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Abstrak

Penyebaran informasi yang tidak benar menjadi tantangan utama dalam masyarakat Indonesia, dengan
2.484 kasus yang terdaftar pada tahun 2022. Hal ini menunjukkan pentingnya pengembangan sistem
yang mampu secara efektif mengidentifikasi dan menyaring berita hoax. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model deteksi berita hoax yang lebih tepat dengan memanfaatkan logistic regression
yang dioptimalkan melalui grid search dan oversampling untuk menangani ketidakseimbangan
data. Fokus utama penelitian ini adalah untuk meningkatkan performa model dalam mendeteksi berita
hoax pada dataset yang tidak seimbang. Dataset yang digunakan adalah false news Indonesia yang
terdiri dari 4. 231 data, dengan dua kategori: valid (3465 data) dan hoax (766 data). Proses dilakukan
melalui langkah-langkah seperti stemming, penghapusan stopword, dan normalisasi teks menggunakan
TF-IDF. Random oversampling diterapkan untuk menyeimbangkan data antara kelas hoax dan valid,
serta optimalisasi parameter menggunakan grid search untuk meningkatkan kinerja model. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa logistic regression yang dioptimalkan memberikan accuracy tertinggi
sebesar 93%, mengungguli naive bayes dengan accuracy 86%. Hasil ini menunjukkan bahwa model
deteksi berita hoax yang dikembangkan dapat dimanfaatkan untuk memperbaiki sistem pemantauan
berita di media sosial, serta meningkatkan literasi digital masyarakat Indonesia.

Kata kunci: berita hoax; grid search; logistic regression; naive bayes

Abstract

The spread of false information has become a major challenge in Indonesian society, with 2,484 cases
recorded in 2022. This highlights the importance of developing a system that can effectively identify
and filter out fake news. This research aims to develop a more accurate fake news detection model by
applying logistic regression, which is optimized by grid search and oversampling to overcome data
imbalance. The main focus of this research is to improve the performance of the model in detecting fake
news on unbalanced datasets. The dataset used is the Indonesian Fake News dataset, which consists of
4,231 entries with two categories: valid (3,465 entries) and hoax (766 entries). Preprocessing steps
include stemming, stopword removal, and text normalization using TF-IDF. Random oversampling was
applied to balance the data between hoax and valid classes, and parameter optimization was performed
using grid search to improve model performance. The results show that the optimized logistic
regression achieved the highest accuracy of 93%, surpassing naive bayes, which achieved 86%
accuracy. These findings suggest that the developed fake news detection model can be used to improve
the social media news monitoring system, and increase digital literacy among Indonesians.

Keywords: fake news; grid search; logistic regression; naive bayes

PENDAHULUAN
Berita hoax adalah informasi yang salah dan menyesatkan yang dapat menimbulkan
kebencian bagi pembaca (Putri et al., 2020; Roy & Junaidi, 2020). Di era digital yang semakin
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berkembang, kemajuan dalam teknologi informasi telah membuat distribusi dan akses
informasi menjadi lebih mudah melalui berbagai platform media sosial. Namun, kemajuan ini
juga membuka celah bagi penyebaran berita hoax yang dapat membahayakan masyarakat,
terutama dalam hal kesehatan, politik, dan bencana (Pardede & Ibrahim, 2020). Menurut
Cambridge Dictionary, hoax merujuk pada tindakan penipuan atau tipuan yang dirancang
untuk membingungkan orang lain (Kurniawan & Mustikasari, 2022).

Penyebaran berita hoax di Indonesia semakin mengkhawatirkan, terutama di media sosial
yang memungkinkan informasi menyebar dengan cepat dari satu akun ke akun lainnya.
Laporan dari Kementerian Komunikasi dan Informatika (KOMINFO) menunjukkan bahwa
2.484 kasus berita hoax tersebar melalui media sosial pada tahun 2022, terutama yang berkaitan
dengan politik, kesehatan, dan bencana. Selama pandemi COVID-19, berita hoax tentang
pengobatan dan konspirasi vaksin menghambat upaya pemerintah untuk meningkatkan jumlah
vaksinasi (Purnajaya & Pernando, 2023; Ropikoh et al., 2021). Kondisi ini menunjukan urgensi
untuk mengembangkan sistem deteksi yang efektif dalam mengidentifikasi berita hoax.

