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Abstrak

Email spam telahmenjad masalahutama bagi penggura dan penyeda jasalntemet. Perdekatanhetristic
telah dilakukan untuk menyaring spam sepetti black-listing ataurule-based filtering, namun hasinya kurang
memuaskan sehingga perdekatanberbasiskonten (contert-based filtering) menggurekan pergklasifikasi naive
Bayes lebih banyak digunakan saa ini. Penelitian ini bertujuan membandingkan pergklasifikasi naive Bayes
multinomial yang menggurakanatribut bodean dergan versi Graham, dan juga membandingkan kinerja dari
dua metode untuk data latih, yaitu train-eweryting (TEFT) dan train-on-error (TOE). Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa naive Bayes multinomial memiliki kinerja lebih baik dibanding versi Graham. Di samping
itu, metade datalatih menggurakan TEFT dapat meningkatkan akurasimodel klasifikasi dibarding metode TOE.

Katakunci: filter spam, naive Bayes, metade training

Abstract

Span emal has beaomea mgor problemfor Internet usersand providers After several failed attemp to
filter spam based on heuristic approach such as black-listing or rule-based filtering, contert-based filtering
using naive Bayes clasdfier has beame the standard for spam filtering today. Howeer, the naive Bayes
clasdfier exstsin differernt forms.This research aimsto compare two different formsof naive Bayes which are
mutinomial naive Bayes using bodean attribute and Graham version of naive Bayes which is popuar amaong
sewveral commecial and open source spam filter apgications. This reseach also comparesperformace of two
differert mettods for data trainings which are train-everything (TEFT) and train-on-error (TOE). Finally, this
reseach attemgs to idertify sewveral hard-to-classfy emadls. The evaluation resdt showed that mutinomial
naive Bayes had better performance compared to Graham naive Bayes. The resut also showed that TEFT
successully outperformsTOEin term d accuracy.

Keywords: spamfilter, naive Bayes, training mettod

PENDAHULUAN

Pemanfaan teknolai jaringanintemet yang semakin meningat intensitasnya dewasa
ini berdampak besa pada metodepengiriman sutat. Jaur fisik yang semula menjali pilihan
semakin ditinggalkan dan digantikan oleh jalur pengriman elektronik ddam bentuk
electronic mail atau biasa disebutdengan email. Berbagai macan keunggulanyang dimiliki
oleh email temyata banyak disaldagune&kan untuk mengdrimkan pesan bebau komesial
secaramassh

Spam addah pesan atau email yang “tidak diinginkan” oleh penerimanya dan
dikirimkan se@ra masal. Makna “tidak diinginkan” di sini memiiki arti pihak pengrim tidak
mend@akanizin untuk mengirimkan pesan tersebut dari pihak penerima. Makna “dikirimkan
secara massal” berarti pesan tersebut merupakan bagian dari sekumpulan pesan yang memiliki
isi yang samaatau s¢enis dandikirimkan seldligus déam jumah besa (Spamhaus 200).
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Berbaga upaya telah dilakukan untuk mergatas pemasdahan spam Pada mulanya
proses penyaringan email spam dilakukan dengan pendekatan rule-based Email
dikategorikan sebagal spam menuut aturan-aturan tertentu seperti kemunculan kata, alama
pengirim, dan strukturheade. Pendekatanini ddam praktiknya kurang efektif dan memiliki
tingkat false postive yang tingg. Selain rule-based metode spamfiltering yang banyak
digun&an di mesalalu addah sener blackli st dan signaure-basedfiltering (Graham 2003).

Pendekatan berbasis content staistic (menggunakan metode Naive Bayes) untuk
meryaring pesan spam pertamakali diteliti oleh Pantel dan Lin (1998 dan berhasil men@pa
tingkat akurasi 92% dengan tingkat false postive sebesa 1.16%. Teknik seupa juga
digun&an oleh Sahami et al. (1999 meskipunkinefjanya tidak seinggi filter spamyang
dirancang oleh Pardl dan Lin (1998.

Graham (2002 memiahas teknik spamfiltering mengginakan metodepengklasifikasi
naive Bayes (NB) dengan pendekatan yang cukup berbeda jika dibandngkan dengan metode
pengklasifikasi naive Bayes pada umummya. Metode ini diklaim berhasil men@pa tingkat
akurasi sebesa 99.95% dengan false postive sebesa 0.05%. Kinerja yang cukup tingg ini
membua metode content-basedfiltering samakin banyak digunekan dalam aplikasi filter
spam(Y erazunis 204).

