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ABSTRAK 

 

Kekerasan terhadap perempuan dan anak merupakan bentuk pelanggaran hak asasi manusia yang serius dan 

dapat terjadi di berbagai ruang baik dalam lingkungan keluarga, masyarakat, maupun institusi. Di Nusa Tenggara 

Timur kasus kekerasan terhadap perempuan dan anak tergolong tinggi. Lembaga YABIKU-NTT fokus menangani 

kasus perlindungan perempuan dan anak, berupaya untuk mengimplementasikan berbagai program agar 

mencegah dan mengurangi kekerasan. Namun mengalami kesulitan dalam memprediksi dan mengklasifikasikan 

jenis kekerasan karena dilakukan secara manual. Teknologi kecerdasan buatan khususnya metode machine 

learning dapat membantu pengolahan data untuk memprediksi pola kejadian kekerasan. Salah satu metode 

machine learning yakni Naive Bayes dapat mengklasifikasikan pola kekerasan berbasis probabilitas dan statistik. 

Metode ini dapat memberikan gambaran mengenai performa naive bayes dalam memprediksi potensi kekerasan. 

Pada penelitian ini menggunakan 100 data kasus di YABIKU-NTT dengan pembagian 80% dan 20% berturut-

turut untuk data pelatihan dan data uji. Hasil penelitian menunjukkan bahwa  pada kelas Psikis nilai  precision 

83%, recall 100% ,F1-score 91% dan pada kelas Seksual nilai precision 79% , recall 100%, F1-score tinggi 88% 

sedangkan pada kelas fisik tidak terprediksi. Metode Naive Bayes mencapai akurasi 80% dan mampu 

memprediksi pola kekerasan dengan baik pada kategori psikis dan seksual, meskipun pada kekerasan fisik masih 

kurang akurat karena keterbatasan data. 

 

Kata kunci :  kekerasan perempuan dan anak, machine learning, naive bayes, prediksi 

 

1. PENDAHULUAN 

Kekerasan terhadap perempuan dan anak 

merupakan bentuk pelanggaran hak asasi manusia 

yang serius dan dapat terjadi di berbagai ruang baik 

dalam lingkungan keluarga, masyarakat, maupun 

institusi. Kekerasan ini bisa bersifat fisik, psikologis, 

seksual, ekonomi, maupun sosial, dan sering kali 

terjadi secara terus-menerus. Berdasarkan data 

statistik jumlah kasus kekerasan terhadap perempuan 

dan anak di provinsi NTT masih cukup tinggi. 

Kekerasan Dalam Rumah Tangga (KDRT) masih 

menjadi bentuk kekerasan yang paling banyak terjadi, 

baik terhadap perempuan maupun anak. Selain itu, 

kekerasan seksual juga merupakan bentuk kekerasan 

yang cukup tinggi, khususnya terhadap anak. 

