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INTISARI

Perkembangan komunikasi digital menjadikan email sebagai media utama
dalam bisnis, pendidikan, dan personal. Namun, meningkatmya penggunaan email
diikuti dengan mamknya spam yang mengganggu produltivitas serta menimbulkan
risiko keamanan seperti penipuan, phishing, dan penyebaran mahvare. Oleh karena
itu, diperlukan sistem deteksi email spam yang akurat dan stabil.

Algoritma machine !'n:rmmg; np-ﬁm Baves (NB) dan Suppori Vector
Machine (SVM) telah banyak digunakan uritub Miﬂm meskipun demikian,
Naive Bayes memiliki keterb _"_'_'jmza.sum mwa fitur, sedangkan
Si’.‘bfm hﬂmmﬁn komputasi mmfml&mm menerapkan
mietode ensemble vofing dengan mengkombinasikan N8 dan SVM guna
n’ﬂ!hﬂihn precivion dan stabilitas dibandingkan nlguﬂum tliqgul Tnhapm‘t
penelitian meliputi dato aacquisition, preprocessine data menggunaki
Huh#ﬁfl’m;;; Processing, feature exiroction dengan mw M NE
dan m Inperparametor tanimg, Serin peneapan ensemble 1‘Dﬂngﬂmkﬁ
54;-:! mim soft voring. Evaluasi performa model dilakukan lmﬂmnakm
metrik aeewrmey, precision, recall, dan FI-Score, smt whsu stabilitas model
berdasarkan nilai standar deviasi hasil K-Fold Crass- da

Hasil penelitian menunjukkan bahwa ensemble suﬂ’m.; nﬁsmgk:llhm
precision dan siabilitas mwﬂlbandmg .\ﬂ@mm Soff voting
muwﬁmwz pq-k Baseline dan Dﬂﬂﬂfpﬁ tuning mendekati NB
Huning &Mmmw Fi- iﬂmmﬂggﬂ 00047, Ensembie
juga menurunkan Log Less N8 hingga 33% dan meningkatkan precision SVM
hingga 09889 pada hard me;ﬁiﬂ voting meskipun wakiu
komputasi lebih tinggl, sehingga prediksi spam menjadi lebih stabil dan akurat.

Kata Kuncl: Naive Baves, Support Vector Machine, Ensemble Voting, Deteksi
Spam, Machine Learming
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ABSTRACT

The rapid development of digital communication has made email a primary
medium in business, educaiion, and personal activities. However, the increasing
number of email users hax been folfowed by the rise of spam, which divrupts
productivity and poses security risks such os frand, phiching, and malware
distribution.
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