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Abstrak

Penyebaran berita hoax secara luas di media sosial telah menjadi tantangan serius dalam hal informasi
yang akurat dan berkepentingan publik. Dalam penelitian ini, kami memperkenalkan pendekatan
menggunakan model Deep Learning untuk deteksi otomatis berita hoax. Kami mengusulkan
penggunaan arsitektur naive bayes, jaringan saraf feedforward, jaringan saraf konvolusi (CNN) dan
jaringan saraf rekurensi (RNN) untuk mengekstraksi fitur penting dari teks dan memahami konteks
yang lebih luas dalam berita. Metode ini menggabungkan 3 jenis embedding (token, karakter, fitur)
untuk mendapat konteks dan pola lebih dalam dalam teks berita. Pendekatan kami melibatkan
langkah-langkah berikut: pertama, kami mengumpulkan dataset dari penelitian sebelumnya dan media
pemberitaan terkenal kemudian diklasifikasikan menjadi dua kategori: berita asli dan berita hoax.
Kemudian, kami melatih model Deep Learning menggunakan data pelatihan yang dilabeli untuk
mengenali pola dan karakteristik yang membedakan antara berita asli dan hoax. Selanjutnya, kami
menguji kinerja model dengan menggunakan dataset pengujian independen dan menerapkan metrik
evaluasi standar seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hasil percobaan kami menunjukkan
bahwa model Deep Learning yang diusulkan dapat mencapai kinerja yang baik dalam mendeteksi
berita hoax. Dengan akurasi, presisi, recall, dan Fl-score yang jika dirata-ratakan sekitar 96 % dan
metrik tertinggi ada pada model Tribrid Multimodal Embedding dengan akurasi jika dibulatkan
sebesar 97 %, pendekatan ini menunjukkan potensi model ini untuk digunakan dalam sistem deteksi
otomatis berita hoax di platform media sosial dan situs berita. Implikasi dari penelitian ini adalah
pengembangan solusi teknologi yang efektif dan efisien untuk mengurangi dampak negatif
penyebaran berita hoax dan mempromosikan informasi yang akurat dan berkepentingan publik.
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1. Pendahuluan

Dalam era digital yang semakin maju, akses terhadap informasi menjadi lebih mudah dan
cepat. Namun, di tengah kemudahan tersebut, penyebaran berita palsu atau fake news menjadi
semakin merajalela. Fake news memiliki potensi merugikan masyarakat dan lembaga dengan
menyebarkan informasi yang salah, menyesatkan, dan menghasut. Penyebaran fake news dalam
lingkungan digital telah menjadi permasalahan serius yang mempengaruhi kehidupan masyarakat
secara luas. Berbagai platform media sosial dan situs berita tidak terverifikasi telah menjadi wadah
bagi penyebaran informasi palsu yang menyesatkan. Dampak negatif dari fake news tidak hanya
terbatas pada ketidaktepatan informasi, tetapi juga dapat menimbulkan ketegangan sosial dan konflik



antarkelompok. Keberadaan fake news dalam berbagai konteks, seperti sosial, ekonomi, politik, dan
kesehatan, dapat mempengaruhi persepsi publik dan merusak kepercayaan terhadap media dan
institusi. Ketika informasi yang akurat dan dapat dipercaya sulit dibedakan dari fake news, masyarakat
menjadi rentan terhadap manipulasi dan penipuan. Selain itu, keberadaan fake news juga dapat
menghancurkan kepercayaan terhadap media dan institusi, yang merupakan fondasi penting dalam
sebuah negara demokratis.

Penyebaran fake news juga memiliki dampak yang signifikan dalam konteks pembangunan
manusia berkelanjutan. Partisipasi publik yang aktif dan informasi yang akurat adalah faktor kunci
dalam membangun sumber daya manusia yang maju. Namun, penyebaran fake news dapat menjadi
hambatan dalam mencapai partisipasi yang optimal, karena informasi yang palsu dapat mempengaruhi
persepsi dan keputusan masyarakat. Untuk mencapai pembangunan yang berkelanjutan, diperlukan
upaya untuk mengurangi dampak negatif fake news melalui pengembangan metode dan teknologi
deteksi fake news yang efektif. Dalam konteks Indonesia, penyebaran fake news menjadi tantangan
yang semakin mendesak. Sebagai negara dengan populasi yang besar dan tingkat penetrasi internet
yang tinggi, masyarakat Indonesia sangat rentan terhadap penyebaran fake news. Hal ini dapat
mempengaruhi stabilitas sosial, perkembangan ekonomi, dan keberlanjutan politik.

Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk mengembangkan metode dan
teknologi yang dapat mendeteksi fake news secara efektif dalam konteks Indonesia. Dengan
mengidentifikasi karakteristik dan pola yang khas dari fake news yang menyebar di Indonesia,
diharapkan dapat dibangun sistem deteksi yang dapat mengenali penyebaran informasi palsu dengan
akurasi tinggi. Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk memberikan kontribusi dalam
membangun sumber daya manusia Indonesia yang maju dan berkelanjutan melalui pengembangan
mekanisme fake news detection yang handal dan efektif.

2. Penelitian Terkait

Penelitian pertama pada tahun 2017 dilakukan oleh Agung dkk dari jurusan teknik komputer
UNDIP yang berkolaborasi Yosua dkk dari jurusan teknik elektro UNDIP yang berjudul “Hoax
Detection System on Indonesian News Sites Based on Text Classification using SVM and SGD”[1].
Mereka melakukan Web Scraping dari suatu situs untuk mengekstrak kontennya menggunakan Web
Crawler yang terdiri dari 680 halaman , diantaranya terdapat 180 berita hoax dan 500 berita asli.
Penelitian ini menggunakan algoritma pembelajaran mesin supervised learning seperti SVM dan
SGD. Penelitian ini juga menggunakan ekstraksi fitur seperti TF-IDF. Hasil akurasi menggunakan
SVM mencapai 80 % dan mereka turut menyimpulkan bahwa menggunakan SGD dengan kernel
modified-huber meningkatkan akurasi dan presisi SVM sekitar 4% dan 20% secara berturut-turut serta
Akurasi dari TF-IDF lebih baik dikombinasikan dengan SGD ketika sampel klasifikasi hoax tidak
memiliki istilah khusus, tetapi memiliki pola unik pada portal berita yang sama.

Lalu penelitian selanjutnya dilakukan oleh Angga dan Metty pada tahun 2020 yang berjudul
“Implementasi Deep Learning Menggunakan Metode CNN dan LSTM untuk Menentukan Berita
Palsu dalam Bahasa Indonesia”[2].Penelitian ini menggunakan teknik Deep Learning dalam
menentukan berita palsu dan berita fakta. Data yang diambil melalui proses Web Scraping dari situs
TurnbackHoax.id dan memperoleh 1786 berita yang terdiri dari 802 berita fakta dan 984 berita palsu.
Penelitian terdiri dari beberapa tahap yaitu pengumpulan data, labeling data, preprocessing data, word
embedding, splitting data proses pembentukan model, evaluasi, pengujian data input baru dan
perbandingan evaluasi dari model yang sudah terbentuk. Mereka menggunakan 2 model yaitu CNN
dan Long Short Term Memory (LSTM). Setelah dilakukan pemodelan , mereka mendapati bahwa
tingkat akurasi menggunakan model CNN sebesar 88% dan tingkat akurasi menggunakan model
LSTM sebesar 84% dan penelitian ini mengambil kesimpulan bahwa model CNN dan LSTM cocok



untuk mengidentifikasi berita palsu namun dari segi tingkat akurasi model CNN memiliki tingkat
akurasi yang lebih tinggi.

Penelitian lain yang kami baca adalah penelitian yang terjadi pada tahun 2020 oleh Heru Agus
Santoso dkk yang berjudul ”Fake Twitter Account Classification of Fake News Spreading Using
Naive Bayes”[3]. Penelitian ini menggunakan data hasil Web Scraping dari situs TurnBackHoax.com
dan Cekfakta.com. Lalu mencari berita di Zivitfer sekaligus mencari akun penyebar berita palsu dan
telah didapat 210 akun yang menyebarkan berita palsu. Penelitian ini menggunakan algoritma
pembelajaran mesin yaitu Naive Bayes. Selain itu, penelitian ini juga menggunakan 9 parameter untuk
menentukan akun palsu dan akun asli diantaranya Profil Dibuat, Jumlah Favorit, Jumlah Pengikut,
Jumlah yang Diikuti, Geo Aktif, Tingkat Pengikut, Tingkat yang Diikuti, Rasio Pengikut yang Diikuti,
dan Terverifikasi. Dalam prosesnya , penelitian ini juga membagi kedalam 2 jenis data yaitu Data
Training dan Data Testing. Hasil Akurasi yang diperoleh sebesar 80%.