Penditian ini mengiji dua model dari teknik klasifikasi NB, yaitu NB multinomial
dengan atribut booleandan NB Graham. Pendlitian ini juga menglji dua metodetraining
yang digun&kan pada filter spam Lebih lanjut, penditian ini membaha komponen
pendukungyang digunakkan ddam pembuasn filter spamseperti teknik pemrosesan email,
pemilihan fitur, dan tokenisasi.

METODE

Penditian ini terdiri atas empat tahg, yaitu pengumpubn data, pengujian metode
training, pengujian metode klasifikasi, dan analisis kesalaha klasifikasi. Untuk metode
training, terdapd dua ma@m metode yang diuji, yaitu training eveything (TEFT) dan
training on error (TOE). Masingmasirg metale training diduga memiliki kinefa yang
berbeda sehingga dilakukan pengujian untuk menetukan metode training mana yang
memiliki kinefja yang lebih baik.

Pada metode TEFT, sduruh email yang mask akan dilatih tanpa mempehatikan
kebenaan hasil klasifikasinya. Kelebihandari metodeini addah sekumpulbn data ddam filter
spamyang akan terus menyesuaikan nilainya sesua dengan email yang diterimarnya. Sebagai
contoh,jika penggura berlangganan mailing-li st tertentu, filter akan segera mergenali token
tokendi ddamnya sebaga bagian dari kelasham Sedangkan pada metodeTOE, email hanya
akan dimasukkan ke dalam prosestraining jika terjadi kesalahan klasifikasi. Kelebihan
metodeTOE iddah prosestraining hanya dilakukan seperlunya sehingga mendiemat sumter
daya, seperti prosesdiskwriting yang lambad. Metode TOE juga meryimpan lebih sedikit
token s@ingga daa menghemat ruang penyimpanan.

Metode klasifikasi yang diuji terdiri atas dua model NB, yaitu Bayes multinomial
dengan atribut boolean dan metode Bayes Graham. Bayes multinomial dengan atribut
booleanhampir sana dengan Bayes multinomial yang merggunakan atribut frekuensi token
atau term frequency (tf), termasukjuga prosespendugan nilai pduang suau tokenke-i (t;)
ddam kelas spamsS, yaitu P(ti|S). Perbedaannya terletak padaatribut yang digungan, yaitu
bernilai boolean Pada atribut boolean token yang muncul berulang kali tetg dianggp
sebagal sau kemunculan untuk seigp dokumenga. Schneider (2004 dalam penditi annya
menunjuklan bahwa Bayes multinomial akan memiliki kinefja yang lebih bak jika atribut
frekuensi token digantikan dengan aribut boolean

Graham (2002 merggunakan pendekatan yang berbeda dalam mergimplementasikan
nave Bayes. Jka pada metode sebdumnya digungkan pendugaan nilai P(t|S) untuk
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mendpakan peluang suau email masuk ke dalam kelas spam metade Bayes Graham
mengginakan pendugaan nilai P(S]t;) untuk menghitungoduang suatuemail masukke daam
kategori spamjika diketehui email tersébut mengandungtokent; yaitu:

fis

P =g (D)

ng nh

dengan fis dan fi berturutturut addah banyaknya email pada kelas spam dan ham yang
mengadungtokenke-i, seta ng dan ny, berturut-turut addah jumlah pesan yang tedapa pada
kelas spamdan ham Semakin saing suatutoken muncul di kelas spam nilai pduangnya
akan sem&in mendekati sau (Crossa 2009)

Untuk mendhitung peluang suatu email masukke ddam kelas spam metodeBayes
Graham hanya merggunakan 15 token yang paling signifikan. Seberapa signifikan suatu
token ddam meneatukan hasil klasifikasi ditentukan dengan melihat selisih nilai P(S}t;)
tethad® nila pduang netral 0.5. Kelima bdas token yang pding signifikan tersebut
digun&kan untuk menghitungpduang suatu email masuk ke ddam kelas spam dengan
Persamaan 2.

_ _ [E Pl
P(S|t1,---'tg) - e esin 1L, P(CIty) (2)

Pesan akan dikategorikan sebaga spamjika nilai padaPersanaan 1 bernilai lebih besar dari
0.9.