Eksploitasi seksual juga menjadi bentuk kekerasan 

yang perlu mendapat perhatian, khususnya terhadap 

anak. Data ini menunjukkan bahwa meskipun berbagai 

upaya telah dilakukan, tantangan dalam mengatasi 

kekerasan terhadap perempuan dan anak di NTT masih 

sangat besar [1]. YABIKU-NTT sebagai lembaga 

yang berfokus pada perlindungan perempuan dan 

anak, berkomitmen kuat untuk mengatasi isu 

kekerasan yang sering kali mengancam keselamatan 

dan kesejahteraan kelompok rentan ini. Sejak 

berdirinya, lembaga YABIKU-NTT bekerja bersama 

masyarakat akar rumput, berupaya untuk memberi 

pemahaman dan membangun kesadaran mengenai 

perlindungan terhadap hak-hak mereka. Dalam upaya 

untuk mengatasi hal ini, lembaga YABIKU-NTT 

berupaya untuk mengimplementasikan berbagai 

program intervensi yang bertujuan untuk mencegah 

dan mengurangi kekerasan, dan memberikan 

dukungan kepada korban. Program-program ini 

mencakup pelatihan keterampilan, penyuluhan tentang 

hak-hak perempuan, dan pendampingan bagi korban 

kekerasan. Berdasarkan survei awal, terdapat beberapa 

faktor yang berpotensi memengaruhi terjadinya 

kekerasan, seperti faktor ekonomi, kondisi keluarga, 

karakter yang dimiliki pelaku, serta suasana 

lingkungan. Namun, meskipun berbagai upaya telah 

dilakukan, YABIKU-NTT masih menghadapi 

kesulitan dalam menentukan data yang paling dominan 

untuk pengambilan keputusan yang efektif. 

Perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi 

dapat membantu manusia untuk mengolah data 

sehingga mempercepat pengambilan keputusan. 

Teknologi kecerdasan buatan khususnya metode 

machine learning dapat membantu pengolahan data 

sehingga dapat memprediksi pola kejadian kekerasan. 

Salah satu metode machine learning yakni Naïve 

Bayes[2] dapat digunakan untuk menganalisis data 

yang ada dan mengidentifikasi pola-pola yang relevan 

sehingga mendapatkan wawasan yang lebih mendalam 

tentang isu-isu yang dihadapi oleh perempuan dan 

anak di Nusa Tenggara Timur. Metode ini 

memungkinkan YABIKU-NTT untuk mengolah 

informasi dari berbagai sumber, seperti laporan kasus 

kekerasan sehingga dapat mengidentifikasi faktor-

faktor risiko dan kebutuhan yang mendesak. Penelitian 

ini menggunakan lima variabel utama, yaitu 

karakteristik korban, pelaku, lokasi kejadian, faktor 

penyebab dan variabel jenis kekerasan. Pada penelitian 

ini, variabel jenis kekerasan dijadikan sebagai kelas 
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target yang akan diprediksi, sedangkan variabel 

lainnya digunakan sebagai atribut yang mempengaruhi 

proses klasifikasi.  

Metode Naïve Bayes sangat sederhana, efisien, 

dan dapat menangani data yang memiliki banyak 

variabel. Metode ini juga dapat diandalkan untuk 

dataset yang terbatas. Dalam penelitian ini akan 

menggunakan Naïve Bayes untuk menganalisis data 

tentang kekerasan terhadap perempuan dan anak di 

YABIKU-NTT. Penelitian ini berkontribusi untuk 

memprediksi kemungkinan terjadinya kekerasan 

terhadap perempuan dan anak di masa depan. Dengan 

hasil penelitian ini, diharapkan dapat memberikan 

informasi yang berguna bagi pengambil keputusan 

dan pihak-pihak terkait dalam merancang program-

program pencegahan yang lebih baik dan efektif. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Beberapa penelitian terdahulu yang 

menunjukkan bahwa penggunaan algoritma Naïve 

Bayes untuk memprediksi kelulusan mahasiswa tepat 

waktu, dengan tingkat keberhasilan tinggi yang 

dipengaruhi oleh nilai IPK dan lama studi, 

menghasilkan precision, recall, dan akurasi berturut-

turut 90%, 100% dan 90% [3]. Penelitian yang 

menggunakan Naïve Bayes untuk mengklasifikasikan 

kasus Anak Berhadapan Hukum (ABH) ke dalam 

kategori ringan, sedang, dan berat, dengan faktor 

paling berpengaruh yaitu status pernikahan (96%), 

hubungan dengan kepala keluarga (95%), usia (82%), 

status sekolah (72%), dan jenis kelamin (57%) [4]. 

