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ABSTRAK

Indonesia merupakan negara dengan keragaman suku bangsa dan budaya. Orang dengan suku yang berbeda
akan berkomunikasi dengan cara yang berbeda sehingga setiap daerah memiliki dialeknya masing-masing. Pulau
Jawa merupakan pulau terpadat di Indonesia dan memiliki keragaman dialek yang tinggi. Berdasarkan peta bahasa
yang dikeluarkan oleh KEMDIKBUD, Pulau Jawa memiliki 12 dialek utama yang tersebar di Jawa Timur, Jawa
Barat dan Jawa Tengah. Keberagaman dialek yang ada seringkali membuat masyarakat kebingungan dan
menyebabkan kesulitan dalam berkomunikasi terutama pada proses penyampaian informasi atau percakapan
berupa teks. Dari hasil survei yang telah dilakukan, dialek yang digunakan sebagai dataset hanya dibatasi menjadi
3 dialek terpopuler dari setiap provinsi yaitu Dialek Cirebon, Dialek Tegal dan Dialek Jawa Timur. Penyediaan
data dilakukan dengan metode studi literatur yang bersumber dari buku dan dokumen tertulis yang tersedia di
internet. Data akan diolah dan dianalisis menggunakan algoritma Multinomial Naives Bayes karena cepat dalam
proses perhitungan, sederhana dan memiliki akurasi yang tinggi. Algoritma akan diuji menggunakan K-fold Cross
Validation untuk mengetahui performa algoritma Multinomial Naives Bayes dalam melakukan klasifikasi dialek
di Pulau Jawa. Metode Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) juga digunakan dalam penelitian
ini untuk mengetahui pengaruh teknik oversampling terhadap performa algoritma. Dari penelitian in dihasilkan

performa terbaik dengan akurasi sebesar 96,97%, presisi sebesar 97,53% dan recall sebesar 96,83%.
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1. PENDAHULUAN.

Indonesia memiliki keragaman suku dan
budaya yang melimpah sehingga menjadikan
Indonesia salah satu negara dengan bahasa daerah
terbanyak di dunia yaitu lebih dari 700 bahasa [1].
Dari sekian banyak bahasa daerah yang ada di
Indonesia, Bahasa Jawa memiliki jumlah penutur
yang paling banyak di Indonesia dengan
diperkirakan mampu mencapai 75 juta penutur [2].
Keberagaman dialek di Pulau Jawa membuat banyak
masyarakat yang bingung membedakan berbagai
macam dialek tersebut.

Dialek dalam suatu bahasa merupakan salah
satu aspek penting dalam sebuah bahasa dan nproses
komunikasi [3]. Identifikasi dialek ternilai lebih sulit
dibandingkan dengan identifikasi bahasa walaupun
identifikasi dialek termasuk ke dalam sub-bagian
dari identifikasi bahasa. Hal ini dikarenakan tugas
dari identifikasi dialek adalah untuk dapat
membedakan sebuah dialek yang biasanya memiliki
tingkat kemiripan dengan dialek lainnya dalam
bahasa yang sama [2].

Selama ini, dialek dikenali oleh orang-orang
tertentu misalnya ahli bahasa dan masyarakat yang
tinggal di daerah itu. Untuk orang-orang awam atau
orang yang tinggal di luar daerah tersebut akan
kesulitan  dalam  mengklasifikasikan  dialek.
Penelitian ini dilakukan untuk melakukan klasifikasi
dialek Bahasa Jawa berbentuk teks menggunakan
metode data mining.

Text mining adalah salah satu variasi dari data
mining dan merupakan teknik yang dapat digunakan

untuk  melakukan klasifikasi dengan cara
menemukan pola-pola menarik dari sekumpulan
besar data tekstual [4]. Algoritma yang digunakan
dalam text mining banyak jenisnya yaitu Support
Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbours
(KNN), Naive Bayes, dan Decision Trees [dang][5].
Text mining berbasis probabilitas adalah Naive
Bayes, berbasis nilai/jarak tetangga terdekat adalah
KNN, berbasis kernel adalah SVM dan berbasis
jumlah pohon adalah Decision Tree. Setiap metode
ini memiliki karakteristik berbeda-beda.