Pengumpulan Data

Tahgp pendlitian yang pertama adalah tahep pengumpubn data. Data yang digungan
seébagal daa uji addah korpus email ddam format asli, yang masihmeniliki bagian heade
dan body Data ini berisi campuran pesan yang sudahdiberi label kelas, yaitu ‘ham’ dan
‘spam’ sesuai gngan kdasnya. Proses pembadan labd kelasini dilakukan secara manué

Pengujian Metode Training dan Metode Klasifikasi

Pengujian dua metodetraining (TEFT dan TOE) dilakukan dengan cara mergukur
akurasi kedua metock tersebut seat dipasagkan dengan metode Graham. Untuk mengyji
metodeklasifikasi Bayes multinomial yang merggunakan atribut booleandigunskan metode
yang sama dégan metoek evaluasi pala penelitian Yerazunis (2004) yaitu:

1 Data uji berupakorpus email yang sudahdiklasifikasikanke ddam duakelas, yaitu ‘ham’
dan ‘spam’ disediaka. Setiap email dibei labd sesuaidengan kelasrya. Data yang sudah
diber labd tersebut kemudian digabunglan.

2 Data uji kemudian diacak seébanyak sepuluh kali. Setiap hasil pengac&an dicaat urutan
pemba@ainya sehingga sduruh metale yang diuji dievduasi menggingkan ac&kan dan
urutan penba@an data yang sama.

3 Untuk sdiap ac&kan, sebanyak N data yang nantinya digungkan sebaga data testirg akhir
diambil.

4 Proses pemgujian dilakukan selanyak jumlah ac&an, yaitu seluh kali pagujian.

5 Langkah 1 sanpaidengan 4 akan merghasilkan daa awa hasil pengujian berupajumlah
kesalaha klasifikasi dar 10 kdi N daa uiji.

Data awal hasil pengujian diolah lagi untuk merdapdkantingkat akurasi hasil prediksi
berupajumlah true postive (TP), true negative (TN), false postive (FP), dan false negative
(FN) sepeati yang dapat dilihat pada Tabd 1.Hasil postif mewjuk pada email yang
diprediksikan masukke ddam kategori spamdan hasil negatif mewjuk padaemail yang
diprediksikan masuk ke ddam kategori ham oleh filter. Kinerja mashg-masirg metode
dievduasi dengan melihatnilai dari spamrecall dan hamrecall. Spamrecall addah proporsi
dari email spamyang berhasil diblok olehfilter, sedangkan hamrecall menunjukkanproporsi
dari email hamyang diloloskanoleh filter (Metsiset al. 2006)
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Tabel 1 Tabel kontingensi kelashasil prediksi dan kelas sebenarnya

Kelas Prediksi
Spam Ham
Kelas Spam TP FN
Sebenarnya Ham FP TN

AnalissKesalahan Klasifikasi

Setelah pengujian untuk metodetraining dan metode klasifikasi sdesa dilakuken,
penditian sdanjutnya berfokus padaandisis kesalaha klasifikasi. Pesan-pesan yang gagal
diklasifikasikanke ddam kelas yang benar, akan diteliti lebih lanjut untuk mercari penyebab
kegajaan klasifikasi.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengumpulan Data

Korpusyang digunakan padapendliti an ini addah public email corpusyang disedekan
oleh SpamAssasinyang diunduh dai aama http:/www.spamasass.org/publiccorpus/
dengan kode prefiks 20030228.Korpus ini terdiri atas 6047 pesan email yang sudah
diklasifikasikansebdumnya secaa manwal. Perbandinganjumlah spamdan ham untuk data
uji padamasingmasingacan dgpa diliha padaTabd 2.

Tabel 2 Proporsi pesan spam untuk masing-masing ac&kan penguian

Pengac&kan ke Jumlah ham Jumlah spam Persen spam
1 529 221 2946
2 512 238 3173
3 514 236 3146
4 528 222 2960
5 518 232 3093
6 484 266 3546
7 518 232 3093
8 508 242 3226
9 529 221 2946
10 511 239 3186
Jumnlah 5151 2349 3132

Pemr osesan Dokumen
Untuk faselatihandan fase pengujian, seiap email diproses dengan teknk yang sama.

Pemrosesan yang dilakukan terdiri atas empat tahg yaitu dekompossi struktur email,

pemilihan atribut, penyeragaman sigem karakter, dan tokenisai. Secaa gais besa, tahgan

dekompossi email yang dilakukan selagai berikut:

1 Email dpecah kedalam duabagian utana, yaitu headea dan body.

2 Komponen heade dipeah lagi menjali komponen-komponenyang lebih kecil sesuai
dengan informasiyang dikandungiya.

3 Untuk komponerbody, pesan yang terdiri atasbeberapabagian akan digabundkan menjai
sau. Jika padaemail terdgpa attachment, hanya informasi nama dan jenis file yang
disetakan.