3. Kajian Pustaka
3.1 Pengambilan Data (Web Scraping)

Web Scraping adalah proses pengumpulan data web terstruktur yang dilakukan secara
otomatis dengan menggunakan aplikasi atau kode pemrograman khusus. Data yang dikumpulkan
dapat berasal dari ribuan, jutaan, bahkan milyaran data yang terpampang di dunia maya. Proses
automasi ini dapat dikustomisasi sesuai dengan data yang dibutuhkan sehingga dapat meminimalisir
informasi yang tidak perlu sistem web scraping pada dasarnya sangat sederhana, yaitu terdiri atas dua
bagian: web crawler dan web scraper. Ibarat jejaring dunia maya, web crawler adalah ‘laba-laba’
dengan kecerdasan buatan (Al) yang bergerak menelusuri internet untuk mencari informasi dalam
suatu URL. Sementara itu, web scraper adalah alat yang digunakan untuk mengekstrak data dari URL
yang sebelumnya ditelusuri oleh crawler. Scraper didesain secara kompleks, tergantung informasi
yang harus diekstrak [4].

3.1 Pra Pemprosesan data (Text Processing)

Text Processing adalah sebuah pemrosesan teks untuk menghasilkan informasi atau insights
dari sebuah data. Salah satu metode yang paling sering digunakan dalam Text Processing adalah
Natural Language Processing (NLP) [5]. Proses NLP meliputi:

e Case Folding

Proses dalam text preprocessing yang dilakukan untuk menyeragamkan karakter pada data.

Proses case folding adalah proses mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil. Pada proses

ini karakter-karakter ‘A’-‘Z’ yang terdapat pada data diubah kedalam karakter ‘a’-‘z [6].

e Stemming

Suatu teknik pencarian bentuk dasar dari suatu term. Yang dimaksud dengan term itu sendiri

adalah tiap kata yang berada pada suatu dokumen teks. Stemming dilakukan pada saat

pembuatan indeks dari suatu dokumen. Pembuatan indeks dilakukan karena suatu dokumen
tidak dapat dikenali langsung oleh suatu sistem temu kembali informasi atau information
retrieval (IR) sistem. Oleh karena itu, dokumen tersebut terlebih dahulu perlu dipetakan ke

dalam suatu representasi dengan menggunakan teks yang berada di dalamnya [7].

e Removing Stopwords

Proses pembuangan term yang tidak memiliki arti atau tidak relevan. Term yang diperoleh

dari tahap tokenisasi dicek dalam suatu daftar stopword, apabila sebuah kata masuk di dalam

daftar stopword maka kata tersebut tidak akan diproses lebihlanjut. Sebaliknya apabila sebuah
kata tidak termasuk di dalam daftar stopword maka kata tersebut akan masuk keproses

berikutnya [8].



e Removing Punctuation
Proses dimana sistem akan menghilangkan tanda baca atau simbol yang ada dalam dataset.
Tanda baca atau simbol ini dihapus karena tidak berpengaruh pada hasil akhir.

e Feature Extraction
Teknik pengambilan ciri / feature dari suatu bentuk yang nantinya nilai yang didapatkan akan
dianalisis untuk proses selanjutnya.

3.2 Transformasi data (Word Embedding)

Suatu proses mengubah data sehingga data siap untuk dianalisis.
3.2.1 Tf-1df Vectorizer

Term Frequency merupakan frekuensi kemunculan term i pada dokumen j dibagi dengan total
term pada dokumen j. Ditulis dalam bentuk,
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Penambahan 1 untuk menghindari pembagian terhadap 0 jika df(t) tidak ditemukan pada
corpus. Nah, dari dictionary TF dan IDF kita dapat menentukan TF-IDF dengan mengalikan kedua
dictionary tersebut value by value dan simpan ke dalam Pandas Series [9].
3.2.2 Word Embedding

Word embeddings adalah representasi terdistribusi untuk teks yang mungkin merupakan salah
satu terobosan kunci untuk kinerja yang mengesankan dari metode pembelajaran mendalam pada
masalah pemrosesan bahasa alami yang menantang. Istilah embeddings, kata sebenarnya adalah kelas
teknik di mana kata-kata individual direpresentasikan sebagai vektor bernilai nyata dalam ruang
vektor yang telah ditentukan.Setiap kata dipetakan ke satu vektor dan nilai-nilai vektor dipelajari
dengan cara yang menyerupai jaringan saraf dalam Artificial Intelligence atau yang sering dikenal
dengan kecerdasan buatan, dan karenanya teknik ini sering disamakan dengan bidang pembelajaran
yang mendalam [10].
3.2.3 Character Embedding

