promosi Judi Online pada Kolom Komentar di Video 
YouTube 
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cukup andal. Studi oleh (Samsudin et al., 2019) menunjukkan bahwa Naive Bayes mampu 
mencapai akurasi di atas 80% dalam mendeteksi komentar spam. Penelitian lain oleh 
(Fernando et al., 2019) bahkan mencatatkan performa yang lebih tinggi, dengan akurasi 
sebesar 87%, precision 80%, recall 97%, dan F-1 Score 88%. Temuan-temuan ini memperkuat 
posisi Naive Bayes sebagai baseline yang kuat dalam klasifikasi spam, terutama untuk data 
berbasis teks. Selain Naive Bayes, studi lainnya juga mengeksplorasi penggunaan algoritma 
yang lebih kompleks. (Abdullah et al., 2018) melaporkan bahwa algoritma Adaptive Genetic 
Algorithm (AGA) berhasil mencapai akurasi hingga 99,11%, tertinggi di antara sembilan 
algoritma yang dibandingkan. Dalam studi terbaru oleh (Ghatasheh et al., 2022), digunakan 
pendekatan XGBoost yang dioptimasi menggunakan AGA untuk seleksi fitur. Walaupun fokus 
utama studi tersebut adalah pada XGBoost, mereka juga menyertakan hasil baseline dari 
Naive Bayes tanpa optimasi, dengan representasi fitur TF-IDF, yang mencatat akurasi sebesar 
92% pada dataset Twitter. Dataset ini memiliki karakteristik serupa dengan komentar spam 
di platform lain, yaitu teks singkat dan penggunaan bahasa informal. 

Efektivitas algoritma Naive Bayes dalam klasifikasi komentar spam telah dibuktikan melalui 
berbagai studi, masih terdapat gap penelitian yang relevan untuk ditinjau lebih lanjut. 
Mayoritas penelitian hanya berfokus pada evaluasi model secara eksperimental tanpa 
dilanjutkan ke tahap pengembangan dan implementasi sistem yang dapat digunakan dalam 
konteks aplikasi nyata. Selain itu, belum seluruh studi terdahulu menerapkan metode k-fold 
cross validation, yang penting untuk meningkatkan reliabilitas model dan optimalisasi 
penggunaan data. Fenomena meningkatnya spam komentar terkait promosi judi online 
menjadi dasar dilakukannya penelitian ini, dengan tujuan mengembangkan sistem deteksi 
spam berbasis Naive Bayes. Sistem ini dirancang menggunakan YouTube API untuk 
mengumpulkan data komentar, menghapus komentar spam, serta melakukan klasifikasi 
melalui pendekatan machine learning. Implementasi dilakukan dalam bentuk antarmuka 
Command Line Interface (CLI) berbasis Python, di mana pengguna dapat memasukkan ID 
video YouTube, melakukan autentikasi menggunakan OAuth 2.0, dan menjalankan proses 
klasifikasi secara langsung.  
2. METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan Research and Development (R&D), yaitu jenis 
penelitian yang bertujuan untuk menghasilkan produk baru sekaligus menguji efektivitasnya 
(Sugiyono, 2013). Dalam konteks ini, pendekatan R&D digunakan untuk mengembangkan 
sistem klasifikasi komentar spam dengan algoritma Naive Bayes. Proses pengembangan 
mengikuti model CRISP-DM, yang terdiri dari tahapan Business Understanding, Data 
Understanding, Data Preparation, Modelling, Evaluation, dan Deployment, sebagaimana 
diilustrasikan pada Gambar 2. Penerapan metode R&D memungkinkan dilakukannya 
pengujian dan penyempurnaan model secara iteratif hingga mencapai hasil yang optimal. 
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2.1 Business Understanding 
Business understanding merupakan tahap awal yang berfokus pada penetapan tujuan 

bisnis, analisis terhadap kondisi serta konteks permasalahan saat penelitian dilakukan, dan 
perumusan arah penelitian. Tahapan ini menjadi dasar dalam mengaitkan permasalahan yang 
dihadapi dengan solusi yang akan dikembangkan melalui pendekatan data mining (Schröer et 
al., 2021). Tahapan ini berfokus pada pemahaman terhadap fenomena maraknya komentar 
spam di platform YouTube, khususnya yang berisi promosi judi online. Permasalahan utama 
terletak pada ketidakefektifan sistem moderasi YouTube dalam menyaring komentar. 
Penelitian ini menerapkan tahapan CRISP-DM serta algoritma Naive Bayes sebagai metode 
klasifikasi untuk mengenali pola-pola yang umum digunakan dalam komentar spam. 
2.2 Data Understanding 

