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Abstrak 

Pengelolaan sampah merupakan permasalahan serius yang dihadapi di Indonesia akibat tingginya laju produksi 

sampah dari konsumsi masyarakat, perkembangan industri, serta rendahnya sistem pengelolaan yang 

berwawasan lingkungan. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk membantu pengelolaan sampah 

adalah klasifikasi otomatis menggunakan metode pembelajaran mesin. Pada penelitian ini, dilakukan 

klasifikasi citra sampah menggunakan algoritma Naïve Bayes dengan dua pendekatan, yaitu Gaussian Naïve 

Bayes dan Multinomial Naïve Bayes. Dataset yang digunakan terdiri dari 997 citra yang terbagi dalam dua 

kelas, yaitu kertas dan karton. Proses penelitian meliputi preprocessing berupa resize citra ke ukuran 64 × 64 

piksel, normalisasi, serta evaluasi model menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa Gaussian Naïve Bayes memberikan kinerja yang lebih baik dengan accuracy 

sebesar 79.50%, sedangkan Multinomial Naïve Bayes hanya mencapai 59.50%. Nilai evaluasi lainnya juga 

memperlihatkan tren serupa, di mana Gaussian Naïve Bayes lebih unggul dibandingkan Multinomial Naïve 

Bayes. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa Gaussian Naïve Bayes lebih sesuai untuk klasifikasi citra 

sampah pada penelitian ini, dan berpotensi diterapkan dalam mendukung sistem pengelolaan sampah yang 

lebih efisien.  

 
Kata kunci: Naïve Bayes, GaussianNB, MultinomialNB, Klasifikasi Citra Sampah 

Pendahuluan 

Sampah merupakan sisa barang atau makanan yang sudah tidak memiliki nilai gunanya [1]. Pertumbuhan 

penduduk dan pola konsumsi yang semakin meningkat menjadi faktor utama yang menyebabkan laju produksi 

sampah selalu terus bertambah. Selain itu, perkembangan industri dan teknologi juga berkontribusi terhadap 

peningkatan jumlah, volume, dan keragaman karakteristik sampah [2] . Sampah dapat diklasifikasikan menjadi 

sampah organik, sampah berbahaya, sampah elektronik, serta sampah konstruksi dan pembongkaran 

berdasarkan komposisinya serta potensi kesehatan lingkungan dan manusia [3],[4].  

Plastik merupakan sampah material sintetis, organik, polimer, dan berbobot molekul tinggi. Menurut 

Organisasi Internasional untuk Standardisasi (ISO), plastik merupakan material yang mengandung polimer 

berbobot molekul tinggi sebagai bahan utamanya [5].  Persatuan Internasional Kimia Murni dan Terapan 

(IUPAC) mendefinisikan plastik sebagai material polimer yang mungkin mengandung zat lain untuk 

meningkatkan kinerja dan/atau mengurangi biaya. Plastik berbahan dasar fosil atau petrokimia memanfaatkan 

bahan baku fosil seperti minyak bumi dan gas alam. Sekitar 7% dari seluruh minyak bumi diubah menjadi 

plastik [6].  Contoh beberapa plastik berbahan dasar fosil yang paling umum digunakan adalah polietilena (PE), 

polipropilena (PP), polietilena tereftalat (PET), dan polistirena (PS). Sedangkan, plastik Berbasis 

Bio/Bioplastik adalah jenis plastik lainnya. Plastik ini didefinisikan sebagai plastik yang 100% karbonnya 

berasal dari pertanian, seperti pati jagung, jerami padi, protein kedelai dan selulosa, dan sumber daya kehutanan 

yang membuatnya dapat diperbarui [7]. 

Berdasarkan produk, dominasi sampah plastik terbanyak adalah plastik sachet makanan sebesar 25.733 sampah 

(www.mongabay.co.id). Hal ini membuat Indonesia menjadi negara penghasil sampah terbesar ke-5 di dunia 

pada 2020. Laporan Bank Dunia yang bertajuk The Atlas of Sustainable Development Goals 2023 

menunjukkan bahwa Indonesia memproduksi sekitar 65,2 juta ton sampah [8].  