Penelitian membahas tentang metode Naive Bayes dan 

penggunaan aplikasi weka dalam  prediksi hasil 

produksi produk Shell pada PT. Terang Parts 

Indonesia dengan tingkat akurasi 92,7614% dan nilai 

error sebesar 7,2389 [5] . Penelitian ini telah berhasil 

membangun model untuk melakukan klasifikasi jenis 

kekerasan pada perempuan dan anak menggunakan 

algoritma Multinomial Naïve Bayes. Berdasarkan 

hasil pengujian model yang diperoleh hasil terbaik 

pada model skenario 2 dengan nilai akurasi, presisi, 

recall dan f-score berturut-turut 47%, 45%, 42%, 41% 

[6]. Penelitian lain membahas prediksi pola kasus 

kekerasan di Jawa Barat menggunakan teknik data 

mining dengan algoritma Regresi Linear. Hasil 

menunjukkan bahwa penerapan beberapa metode 

feature selection mampu menghasilkan nilai RMSE 

yang optimal sebagai dasar dalam perumusan strategi 

pencegahan dan penanganan kasus kekerasan [7]. 

Hasil-hasil tersebut memperkuat alasan penggunaan 

metode Naïve Bayes dalam penelitian ini.  

 

2.2. Algoritma Naïve Bayes  

Metode Naive Bayes adalah salah satu metode 

yang menggunakan metode perhitungan probabilitas 

dan statistik. Naive Bayes memiliki berbagai kegunaan 

dalam berbagai bidang. Algoritma ini sering 

digunakan untuk mengklasifikasikan dokumen teks, 

seperti artikel berita atau teks akademis.Dengan 

menghitung probabilitas dari setiap fitur terhadap 

kelas tertentu, Naive Bayes dapat memprediksi kelas 

mana yang paling mungkin untuk data baru[8].  

Dalam proses rumus probabilitas Naive Bayes  

adalah sebagai berikut: 

𝑃( 𝐶𝑖 ∣ 𝑋 ) =
𝑃( 𝑋∣∣𝐶𝑖 )⋅𝑃(𝐶𝑖)

𝑝(𝑋)
   (1) 

                  

 

 

2.3. Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah sebuah tabel yang 

digunakan untuk menampilkan jumlah data uji yang 

diklasifikasikan dengan benar dan salah, sehingga 

memudahkan dalam mengevaluasi akurasi suatu 

sistem klasifikasi [9].  

 

Tabel 1. Confusion Matrix 
Kelas 

Aktual 
Positif Negatif 

Positif 

True Positif (TP) 

Data yang bersifat 

positif dan 

terdeteksi positif 

False Positive (FP) 

Data yang bersifat 

positif dan 

terdeteksi negatif 

Negatif 

False  Negatif (FN) 

Data yang bersifat 

negatif dan 

terdeteksi positif 

True Negatif (TN) 

Data yang bersifat 

negatif dan 

terdeteksi negatif 

 

Dengan menggunakan Metrik Confusion Matrix 

pada Tabel 1, kita dapat menghitung berbagai metrik 

evaluasi yang penting untuk menilai efektivitas model 

jumlah data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 

salah, sehingga memudahkan dalam mengevaluasi 

akurasi suatu sistem klasifikasi [9].  

Akurasi adalah proporsi jumlah prediksi yang 

benar dibandingkan dengan total prediksi yang 

dilakukan oleh model[10] dengan persamaan (2). 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 
TP+TN

TP+FN+FP+TN 
 × 100% (2) 

 

Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang 

benar dari semua prediksi positif yang dibuat oleh 

model dengan persamaan (3). 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP+FP 
        (3) 

 

Keterangan   

X : Data dengan Class yang belum 

diketahui 

Ci : Suatu variabel yang harus 

dideskripsikan    secara probabilistik 

𝑃( 𝐶𝑖 ∣ 𝑋 ) : Probabilitas hipotesis Ci berdasarkan 

kondisi X (Posterior probability) 

P(Ci) : Probabilitas hipotesis Ci (prior 

probability) 

𝑃( 𝑋 ∣ 𝐶𝑖 ) : Probabilitas X berdasar kondisi pada 

hipotesis Ci 

P(X) : Probabilitas dari X 
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Recall mengukur proporsi prediksi positif yang 

benar dari semua kasus positif yang sebenarnya dalam 

data dengan persamaan (4). 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 
TP