Character Embedding adalah Teknik pemetaan karakter ke dalam ruang vektor kontinu. Ini
adalah metode yang umum digunakan dalam pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing,
NLP) untuk merepresentasikan kata-kata atau teks berbasis karakter dalam bentuk yang dapat
dipahami oleh model pembelajaran mesin.
3.2.4 Feature Embedding



Feature Embedding Proses merepresentasikan fitur atau atribut data dalam dimensi yang lebih
rendah sambil mempertahankan makna atau informasi penting. Tujuannya adalah untuk mengonversi
data besar dan berpotensi jarang menjadi representasi yang lebih ringkas dan bermakna. Penyematan
fitur umumnya digunakan untuk merepresentasikan data tekstual seperti kata, kalimat atau dokumen
dalam bentuk numerik yang dapat dipahami oleh algoritma pembelajaran mesin. Representasi
numerik ini memungkinkan algoritme untuk memproses dan menganalisis data teks secara efisien.

3.3 Pemodelan (Modelling)

Pemodelan adalah Proses menciptakan representasi visual atau cetak biru yang menentukan
pengumpulan informasi dan sistem manajemen berbagai organisasi. Cetak biru atau model data ini
membantu berbagai pemangku kepentingan, seperti analis, ilmuwan, dan perekayasa data untuk
menciptakan pandangan terpadu mengenai data organisasi. Model tersebut menguraikan data yang
dikumpulkan oleh bisnis, hubungan antara berbagai set data, dan metode yang akan digunakan untuk
menyimpan serta menganalisis data.

3.3.1 Multinomial Naive Bayes

MNB adalah model probabilistik yang menggunakan jumlah absolut dan memprediksi label dalam
dataset dengan mengenali frekuensi kata tertentu dalam dokumen teks[11]. Tanpa memperhitungkan
relasi antar kata MNB mengklasifikasikan data teks hanya dari frekuensi kata yang ada. MNB
biasanya bekerja bagus dengan dengan menggunakan TF-IDF Vectorizer.

P(B | A) - P(A)

P(A | B) =
A B = events
FP(A|B) = probability of A given B is true
P(B|A) = probability of B given A is true

P(A), P(B) = the independent probabilities of Aand B

Gambar 3.1 Algoritma Multinomial Naive Bayes
3.3.2 Feed Forward Neural Network (FFNN)

Feed Forward Neural Network merupakan metode non-parametrik yang dapat digunakan
untuk melakukan prediksi dari data time series tanpa harus terikat dengan asumsi klasik[12]. Jadi
jaringan saraf buatan ini mengalirkan informasi dari input ke output tanpa ada feedback loop. FFNN
terdiri atas beberapa lapisan neuron yang terhubung secara sekuensial, dimana setiap neuron pada
lapisan tertentu menerima input dari neuron pada lapisan sebelumnya dan mengirimkan output ke
neuron pada lapisan berikutnya. FFNN digunakan untuk mempelajari pola pada data input dan
menghasilkan output yang sesuai dengan pola tersebut.
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Gambar 3.2 Arsitektur lapisan FFNN
3.3.3 Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM)
Bidirectional LSTM, atau biLSTM, adalah model pemrosesan urutan yang terdiri dari dua
LSTM: satu mengambil input ke arah depan, dan yang lainnya ke arah belakang. BiLSTM secara
efektif meningkatkan jumlah informasi yang tersedia untuk jaringan, meningkatkan konteks yang



tersedia untuk algoritma (misalnya, mengetahui kata apa yang segera mengikuti dan mendahului
sebuah kata dalam sebuah kalimat)[13].
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Gambar 3.3 Arsitektur lapisan Bi-LSTM

3.3.6 Tribrid Multimodal Embedding

Tribrid Multimodal Embedding adalah model pembelajaran data sekuensial yang

menggunakan 3 input numerik sebagai masukannya token embedding, character embedding, dan
feature embedding. Dengan arsitektur convolutional 1 dimensions, model ini memaksimalkan

pencarian pola dan makna secara dalam dalam sebuah data teks.