Penelitian ini menggunakan algoritma Naive
Bayes yang cepat dalam proses perhitungan dan
memiliki akurasi yang tinggi. Sebagai upaya untuk
menyeimbangkan data, digunakan metode Synthetic
Minority Over-Sampling Technique (SMOTE).
Kedua skenario ini akan dianalisis menggunakan K-
fold Cross Validation untuk mengetahui performa
algoritma Multinomial Naives Bayes dengan dan
tanpa SMOTE dalam melakukan klasifikasi dialek
di Pulau Jawa. Dataset yang digunakan dalam
penelitian ini merupakan dataset Bahasa Jawa
dengan Dialek Cirebon, Dialek Tegal dan Dialek
Jawa Timur.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Algoritma Naive Bayes banyak digunakan
untuk Klasifikasi teks dalam berbagai Bahasa, antara
lain Bali [6] dan Arab [7]. Algoritma Naive Bayes
adalah  algoritma  klasifikasi ~ menggunakan
probabilitas dan statistik berdasarkan teorema
Bayes. Naive Bayes memiliki beberapa jenis yaitu
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Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes
dan Bernoulli Naive Bayes. Model Gaussian
digunakan  dalam  Klasifikasi  dasar  dan
mengasumsikan bahwa fitur dari kumpulan data
mengikuti distribusi normal [8]. Model Multinomial
bekerja pada konsep frekuensi istilah yang berapa
kali kata muncul dalam dokumen sedangkan model
Bernoulli bekerja pada konsep biner bahwa apakah
istilah itu muncul atau tidak dalam dokumen [9].

Salah satu kelebihan Naive Bayes adalah
tingkat akurasi yang tinggi dengan perhitungan
sederhana [10]. Algoritma ini dapat bekerja lebih
baik dalam hal akurasi dan efisiensi komputasi
dibanginkan algoritma rumit lainnya karena
diasumsikan bahwa semua fitur bersifat independen
[11]. Di sisi lain, asumsi bahwa semua fitur
independen biasanya tidak terjadi di kehidupan
nyata sehingga membuat algoritma Naive Bayes
kurang akurat dibandingkan algoritma yang rumit.

Berbagai upaya untuk  memperbaiki
kekurangan Naive Bayes telah dilakukan antara lain
feature weighting dan laplace calibration untuk
meningkatkan akurasi [12]. Untuk mengatasi
kekurangan Naives Bayes terkait
ketidakseimbangan data digunakan teknik SMOTE
dan generic algorithm untuk meningkatkan akurasi
[13]. Optimasi berupa feature extraction dengan
kombinasi unigram, bigram, dan trigram juga telah
dilakukan untuk meningkatkan Kinerja algoritma
Naive Bayes [14].

Sebelumnya telah dilakukan penelitian untuk
mengklasifikan Bahasa Jawa berdasarkan suara
ucapan [15], semantik adjektiva [16] dan leksikon
yaitu kasar (ngoko) dan halus (krama) [17]. Pada
penelitian ini ada perbedaan pemilihan dialek
Bahasa Jawa yang digunakan sebagai dataset serta
algoritma yang digunakan untuk proses klasifikasi.
Terdapat pembaruan pada penelitian ini dimana
dialek Bahasa Jawa berbentuk teks diklasifikasikan
berdasarkan regional/daerah dialek dan
dilakukannya proses optimasi menggunakan
SMOTE untuk menyeimbangkan dataset.

3. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini dilakukan berbagai tahapan
untuk mengklasifikasi dialek Bahasa Jawa. Tahap
pertama dimulai dengan pemilihan hingga proses
validasi sebagai tahap akhir. Untuk mendapatkan
hasil yang lebih baik dilakukan proses pembersihan
data dan proses optimasi. Tahapan-tahapan yang
dilakukan dalam penelitian ini dapat dilihat pada
Gambar 1.
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Gambar 1. Flowchart langkah penelitian

3.1. Pemilihan Dialek Bahasa Jawa

Dataset yang dipakai untuk pembuatan sistem
ini adalah Bahasa Jawa dengan Dialek Cirebon,
Dialek Tegal dan Dialek Jawa Timuran. Dialek
tersebut dipilih melalui survei yang dilakukan
melalui Google Search Engine. Pertama dilakukan
pencarian dari keyword tiap dialek dan kemudian
dilakukan pencatatan terhadap jumlah hasil
pencarian (result) dari Google. Dari pencarian yang
dilakukan, dipilih dialek terpopuler dari setiap
provinsi.