TP+FN 
                 (4) 

 

Setelah hasil klasifikasi dapat diukur 

kebenarannya, maka dilakukan perhitungan kombinasi 

nilai untuk dijadikan sebagai nilai pengukuran (F1-

score). F1- score dapat dihitung dengan persamaan 

(5). 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
         (5) 

 

Kurva Receiver Operating Characteristic 

(ROC)-Area Under the Curve (AUC) digunakan  

untuk  menilai  hasil prediksi. Grafik ROC digunakan 

untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

membedakan antara setiap kelas jenis kekerasan, yaitu 

kekerasan fisik, psikis, dan seksual, berdasarkan nilai 

probabilitas hasil prediksi yang dihasilkan oleh model. 

Nilai AUC yang cukup tinggi pada sebagian besar 

kelas, menandakan bahwa model memiliki 

kemampuan klasifikasi yang baik dalam membedakan 

jenis kekerasan. Semakin besar nilai AUC (mendekati 

1), maka semakin baik kinerja model dalam 

memprediksi kasus kekerasan dengan tepat. Penelitian 

uji diagnostik akan semakin baik bila nilai AUC 

mendekati 1. Hasil AUC dapat dibagi menjadi 

beberapa kelompok (0,90 - 1,00) = Klasifikasi Sangat 

Baik, (0,80 - 0,90) = Klasifikasi Baik, (0,70 - 0,80) = 

Klasifikasi Sedang, (0,60 - 0,70) = Klasifikasi Buruk, 

(0,50 - 0,60) = Kegagalan [11], [12]. 

 

2.4. Python  
Python sering digunakan untuk scripting, analisis 

statistik, dan aplikasi dan pengembangan Web serba 

guna. Ini dapat digunakan secara interaktif atau 

terprogram. Banyaknya pustaka basis data, 

matematika, dan grafik yang cocok untuk proyek 

dalam eksplorasi data dan masalah data mining 

merupakan kekuatan pemrograman Python. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Tahapan proses dalam penelitian ditunjukkan 

pada Gambar 1. 

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan utama 

yang mencakup pengumpulan data dengan jenis data 

yang diambil berupa data primer dan sekunder yang 

dikumpulkan dari Kantor Yabiku-NTT. 

 

Tabel 2. Data Sekunder 
Variabel Label/isi Data 

Karateristik Korban Usia dan jenis kelamin 

Karateristik Pelaku Usia dan jenis Kelamin 

Jenis kekerasan Fisik, psikis, seksual 

Lokasi kejadian Kota/Desa 

Faktor 
Character, lingkungan, 

ekonomi, keluarga 

 

 

 
Gambar  1. Alur penelitian 

 

Data sekunder pada tabel 2 diperoleh dari 

dokumentasi kasus kekerasan yang tersedia. 

Sementara itu, data primer diperoleh melalui 

Wawancara yang dilakukan untuk memperoleh 

informasi mengenai jenis kekerasan yang paling sering 

terjadi berdasarkan pengalaman mereka. Informasi 

dari wawancara ini turut memperkuat pemahaman 

terhadap pola-pola kekerasan yang terjadi. Dilanjutkan 

dengan, pemrosesan dan pembagian data, pelatihan 

dan pengujian model dengan metode Naïve Bayes [13], 

[14]. 

 

3.1. Metode Naïve Bayes  

Penelitian ini menggunakan metode Naïve Bayes 

sebagai metode klasifikasi untuk memprediksi kasus 

kekerasan. Alur Proses Naïve Bayes secara detail  

dapat dilihat pada Gambar 2. 