Token Embeddimg Character Embedding

Hybrid Embedding Feamre Embedding

- -

Tribrid Embedding

Gambar 3.4 Arsitektur Tribrid Embedding bekerja

3.4 Evaluasi Metrik (Metrics Evaluation)

Accuracy
Accuracy Merupakan rasio prediksi Benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data.
Akurasi menjawab pertanyaan “Berapa persen mahasiswa yang benar diprediksi DO dan
Tidak DO dari keseluruhan mahasiswa”.
Akurasi = (TP + TN ) / (TP+FP+FN+TN)

Precision
Precision Merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang
diprediksi positif. Precision menjawab pertanyaan “Berapa persen mahasiswa yang benar DO
dari keseluruhan mahasiswa yang diprediksi DO?”.

Precision = (TP) / (TP+FP)
Recall
Recall Merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan data yang
benar positif. Recall menjawab pertanyaan “Berapa persen mahasiswa yang diprediksi DO
dibandingkan keseluruhan mahasiswa yang sebenarnya DO”.

Recall = (TP) / (TP + FN)
F1-Score
F1 Score merupakan perbandingan rata-rata presisi dan recall yang dibobotkan

F1 Score = 2 * (Recall*Precission) / (Recall + Precission).

4. Metode Penelitian
4.1 Ekstraksi Data dari Internet



Pada penelitian ini digunakan 5 dataset yang terdiri dari 3 dataset yang diambil dari penelitian
sebelumnya dan 2 dataset lainnya didapatkan dari Web Scraping dari internet. Pada dataset pertama
diambil dari penelitian yang berjudul “Study of hoax news detection using naive bayes classifier in
Indonesian language” yang diterbitkan oleh Y. R. Pratiwi, R. A. Asmara and F. Rahutomo pada tahun
2018, dataset ini terdiri dari 372 berita benar dan 228 berita palsu dengan total 600 data. Dataset
kedua diambil dari repository github “Hoax News Classification” milik akun pierobeat, dataset berisi
250 berita valid dan 250 berita hoaks dengan total 500 data. Dataset ketiga diekstrak dari penelitian
dengan judul “Indonesia’s Fake News Detection using Transformer Network™ yang dipublikasikan
oleh A. Awalina, J. Fawaid, R.Y. Krisnabayu, N. Yudistira pada tahun 2021, dengan isi 433 berita
benar dan 683 berita palsu dengan total 1116 data. Dataset keempat diperoleh dengan scraping dari
situs https://turnbackhoax.id/ yang dimulai pada tanggal 29 Juni 2023, sehingga diperoleh 483 berita
benar dan 2980 berita palsu, totalnya 3463 data. Dataset terakhir diperoleh dengan scraping dari situs
https:/news.detik.com/ yang dimulai pada tanggal 29 juni 2023 dan diperoleh sekitar 2020 data yang
semuanya merupakan berita benar. Selanjutnya dataset ini akan digabung dengan target label biner, 1
untuk berita benar dan 0 untuk berita hoaks. Dari penggabungan dataset diperoleh 7669 data yang
terdiri dari 3528 berita benar dan 4141 berita salah.

IR

7664
7e6s
7666
7667
7668

Gambar 4.1 Contoh Dataset Teks Berita

4.2 Pra Pemprosesan Data

Setelah semua dataset digabung, akan dilakukan pembersihan dan pemrosesan data. Pertama
akan dilakukan case folding untuk merubah teks menjadi huruf kecil semua, selanjutnya dengan
bantuan regular expression library akan diekstrak domain dari setiap url yang ada pada data teks dan
ditimpa pada url tersebut. Kemudian akan dihilangkan tanda baca dan dilakukan stemming dengan
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bantuan sastrawi library. Selanjutnya akan dihilangkan kata tidak penting “seperti”, “ dan”, “yang”,
atau”, dan sejenisnya dengan bantuan corpus library dari repository github milik akun masdevid.
Setelahnya akan dirubah semua angka pada teks dengan simbol khusus yaitu “@”. Terakhir akan
dilakukan ekstraksi fitur dari data teks seperti jumlah kata, jumlah kalimat, jumlah angka, jumlah url,
dan lain-lain.
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n keluarga kabar pergi. desnond ketua dpp partai gerindra sufni dasco ahnad ada nakkeh tunai. ibadah haji dasco kabar istri desno
nd baca nega airlangga zulhas ada mikir puip desnond kenarin masuk runah sakit mayapada subuh tinggal dunia makkah telepon istr
i abar berita duka cita dasco desnond aktivis @ politikus partai gerindra lihat situs resni dpr desnond lahir banjarmasin @ des
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[ 1.60862543e-02, -2.33089682e-02, 1.71420462e-02, ...,
1.94615982e-02, -2.34590061e-02, -1.74385421e-02],
[-3.34649161e-03, -1.54357441e-02, 8.04774463e-05, ...,
-2.22889781e-02, -5.16591221e-03, -3.39994207e-02],
[-3.00068613e-02, -3.53593826e-02, -2.95827743e-02, ...,
2.99584903e-02, -3.32447514e-02, 1.168968062-02]], dtype=float32)>