3.2. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dilakukan dengan
metode studi literatur yang bersumber dari buku dan
dokumen tertulis yang tersedia di internet. Data
dikumpulkan dari berita, cerita pendek, kosakata,
lirik lagu, puisi serta kumpulan kalimat terkait
Dialek Cirebon, Dialek Tegal dan, Dialek Jawa
Timuran yang tersedia di internet. Kata dan kalimat
dari tiap dialek dimasukkan ke dalam 1 dokumen
dan tiap dokumen dipisahkan berdasarkan dialek
serta sumber pengambilan data.

Tabel 1. Jumlah kata, kalimat dan dokumen
Dialek Kata Kunci|Kata|Kalimat|Dokumen
Cirebon 6510 4303| 1477 10

Tegal 13900 [5625| 1103 20
Jawa Timuran 3820 4608| 1037 23
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3.3. Penggabungan Data

Penggabungan data dari 53 dokumen yang ada
dilakukan menggunakan bahasa R. Hal ini dilakukan
mengimpor 2 library dan membuat list kategori
variabel baru. Selanjutnya semua dataset dibaca dan
dibuatkan dataframe baru. Semua isi dari tiap
dataset dimasukkan ke dalam kategori yang sesuai
dan disimpan dalam 1 file baru. Berikut merupakan
pseudocode dari proses penggabungan data yang
dilakukan dalam penelitian ini.

Import library (readtext, dplyr)
Membuat list

Membaca dataset dari path and memasukkan
kedalam variabel list bernama list_categories

Membuat dataframe dengan variabel df_final dan
membuat kolom (File_Name, Content, dan
Category)

For (category in list_categories) {

Mengambil dataset ke dalam category
dimasukkan ke dalam category_path

Membaca dataset dengan readtext dan
dimasukkan ke dalam variabel df

Memasukkan nama_file sebagai File_Name,
teks sebagai Content, Nama Folder sebagai
Category menggunakan fungsi rbind kedalam
variabel df_final (df_final =
rbind(df_final,df))

}

Menyimpan dataset menggunakan fungsi save
dengan ‘dataset_final.rda’

Melakukan load dengan fungsi load dan encoding
data sebagai .csv dengan fileEncoding = ‘UTF-8”)

3.4. Text Preprocessing

Text preprocessing merupakan tahap sebelum
proses pengklasifikasian untuk mempersiapkan teks
[18]. Preprocessing dilakukan dengan tujuan untuk
mentransformasi data yang mentah dalam hal ini
baru didapatkan dari proses pengambilan data ke
format data yang lebih efisien dan agar data yang
digunakan lebih optimal ketika digunakan pada
proses  pengklasifikasiannya [19].  Tahapan
preprocessing setiap kasus dapat berbeda- beda.
Dapat dilihat pada tabel 2 tahap-tahapan text
preprocessing yang dilakukan pada penelitian-
penelitian terkait [20]-[22].

Tabel 2. Tahapan text preprocessing
Peneliti, Tahun Tahapan
Stopword removal, stemming,

Kadhim, 2018 tokenization, chi-square,
TF-IDF

Goncalves et al., Stopword removal, stemming,

2010 wordnet, pruning

Stopword removal, word

Ayedh et al., 2016 . N
stemming, normalization
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Peneliti, Tahun Tahapan
Uysal and Gunal, |Tokenization, stopword removal,
2014 lowercase conversion, stemming

TF-1DF weighting, stopword
removal, word stemming,
tokenization

Stopword removal, word

Song et al., 2005  |stemming, indexing with TF,
weighting with IDF, normalization
Replacing negative mentions,
removing URL, reverting words,
removing numbers, removing
stopwords, expanding acronyms
Spelling correction, HTML tag
removal, converting uppercase into
lowercase, punctuation mark
removal, reduction of repeated
characters, stopword removal
Basic cleaning operations, word
Angiani et al., 2016 |negation, word correction,
stemming, stopword removal

Krouska et al.,
2016

Jiangiang and
Xiaolin, 2017

HaCohen-Kerner,
etal., 2019

Pada penelitian ini hanya digunakan 4 tahapan
text preprocessing dari semua tahapan yang ada
yaitu cleansing,  casefolding, tokenizing dan
indexing with term frequency (TF). Hal ini
dikarenakan semua informasi dan data yang
dikumpulkan terkait semua dialek dianggap penting
serta aturan yang dimiliki setiap dialek berbeda-
beda.