Tahapan proses Naïve Bayes  dapat dijelaskan 

sebagai berikut: 

a. Masukan Data  

Untuk menggunakan metode Naïve Bayes dalam 

memprediksi kasus kekerasan, data yang telah 

diproses terdiri dari beberapa fitur (variabel) yang 

telah diubah menjadi format numerik atau 

kategorikal.  

b. Menghitung Probabilitas Prior  

Probabilitas Prior (Prior Probability) yaitu 

Probabilitas sebelum kita melihat data. Probabilitas 

setiap kelas dihitung dari distribusi data pelatihan 

[15]. Klasifikasi  kelas dibagi menjadi 3 yakni C1 

untuk kekerasan fisik, C2 untuk kekerasan psikis, 

dan C3 untuk kekerasan seksual. 
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P(C1)=  probabilitas awal suatu kasus merupakan 

kekerasan fisik 

P(C2)=  probabilitas awal suatu kasus merupakan 

kekerasan psikis  

P(C3)=  probabilitas awal suatu kasus merupakan 

kekerasan seksual 

 

 

 
Gambar 2. Alur Naïve Bayes 

 

c. Menghitung Probabilitas Likelihood  

Probabilitas Likelihood yakni Probabilitas data (X) 

muncul dengan asumsi bahwa kelas/hipotesis Ci 

benar [15]. Hal ini berarti probabilitas setiap atribut 

muncul dalam kelas tertentu. Seberapa besar 

kemungkinan kita melihat data ini jika berasal dari 

kelas tersebut. Dalam konteks Naïve Bayes, simbol 

X merujuk pada fitur-fitur (variabel) yang 

digunakan sebagai dasar untuk melakukan prediksi 

kelas. 

P(X ∣ C1)= P(X ∣ fisik ),  yakni Probabilitas fitur-

fitur muncul jika kasus adalah kekerasan 

fisik. 

P(X ∣ C2)= P(X ∣ psikis), adalah Probabilitas fitur-

fitur muncul jika kasus adalah kekerasan 

psikis. 

P(X ∣ C3)= P(X ∣ seksual ), adalah Probabilitas 

fitur-fitur muncul jika kasus adalah kekerasan 

seksual. 

d. Menghitung Probabilitas Posterior 

Probabilitas Posterior (Posterior Probability) 

yakni probabilitas yang mengukur seberapa besar 

kemungkinan suatu kelas terjadi setelah 

mempertimbangkan evidence yang telah diamati 

[16]. Probabilitas suatu hipotesis Ci setelah melihat 

data X. Tujuan akhir dari Naïve Bayes adalah 

memprediksi kelas berdasarkan fitur yang 

diberikan. Hasil akhir dari kombinasi prior dan 

likelihood dihitung dengan persamaan (1). 

𝑃(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 X  ) =  
𝑃 (𝑋   kelas ) ×𝑃 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 )

∑𝑠𝑒𝑡𝑖𝑎𝑝 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠    𝑃 (𝑋   kelas ) ×𝑃 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 )
  

 

Simbol X merujuk pada sekumpulan fitur atau 

atribut dari suatu kasus kekerasan yang digunakan 

sebagai dasar klasifikasi. Sedangkan P 

menunjukkan probabilitas. Dalam konteks 

penelitian ini, fitur-fitur tersebut dapat mencakup 

variabel data sekunder pada Tabel 1. Fitur-fitur ini 

digunakan untuk memprediksi jenis kekerasan 

(fisik, psikis, atau seksual) pada data baru dengan 

pendekatan Naïve Bayes. 

e. Pemilihan Probabilitas Tertinggi 

Langkah terakhir dalam proses metode Naïve 

Bayes adalah memilih kelas dengan nilai 

probabilitas tertinggi. Setelah menghitung 

probabilitas posterior berdasarkan data fitur, nilai 

tersebut menunjukkan kemungkinan suatu kasus 

termasuk dalam kategori kekerasan, seperti fisik, 

psikis, atau seksual. Pemilihan kelas didasarkan 

pada nilai posterior terbesar, yang menunjukkan 

keyakinan tertinggi berdasarkan kombinasi 

probabilitas awal dan likelihood. Hasil klasifikasi 

ditentukan oleh kelas yang paling sesuai dengan 

pola data yang diamati. 