Penelitian ini mengusulkan solusi untuk mengatasi tantangan dalam mendeteksi berita
hoax. Dua pendekatan utama yang digunakan adalah random oversampling dan grid search.
Random oversampling memecahkan masalah ketidakseimbangan data dengan meningkatkan
jumlah sampel kelas minoritas, yaitu Berita hoax. Hal ini memungkinkan model mempelajari
karakteristik berita hoax dengan lebih baik dan akhirnya mengidentifikasinya dengan lebih
akurat. Sementara itu penelitian ini juga menerapkan grid search untuk mengoptimalkan
hyperparameter model, yang memungkinkan membuat kombinasi parameter terbaik. sehingga
dapat menghasilkan kombinasi parameter terbaik yang dapat meningkatkan kinerja model pada
metrik evaluasi yang lebih komprehensif, seperti recall, precision, accuracy, dan fl-score
(Fauzi & Yunial, 2022; Matin, 2023).

Pendekatan ini didasarkan pada teori bahwa random oversampling dapat mengoreksi
ketidakseimbangan kelas yang sering terjadi dalam kumpulan data berita hoax. Seringkali,
kumpulan data yang digunakan untuk melatih model berita hoax didominasi oleh kelas
mayoritas, yaitu valid. Oleh karena itu, model tersebut cenderung lebih baik dalam
mengklasifikasikan pesan yang valid. Dengan meningkatkan data pada kelas hoax, model dapat
mempelajari lebih banyak fitur hoax menggunakan random oversampling, yang seharusnya
membuat model lebih efisien dalam mendeteksi hoax. Selain itu, dapat menggunakan fitur grid
search untuk menemukan konfigurasi hyperparameter yang optimal. Hal ini berdampak
langsung pada kinerja model, menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat dan tepat (Ananda et
al., 2024; Fitriani et al., 2021; Nurrokhman, 2023).

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Ruise et al. (2023) yang membandingkan
tiga algoritma machine learning SVM, logistic regression, dan random forest untuk
mendeteksi berita hoax di Twitter, terungkap bahwa walaupun tingkat accuracy model cukup
tinggi, metrik evaluasi lain seperti presisi dan recall tidak diambil dalam pertimbangan. Hal
ini menjadi isu karena akurasi yang tinggi dapat dipicu oleh dominasi kelas mayoritas (berita
valid), sehingga tidak mencerminkan kemampuan model dalam mengidentifikasi berita hoax.
Selain itu, penelitian tersebut tidak menerapkan teknik pengelolaan ketidakseimbangan data,
seperti oversampling, yang bisa mengarah pada bias terhadap kelas yang lebih banyak.

Beberapa tren terbaru menunjukkan betapa pentingnya teknologi informasi untuk
mendeteksi berita hoax, menunjukkan bahwa algoritma logistic regression dan naive bayes
berfungsi dengan baik untuk membedakan berita hoax dari berita asli (Ahmed Arafa et al.,
2022; Ardiansyah et al., 2021). Untuk mengatasi masalah penelitin sebelumnya, penelitian ini
menggunakan metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score dengan fokus
pada recall untuk memastikan bahwa model dapat mendeteksi berita hoax secara optimal
(Ramadhan et al., 2022; Sani et al., 2022; Zhafira et al., 2021). Metode random oversampling
diterapkan untuk menyeimbangkan data, meningkatkan jumlah data pada kelas hoax, sehingga
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model dapat mempelajari pola berita hoax dengan lebih efektif dan meningkatkan kinerja recall
serta f1-score. Selain itu, grid search diterapkan untuk mengoptimalkan hyperparameter pada
logistic regression dan naive bayes guna meningkatkan performa model. Logistic regression
dipilih karena sesuai untuk data berdimensi tinggi, sementara naive bayes efisien dalam
menangani fitur dengan distribusi yang sederhana (Armansyah & Ramli, 2022; Hendrawan et
al., 2022; Lindawati et al., 2023). Langkah ini juga menyempurnakan hasil temuan
sebelumnya, dengan fokus pada peningkatan kinerja model dalam klasifikasi berita hoax di
Indonesia (Afrizal et al., 2020; Gifari et al., 2022; Tanggraeni & Sitokdana, 2022).