Pada fase Data Understanding, dilakukan serangkaian langkah untuk memahami 
karakteristik data secara menyeluruh. Tahapan ini mencakup pengumpulan data, mengambil 
atribut penting, serta verifikasi kualitas data guna memastikan konsistensi dan kelayakan 
untuk dianalisis (Schröer et al., 2021). Data dalam penelitian ini diperoleh dari 26 video 
YouTube yang sedang trending, dengan rentang unggahan tahun 2024 hingga 2025. Proses 
pengambilan data dilakukan menggunakan YouTube API melalui Python, sehingga terkumpul 
56.546 komentar dalam format JSON. Sebagian dari komentar tersebut terindikasi 
mengandung konten spam yang berkaitan dengan promosi judi online. 
2.3 Data Preparation 

Data preparation merupakan tahap yang mencakup serangkaian proses untuk memastikan 
data memiliki kualitas tinggi, terstruktur, dan siap digunakan dalam analisis lanjutan karena 
tahap ini mempengaruhi akurasi model serta efisiensi pemrosesan data (Schröer et al., 2021). 
Pada penelitian ini, tahap data preparation meliputi proses pembersihan dan transformasi 
data sebelum pemodelan dilakukan. Langkah awal dimulai dengan unicode normalization 
untuk menyeragamkan format karakter, diikuti oleh case folding, tokenizing, stopword 
removal, serta filtering. Setelah proses cleaning selesai, data diberi label secara manual 
menjadi dua kategori, yaitu spam dan non-spam. Tahap akhir melibatkan pembobotan kata 
menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) guna 
mengubah teks menjadi representasi numerik yang dapat diolah oleh algoritma klasifikasi. 
Gambar 3 menunjukan keseluruhan tahapan dari data preparation. 

Gambar 2. Tahapan Penelitian 

Gambar 3. Tahapan Text Preprocessing 
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2.4 Modelling 
2.4.1 K-Fold Cross Validation 

Validasi terhadap performa model menjadi aspek krusial agar hasil yang diperoleh baik 
pada data pelatihan. Menurut Yadav & Shukla (2016) metode ini bekerja dengan membagi 
dataset ke dalam k bagian (fold), umumnya sebanyak 5 hingga 10 bagian. Pada setiap iterasi, 
satu fold digunakan sebagai data uji, sementara k–1 fold lainnya digunakan untuk training. 
Proses ini dilakukan berulang hingga setiap fold pernah menjadi data testing. Teknik ini 
memberikan evaluasi model yang lebih menyeluruh dan tidak bergantung pada satu subset 
data serta membantu mengurangi risiko overfitting dan meningkatkan kemampuan 
generalisasi model. Adapun proporsi data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas 
63% data non-spam dan 37% data spam. 
2.4.2 Naive Bayes 

Secara umum, algoritma Naive Bayes bekerja dengan menghitung kemungkinan suatu 
kelas target berdasarkan fitur-fitur yang terdapat dalam data input. Dalam prosesnya, 
algoritma ini menilai seberapa besar peluang setiap fitur muncul pada masing-masing kelas, 
lalu menggabungkan seluruh probabilitas tersebut untuk menentukan kelas yang paling 
mungkin sesuai dengan data yang diberikan (Rangga Gelar Guntara, 2023). Berdasarkan 
asumsi tersebut, dihasilkan model klasifikasi yang dikenal sebagai Naive Bayes. Algoritma ini 
terdiri atas dua tahapan utama, yaitu tahap pelatihan (training) dan tahap klasifikasi 
(classification). Pada tahap pelatihan, dilakukan analisis terhadap dokumen sampel untuk 
mengidentifikasi kata-kata yang memiliki kemungkinan tinggi muncul dalam koleksi data. 
Probabilitas untuk setiap kategori dihitung berdasarkan distribusi atribut yang terdapat dalam 
data (Murphy, 2012). Model yang dihasilkan kemudian digunakan untuk memprediksi kelas 
dari dokumen baru berdasarkan probabilitas tertinggi. 
2.5 Evaluation 

