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Intisari— Berita hoax merupakan masalah universal yang dapat merubah sudut pandang seseorang. Dampaknya dapat menimbulkan
ketakutan, memunculkan ide-ide rasis, dan mengarah pada penindasan dan kekerasan terhadap orang yang tidak bersalah. Masalah
ini sudah sejak zaman dahulu walaupun belum ada akses informasi ke seluruh dunia. Saat ini terdapat 2,5 triliun byte data dan terus
meningkat sehingga membawa ke masalah berikutnya yaitu menganalisis dan mengidentifikasi berita #oax dan berita nyata agar lebih
cepat. Solusi yang ideal adalah dengan algoritma Deep Learning dan penulis memilih metode Recurrent Neural Network (RNN) dan
variannya Long Short-Term Memory (LSTM). Akurasi yang didapat sebesar 99%, lebih besar daripada metode Machine Learning
seperti Rocchio ataupun Multinomial Naive Bayes.
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Abstract— The problem of hoax news is something universal that can change someone perspective. The impact can generate fear, racism
ideas, and lead to oppression and violence against innocent people. This problem has existed since time immemorial, even though there is
no access to information throughout the world. Currently there are 2.5 trillion bytes of data and it increasing, leading to the next problem,
i.e. faster at analyzing and identifying hoax news and real news. The ideal solution is using Deep Learning algorithm and the author chooses
Recurrent Neural Network (RNN) method and it's particular method Long Short-Term Memory (LSTM). The accuracy obtained is 99%,

greater than Machine Learning methods such as Rocchio or Multinomial Naive Bayes.
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I. PENDAHULUAN

Fenomena berita/informasi palsu atau berita soax sangat
mempengaruhi kehidupan sosial kita [1]. Karena informasi
membentuk cara kita memandang alam semesta, berita hoax
dan fakta menyesatkan lainnya dapat memberikan sudut
pandang yang berbeda. Penelitian di bidang intelijen
menunjukkan bahwa rumor yang menyebar di media sosial
meninggalkan dampak yang bertahan lama pada orang yang
kurang pintar dan membuat mereka tidak mengambil keputusan
yang tepat. Berita hoax digunakan untuk membangun ketakutan
orang, memunculkan ide-ide rasis, dan mengarah pada
penindasan dan kekerasan terhadap orang yang tidak bersalah
[2].

Sejak dahulu berita soax merupakan masalah universal.
Walaupun di masa lalu tidak ada akses informasi ke seluruh
dunia, pendeteksian berita hoax relatif sulit dan tidak efisien
dari segi biaya. Namun saat ini sangat mudah dan layak untuk
mengidentifikasi apakah berita itu hoax atau nyata. Yang
membawa kita ke masalah berikutnya dalam menganalisis dan
mengidentifikasi berita hoax dari berita nyata dalam Gigabytes
informasi. Ini mungkin fakta yang membingungkan bahwa ada
2,5 triliun byte data yang dibuat setiap hari dengan kecepatan
kita saat ini dan kecepatan ini tidak menurun dari waktu ke
waktu [3].

Penelitian yang berkaitan dengan hoax adalah yang
dilakukan Aulia Afriza dan Julio Adisantoso dengan judul
Metode Klasifikasi Rocchio untuk Analisis Hoax. Nilai akurasi
yang didapat dengan Metode Rocchio sebesar 83,501%
sedangkan Multinomial Naive Bayes sebesar 65,835% [4].

Kemudian penelitian yang dilakukan Putu Kussa Laksana
Utama dengan judul Identifikasi Hoax pada Media Sosial
dengan Pendekatan Machine Learning, disimpulkan bahwa
solusi yang ideal untuk identifikasi konten hoax adalah dengan
algoritma Deep Learning agar proses klasifikasi dapat
dilakukan dengan cepat [5].

II. METODOLOGI PENELITIAN

Algoritma yang digunakan penulis adalah salah satu dari
sekian banyak dalam bidang Deep Learning yaitu Recurrent
Neural Network (RNN) dan variannya Long Short-Term
Memory (LSTM).

Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) adalah kelas jaringan
saraf tiruan dimana koneksi antar node membentuk garis yang
diarahkan di sepanjang wurutan temporal. RNN dapat
menggunakan keadaan internal (memori) untuk memproses
inputan variabel sekuensial [6]. Dengan kata lain cara
perhitungan state (keadaan) berjalan dengan menerapkan
fungsi ke state sebelumnya dan state inputan secara rekursif [7].
RNN telah berhasil digunakan untuk berbagai tugas seperti
pemodelan bahasa, word embedding yaitu proses konversi kata
yang berupa karakter ke dalam bentuk vecfor, pengenalan
tulisan tangan, dan pengenalan ucapan [8].
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Arsitektur RNN ditunjukkan pada gambar di bawah ini.

Output layer

Gambar 1. Arsitektur RNN [7]

Hidden layer

Input layer

Lingkaran mewakili node, x = input, h = hidden, dan y =
output. Simbol di dalam kotak, W Wi dan Wi adalah matriks
yang masing-masing mewakili bobot input, hidden dan output.
Poligon mewakili transformasi non-linear yang dilakukan oleh
neuron dan z-1 adalah unit delay operator [7].

Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu
arsitektur RNN yang banyak digunakan pada masalah Deep
Learning [9] yang melibatkan teks [10]. LSTM dapat
mengingat informasi jangka panjang. Ide dari LSTM adalah
dibuatnya jalur yang menghubungkan konteks lama ke konteks

baru yang disebut juga cell state, memory cell atau jalur memori.

Dengan adanya jalur tersebut, suatu nilai pada konteks yang
lama akan dengan mudah dihubungkan ke konteks yang baru
jika diperlukan, dengan sedikit sekali modifikasi [11]. Sebagai
model RNN khusus, LSTM memiliki ekspresi fitur yang lebih
detail daripada model RNN tradisional [12].

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini terdiri dari beberapa langkah yaitu :
Koleksi judul berita Indonesia sebanyak 250 data.

2. Memberi label foax dan valid secara manual dan disimpan
dalam file csv.

3. Kemudian memisahkan file csv menjadi 2 file. 210 data
sebagai data training dan 40 data sebagai data fest.

4. Mengubah kalimat pada berita menjadi Bahasa Inggris.

5. Menghilangkan stopwords. Stopwords artinya kata-kata
tidak berarti yang memiliki daya diskriminasi rendah [13]
atau kata-kata dengan nilai informatif rendah [14].

6. Stemming. Secara definisi adalah mengurangi berbagai
bentuk tata bahasa dari sebuah kata menjadi kata dasar [15].

7. Memulai training dengan RNN.

—
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Gambar 2. Grafik Proses Training

Berdasarkan grafik diatas dapat dilihat klasifikasi berita
hoax menggunakan RNN menghasilkan nilai akurasi sebesar
99%.

IV.KESIMPULAN

Klasifikasi dengan Recurrent Neural Network menghasilkan
akurasi dengan sangat baik yaitu 99%. Nilai akurasi ini tentu
lebih baik ketimbang menggunakan metode Machine Learning
lain seperti Rocchio ataupun Multinomial Naive Bayes. Dan
proses training dilakukan sangat cepat, tentunya dapat
diterapkan untuk menangani data dalam jumlah besar
(Gigabytes).

Penelitian selanjutnya diharapkan melakukan analisa tidak
hanya judul beritanya saja melainkan isi beritanya juga.
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