Penelitian Muhabatin et al. (2021) berupaya meningkatkan accuracy klasifikasi berita
hoax menggunakan naive bayes yang dioptimalkan dengan Particle Swarm Optimization
(PSO). Namun, ada beberapa kelemahan seperti dataset yang digunakan terbatas, hanya 110
data, metode validasi seperti cross-validation k-fold tidak dijelaskan, dan algoritma
pembanding lain, seperti SVM atau logistic regression tidak disertakan. Meskipun ada
peningkatan accuracy sebesar 18,18%, metrik seperti ketepatan, recall, dan fl-score tidak
diperiksa. terutama penting untuk dataset tidak seimbang. Untuk hasil yang lebih andal,
disarankan penelitian lebih lanjut dengan dataset yang lebih besar, validasi yang lebih kuat,
dan perbandingan metode klasifikasi yang berbeda.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model deteksi berita hoax yang lebih
akurat menggunakan logistic regression yang dioptimalkan melalui grid search dan
oversampling. Fokus penelitian ini adalah pada peningkatan kemampuan model dalam
mendeteksi berita hoax, terutama pada kumpulan data yang tidak seimbang. Hasil penelitian
ini dapat digunakan untuk mengembangkan sistem pemantauan media sosial yang dapat secara
otomatis mendeteksi dan mengurangi penyebaran berita hoax. Selain itu, model ini juga dapat
berfungsi sebagai landasan untuk meningkatkan literasi digital masyarakat, termasuk
mengedukasi mereka tentang pola umum dalam berita hoax dan peningnya berpikir kritis saat
dalam menerima informasi. Dengan pendekatan ini, penelitian ini tidak hanya menambah
wawasan akademik, tetapi juga memberikan dampak langsung bagi masyarakat menerima
informasi. Pendekatan ini memastikan bahwa penelitian tidak hanya memberikan wawasan
akademis tetapi juga.

METODE

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan eksperimen
komputasi dan pembelajaran mesin (machine learning). Metode yang diterapkan mencakup
algoritma logistic regression dan naive bayes untuk mendeteksi berita hoax dalam dataset false
news (hoax) Indonesia dari Kaggle yang terdiri dari 4231 data, dengan dua kategori valid
(3465) dan hoax (766). Preprocessing meliputi pembersihan data, penanganan data yang
hilang, penghapusan kolom yang tidak relevan, serta pelaksanaan label encoding, stemming,
tokenisasi, dan penghapusan stopword. TF-IDF diterapkan untuk representasi numerik teks,
yang sesuai untuk dataset dengan skala sedang.

Random oversampling digunakan untuk menyeimbangkan kelas, sementara grid search
mengoptimalkan hyperparameter guna mengurangi risiko overfitting. Data dipecah dengan
rasio 80:20 untuk pelatihan dan pengujian. Walaupun TF-IDF efisien untuk dataset skala
sedang, metode lain seperti Word2Vec dan BERT lebih sesuai untuk dataset besar karena
mampu menangkap konteks semantik kata dengan lebih mendalam.

logistic regression dan naive bayes dipilih karena efektif untuk pengklasifikasian teks
pada dataset dengan skala menengah dan dapat menangani ketidakseimbangan kelas. Logistic
regression memanfaatkan fungsi logistik untuk mengaitkan input dengan probabilitas kelas
yang ditargetkan, sedangkan naive bayes menggunakan teorema bayes untuk mendapatkan
independensi fitur. Grid search diterapkan untuk mengoptimalkan parameter model. Parameter
untuk masing-masing model, yang dapat dilihat dari tabel 1 dan 2
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Tabel 1. Parameter logistic regression

Parameter Value
C [0.1, 1, 10, 100]
Penalty [11, 12]
Solver [liblinear, Ibfgs, newton-cg]
Max_iter [100, 200, 300]

Tabel 1 adalah parameter yang digunakan untuk mengoptimalkan model machine
learning, khususnya pada logistic regression. Parameter C menunjukkan tingkat regulasi
dengan nilai [0. 1, 1, 10, 100], di mana nilai yang lebih kecil memberikan regulasi yang lebih
kuat. Penalty mengacu pada jenis regulasi, yaitu 11 (Lasso) dan 12 (Ridge). Solver merupakan
algoritma optimasi yang digunakan, termasuk liblinear, Ibfgs, dan newton-cg. Dan Max_iter
menetapkan jumlah iterasi maksimum untuk konvergensi, dengan pilihan [100, 200,
300]. Parameter-parameter ini biasanya diuji dalam grid search untuk menemukan kombinasi
terbaik.