Evaluasi dilakukan untuk menilai kinerja model dalam mengklasifikasi komentar spam 
serta memastikan bahwa seluruh tahapan pemodelan telah berjalan sesuai prosedur. Pada 
penelitian ini, model Naive Bayes dievaluasi menggunakan confusion matrix dengan beberapa 
metrik utama accuracy, precision, recall, dan F1-score. Confusion matrix digunakan untuk 
memetakan hasil prediksi model terhadap label sebenarnya, sehingga memudahkan analisis 
terhadap kesalahan klasifikasi. Metrik tersebut dapat diukur berdasarkan value hasil prediksi 
yang disajikan dalam confusion matrix. 

Menurut Zeng (2020), evaluasi model klasifikasi melibatkan empat kemungkinan hasil 
prediksi yang dihasilkan confusion matrix yaitu True Negative (TN), False Negative (FN), True 
Positive (TP), False Positive (FP). 

Accuracy mengukur persentase prediksi yang benar dari seluruh data uji, sementara 
precision dan recall mengevaluasi keseimbangan antara prediksi positif yang tepat dan total 
sampel positif yang teridentifikasi. F1-score digunakan untuk menilai performa model dalam 
kondisi data dengan distribusi kelas yang tidak seimbang (Han et al., 2022). Rumus yang 
digunakan untuk menghitung metrik evaluasi berdasarkan confusion matrix adalah sebagai 
berikut: 
 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
         (1) 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
         (2) 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
         (3) 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
       (4) 

2.6 Deployment 
Pada tahap deployment, seluruh pemahaman yang diperoleh dari setiap tahapan dalam 

kerangka CRISP-DM digunakan sebagai dasar dalam pengembangan model, guna 
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mengoptimalkan kinerja algoritma yang diterapkan (Schröer et al., 2021). Penelitian ini 
menghasilkan dua luaran utama, yaitu evaluasi kinerja algoritma Naive Bayes dalam 
mengklasifikasi komentar spam serta sistem deteksi spam yang dapat dijalankan secara 
praktis. Sistem dibangun menggunakan bahasa pemrograman Python dengan penerapan 
algoritma Naive Bayes, dan dikemas dalam format executable (.exe) menggunakan PyInstaller 
agar dapat dijalankan secara mandiri. Antarmuka sistem menggunakan Command Line 
Interface (CLI), yang dapat digunakan pengguna untuk memasukkan ID video YouTube secara 
spesifik guna mendeteksi komentar spam secara otomatis. 
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Persiapan Data 

Tahap awal dalam membangun sistem deteksi spam otomatis berbasis algoritma Naive 
Bayes dimulai dengan pengambilan data yang nantinya akan digunakan sebagai dataset. Data 
diperoleh melalui YouTube API dengan memanfaatkan library Google API Client yang tersedia 
dalam Bahasa pemrograman Python untuk mengambil data komentar dari video YouTube. 
Langkah awal yang dilakukan dalam proses ini adalah mengimpor library yang dibutuhkan 
sebelum masuk ke tahap scraping dan analisis data. Gambar 4 menunjukkan cuplikan kode 
program untuk proses pengambilan data komentar dan menampilkan data melalui YouTube 
API. Data komentar yang berhasil dikumpulkan berjumlah 56.546 komentar dari 27 ID video 
berbeda yang sedang trending dan disimpan dalam format JSON. 