Gambar 4.2 Contoh Teks Berita yang Sudah Gambar 4.3 Contoh Teks yang Sudah Dirubah
Dilakukan Pemrosesan Data menjadi Tensor Matriks
4.3 Pemodelan Data
Ketika data sudah selesai dibersihkan dan diproses, akan ada proses transformasi data teks
menjadi representasi numeriknya dengan cara tf-idf vectorizer, word embedding, dan character

embedding. Selanjutnya akan dibuat model yang telah disampaikan di kajian pustaka dengan detail
loss function menggunakan binary-crossentropy dan optimizer memakai adaptive moment estimation
(adam). Kemudian akan ada data split pada data teks dengan rasio 80 : 20 untuk data train dan data
test. Data train akan dimasukkan ke model untuk pembelajaran mesin dengan callbacks menggunakan


https://turnbackhoax.id/
https://news.detik.com/

early stopping untuk menghentikan proses pembelajaran jika validation accuracy tidak naik lagi dan
model checkpoint untuk mengambil weight matrix dari epochs dengan validation accuracy tertinggi.
Model akan diulang-ulang pada fitting data train dengan random state yang berbeda.

Model: “model_3_bi lstm™

Layer (type) output Shape Param 1

input_33 (InputLayer) [(None, 1)] =]

Lexl veclorizalion 4 (TexlV (None, 203) 2]
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bidirectional 4 (Bidirectio (None, 203, 128) eg816
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global_max_poolingld_24 (Gl (None, 128) 2]

obalMaxPaolinglD)

dropout_27 (Dropout) (None, 128) @
dense_53 (Dense) (None, 132) a1>8
dense_54 (Dense) (None, 1) 23
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7
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Gambar 4.4 Contoh Arsitektur Model Pembelajaran
4.4 Evaluasi Metrik
Dari model yang telah diadaptasi dengan data train akan dilakukan evaluasi metrik dari model
yang dibuat menggunakan data test. Akan diambil 4 metrik yaitu accuracy, precision, recall, dan
fl-score untuk mengetahui keakuratan model pada data asing. Setelahnya dibuat tabel confusion
matrix untuk melihat orientasi model dalam memprediksi data teks.

{'accuracy': 85.59322033898306,
‘precision’: @.8559626775117604,
‘recall’: ©.8559322033898306,
"f1': ©.8559441633922056}
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Gambar 4.5 Contoh Metrik dan Confusion Matrix yang akan dibuat

5. Hasil dan Pembahasan

Pada penelitian ini kita menggunakan 5 dataset yang terdiri dari 3 dataset dari penelitian
sebelumnya dan 2 dataset scraping dari turbackhoax.id dan news.detik.com. Detail data terdiri dari
3528 data berita benar dan 4141 berita salah dengan jumlah 7669 data. Data selanjutnya dilakukan pra
pemrosesan teks sehingga mengurangi panjang teks sekitar 30%. Data dibagi menjadi data train dan
data test dengan rasio 80 : 20. Data kemudian dijadikan tensor matriks kata dengan bantuan Text
Vectorization dan Embedding dari Tensorflow Library, berikut hasilnya:
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Gambar 5.1 a, Frekuensi kata yang sering muncul pada data teks.
Gambar 5.1 b, Persebaran vektor kata pada ruang 3 dimensi pada pembelajaran mesin
Data teks juga diekstraksi fitur-fiturnya seperti jumlah kata, jumlah kalimat, jumlah link, dan
jumlah angka pada teks yang selanjutnya akan dimasukkan ke model. Selain itu data teks juga akan
diubah menjadi tensor matriks karakter guna mengambil lebih banyak makna dan pola pada data teks
pada model yang akan kita latih. Berikut fitur data teks:

text target kata kalimat angka link

distance COSINE  EUCLIDEAN

Nearest points in the original space:

BOOKMARKS (0) @ ~

0 Foto: Kumparan.com Debunk ini berisi iKlarifik 1 286 31 15 4
1 Foto llustrasi Perkosaan Debunk ini berisi kla 1 168 17 1 1
2 Debunk ini berisi klarifikasi dari PT Ultrajay. 1 306 25 S 3
3 foto: fribunnews.com Debunk ini berisi Klrifik 1 187 23 9 1
4 Foto: tribunnews com (Jokowi sedang memantau | 1 192 21 e] 4
7664 \nJakarta - Polri mewajibkan pembuat SIM harus 1 208 31 6 0
7665 \nJakarta - Wakil Ketua MPR RI Lestari Moerdij 1 203 22 6 0
7666 \nJakarta - Sebanyak 19 pelaku Usaha Mikro Kec 1 445 40 11 0
7667 \nJakarta - Dewan Pengawas (Dewas) KPK menemuk 1 146 22 5 0
7668 \nJakarta - Seorang pria bernama Rifkho Achmad 1 271 39 11 0

Gambar 5.2 Dataset yang telah diekstraksi fiturnya

Selanjutnya fitur data teks akan di bagi menjadi beberapa range angka (bins) untuk
mengurangi variasi yang terlalu banyak. Kemudian fitur ini akan dilakukan one hot encoding untuk
memaksimalkan model dalam belajar dari pola fitur data teks. Melalui berbagai proses ini data telah
siap untuk dimasukkan ke model pembelajaran mesin. Model machine learning dan deep learning
akan mulai dibuat, detail ada di kajian pustaka.

Data train yang sudah di pisah tadi akan digunakan untuk melatih keempat model yang telah
dibuat yaitu Multinomial Naive Bayes, Feed Forward Neural Network, Bi-LSTM, dan Tribrid
Multimodal Embedding. Pada proses pelatihan data train menggunakan 16 epochs dan callback Early
stopping dan Model Checkpoint untuk mengambil model paling akurat dan memberhentikan
pembelajaran ketika validation accuracy tidak naik lagi. Proses pelatihan data train akan dilakukan 5
kali dengan random state yang berbeda-beda yaitu 157, 132, 21, 114, dan 158 . Dan dari kelima model
dengan random state yang berbeda akan diambil rata-rata pada setiap metrik yaitu accuracy, precision,
recall, dan fl-score dengan menggunakan data test yang telah disiapkan sebelumnya. Berikut metrik
hasil prediksi data test dari pembelajaran model yang telah dibuat:

Tabel 5.1 Metrik hasil prediksi keempat model pada data test

Accuracy Precision Recall F1-score




MNB 90,25 % 90,30 % 90,25 % 90,23 %

FFNN 96,24 % 96,25 % 96,24 % 96,24 %
Bi-LSTM 96,15 % 96,16 % 96,15 % 96,15 %
Tribrid Multimodal 96, 58 % 96,61 % 96,58 % 96,58 %

Selain metrik, confusion matrix juga diambil guna mengetahui orientasi model dalam
memprediksi target, apakah lebih akurat memprediksi berita benar atau lebih akurat memprediksi
berita salah. Berikut adalah confusion matrix dari keempat model.

(a) (b) (c) (d)
Gambar 5.3 Confusion matrix, (a) Multinomial Naive Bayes (b) Feed Forward Neural Network, (c)
Bidirectional Long Short Term Memory, (d) Tribrid Multimodal Embedding

6. Kesimpulan

Penelitian ini mengusulkan model deep learning untuk solusi penyebaran berita hoax yang
semakin meresahkan. Dataset didapat dari penelitian sebelumnya dan scraping dari saluran berita
yang ada. Data diproses dengan berbagai teknik pra pemrosesan teks dan diubah jadi bentuk numerik.
Dibuat 4 model machine learning dan deep learning untuk klasifikasi teks berita yaitu MNB, FFNN,
bi-LSTM, dan Tribrid Embedding. Dari keempat model tersebut didapat akurasi secara berturut-turut
90,25 %, 96,24 %, 96,15 %, dan 96,58 %. Model keempat menjadi model dengan akurasi paling
tinggi diantara ketiga model lainnya dan selanjutnya dapat digunakan untuk memprediksi berita palsu
pada kehidupan nyata.
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