Permasalahan utama pengelolaan sampah di Indonesia adalah tidak mengikuti pengelolaan yang berwawasan 

lingkungan [9]. Akibat pengelolaan sampah yang kurang optimal, pembakaran sampah sering terjadi di negara-

negara berkembang. Sistem pengumpulan sampah yang tidak menentu dan tidak terpilah, serta kurangnya 

kesadaran masyarakat terhadap kesehatan lingkungan, menjadi pembakaran sampah yang merupakan cara 

paling cepat dan mudah untuk membersihkan sampah [10]. Sehingga hal ini menjadi urgensi dalam penelitian. 
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Peneliti tertarik untuk mengkaji lebih dalam terkait pengelolaan sampah berdasarkan klasifikasi 

sampah.Metode Naive Bayes dapat memberikan solusi yang efisien dan efektif dalam pengelolaan sampah, 

terutama dalam membedakan berbagai jenis sampah berdasarkan kategori tertentu seperti organik, anorganik, 

atau berbahaya. 

Naive Bayes merupakan metode klasifikasi probabilistik sederhana. Metode ini akan menghitung sekumpulan 

probabilitas dengan menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari kumpulan data tertentu [10],[11]. 

Keuntungan menggunakan metode NaIve Bayes adalah hanya memerlukan sedikit data pelatihan untuk 

memperkirakan parameter (mean dan varians variabel) yang diperlukan untuk klasifikasi. Kelebihan 

menggunakan Naïve Bayes adalah metode ini hanya memerlukan sejumlah kecil data pelatihan untuk 

menentukan estimasi parameter yang diperlukan dalam proses klasifikasi [12]. Naïve Bayes sering kali bekerja 

lebih baik di sebagian besar situasi dunia nyata yang lebih kompleks dari yang diharapkan [13].  

Penelitian [14] menyebutkan Naive Bayes berhasil mengklasifikasikan data 23 dari 25 data. Metode ini 

menunjukkan tingkat keberhasilan prediksi pelanggan sebesar 100% dari nilai precision, 91% untuk nilai recall 

dan nilai accuracy mencapai 92%. Penelitian Hayami [15] melakukan penelitian klasifikasi jamur 

menggunakan algoritma Naïve Bayes. Penelitian ini menggunakan klasifikasi sebanyak empat kali dengan dua 

kali pembagian menggunakan categorical naïve bayes dan dua kali menggunakan multinomial Naive Bayes 

untuk setiap porsi data set. Hasil ini menunjukkan akurasi 100% dengan 1 kesalahan prediksi kelas 0 pada 

model Categorical 2. Sementara itu, padamodel Multinomial1 dan Multinomial2 diperoleh nilai akurasi sebesar 

84% dan 85% [16]. Penelitian [16] mengkaji Implementasi Algoritma Naïve Bayes untuk Klasifikasi Konten 

Twitter dengan Indikasi Depresi. Beberapa penelitian terdahulu sebelumnya masih ditemukan keterbatasan 

dalam mengkaji klasifikasi sampah menggunakan metode Naive Bayes. Sehingga hadirnya penelitian ini 

menjadi penting untuk mengisi celah penelitian sebelumnya. 

Inkonsistensi pada penelitian sebelumnya menjadikan celah penelitian ini dalam mengisi gap penelitian. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui bagaimana implementasi metode Naive Bayes dalam klasifikasi 

sampah.  

Metode 

Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang berdasarkan pada Teorema Bayes dengan asumsi kuat bahwa 

setiap fitur bersifat independen satu sama lain [16],[17]. Metode pengklasifikasian dengan menggunakan 

metode probabilitas dan statistik yaitu memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa 

sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema Bayes [18]. Formula dasar dari Teorema Bayes ditunjukkan 

pada (1). 