 

3.2. Evaluasi Kinerja sistem 

Tahapan evaluasi dilakukan setelah menghitung 

probabilitas yang ditampilkan dalam bentuk confusion 

matrix. Confusion matrix adalah sebuah tabel yang 

digunakan untuk menampilkan jumlah data uji yang 

diklasifikasikan dengan benar dan salah, sehingga 

memudahkan dalam mengevaluasi akurasi suatu 

sistem klasifikasi [9]. Berdasarkan Confusion Matrix, 

dapat dihitung beberapa metrik evaluasi yang penting 

untuk menilai efektivitas model klasifikasi, yakni 

akurasi, presisi, recall, dan FI-Score, Receiver 

Operating Characteristic (ROC)-Area Under the 

Curve (AUC) [17]. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 100 kasus kekerasan terhadap perempuan 

dan anak, yang ditangani oleh lembaga YABIKU-NTT 

sejak Tahun 2020 hingga 2025. Dataset tabel 3 

berisikan atribut data yang akan diolah pada proses 

klasifikasi dengan metode Naïve Bayes.  
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Tabel 3. Dataset 
U 

Korban 

Jk 

Korban 

U 

Pelaku 

Jk 

Pelaku 

Jenis 

Kekerasan 
Lokasi Faktor 

19 P 49 L Seksual Desa Karakter 

17 P 24 L Psikis Kota Lingkungan 

20 P 44 L Fisik Kota Keluarga 

20 P 44 L Seksual Kota Karakter 

38 P 40 L Seksual Desa Karakter 

23 P 28 L Psikis Kota Lingkungan 

23 P 31 L Fisik Kota Ekonomi 

19 P 31 L Seksual Desa Karakter 

23 P 35 L Seksual Kota Karakter 

30 P 28 L Psikis Kota Lingkungan 

28 P 34 L Fisik Desa Karakter 

       

       

20 P 25 L Seksual Kota Karakter 

 

Dalam penelitian ini data dibagi menggunakan 

metode split sederhana (80:20) [18] [19]. Sebanyak 80 

data dialokasikan sebagai himpunan pelatihan 

(training set) untuk membangun dan melatih algoritma 

machine learning, sedangkan 20 data lainnya 

dijadikan data uji (testing set) untuk memeriksa 

keakuratan dan kemampuan model. Algoritma Naïve 

Bayes untuk klasifikasi diproses dengan program 

bantu yakni phyton melalui google colaboratory untuk 

memperoleh tingkat akurasi model dan visualisasinya. 

Dalam implementasi dengan menggunakan program 

python, model dilatih dan dievaluasi menggunakan 

beberapa parameter utama. Untuk pembagian dataset 

menggunakan parameter test_size = 0.2. Model yang 

digunakan adalah Gaussian Naive Bayes 

(GaussianNB()), yang memiliki parameter internal 

seperti priors dan var_smoothing untuk perhitungan 

probabilitas serta menjaga stabilitas numerik dalam 

distribusi Gaussian. Pengaturan random_state = 42 

digunakan untuk menjaga konsistensi pembagian data 

dan pembagian fold dalam K-Fold Cross Validation. 

Proses training data merupakan tahap penting 

dalam pembangunan model klasifikasi karena pada 

tahap ini algoritma mempelajari pola dan karakteristik 

data yang digunakan. Proses melatih data dimulai 

dengan mencari peluang awal (prior probability) dari 

setiap kategori data. Pada penelitian ini, prediksi 

kekerasan terhadap perempuan dan anak dibagi 

menjadi tiga kelas data yaitu kelas fisik, psikis, dan 

seksual. Setiap kelas memiliki jumlah data yang 

berbeda, dengan kelas jenis kekerasan fisik, psikis, dan 

seksual berturut-turut 24 data, 25 data, dan 51 data. 