3.4.1. Cleansing

Cleansing merupakan proses membersihkan
data yang akan digunakan dari karakter-karakter
bahkan kata-kata yang tidak diperlukan. Hal ini
bertujuan untuk mengurangi noise yang dapat
menimbulkan proses perhitungan dalam
pengklasifikasian tidak optimal [19]. Cleansing data
dilakukan dengan membersihkan data dari tanda
baca seperti titik, koma, tanda seru dan tanda tanya.
Untuk tanda hubung dan tanda petik satu masih
digunakan sehingga tidak dihapus dalam proses
cleansing. Pada proses ini juga dilakukan
pembersihan data dari alfabet yang tidak digunakan
seperti &, (, dan y serta angka.

Pseudocode:
Import library (pandas, numpy, matplotlib.pyplot, re)

Membaca dataset .csv (dataset_final.csv) dengan
library pd.read_csv sebagai variabel df_FF

Mengubah isi Category menjadi Cirebon, Tegal
dan Jawa Timuran menggunakan fungsi str.replace

Membuat variabel cleaning = list
(‘0123456789848 %& () *+,./:;<=>2@\[W]_"{[}~")
dan petik 2 = list(“”””)

For cln in cleaning:
hapus cln (df FF.str.replace(cln,’”)

For ptk in petik_2:
ubah ptk menjadi petik satu
(df_FF.str.replace(ptk, “*”))
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Tabel 3. Contoh hasil cleansing
Data Masukan Hasil Cleasing
Ya iku mau, to! Ya iku mau to
Kapan Nur olehe mulih? |Kapan Nur olehe mulih
tempéléng tempeleng

3.4.2. Casefolding

Case folding merupakan proses pengubahan
data menjadi format yang sesuai dan dilakukan
untuk menyeragamkan karakter pada data. Hal ini
dilakukan dengan mengubah semua huruf pada teks
menjadi huruf kecil dan semua karakter selain huruf
dihilangkan [18]. Dalam penelitian ini proses case
folding dilakukan dengan mengubah seluruh huruf
menjadi huruf kecil (lowercase).

Pseudocode:

Mengubah format data pada variabel df _FF menjadi
lowercase menggunakan fungsi ft_FF.Text =
df_FF.Text.str.lower()

Tabel 4. Contoh hasil casefolding
Data Masukan Hasil Casefolding

Ancene iku cara Malang

ancene iku cara malang

Tapi nggone rusuh lho

tapi nggone rusuh lho

Dhik Sekolah gae bahasa

dhik sekolah gae bahasa

Indonesia indonesia

3.4.3. Tokenizing

Tokenizing adalah tahap pemotongan atau
pemisahan data baik berupa frasa, klausa, atau
kalimat menjadi kata perkata berdasarkan delimeter
yang digunakan vyaitu spasi [23]. Proses ini
dilakukan dengan memotong string masukan
berdasarkan kata-kata yang menyusunnya atau
dengan kata lain pemecahan kalimat menjadi kata.
Pada penelitian pemecahan kalimat dilakukan
dengan metode unigram. Jadi setiap string yang
diproses akan menjadi potongan-potongan 1 kata.

Pseudocode:

Import library (nltk, word tokenize)
Melakukan tokenizing pada teks dengan fungsi
tokenize =
nltk.tokenize.word_tokenize(df_category)

Tabel 5. Contoh hasil tokenizing
Data Masukan Hasil Tokenizing
padha
padha ae kok ae
kok
aja
aja isin-isin lho isin-isin

Iho

tapi
larang-larang

to

tapi larang-larang

3.4.4. Term Frequency (TF)

Pada penelitian ini dilakukan proses
perhitungan term frequency yang ada di keseluruhan
dataset. Frekuensi kemunculan kata/term di
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dalam dataset yang  diberikan  menunjukkan
seberapa penting kata itu di dalam dataset
tersebut. Pada penelitian ini, nilai TF yang tinggi
mengindikasikan bahwa kata tersebut penting dalam
dalam proses identifikasi kelas dialek tersebut. Jika
terdapat kata yang sama pada beberapa dialek, TF
dapat digunakan untuk menentukan dimana kata
tersebut paling mempengaruhi identifikasi kelas
dialek dengan melihat nilai TF yang lebih tinggi.