𝑃( 𝐶 ∣ 𝑋 ) =
𝑃(𝑋 |𝐶) . 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 (1) 

Di mana 𝑃( 𝐶 ∣ 𝑋 ) merupakan probabilitas suatu data 𝑋  termasuk dalam kelas 𝐶  (disebut posterior 

probability). Nilai ini dihitung berdasarkan 𝑃( 𝐶 ∣ 𝑋 ) , yaitu probabilitas data 𝑋  muncul jika diketahui 

kelasnya 𝐶  (likelihood), dikalikan dengan 𝑃(𝐶) , yaitu probabilitas awal terjadinya kelas 𝐶  tanpa 

mempertimbangkan data (prior). Kemudian dibagi dengan 𝑃(𝑋), yaitu probabilitas keseluruhan dari data 𝑋 

(evidence). Rumus ini menjadi dasar dalam proses klasifikasi menggunakan pendekatan probabilistik. 

Salah satu varian dari algoritma Naive Bayes adalah Gaussian Naive Bayes, yang digunakan ketika fitur 

bersifat kontinu. Dalam pendekatan ini, diasumsikan bahwa setiap fitur  yang terdapat dalam data mengikuti 

distribusi normal (Gaussian) pada setiap kelas [19], [20]. Oleh karena itu, probabilitas kemunculan suatu nilai 

fitur 𝑥𝑖 terhadap kelas 𝐶𝑘 dihitung menggunakan persamaan (2). 

𝑃( 𝑥𝑖 ∣∣ 𝐶𝑘 ) =
1

√2πσ𝑘
2

exp (−
(𝑥𝑖 − μ𝑘)2

2σ𝑘
2 ) (2) 
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Di mana 𝜇𝑘 adalah rata-rata dan 𝜎𝑘
2 adalah varians dari fitur 𝑥𝑖  pada kelas 𝐶𝑘. Persamaan ini memungkinkan 

model untuk menghitung kemungkinan suatu nilai fitur diberikan kelas tertentu, sehingga bisa digunakan 

dalam perhitungan probabilitas posterior seperti pada rumus dasar Naive Bayes. Gaussian Naive Bayes sangat 

cocok digunakan pada dataset dengan fitur numerik yang tersebar secara normal. 

Perancangan 

Pada Gambar 1 menunjukkan alur penelitian. Dimulai dari pembagian dataset 80 untuk pelatihan dan 20 untuk 

pengujian kemudian dilakukan resize pada gambar dengan ukuran 64 x 64 pixel dan di lakukan normalisasi, 

selanjutnya di klasifikasikan menggunakan model Naive Bayes dan di ukur menggunakan metrik evaluasi 

seperti akurasi, presisi, recall dan f1- score .  

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

A. Dataset 

Pada Penelitian ini menggunakan dataset publik dari website Kaggle yang terdiri dari 997 gambar dimana 

dibagi menjadi 2 kelas yaitu kelas kertas yang terdiri dari 594 gambar kertas dan 403 gambar karton. Data 

tersebut kemudian dibagi menjadi data pelatihan 80% dan pengujian 20%. 

B. Preprocessing  

1. Resize 

Resize 64 × 64 adalah proses mengubah ukuran citra menjadi resolusi tetap dengan lebar 64 piksel 

dan tinggi 64 piksel [21]. Tahap ini dilakukan untuk menyeragamkan ukuran citra pada dataset 

sehingga dapat diproses secara konsisten oleh model, sekaligus mengurangi kompleksitas komputasi 

karena resolusi yang lebih kecil membuat proses pelatihan lebih cepat dan efisien. Selain itu, 

penggunaan ukuran 64 × 64 sering dipilih karena sesuai dengan kebutuhan input pada beberapa 

arsitektur model deep learning. Meskipun demikian, konsekuensi dari resize ini adalah hilangnya 
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sebagian detail citra akibat berkurangnya resolusi, namun ukuran tersebut umumnya masih mampu 

merepresentasikan pola atau ciri utama dari objek yang diteliti. 

2. Normalisasi 

Normalisasi adalah proses transformasi data ke dalam skala tertentu agar lebih seragam dan mudah 

diproses oleh algoritma. Pada citra digital, normalisasi umumnya dilakukan dengan mengubah nilai 

piksel yang semula berada pada rentang 0–255 menjadi skala baru, misalnya 0–1 atau –1 sampai 1 

[22]. Tujuan utama dari normalisasi adalah meningkatkan stabilitas perhitungan, mempercepat proses 

pelatihan model, serta membantu algoritma pembelajaran mesin atau deep learning dalam mengenali 

pola secara lebih efektif. Dengan data yang telah dinormalisasi, perbedaan skala antar fitur dapat 

diminimalisasi sehingga model tidak bias terhadap nilai dengan rentang lebih besar, serta kinerja 

prediksi dapat menjadi lebih optimal. 