Setelah data komentar berhasil diperoleh dalam format JSON, tahap selanjutnya adalah 
mengelompokkan komentar berdasarkan kemiripan isi atau konteks. Tujuan dari proses ini 
adalah untuk mempermudah proses pelabelan manual ke dalam dua kategori, yaitu spam dan 
non-spam. Proses pengelompokan dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python 
dengan memanfaatkan library scikit-learn, khususnya modul TfidfVectorizer untuk 
menghitung bobot kata berdasarkan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency 
(TF-IDF), serta fungsi cosine_similarity untuk mengukur tingkat kemiripan antar komentar. 
Hasil dari proses ini berupa pengelompokan komentar yang semula acak dalam struktur raw 
JSON menjadi lebih terorganisasi berdasarkan kesamaan makna atau topik. Gambar 5 
menampilkan cuplikan hasil pengelompokan komentar yang telah dilakukan. 

Tahap selanjutnya adalah menggabungkan dataset dari 27 ID video YouTube menggunakan 
Microsoft Excel. Penggabungan ini tidak hanya bertujuan untuk menyatukan seluruh data, 
tetapi juga untuk memastikan konsistensi melalui proses filtering, seperti menghapus 
duplikasi dan mengeliminasi kata-kata yang tidak memiliki bobot makna signifikan. Hasil dari 

Gambar 4. Source Code Comment Scraper 

Gambar 5. Pengelompokan Teks 
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pembersihan ini menyebabkan jumlah komentar berkurang dari 56.546 menjadi 4.568 entri 
data yang dianggap relevan untuk analisis lebih lanjut. Pada tahap ini, dilakukan pelabelan 
data secara manual, dengan pemberian label 1 untuk komentar yang teridentifikasi sebagai 
spam, dan label 0 untuk komentar non-spam. 
3.2 Text Preprocessing 

Text preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum proses klasifikasi. 
Tahapan ini bertujuan untuk membersihkan dan menyeragamkan teks agar model dapat 
bekerja secara optimal. Proses mencakup unicode normalization, case folding, tokenizing, 
stopword removal, filtering, dan labelling manual untuk membedakan komentar spam dan 
non-spam. Seluruh tahapan dijalankan secara real time menggunakan blok kode Python 
dalam satu alur otomatis. 
3.2.1 Unicode Normalization 

Unicode normalization dilakukan untuk menyeragamkan karakter khusus, seperti 
kombinasi Unicode dan Cyrillic, ke dalam format standar (Shahriar, 2024). Langkah ini penting 
agar algoritma dapat mengenali komentar spam secara konsisten serta membuat konsistensi 
data lebih baik. Normalisasi NFC dan NFKC banyak diterapkan dalam berbagai aplikasi Natural 
Language Processing (NLP) karena kemampuannya dalam meningkatkan konsistensi data 
serta dukungan yang baik terhadap standar Unicode, sehingga membantu menjaga 
reprodusibilitas dalam pemrosesan teks (Kudo & Richardson, 2018). 

Proses normalisasi dilakukan menggunakan pustaka unicodedata pada Python, mengingat 
banyaknya variasi format karakter yang sering digunakan oleh spammer. Tabel 1 menunjukan 
proses unicode normalization yang menormalisasi karakter menjadi standar. 

Tabel 1. Hasil Unicode Normalization 
Sebelum Unicode Normalization Sesudah Unicode Normalization 

UPVC ini bs gantiin asbes buat atap 
rmh nggak sih? Ato cm cocok buat 
kanopi ya? 

UPVC ini bs gantiin asbes buat atap 
rmh nggak sih? Ato cm cocok buat 
kanopi ya? 

𝐵aru coЬa u𝐝ah maxwin, 𝘥i 𝘿О𝑅𝘼 7𝟳 
𝙚mg bikin nagih 𝙗gt 

Baru coba udah maxwin, di DORA 77 
emg bikin nagih bgt 

3.2.2 Case Folding 
Case folding dilakukan dengan mengubah seluruh huruf dalam komentar menjadi huruf 

kecil (Hani, 2023). Tujuan utamanya adalah menjaga konsistensi data dan mengurangi variasi 
akibat perbedaan penulisan huruf kapital. Proses ini membantu algoritma dalam mengenali 
pola teks secara lebih akurat. Tabel 2 menunjukkan hasil dari case folding. 