Perbedaan jumlah data pada masing-masing kelas 

mencerminkan variasi kasus yang ditemukan selama 

pengumpulan data. Hasil perhitungannya memberikan 

nilai peluang awal bagi setiap kelas sebelum 

mempertimbangkan atribut lain, dan menjadi dasar 

untuk tahapan perhitungan likelihood dan posterior 

probability. Selanjutnya, algoritma menghitung 

likelihood, yaitu probabilitas kemunculan setiap 

atribut atau nilai fitur terhadap masing-masing kelas. 

Perhitungan likelihood dilakukan berdasarkan 

distribusi data latih. Untuk atribut numerik, likelihood 

dihitung menggunakan parameter statistik seperti nilai 

rata-rata (mean) dan varians [20]. Sedangkan untuk 

atribut kategorikal dihitung berdasarkan frekuensi 

kemunculan dengan penerapan teknik smoothing 

untuk menghindari probabilitas nol [21]. 

Berdasarkan nilai prior dan likelihood yang telah 

diperoleh, algoritma kemudian menghitung 

probabilitas posterior (posterior probability) untuk 

setiap kelas. Probabilitas posterior merupakan peluang 

suatu data termasuk ke dalam kelas tertentu setelah 

mempertimbangkan seluruh atribut yang dimiliki. 

Nilai posterior diperoleh dari hasil perkalian antara 

prior dan seluruh likelihood dari atribut yang diamati. 

Kelas dengan nilai posterior tertinggi dipilih sebagai 

hasil prediksi. Hasil prediksi setia kelas ditampilkan  

dalam bentuk confusion matrix pada Gambar 4. 

 

 
Gambar  3. Hasil Confusion Matrix 

 

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar  4 

Total data yakni 20 sampel (4 Fisik, 5 Psikis, 11 

Seksual). Pada kelas Fisik, Tidak ada yang benar (0/4) 

semua salah klasifikasi. Jumlah 1 salah prediksi Psikis, 

3 salah prediksi Seksual. Artinya model gagal 

mengenali pola khas dari kasus Fisik. Hal ini 

diakibatkan karena jumlah data Fisik terlalu sedikit 

(class imbalance). Pada kelas Psikis, 5 benar dari 5 
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(100%) dengan performa sangat baik. Tidak ada false 

positive maupun false negative. Pada kelas Seksual, 11 

benar dari 11 (100%) performa sempurna pada kelas 

ini karena tidak ada salah klasifikasi. 

Model sangat kuat dalam mengenali Psikis dan 

Seksual, tapi masih gagal mendeteksi Fisik. Pola ini 

menandakan bahwa data training belum seimbang atau 

ciri khas (fitur) kasus Fisik terlalu mirip dengan dua 

kelas lain. Sehingga terdapat akurasi total sebagai 

berikut:  

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 
TP+TN

TP+FN+FP+TN 
 × 100% = 

16

20 
 = 0,8 = 80% 

 

Model Naïve Bayes menunjukkan kemampuan 

yang cukup baik dalam melakukan klasifikasi jenis 

kekerasan terhadap perempuan dengan tingkat akurasi 

sebesar 80%. Model memberikan hasil terbaik pada 

kategori psikis dan seksual, sedangkan kategori fisik 

masih sering salah diklasifikasikan karena jumlah 

datanya lebih sedikit dibandingkan kelas lainnya. 

 

 
Gambar  4. Hasil pengukuran Precision, Recall, dan 

F1-Score 

 

Berdasarkan grafik pada Gambar  menunjukkan 

bahwa Fisik tidak terprediksi, jadi precision dan recall 

= 0. Psikis precision 83% dan semua prediksi Psikis 

benar, recall 100% semua Psikis terdeteksi, F1-score 

tinggi 91%. Seksual precision 79%  ada beberapa salah 

prediksi dari kelas lain ke Seksual, recall 100%  tidak 

ada Seksual yang terlewat dan F1-score tinggi (0,88). 