C. Klasifikasi 

Naïve Bayes adalah salah satu algoritma klasifikasi yang didasarkan pada Teorema Bayes dengan 

asumsi bahwa setiap fitur bersifat independen satu sama lain. Algoritma ini menghitung probabilitas 

suatu data termasuk ke dalam kelas tertentu berdasarkan distribusi peluang dari fitur-fiturnya, 

kemudian memilih kelas dengan probabilitas tertinggi sebagai hasil prediksi. Meskipun asumsi 

independensi antar fitur sering kali tidak sepenuhnya terpenuhi dalam data nyata, Naïve Bayes tetap 

efektif digunakan karena sederhana, cepat dalam proses pelatihan, serta mampu memberikan hasil 

yang cukup baik pada berbagai permasalahan klasifikasi, termasuk pengolahan teks, analisis 

sentimen, maupun pengenalan pola dalam citra. 

D. Evaluasi 

Evaluasi kinerja model klasifikasi dapat dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik, yaitu 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Accuracy mengukur proporsi prediksi yang benar 

dibandingkan dengan seluruh data, sehingga menunjukkan seberapa tepat model dalam melakukan 

klasifikasi secara keseluruhan. Precision menilai ketepatan prediksi positif, yaitu seberapa banyak 

data yang diprediksi positif benar-benar termasuk dalam kelas positif, sehingga penting untuk 

mengurangi kesalahan positif palsu (false positive). Recall mengukur kemampuan model dalam 

menemukan seluruh data positif, yaitu seberapa banyak data positif yang berhasil dideteksi 

dibandingkan dengan total data positif yang ada, sehingga berhubungan dengan kesalahan negatif 

palsu (false negative). Sementara itu, F1-Score merupakan rata-rata harmonis antara Precision dan 

Recall yang memberikan keseimbangan ketika kedua metrik tersebut memiliki nilai yang tidak 

seimbang. Keempat metrik ini saling melengkapi dan sering digunakan untuk memberikan gambaran 

yang lebih komprehensif terhadap performa suatu model klasifikasi. 

 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai perhitungan metrik dalam evaluasi model, 

persamaan (3) - (6) digunakan sebagai rumus untuk menghitung F1-score, recall, akurasi, dan presisi. 

 

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3) 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(4) 

 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(5) 

 

F1-Score = 2 × 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(6) 
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True Positive (TP) adalah jumlah prediksi positif yang benar, sedangkan True Negative (TN) adalah 

jumlah prediksi negatif yang benar. False Positive (FPmengacu pada jumlah prediksi positif yang 

salah, dan False Negative (FN) adalah jumlah prediksi negatif yang salah. 

Pemodelan 

Pada penelitian ini, model Naïve Bayes dievaluasi menggunakan dua jenis pendekatan, yaitu Gaussian Naïve 

Bayes dan Multinomial Naïve Bayes. Evaluasi dilakukan berdasarkan accuracy, precision, recall, dan F1-score 

untuk menilai performa dari masing-masing metode. Hasil evaluasi ditampilkan dalam Tabel 1, yang 

menunjukkan bahwa penggunaan Gaussian Naïve Bayes menghasilkan kinerja terbaik dengan nilai accuracy 

sebesar 79.50%, sedangkan Multinomial Naïve Bayes hanya mencapai 59.50%. Selain itu, metrik precision, 

recall, dan F1-score juga menunjukkan tren yang serupa, di mana Gaussian Naïve Bayes tetap unggul 

dibandingkan dengan Multinomial Naïve Bayes. Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan varian algoritma Naïve 

Bayes memiliki pengaruh signifikan terhadap performa model klasifikasi. 