Tabel 2. Hasil Case Folding 
Sebelum Case Folding Sesudah Case Folding 

UPVC ini bs gantiin asbes buat atap rmh 
nggak sih? Ato cm cocok buat kanopi 
ya? 

upvc ini bs gantiin asbes buat atap 
rmh nggak sih ato cm cocok buat 
kanopi ya 

Baru coba udah maxwin, di DORA 77 
emg bikin nagih bgt 

baru coba udah maxwin, di dora 77 
emg bikin nagih bgt 

3.2.3 Tokenizing 
Tokenizing dilakukan untuk memecah kalimat menjadi elemen-elemen individu atau 

token, agar memudahkan dalam proses analisis seperti perhitungan pembobotan kata (Hani, 
2023). Token yang dihasilkan dapat berupa kata, atau karakter, tergantung pada kebutuhan 
analisis yang digunakan sebagaimana ditunjukan pada Tabel 3. Proses ini memudahkan 
analisis lanjutan seperti pembobotan kata oleh TF-IDF. 
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Tabel 3. Hasil Tokenizing 
Sebelum Tokenizing Sesudah Tokenizing 

upvc ini bs gantiin asbes buat atap rmh 
nggak sih ato cm cocok buat kanopi ya 

[‘upvc’, ‘ini’, ‘bs’, ‘gantiin’, ‘asbes’, 
‘buat’, ‘atap’, ‘rmh’, ‘nggak’, ‘sih’, 
‘ato’, ‘cm’, ‘cocok’, ‘buat’, ‘kanopi’, 
‘ya’] 

baru coba udah maxwin, di dora 77 emg 
bikin nagih bgt 

[‘baru’, ‘coba’, ‘udah’, ‘maxwin’, ‘di’, 
‘dora’, ‘77’, ‘emg’, ‘bikin’, ‘nagih’, 
‘bgt’] 

3.2.4 Stopword Removal 
Stopwords removal dilakukan untuk menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki 

makna penting dalam proses klasifikasi, seperti "udah", "atau", dan "yang". Langkah ini 
bertujuan meningkatkan akurasi analisis dengan hanya mempertahankan kata-kata yang 
relevan. Proses ini dilakukan menggunakan library nltk dan Sastrawi yang menyediakan daftar 
stopwords dalam bahasa Indonesia dan Inggris. 

Tabel 4. Hasil Stopwords Removal 

Sebelum Stopwords Removal Sesudah Stopwords Removal 

[‘upvc’, ‘ini’, ‘bs’, ‘gantiin’, ‘asbes’, ‘buat’, 
‘atap’, ‘rmh’, ‘nggak’, ‘sih’, ‘ato’, ‘cm’, ‘cocok’, 
‘buat’, ‘kanopi’, ‘ya’] 

['upvc', 'gantiin', 'asbes', 'atap', 'rmh', 
'cocok', 'kanopi'] 

[‘baru’, ‘coba’, ‘udah’, ‘maxwin’, ‘di’, ‘dora’, 
‘77’, ‘emg’, ‘bikin’, ‘nagih’, ‘bgt’] 

['baru', 'coba', 'maxwin', 'dora', '77', 
'bikin', 'nagih', 'bgt'] 

3.2.5 Labelling 
Data yang sudah siap kemudian diberi label secara manual untuk membedakan antara 

komentar yang termasuk spam dan non-spam. Setelah pelabelan selesai, label tersebut 
diencoding ke dalam format numerik agar dapat diproses oleh algoritma, dengan angka 1 
untuk komentar spam dan 0 untuk komentar non-spam. 
3.3 Pembobotan Pembobotan Term Frequency-Inverse Document Frequency 

Dalam bidang machine learning maupun deep learning, TF-IDF berfungsi untuk 
mengonversi data teks menjadi representasi numerik, sehingga memungkinkan algoritma 
bekerja secara lebih optimal dalam berbagai tugas seperti klasifikasi teks, pencarian informasi 
hingga text mining (Christian et al., 2016). Tahap TF-IDF dilakukan untuk memberikan bobot 
pada kata-kata yang sudah melewati proses tokenisasi. Tujuannya adalah untuk mengubah 
data teks menjadi bentuk numerik agar bisa dikenali oleh model. Proses ini menghasilkan 
matriks yang menunjukkan seberapa penting sebuah kata dalam suatu komentar 
dibandingkan dengan seluruh kumpulan komentar. Kata-kata yang paling relevan dalam 
konteks komentar dapat teridentifikasi. Hasil akhir dari proses ini berupa data vektorisasi 
dengan total 4.568 baris dan 1.380 kolom. Gambar 6 menunjukkan cuplikan hasil 
pembobotan kata menggunakan TF-IDF. 