Tabel 2. Parameter naive bayes

Parameter Value
Alpha [0.1,0.5, 1.0, 2.0]
Fit prior [True, False]

Selanjutnya pada tabel 2 menjelaskan parameter alpha mengatur tingkat smoothing
dengan nilai [0. 1, 0. 5, 1. 0, 2. 0], di mana nilai yang lebih tinggi memberikan smoothing yang
lebih kuat untuk mencegah pembagian oleh nol. Fit prior adalah pilihan untuk menentukan
apakah probabilitas prior kelas dihitung dari data (true) atau diabaikan (false). Parameter ini
diuji untuk memperoleh performa model yang terbaik.

Upaya untuk meningkatkan performa model dilakukan dengan menerapkan algoritma
logistic regression dan naive bayes yang dievaluasi menggunakan beberapa metrik penting.
Akurasi digunakan untuk mengukur persentase prediksi yang benar dari total data uiji,
memberikan gambaran umum tentang seberapa baik model berfungsi secara keseluruhan.
precision menilai akurasi prediksi positif, yang sangat penting untuk mengurangi kesalahan
prediksi terhadap berita hoax. Recall mengukur kemampuan model dalam menangkap seluruh
data positif yang sebenar-benarnya, sehingga relevan untuk memastikan semua berita hoax
terdeteksi dengan baik. F1-score menggabungkan precision dan recall untuk mengevaluasi
keseimbangan antara kedua metrik tersebut, terutama pada dataset yang tidak seimbang.
Dengan menggunakan metrik-metrik ini, model terbaik dapat diidentifikasi berdasarkan
kemampuannya dalam memberikan hasil yang akurat dan dapat diandalkan.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari situs Kaggle yang berjudul
Indonesia False News (Hoax). Dataset ini mengandung total 4.231 data yang terbagi menjadi
dua kategori, yaitu valid dan hoax. Sebelum dilakukan oversampling, distribusi label pada
dataset menunjukkan ketidakseimbangan, di mana terdapat 3.465 data untuk label valid dan
hanya 766 data untuk label hoax. Ketidakseimbangan ini dapat memengaruhi kinerja model.
Sehingga dilakukan oversampling untuk menyamakan jumlah data di kedua kategori agar
model belajar lebih baik. Proses preprocessing meliputi penggabungan kolom teks untuk
mempermudah proses pengolahan, penghapusan kolom yang tidak relevan serta penormalan
teks dengan menghilangkan tanda baca, mengubah semua huruf menjadi lebih kecil, dan
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menghilangkan karakter khusus. Data teks diubah menjadi data numerik menggunakan metode
TF-IDF yang memberikan bobot pada kata berdasarkan frekuensi kemunculannya. Teknik ini
membantu meningkatkan performa model dalam mendeteksi berita.

Distribusi Label Sebelum Oversampling Distribusi Label Setelah Oversampling
\\\\\\

Jumiah
Jumlah

Hoax (Berita Tidak Benar. ali (Bes nar)
Kategori Kategori

Gambar 1. Hasil oversampling

Pada gambar 1 dapat dilihat hasil dari upaya mengatasi ketidakseimbangan data dalam
dataset ini, dilakukan random oversampling yang membantu model berlajar dengan lebih baik
dan meningkatkan akurasi prediksi, khususnya pada kategori hoax yang sebelumnya kurang
terwakili. Sebelum oversampling data kategori valid lebih banyak dibandingkan kategori hoax,
namun setelah keduanya seimbang akurasi model juga meningkat.