Tabel 1.  Hasil dari Model Algoritma KNN 
Kernel Accuracy Precision Recall F1 - Score 

GaussianNB 79.50 % 80 % 80 % 80 % 

MultinomialNB 59.50 % 35 % 59 % 44 % 

Berdasarkan Tabel 1, dapat dilihat bahwa Gaussian Naïve Bayes (GaussianNB) memiliki performa yang lebih 

baik dibandingkan dengan Multinomial Naïve Bayes (MultinomialNB). GaussianNB memperoleh nilai 

accuracy sebesar 79.50%, dengan precision, recall, dan F1-score masing-masing sebesar 80%, menunjukkan 

bahwa model ini mampu memberikan prediksi yang seimbang antara ketepatan dan kemampuan mendeteksi 

kelas positif. Sementara itu, MultinomialNB hanya mencapai accuracy sebesar 59.50%, dengan nilai precision 

sebesar 35%, recall sebesar 59%, dan F1-score sebesar 44%. Nilai precision yang rendah pada MultinomialNB 

mengindikasikan bahwa model ini sering menghasilkan prediksi positif yang keliru, meskipun nilai recall-nya 

menunjukkan kemampuan moderat dalam mendeteksi data positif. Secara keseluruhan, hasil ini 

memperlihatkan bahwa GaussianNB lebih sesuai untuk dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

dibandingkan MultinomialNB, karena mampu memberikan kinerja yang lebih stabil dan akurat pada semua 

metrik evaluasi. Gambar 2 Menunjukkan Confusion Matrix dari kernel GaussianNB dan Gambar 3 

Menunjukkan Confusion Matrix dari kernel MultinomialNB. 

 
Gambar 2. Confusion Matrix dari Model Naive Bayes dengan Kernel GaussianNB 
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Gambar 3. Confusion Matrix dari Model Naive Bayes dengan Kernel MultinomialNB 

Gambar 4 menunjukkan bandingan akurasi antara Gaussian Naïve Bayes (GaussianNB) dan Multinomial 

Naïve Bayes (MultinomialNB). Dari grafik terlihat jelas bahwa GaussianNB memperoleh akurasi lebih tinggi, 

yaitu sebesar 79.50%, sedangkan MultinomialNB hanya mencapai 59.50%. Perbedaan ini menunjukkan bahwa 

GaussianNB lebih sesuai digunakan pada dataset penelitian ini, kemungkinan karena distribusi fitur yang 

mendekati distribusi normal sehingga lebih sesuai dengan asumsi dasar GaussianNB. Sebaliknya, 

MultinomialNB yang umumnya lebih optimal untuk data berbasis frekuensi (seperti teks atau data diskrit) 

kurang mampu menangkap pola pada dataset ini, sehingga menghasilkan akurasi yang lebih rendah. Dengan 

demikian, dapat disimpulkan bahwa GaussianNB memberikan kinerja yang lebih baik dibandingkan 

MultinomialNB dalam tugas klasifikasi pada penelitian ini. 

 
Gambar 4. Bart Chart  Perbandingan Akurasi GaussianNB dan MultinomialNB 

Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian, metode Naïve Bayes mampu digunakan dalam klasifikasi citra sampah dengan 

cukup baik. Dari dua pendekatan yang digunakan, yaitu Gaussian Naïve Bayes dan Multinomial Naïve Bayes, 

diperoleh bahwa Gaussian Naïve Bayes memberikan performa yang lebih unggul dengan nilai accuracy 

sebesar 79.50%, serta precision, recall, dan F1-score masing-masing sebesar 80%. Sementara itu, Multinomial 

Naïve Bayes hanya mencapai accuracy sebesar 59.50%, dengan nilai precision sebesar 35%, recall sebesar 

59%, dan F1-score sebesar 44%. Hasil ini menunjukkan bahwa Gaussian Naïve Bayes lebih sesuai untuk 
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digunakan dalam penelitian ini, kemungkinan karena karakteristik data yang lebih mendekati distribusi normal, 

sehingga model dapat mengklasifikasikan sampah dengan lebih akurat dan seimbang. Dengan demikian, 

pemilihan varian algoritma Naïve Bayes berperan penting dalam menentukan kinerja klasifikasi, dan Gaussian 

Naïve Bayes dapat dijadikan alternatif yang efektif dalam mendukung sistem pengelolaan sampah berbasis 

teknologi. 
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