Setelah email dipeah menjali komponerkomponen yang lebih kecil, tahgan
sdanjutnya addah pemilihan komponenyang akan disetakan ke ddam prosesklasifikasi.

Tahapan ini berlaku teutama untuk bgian header dari email.
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Tidak semua komponendai heade dimasukkan ke ddam klasifikasi karena terdgpat
bebeapa informasi pada heade yang telah mengdami kerus&an ataupun telah diubah
sebdumnya oleh pihak SpamAssasinsébagai penyedia data. Selain itu, terdapa komporen
header yang hanya munaul di sébagian kedl dokumen.Komponea-kompmen tersebut addah
informasitambdnan yang biasanya disetakan oleh klien email atau Mail Transer Agent yang
dilalui olehemail sdodum sampake tujuan(Tabel 3).

Tabel 3 Komporen header yang disertakan dalam proses Kasfikasi

Nama Keterangan

Subect Subjek dari pesan.

Sender Nama dan alamat pengirim pesan.

return-path Alamat pengembalian pesan jikaterjadi bourcing (kondsi dimana alamat
penerimatidak ditemukan).

x-mailer Aplikasi yang digunakan oleh penggura untuk mengiri mkan pesan.

reply-to Alamat yang digunakan untuk membalas pesan.

contert-transfer-encoding Metode contert transfe encoding yang digunakan jika ada.

Hasil Pengujian Metode Training

Pengujian metodetraining dilakukan dengan cara memaangkan keduametodetersebut
padafilter spamyang mengginakan metodeklasfikasi Bayes Graham. Pada metodeTEFT,
sduruh email yang dibaca akan dimasukka ke ddam kelas yang bena seelah hasil dai
klasifikasi dipemwleh. Proses training ini dilakukan tanpamempgerhaikan hasil klasifikasinya
bena atau sdah. Pada metode TOE, prosestraining hanya akan dilakukan jika teradi
kesalaha klasifikasi.

Jumlah FP dan FN per 7500kali pengujian beserta hamreall dan spam recall depat
dilihat palaTabd 4.

Tabel 4 Hasil pengyian metode training menggurakan
teknik klasfikasi Graham

TEFT TOE
False Positive 74 475
False Negative 50 67
Span Reall 0.9786 0.9714
Ham Reall 0.9856 0.9079

Hasil pengujian merggun&an metode Bayes Grahan menunjuklan bahwa metode
training TEFT memiliki tingkat akurasi yang lebih tingg dibandirgkan dengan metode
training TOE. Perbedaan akurasi ini disebdkan oleh lebih banyaknya proses training yang
dilakukan oleh metoc TEFT dibandirgkan dengan metodeTOE. Proses training yang lebih
banyak membu& metode TEFT meryimpan informasi yang lebih akura mengenai
karakteristik tokentokendai kelas spammaupun hamddam data hasil training. Walaupun
perbedaan nilai spamrecall hanya sebesa 0.0072, namun perbedaan nilai hamrecall antaa
keduametodetraining tersebut cukup tingg yaitu 0.0777.

Nilai hamrecall berhubungan dengan tingkat false postive Padafilter spam overhead
dari false postive lebih tingg dibandirgkan dengan false negative Berdasarkan hd ini,
perbedaan tingkat akutasi ini cukup sigifikan unuk dipetimbandkan.

Karena proses training dilakukan untuk sduruh email yang masuk, TEFT
membutuhkanwaktu pengujian lebih lama dibandingkan dengan TOE. Hasil pengujian
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menunjuklan TEFT merghabiskan waktu sekitar 18% lebih lamadibandindcan dengan TOE.
Dengan demikian, meskpun TOE memiliki tingkat akurasi yang lebih rendah dibandingdkan
dengan TEFT, waktu panrosesan yang dilakukan oleh TOE lebih singkat.

Perbedaan waktu antara kedua metode training ini dapa dibandindan dengan
mempehaikan perbedaan nilai spamrecall dan ham recall untuk sdiap tambdan waktu
proses.Untuk spam recall, peningkatan kinerja per sauan waktu (GS) dapa dihitung dengan
Persamaan 3.