Penelitian ini membandingkan kinerja logistic regression dan multinomial naive bayes
dalam klasifikasi berita hoax dan valid. Logistic regression menggunakan fungsi logistic untuk
memprediksi kemungkinan suatu kategori, sedangkan multinomial naive bayes menghitung
kemungkinan kategori berdasarkan distribusi kata dalam data. Dengan menggunakan grid
search, keduanya dioptimalkan untuk menemukan parameter terbaik dan meningkatkan
accuracy, presisi, recall, dan fl-score. Hasil optimasi menunjukkan peningkatan logistic
regression, dengan False Positives (FP) turun dari 89 menjadi 16, False Negatives (FN) turun
dari 90 menjadi 87, dan True Negatives (TN) meningkat dari 590 menjadi 663. Sementara itu,
Multinomial Naive Bayes menunjukkan peningkatan yang lebih sedikit, dengan FP meningkat
dari 64 menjadi 72. Secara keseluruhan, logistic regression ternyata lebih baik untuk
mengklasifikasikan berita hoax dan valid karena memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah
dan kinerja yang lebih konsisten. Hasil dari percobaan ini dapat dilihat dari gambar 2 dan tabel
3.

Gambar 2. Confusion métrix

Tabel 3 menunjukkan bahwa model logistic regression tanpa menerapkan pencarian grid
mencapai performa terbaik pada metrik accuracy, precision, recall dan f1-score dengan nilai
87,00%. Sebaliknya, model naive bayes memiliki performa yang sedikit lebih rendah, yaitu
84,00% pada semua metrik ini. Setelah optimasi menggunakan pencarian grid, model logistic
regression secara signifikan meningkatkan nilai semua metrik yang diukur sebesar 93,00%.
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Sebaliknya, naive bayes hanya mengalami sedikit peningkatan dengan nilai akhir 86,00%.
Secara keseluruhan, model logistic regression yang dioptimalkan pencarian grid menunjukkan
hasil yang lebih baik daripada model naive bayes. Hal ini disebabkan oleh accuracy dan recall
yang tinggi dari model ini, yang memungkinkan untuk meminimalkan kesalahan dan
mendeteksi hoax secara luas. Hal Ini mendukung tujuan penelitian untuk mengembangkan
model Klasifikasi berita hoax yang dapat diandalkan untuk mengurangi penyebaran berita hoax
di platform.

Tabel 3. Hasil klasifikasi algoritma

Model Logistic Naive Bayes Logistic Naive Bayes +
Regression Regression + Grid Search
Grid Search
Accuracy 87,00% 84,00% 93,00% 86,00%
Precision 87,00% 85,00% 93,00% 86,00%
Recall 87,00% 84,00% 93,00% 86,00%
F1-Score 87,00% 84,00% 93,00% 86,00%

Gambar 3 menggambarkan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) yang
digunakan untuk menilai kinerja model klasifikasi logistic regression dan naive bayes, baik
sebelum maupun setelah dilakukan optimasi. Kurva ROC menunjukkan hubungan antara False
Positive Rate (FPR) yang berada di sumbu horizontal dan True Positive Rate (TPR) yang
berada di sumbu vertikal. Dari gambar, terlihat bahwa model logistic regression memiliki nilai
Area Under the Curve (AUC) sebesar 0.94 sebelum proses optimasi dan meningkat menjadi
0,96 setelah optimasi, menandakan adanya peningkatan kinerja yang signifikan. Di sisi lain,
model naive bayes memiliki nilai AUC sebesar 0,93 sebelum optimasi dan meningkat sedikit
menjadi 0,94 setelah optimasi. Garis putus-putus menggambarkan hasil setelah optimasi, dan
terlihat bahwa logistic regression setelah optimasi menunjukkan performa terbaik dengan
kurva yang lebih mendekati sudut kiri atas grafik. Hal ini menunjukkan bahwa optimasi
memberikan dampak yang lebih signifikan pada logistic regression jika dibandingkan dengan
naive bayes, dengan logistic regression setelah optimasi menjadi model dengan kinerja terbaik
berdasarkan nilai AUC.