Gambar 6. Implementasi TF-IDF 
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3.4 K-Fold Cross Validation 
Sebelum memasuki tahap klasifikasi dengan algoritma Naive Bayes, data terlebih dahulu 

dibagi menggunakan teknik k-fold cross-validation. Proses ini dilakukan dengan modul KFold 
dari library sklearn.model_selection, yang membagi data menjadi beberapa subset untuk 
memastikan setiap bagian mendapat bagian sebagai data uji dan latih. Untuk 
mengoptimalkan model, digunakan metode Grid Search dengan 56 kombinasi parameter 
dalam skema 5-fold, menghasilkan total 280 proses pelatihan. Meskipun cross-validation 
dikenal sebagai metode evaluasi yang memiliki tingkat bias yang rendah, dalam beberapa 
kasus dengan ukuran sampel yang kecil, hasil yang diperoleh dapat menunjukkan 
ketidakstabilan. Untuk mengatasi hal tersebut, proses cross-validation dapat dilakukan 
berulang kali guna meminimalkan varians pada hasil evaluasi model (Tantithamthavorn et al., 
2017). Dari hasil evaluasi, model terbaik mencapai skor F1-macro sebesar 0.9689, 
menandakan performa klasifikasi yang seimbang dan akurat antar kelas.  Gambar 7 
memperlihatkan hasil evaluasi dari proses tersebut. 

3.5 Implementasi 
Setelah melalui tahapan text preprocessing dan pembobotan fitur dengan TF-IDF, proses 

pelatihan model dilakukan menggunakan teknik k-fold cross-validation untuk memastikan 
evaluasi mencakup seluruh bagian dataset. Algoritma yang digunakan adalah Multinomial 
Naive Bayes, algoritma ini merupakan penerapan dari metode Naive Bayes yang dirancang 
khusus untuk menangani data dengan distribusi multinomial. Mekanismenya melibatkan 
perhitungan probabilitas kemunculan setiap kata dalam masing-masing kelas, lalu 
memanfaatkan informasi tersebut untuk memprediksi kelas dari teks yang baru (Daniel & 
Martin, 2024). diimplementasikan melalui modul MultinomialNB dari sklearn.naive_bayes. 
Proses pelatihan dilakukan berdasarkan skema K-Fold Cross Validation, di mana model dilatih 
dan diuji secara bergantian pada setiap fold untuk memastikan evaluasi yang lebih 
menyeluruh.  
3.6 Evaluasi 

Tahapan selanjutnya, kinerja model yang sudah di modelling kemudian dievaluasi 
menggunakan metrik F1-score, precision, recall, dan accuracy yang dihitung dari confusion 
matrix. Gambar 8 menampilkan confusion matrix beserta nilai evaluasinya sebagai indikator 
performa keseluruhan dari model klasifikasi. 

Gambar 7. Proses K-Fold 

Gambar 8. Confusion Matrix 
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Setelah diperoleh empat nilai utama dari confusion matrix, langkah berikutnya adalah 
menghitung metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. Metrik-metrik ini 
dapat dihitung bedasarkan persamaan (5), (6), (7), (8) yang dapat digunakan sebagai indikator 
untuk menilai performa model secara keseluruhan, terutama dalam konteks klasifikasi spam 
komentar. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
=

1606+2830

1606+2830+59+73
=

4436

4568
= 97.1%     (5) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
=

1606

1606+59
= 96.4%        (6) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
=

1606

1606+73
= 95.6%        (7) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
= 96%       (8) 

Berdasarkan hasil perhitungan evaluasi, diperoleh nilai accuracy sebesar 97,1%, precision 
96,4%, recall 95,6%, dan F1-score 96%. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki 
kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan komentar spam secara akurat dan konsisten. 
Hal ini sejalan dengan output evaluasi yang diberikan oleh python sebagaimana ditunjukan 
pada Gambar 9. 