Frekuensi kemunculan kata juga digunakan
dalam perhitungan Multinomial Naives Bayes untuk
menghitung probabilitas kemunculan suatu kata
dalam suatu kelas. Setelah dilakukan tokenizing,
total kata/term adalah  34.807.  Frekuensi
kemunculan kata paling tinggi untuk dialek Cirebon
adalah kata “bebasan”, untuk dialek Tegal adalah
kata “ora” dan untuk dialek Jawa Timuran adalah
kata “sing”.

3.5. SMOTE

Dalam penelitian ini digunakan metode
oversampling agar tidak menghapus instance dari
data dialek yang mungkin membawa beberapa
informasi penting. SMOTE atau Synthetic Minority
Over-Sampling Technique yang diusulkan oleh
Chawla [24] tidak hanya menduplikasi data yang
sama melainkan akan membuat sampel baru yang
menyerupai data asli dari kelas minoritas (data
sintetis) untuk menyeimbangkan dataset.

SMOTE telah dilakukan sebelumnya untuk
meningkatkan kinerja classifier dikarenakan data
tidak seimbang yaitu pada teks pendek bahasa Arab
[25]. Beberapa_penelitian menyimpulkan bahwa
SMOTE merupakan salah satu teknik yang
menghasilkan performa terbaik untuk menangani
keseimbangan data dalam klasifikasi teks [26], [27].
Oleh karena itu, pada penelitian ini digunakan teknik
SMOTE untuk menyeimbangkan dataset.

Dalam penelitian ini digunakan metode
SMOTE Kkarena jumlah label yang tidak seimbang
antar kelas Cirebon, Tegal dan Jawa Timuran.
Melalui metode ini jumlah proporsi data kelas
minoritas yaitu kelas Cirebon dan kelas Tegal akan
ditambah sehingga sama dengan kelas mayoritas
yaitu kelas Jawa Timuran. Prosedur pemerataan ini
digunakan untuk mencegah model untuk condong ke
arah kelas Jawa Timuran sehingga dapat
menurunkan bias dalam model.

Pseudocode:

Input: Jumlah minoritas kelas, Jumlah SMOTE N%, nilai
dari k

Ouput: (N/100) * T

If N <100
Then random dari jumlah T minoritas
T = (N/100)*T
N =100
N = (int(N/100))
fori<-1toT
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Hitung k tetangga terdekat untuk i dan simpan
N-array

Menidentifikasi populasi (N, i, N-array)

Memilih jumlah random antara 1 dan k yang disebut nn.
Tahap ini memilih 1 k dari i
for attr <- 1 to jumlah atribut
Hitung
dif = Sample[N-array[nn][attr]] -
Sample[[i][attr]]
gap =rand(0,1)
Sintetis[new][attr] = Sample[i][attr] + gap *dif
new++
N=N-1

return(populasi akhir)

Langkah pertama pada SMOTE adalah
perhitungan perbedaan jumlah label antara kelas
mayoritas dan minoritas. Untuk kelas Cirebon
memiliki perbedaan 13 label dan untuk kelas Tegal
memiliki perbedaan 3 label. Pada langkah kedua
dilakukan perhitungan persentase duplikasi yang
diiginkan pada kelas minoritas. Untuk kelas Cirebon
memiliki persentase 130% dan untuk kelas Tegal
memiliki persentase 15%. Proses selanjutnya
dilakukan dengan memilih jumlah k. Pada penelitian
ini dilakukan beberapa kali percobaan dengan nilai
k=2-9, dimana nilai k=9 merupakan nilai maksimal
dikarenakan jumlah label pada kelas paling
minoritas adalah 10. Data sintetis dibentuk sesuai
jumlah Kketetanggan terdekat (k) yang dipilih
sebanyak persentase duplikasi yang diinginkan.
Kelas Cirebon akan memiliki 13 data sintetis baru
dan kelas Tegal akan memiliki 3 data sintetis baru.

3.6. Multinomial Naive Bayes

Algoritma  Multinomial ~ Naive  Bayes
merupakan salah satu bentuk pengembangan dari
algoritma bayes yang cocok dalam
pengklasifikasian teks atau dokumen [28]. Metode
Multinomial Naive Bayes sering digunakan dalam
penelitian  tentang  Klasifikasi  teks karena
kesederhanaan dan efektivitasnya yang
menggunakan ide dasar probabilitas gabungan dari
kata-kata dan kategori untuk memperkirakan
probabilitas kategori pada suatu dokumen [29]. Pada
formula Multinomial Naive Bayes, kelas dialek tidak
hanya ditentukan dengan kata yang muncul tetapi
juga jumlah kemunculannya. Multinomial Naive
Bayes adalah salah satu metode yang dipakai dengan
memperhitungkan frekuensi kemunculan token atau
kata dalam sebuah dokumen [30].