Model unggul dalam mendeteksi Psikis dan Seksual 

dengan tingkat kesalahan kecil. Nilai F1-score yang 

tinggi menunjukkan keseimbangan antara presisi. 

Namun Fisik tetap menjadi titik lemah utama model. 

Berdasarkan Gambar 6 distribusi prediksi model 

tidak ada prediksi Fisik model cenderung hanya 

memilih dua kelas yakni Psikis dan Seksual. 

Ketimpangan ini menunjukkan bias model terhadap 

kelas dengan data lebih banyak (Seksual). Dan 

berdasarkan kurva ROC di mana nilai AUC, Fisik 

(0,62) kemampuan membedakan antara Fisik dan non-

Fisik sangat rendah, skala klasifikasi buruk. Psikis 

(0,96) sangat baik, hampir sempurna dalam 

membedakan Psikis dari kelas lain, skala klasifikasi 

sangat baik. Seksual (0,94) menunjukkan model 

sangat yakin untuk kasus ini, skala klasifikasi sangat 

baik. Model sangat baik untuk dua kelas (Psikis dan 

Seksual), tapi masih belum belajar baik pada Fisik.  

 

 
Gambar  5. Grafik Distribusi Prediksi Model dan 

Grafik ROC-AUC 

 

Pengujian kemampuan model yakni dengan 

penambahan K-fold cross Validation. Cross 

Validation merupakan teknik resampling untuk  

menyesuaikan  parameter  data saat  membangun  

model [22]. Semua data dibagi menjadi beberapa 

bagian atau biasa disebut fold. Model kemudian dilatih 

menggunakan sebagian data, dan diuji menggunakan 

bagian data yang lain. Proses ini dilakukan berulang-

ulang sampai semua bagian data pernah menjadi data 

uji. Dengan cara ini, hasil yang diperoleh akan lebih 

adil dan mendapatkan hasil akurasi yang maksimal 

[23]. 

 

 
Gambar  6. Distribusi Akurasi 5-fold. 

 

Pada pengujian 5-Fold, rata-rata akurasi model 

adalah 75%. Dari grafik pada Gambar 4.10, terlihat 

bahwa nilai akurasi berkisar antara 70% hingga 85%. 

Grafik kiri menunjukkan penyebaran akurasi di tiap 

fold, dan grafik kanan memperlihatkan perubahan 

akurasi di setiap fold. Hasil ini menunjukkan bahwa 

model cukup stabil karena perbedaan nilai akurasi 

antar fold tidak terlalu besar. 
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5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dilakukan menggunakan metode Naïve Bayes 

menunjukkan performa yang baik dalam memprediksi 

potensi kekerasan terhadap perempuan dan anak. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa  pada kelas Psikis nilai  

precision 83%, recall 100%, F1-score 91%, dan pada 

kelas Seksual nilai precision 79% , recall 100%, F1-

score 88%, sedangkan pada kelas fisik tidak 

terprediksi. Metode Naïve Bayes mencapai akurasi 

80% dan mampu memprediksi pola kekerasan dengan 

baik, khususnya pada kategori psikis dan seksual, 

meskipun prediksi pada kekerasan fisik masih kurang 

akurat karena keterbatasan data. Jumlah data kategori 

fisik terbatas sehingga terjadi salah prediksi. Pada 

penelitian selanjutnya perlu melakukan penambahan 

jumlah data dan memperhatikan keseimbangan antar 

kelas sehingga model mampu mengenali seluruh 

kategori kekerasan dengan lebih akurat, terutama 

kategori fisik. Rentang waktu pengambilan data kasus 

lebih panjang misalnya 10 atau 20 tahun serta 

mengembangkan metode klasifikasi dengan metode 

lain sehingga dapat membandingkan tingkat akurasi.  
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