_ | SRrog-SRtEFT
Gs = | et (3)

dengan SR adalah nilai spamrecall dan DW addah persentase perbedaan waktu yang
dihabiska oleh kedua metodetraining. Dengan cara yang sana, peningkatan ham reall
(GH) untuk masing-masingmetodetraining dapd dihitung dengan Persamaan 4.

GH = |HRTOE'HRTEFT (4)

DW
dengan HR addah nilai ham recall untuk masingmasirg metodetraining. Dibandingkan
dengan metode TOE, metode TEFT dapa meningkatkan akurasi namun prosesiya lebih
lambd. Dengan perhitungan pada Persamaan 3 dan 4, didapa bahwa pengguraan metode
TEFT dibandirgkan dengan TOE akan meningkatkan spamrecall sebesar 0.04% untuk sdiap
1% penanbalan waktunya. Sementam untuk ham recall, peningkatan akurasi yang
didapdkan alalah sévesar 0.43%untuk stiap 1% penanbaha waktunya.

Hasil Pengujian Metode Klasifikas

Proses pengujian metock klasifikasi dilakukan dengan merggurekan metode training
TEFT. Jumlah FP dan FN per 7500kali pengujian beserta nila hamrecall dan spamrecall
dapd diliha padaTabel 5.

Hasil pengujian merggunakar modetraining TEFT menunjukka bahwa metodeBayes
Graham memiliki spamrecall lebih tingg dibanding metode Bayes multinomial dengan
perbedaan nilai sebesa 0.0171. Hasil sebdiknya tediha padaham recall dimana metode
Bayes multinomial memiiki nilai yang lebih tinggi denga pebedaan nilai sébesa 0.0150.

Tabel 5 Hasil penguian metode klasfikasi dengan metode training TEFT dan TOE

Metode TEFT Metode TOE
Graham Multi nomial Graham Multinomial
False Positive 74 70 475 117
False Negative 50 67 67 55
Span Reall 0.9786 0.9615 09714 0.9765
Ham Reaall 0.9714 0.9864 0.9079 09773

Pengujian dengan metode training TOE menunjlkkan bahwa metodeklasfikasi Bayes
multinomial memiliki spam recall dan ham recall yang lebih tingg dibandingkan dengan
metodeBayes Graham dengan pebedaan masimg-masingselesa 0.0051 én 0.0694.

Analisis Kesalahan Pengenalan Ham (False Positive)

Meskipun ddam proses klasifikasinya metode Bayes Graham mergalikan jumlah
kemunculan tokenpada kelas hamdengan faktor bernilai 2, temyata tingkat hamrecall masih
lebih rendah dibandirgkan dengan ham recall dai metode Bayes multinomial. Lebih
rendehnya hamrecall dari metodeBayes Graham disebdkan oleh pembeian nilai 0.99 untuk
tokenyang hanya pernah munculdi kelas spam Dalam menentukanhasil klasifikasi, metode
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Bayes Graham hanya menggurakan 15 token yang pding signifikan. Jika email dai kelas
ham mengadung tokentoken yang hanya muncul di kelas spam proses klasifikasi akan
didominasi oleh tokentoken spamkarena token dengan pduang 0.99 memiliki sdisih yang
tingg darn peluang netral 0.5.

Adapunkarakteristik email yang meryebabkan false posiive antara lain ialah:

Email hamyang mengandungtag HTML

Karakteristik seperti ini banyak ditemukanpada email yang berjenis newsletter. Karena
daa uji yang digungan tidek memiliki email newsletter ddam jumlah yang cukup, token
token ham pada emai tersébut tidek memiiki nila P(H[t) yang signifikan untuk
mengmbang tokentoken spamyang ada Akibatnya tefjadi false podtive ddam proses
filtering yang dilakukan.

Newsletterresmiyang memiliki isi betemapromosi

Selain pengauh tag HTML, false postive juga banyak dipergaruhi oleh isi dari email
itu sendiri. Meskipun newsletter dikirimkan dengan persdujuan peneimarya, isi dai
newsletterseingkali berbau promos dan merggunakan kata-kata yang digungan pada email
spam Padakasus sepei ini, baik metodégsrahan maupun muihomial, keduanya mergdami
kesulitan ddam menatukan kdasyang benar.