Pseudocode:
Import library (numpy, pandas, matplotlib, operator)

Melakukan training label dengan fungsi
train_label = open('dataset’)

Ekstraksi values/nilai dari label dengan fungsi
lines = train_label.readlines()
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Mengambil jumlah dokumen dengan fungsi
total = len(lines)

Menghitung frekuensi kemunculan tiap kelas dialek
for line in lines:

val = int(line.split()[0])

pi[val] +=1

Probabilitas kelas dialek dengan total dokumen
for key in pi:
pi[key] /= total

Menghitung probabilitas tiap kata sesuai kelas dialek
pb_ij = df.groupby(['classldx’,'wordldx'])

pb_j = df.groupby([‘classldx'])

Pr= (pb_ij['count].sum() + a) / (pb_j['count].sum())

Melakukan smoothing
if smooth:
probability=Pr_dict[wordldx][classldx]
power = np.log(1+ new_dict[docldx][wordldx])

Mengambil kelas dengan probabilitas tertinggi
max_score = max(score_dict, key=score_dict.get)
prediction.append(max_score)

Algoritma ini dimulai dengan menetapkan
label dari data yang ada dan melakukan ekstraksi
nilai dari label tersebut. Tahap kedua dilakukan
perhitungan jumlah dokumen, jumlah kelas, dan
jumlah kata dari semua data. Tahapan selanjutnya
dilakukan perhitungan prior probability untuk
menghitung probabilitas kelas dialek dan post
probability untuk menghitung probabilitas suatu
kata masuk ke dalam sebuah kelas dialek. Untuk
menghindari zero probability dilakukan laplacian
smoothing dan kemudian diambil kelas dengan
probabilitas tertinggi sebagai hasil prediksi.

3.7. K-fold Cross Validation

K-fold cross validation merupakan metode
yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja
Multinomial Naives Bayes dalam melakukan
klasifikasi dialek. Metode ini digunakan karena
dalam penelitian ini jumlah data dialek terbatas
(jumlah instance tidak banyak). Cross validation
dilakukan dengan membagi data menjadi himpunan
bagian k dengan ukuran yang hampir sama, model
dalam Klasifikasi dilatih dan diuji sebanyak k. Di
setiap pengulangan, salah satu himpunan bagian
akan digunakan sebagai data latih dan sub kelompok
data k lainnya berfungsi sebagai data penguji [31].

Sebagian besar penggungaan fold=10 dapat
memberikan hasil yang baik tetapi terkadang di
beberapa kasus fold=5 sudah cukup memadai [32].
Pada penelitian yang dilakukan Nti [33], nilai fold=7
dapat memberikan peningkatan dalam akurasi
validasi. Selain itu penelitian yang dilakukan
Tempola [34] dibagi kedalam 3 fold disetiap metode
klasifikasi diperoleh perbandingan akurasi sistem
rata-rata tertinggi. Oleh karena itu, pada peneilitian
ini digunakan nilai fold=3,5,7,10. Terdapat 36
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skenario dimana skenario 1-4 dilakukan tanpa
menggunakan SMOTE. Skenario 5-36 dilakukan
menggunakan SMOTE dengan nilai k=2-9.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Tiap data diberi label sesuai dialek yang ada
yaitu dialek Cirebon, dialek Tegal dan dialek Jawa
Timuran untuk dilatih dan kemudian diuji. Berikut
merupakan jumlah dokumen dan kata dari tiap
dialek sebelum dan setelah dilakukan SMOTE.

Tabel 6. Jumlah dokumen dan kata

Keterangan Sebelum Setelah
Jumlah Dokumen 53 69
Jumlah Kata 34807 51067

Kelas minoritas yaitu dialek Cirebon dan Tegal
diseimbangkan dengan kelas mayoritas
menggunakan nilai k=2-9. Setelah dilakukan
SMOTE, semua data naik ke kelas mayoritas yaitu
masing-masing 23 label. Pengujian dilakukan tanpa
menggunakan SMOTE serta menggunakan SMOTE
dengan nilai k=2-9.