ROC Curve for Logistic Regression and Naive Bayes (Before and After Optimization)

0.8 10
False Positive Rate

Gambar 3. Kurva roc
Pembahasan

Penelitian ini menggunakan dataset Indonesia False News (Hoax) yang memiliki
ketidakseimbangan kelas, di mana terdapat lebih banyak data valid dibandingkan hoax. Untuk
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mengatasi masalah ini, teknik random oversampling diterapkan untuk meningkatkan
representasi data hoax. Dua algoritma, logistic regression dan naive bayes, digunakan dan
dioptimalkan dengan grid search untuk menemukan kombinasi hyperparameter terbaik. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa logistic regression memberikan akurasi yang lebih tinggi
daripada naive bayes. Sebelum dilakukan optimasi, accuracy logistic regression adalah 87%,
sementara naive bayes hanya mencapai 84%. Setelah dilakukan optimasi, logistic regression
meningkat menjadi 93%, sedangkan naive bayes hanya mengalami peningkatan kecil menjadi
86%. Hal ini menunjukkan bahwa logistic regression lebih efektif dalam menangani data yang
lebih kompleks. Evaluasi yang menggunakan AUC dan ROC menunjukkan bahwa logistic
regression tampil lebih baik, dengan AUC yang meningkat dari 0.94 menjadi 0.96 setelah
dilakukan optimasi. Di sisi lain, naive bayes hanya mengalami sedikit peningkatan dari 0.93
menjadi 0.94, yang menunjukkan adanya keterbatasan dalam mengatasi data dengan hubungan
fitur yang kompleks. Hasil penelitian ini mengindikasikan bahwa logistic regression lebih baik
dalam Kklasifikasi berita hoax karena kemampuannya untuk mengelola data teks dengan fitur
yang saling terkait, sementara naive bayes memiliki batasan dalam hal ini.

Penelitian ini memberikan pendekatan yang lebih lengkap dibandingkan penelitian
sebelumnya yang hanya mengukur akurasi (accuracy) tanpa mempertimbangkan recall dan f1-
score, yang penting untuk dataset tidak seimbang (Ruise et al., 2023). Dengan mengadopsi
random oversampling dan optimasi parameter, model dalam penelitian ini menunjukkan
peningkatan signifikan dalam kinerja, menjadikannya lebih andal dalam menangani data yang
tidak seimbang. Hasil ini menegaskan bahwa pendekatan berbasis memori cocok untuk
mendeteksi berita hoax. Di sisi lain, penelitian Muhabatin et al. (2021) berupaya meningkatkan
akurasi klasifikasi berita hoax menggunakan naive bayes yang dioptimalkan dengan PSO.

Meskipun penelitian mereka mencatat peningkatan akurasi sebesar 18,18%, terdapat
beberapa kelemahan seperti dataset yang sangat terbatas (hanya 110 data), tidak adanya
validasi seperti k-fold cross-validation, serta tidak dilibatkannya algoritma pembanding lain
seperti SVM atau logistic regression. Selain itu, metrik penting seperti precision, recall, dan
fl-score juga tidak dianalisis, sehingga hasilnya kurang mendalam dan sulit diterapkan pada
dataset yang lebih besar. Dengan metode ini, model menjadi lebih andal dalam menangani data
yang tidak seimbang. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa random oversampling dan
optimasi parameter secara signifikan meningkatkan kinerja model. Hal ini juga menegaskan
bahwa pendekatan berbasis memori cocok untuk mendeteksi berita hoax. Penelitian
selanjutnya dapat dikembangkan dengan mengeksplorasi algoritma yang lebih kompleks
seperti BERT atau menggunakan data yang lebih besar untuk meningkatkan accuracy dan
kemampuan generalisasi model.

SIMPULAN

Penelitian ini fokus dengan pentingnya penerapan teknik dan metode pengoptimalan
parameter untuk mengatasi ketidakseimbangan data dan meningkatkan kinerja model dalam
klasifikasi berita hoax. Pendekatan ini menunjukkan efektivitas dalam mendeteksi kategori
minoritas dan berpotensi digunakan dalam sistem penyaringan pesan otomatis pada platform
digital. Sistem yang lebih akurat dapat membantu meminimalkan dampak negatif penyebaran
informasi yang salah. Namun, keterbatasan dataset yang hanya mencakup berita hoax
berbahasa Indonesia mengindikasikan perlunya studi lanjutan dengan dataset multibahasa dan
struktur yang lebih kompleks guna memastikan generalisasi hasil yang lebih luas.
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