Email hamyang memiliki bebeapa formatmultipart-alternative

Email dengan forma multipart-alternative memundsinkan email dikirimkan ddam
bebeapa versi sekaigus. Sebaga contoh, jika aplikasi klien memiliki kapailitas untuk
memba&a dokumenHTML, maka akan ditampilkan versi email yang mengginakan tag
HTML. Namun jka tidak, &an ditampilkan vesi yang hanya merggurekan teks biasa

Kesalaha lain

Selain bebeapa butir yang sudah disebutka, terdapa beberapa faktor lain yang
meryebabkan false postive meskipuntidak ddam jumlah banyak. Email yang merggunakan
token berhuruf kapital dalam jumlah banyak, sepeti email berisi peringaan cuaca buruk
saing sdah diklasifikagkan sébagai spam karena kata-kata ddam huruf kapital banyak
ditemukan padaemail spam Email yang dikirimkan oleh aplikasi auto-responde bebeapa
kali sdah diklasifikasikan sebaga spamkarena isinya yang pendek dan mengadungkata-
kata yang umum ditemukanpadaemail spam seperti ‘call’, ‘contact’, dan ‘respond’. Selain
itu, email pendek yang hanya berisikan URL jugakadang salah diklasifikasikansebaga spam
karenaURL lebih baryak ditemukan pdaemail spam

Analisis Kesalahan Pengenalan Spam (False Negative)

Hasil pengujian terhadgp kedua metode klasifikasi tidak membuékan kesimpulan
meng@&a metoe mam yang memiliki tingkat false negative lebih tingg. Selanjutrnya,
karakteristik pesan span yang berhasil lolos dai prosesfiltering dibaha.

Email spamyang kebetulan memiiki isi sepeti ham

Pesan-pesan ham padadaa uji didominasi oleh pesan dai mailing list bertemakan
teknolog informasi. Pesan-pesan spam yang memiliki tema sangat berbeda seperti oba
ataupunjudi akan mudahdikendi oleh filter spam namun jika spamyang dikirim temyata
bertemakan teknolagi informasi, kata-kata yang terkandung di ddamnya akan memiliki
karakteristik yang mirip dengan mayoritas email ham Akibatnya, filter akan sdah
mendlasifikasikanemai spamtersebut sebga ham

Email yang merggurekan huwuf nonlatin.

Pemrosesan tokenisai pada email berkarakter latin dan berkarakter non-latin memiliki
salikit perbedaan. Pada email berkarakter latin, dengan sau karakter pemisah tokensga yaitu
spasi,email sudahdapa dipe@hkan menjali tokentoken dengan cukup bak. Pada tulisan
dimana karaktemya tidak mengginakan spasi sebaga pemiseh token, prosestokenisai biasa
tidek akan mendhasilkan tokentoken yang sesuai. Selain itu, email dengan huruf nontlatin



8 Adisantoso J dan Ralman W JKA

padadata pengujian jumlahnya sangat sedikit. Kurangnya data latih untuk tokentokenyang
ada meryebabkan token tersébut memiliki nilai pduang yang cenderung netra, yaitu 0.5.
Khususpadametode Graham, baasnilai peluang suatu email untuk masik ke ddam kelas
spamaddah 0.9 sehingga email-email yang dipenuhidengan token netral akan masukke
ddam kdasham

Email yang isinya gagal di-decode

Beberapa email yang mengginakan charader-encoding maupun contenttrander-
encoding khususgagal di-decode Hal ini diselabkan oleh kurangnya pustka pembaa email
yang digungkan atau kesalahan format pada email. Kegagdan proses demde mernyebabkan isi
dai email hanya muncul sebagian atau tidek muncul sama sekali sehingga proses klasifikasi
didominasi okh tokentoken dai header.

SIMPULAN

Pengujian menggunekan metode klasifikasi Bayes Grahan menunjukkan metoce
training TEFT memiliki akurasi yang lebih tingg dibandirgkan dengan metode TOE,
terutama pada ham recall yang memniliki perbedaan nilai mena@pa 0.0777. Pengujian
mengginakan kedua metode training menunjukka metode Bayes multinomial memiiki
akurasi yang lebih tinggi dibandindkan dengan metodeBayes Graham, kecudi untuk spam
recall padapengujian dengan metodetraining TEFT ketika metode Bayes Graham memiliki
nilai spam reall yang lebih tinggi.

Kegagalan pengendan ham (false postive) disébabkan oleh pengguraan tokentoken
yang umum pada email spamdi kelas ham sepeti email dengan tag HTML, sedangkan
kegagalan pengendan spam (falsenegative) disekabkan olehisi dari email spamyang dikirim
kebeulan samadengan tema dai email pengguna
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