Tabel 7. Hasil pengujian tanpa SMOTE

fold akurasi | presisi recall
(%) (%) (%)

3 77,34 52,81 63,89
5 75,45 52,67 62,67
7 75,26 51,27 62,70
10 75,33 53,06 62,78

Tabel 7 menunjukan hasil pengujian
menggunakan K-fold Cross Validation dengan nilai
fold=3,5,7,10 dengan metode Multinomial Naives
Bayes. Dari hasil pengujian dapat disimpulkan nilai
akurasi, presisi dan recall terbaik tanpa
oversampling didapatkan dengan nilai fold=5.

Tabel 8. Hasil pengujian dengan SMOTE

akurasi presisi recall

fold « ) | (%) | (%)
3 2,345,718 95,45 95,94 95,44

6,9 96,97 97,53 96,83

5 2,5,6,7 94,07 95,10 93,67

3,4,8,9 95,60 96,43 95,33

7 2,345,718 93,65 95,71 94.05

6,9 95,24 96,51 95,63

10 2,3,4,6,7,8,9 95,71 96,67 95,56
5 95,71 96,67 95,56

Tabel 8 menunjukan performa Naive Bayes
menggunakan SMOTE dengan berbagai macam
skenario fold dan nilai k. Pada fold=3, akurasi
tertinggi ada pada k=9 (96,97%). Nilai yang sama
juga didapat pada k=6. Pada kedua skenario ini, nilai
presisi dan recall juga mencapai tertinggi yaitu
97,53% dan 96,83%. Secara umum, nilai k yang
tinggi akan menghasilkan akurasi yang lebih baik.
Hal ini dapat dikarenakan pengambilan kata-kata
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untuk pembentukan data sintesis yang lebih beragam
pada teknik SMOTE.

Dari hasil pengujian dapat dilihat bahwa nilai
akurasi, presisi dan recall meningkat saat SMOTE
diterapkan. Jika SMOTE tidak digunakan, jumlah
label yang tidak seimbang antar kelas dapat
meningkatkan bias dalam model. Hal ini dapat
menyebabkan performa model menjadi lebih rendah
karena model akan cenderung condong ke kelas
mayoritas yaitu dialek Jawa Timuran.

SMOTE dapat meningkatakn performa
classifier karena dapat mempengaruhi prior
probability masing-masing kelas dialek. Prior
probability merupakan salah satu perhitungan yang
digunakan dalam proses klasifikasi menggunakan
metode Multinomial Naive Bayes. Kelas dengan
prior probability yang kecil akan cenderung
diklasifikasn ke kelas dengan nilai yang lebih besar.
Oleh karena itu, dengan menggunakan SMOTE nilai
prior probability masing-masing kelas akan
seimbang sehingga classifier dapat melakukan
klasifikasi dengan lebih tepat.

Dari hasil pengujian tanpa SMOTE dan dengan
SMOTE terdapat kesalahan dalam prediksi antar
dialek. Secara umum kesalahan terdapat pada data
dialek Cirebon dan Jawa Timuran yang diprediksi
sebagai dialek Tegal dikarenakan beberapa
kemiripan kata yang ada di dalam kelas-kelas
tersebut. Contohnya kata abah yang muncul di
dialek Tegal dan Cirebon dan kata nang yang
muncul di dialek Tegal dan Jawa Timuran. Selain itu
terdapat kata-kata yang muncul pada ketiga kelas
tersebut dengan frekuensi yang hampir sama
sehingga proses klasifikasi menjadi lebih sulit.
Contohnya kata wis yang muncul pada semua kelas
dialek dan memiliki frekuensi yang sama pada
dialek Tegal dan Jawa Timuran yaitu 107 kali.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Dari hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa
teknik SMOTE dapat meningkatkan kinerja model
Multinomial Naive Bayes walaupun masih
ditemukan beberapa kesalahan klasifikasi karena
kemiripan kata antar dialek. Penggunaan SMOTE
dapat meningkatkan hasil akurasi hingga 20%,
presisi hingga 45% dan recall hingga 35% pada
klasifikasi dialek bahasa Jawa. Nilai fold=3 pada K-
fold Cross Validation dan k=9 pada SMOTE
memiliki hasil terbaik. Pada penelitian ini dataset
hanya dibatasi untuk 3 dialek bahasa Jawa
terpopuler sehingga kedepannya dapat ditambahkan
dialek lainnya.
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