3.7 Deployment 
Setelah semua tahapan perancangan sistem selesai, seluruh kode yang digunakan untuk 

klasifikasi komentar spam di YouTube kemudian di konversi menjadi aplikasi untuk sistem 
operasi Windows dengan format .exe. Aplikasi ini dirancang agar bisa dijalankan langsung 
lewat terminal atau PowerShell, menggunakan interface berbasis Command Line Interface 
(CLI). Dengan begitu, pengguna tidak perlu lagi menjalankan skrip Python secara manual. 
Proses konversi dari kode Python ke file .exe dilakukan menggunakan library PyInstaller. 
Gambar 10 menunjukan tahapan proses pembangunan aplikasi menggunakan PyInstaller. 
Perintah tersebut menginstruksikan PyInstaller untuk melakukan proses build terhadap script 
dari sistem klasifikasi komentar spam.  

Perintah --onefile digunakan untuk mengemas seluruh dependensi ke dalam satu file 
executable (.exe), sedangkan opsi --name digunakan untuk menentukan nama file aplikasi 
output yang dihasilkan. Setelah proses kompilasi selesai, PyInstaller akan menghasilkan file 
aplikasi bernama "YouTubeSpamDetectorRev3.exe" yang dapat langsung dijalankan oleh 
pengguna pada sistem operasi Windows tanpa end user untuk melakukan instalasi 
environment pengembangan Python. 

Gambar 11 menunjukan interface akhir dari sistem yang telah dikembangkan dalam 
bentuk Command Line Interface (CLI). Setelah pengguna memasukkan ID video YouTube, 
sistem secara otomatis menjalankan seluruh rangkaian proses deteksi komentar spam. Proses 
ini meliputi pengambilan data komentar dari video terkait, pemuatan model klasifikasi yang 
telah dilatih sebelumnya, tahap text preprocessing dan vektorisasi menggunakan metode TF-

Gambar 9. Hasil Evaluasi Python 

Gambar 8. Proses Konversi Script 
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IDF, hingga proses klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes. Setelah hasil klasifikasi 
ditampilkan, sistem menyediakan opsi bagi pengguna untuk langsung menghapus komentar-
komentar yang terdeteksi sebagai spam secara otomatis 

4. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil penerapan dan evaluasi, algoritma Multinomial Naive Bayes terbukti 

mampu mengklasifikasikan komentar spam dengan tingkat akurasi yang tinggi dan performa 
yang stabil. Seluruh tahapan yang dirancang mulai dari pengumpulan data, text preprocessing 
dengan TF-IDF, hingga pelatihan dan validasi model berjalan efektif dan mendukung 
keberhasilan implementasi sistem klasifikasi. Model menunjukkan nilai metrik evaluasi yang 
sangat baik, dengan akurasi akhir mencapai 97%, serta skor precision 96,4%, recall 95,6%, dan 
F1-score 96%. Hal ini menunjukkan bahwa model tidak hanya akurat dalam mengenali 
komentar spam, tetapi juga presisi dalam meminimalkan kesalahan klasifikasi.  

Pencapaian akurasi tersebut merupakan hasil dari serangkaian proses penting yang saling 
mendukung. Salah satu tahapan yang paling krusial dalam memperoleh performa evaluasi 
yang optimal adalah proses text preprocessing. Pada tahap ini, berbagai teknik normalisasi 
teks dan pengaturan hyperparameter diterapkan untuk menghasilkan data yang bersih dan 
terstruktur. Selain menghasilkan model yang akurat, sistem yang dibangun juga berhasil 
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis Command Line Interface (CLI) 
menggunakan modul PyInstaller. Aplikasi ini dirancang dengan antarmuka yang sederhana 
dan dapat digunakan oleh pemilik kanal YouTube untuk mendeteksi dan menangani komentar 
spam secara mandiri dan efisien. 
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