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Abstract

Identifying hoaxes poses significant complexity and challenges due to issues such as the diverse
nature of hoaxes, rapid narrative changes, swift dissemination, sophisticated technological usage,
verification difficulties, and scalability challenges. Recognizing the societal impact of hoaxes, the
development of features for intelligent hoax identification research becomes imperative. The
methodology adopted from CRISP-DM and SKKNI No. 299 of 2020, customized to research
needs, encompasses five stages: data understanding, data preparation, modeling, evaluation,
and deployment. Data from Mafindo comprises 9,756 instances divided into 7,804 training data
and 1,952 test data. Six features source, capital, keyword, sentiment, fact-check, and
classification are utilized as supervisory labels. Sentiment and fact-check features are
constructed using the Multinomial Naive Bayes method and modeled using the Decision Tree
technique on the dataset. Modeling variations include dataset quantities of 2,000, 4,000, 6,000,
and 8,000, along with addressing imbalance dataset issues. Utilizing the Confusion Matrix
technique, modeling results indicate an accuracy of 93.5% and an F1 score of 0.935. It's observed
that the imbalanced dataset minimally affects accuracy and F1 score but contributes to model
stability concerning the quantity of data with specific labels.

Keywords: Classification and Regression Trees; SMOTE; Confusion Matrix; Fact Check;
Mafindo

Abstrak

Identifikasi hoaks cukup kompleks dan menantang dengan permasalahan seperti
keanekaragaman hoaks, perubahan narasi yang cepat, kecepatan penyebaran yang luas,
penggunaan teknologi canggih, kesulitan verifikasi, dan tantangan skala, yang dihadapi. Sebagai
kepedulian dampak hoaks pada masyarakat, penelitain pembangunan fitur dalam identifikasi
cerdas hoaks perlu dilakukan. Metodologi diadopsi dari CRISP-DM dan SKKNI No. 299 tahun
2020 yang disesuaikan dengan kebutuhan penelitian sehingga menjadi lima tahapan yaitu data
understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployement. Data diperoleh dari
Mafindo dan digunakan sebanyak 9.756 data yang dibagi menjadi 7.804 data latih dan 1.952 data
uji. Terdapat enam fitur yaitu sumber, kapital, keyword, sentimen, factcheck, dan klasifikasi
sebagai label supervisi. Dua fitur sentimen dan factcheck dibangun dengan metode Multinomial
Naive Bayes, selanjutnya dilakukan pemodelan pada dataset dengan metode Decision Tree.
Pemodelan dilakukan pula dengan variasi kuantitas dataset sebanyak 2.000, 4.000, 6.000, 8000,
juga dengan perbandingan masalah imbalance dataset. Hasil pemodelan dengan teknik
Confusion Matrix diperoleh akurasi 93,5% dan skor F1 0,935 dan diperoleh bahwa imbalance
dataset tidak terlalu berpengaruh pada hasil akurasi dan skor F1 namun memberikan kestabilan
model dalam hal kuantitas besarnya data dengan label tertentu.

Kata kunci: Classification and Regression Trees; SMOTE; Confusion Matrix; Fact Check;
Mafindo

1. Pendahuluan

Identifikasi hoaks merupakan hal yang kompleks dan menantang. Perkembangan
teknologi informasi dan media sosial melalui internet telah memberikan akses yang luas bagi
individu untuk menyebarkan informasi secara cepat dan mudah [1]. Namun, dampak negatif dari
kemudahan ini adalah penyebaran hoaks (berita bohong) yang dapat menyesatkan dan
mempengaruhi opini publik. Dari perspektif hukum pidana, pelaku penyebaran hoaks juga dapat

Identifikasi Cerdas Hoaks dengan Metode Naive Bayes ......... (Muhammad Umar Shalih)


https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/1560841321
mailto:teja.endraengtju@budiluhur.ac.id

Jutisi e-ISSN: 2685-0893 | 143

di pidana [2], sebagai pertanggungjawaban hukum individu yang sengaja menyebarkan atau
menciptakan berita palsu dengan niat menyesatkan dan merugikan orang lain.

Di tengah arus informasi yang berkembang pesat, gap antara kemampuan identifikasi
hoaks yang efektif dan kecepatan penyebarannya semakin melebar. Beberapa permasalahan
yang sering dihadapi dalam identifikasi hoaks adalah: keanekaragaman hoaks dalam berbagai
bentuk dan konten melalui berbagai platform dan saluran komunikasi; pola perubahan yang cepat
dalam narasi, strategi, dan teknik manipulasi informasi; kecepatan penyebaran dapat
menjangkau ribuan atau bahkan jutaan orang dalam waktu singkat; penggunaan teknologi seperti
kecerdasan buatan, pemrosesan bahasa alami, atau teknik manipulasi gambar dan video yang
canggih; kesulitan verifikasi terutama dalam konteks berita yang cepat berubah atau
kontroversial, mencari sumber terpercaya, memverifikasi fakta, dan mendapatkan konteks yang
tepat membutuhkan waktu dan upaya yang signifikan; tantangan skala dengan pendekatan skala
besar, termasuk penggunaan teknologi dan kecerdasan buatan, untuk mengatasi tantangan ini.
Hal ini menciptakan kebutuhan akan pendekatan baru yang mampu menangani hoaks dengan
lebih efisien dan akurat.

Penelitian ini menggarap isu serius terkait hoaks di Indonesia dengan kolaborasi
bersama Mafindo. Menghadapi kompleksitas tantangan ini, diperlukan pengembangan
pendekatan baru yang mampu menangani berbagai permasalahan identifikasi hoaks yang ada.
Melalui pemanfaatan referensi dan metodologi yang kuat, penelitian ini bertujuan untuk
mengusulkan solusi yang lebih efektif dalam mengidentifikasi hoaks. Pendekatan yang diusulkan
berfokus pada pengembangan fitur-fitur identifikasi hoaks yang didasarkan pada analisis
mendalam dari data berita online berasal dari berbagai sumber. Fitur-fitur yang dibangun
berdasarkan pada kredibilitas sumber berita [3], [4], penggunaan huruf besar [5], kata kunci
(kontribusi dari Mafindo), sentimen negatif [6]-[8], hoax factcheck [9]-[11].

Tujuan penelitian untuk mengisi kesenjangan dalam identifikasi hoaks dengan
pendekatan yang lebih canggih dan terstruktur, yang diharapkan akan memberikan kontribusi
dalam upaya memerangi penyebaran hoaks di Indonesia. Melalui analisis yang mendalam,
penelitian ini juga diharapkan dapat memberikan pandangan yang lebih komprehensif terhadap
permasalahan hoaks dan solusi yang diusulkan.

2. Tinjauan Pustaka

Tinjauan pustaka dilakukan dengan mencari, membaca, dan mempelajari artikel jurnal
yang telah dilakukan oleh para peneliti. Artikel yang ditinjau difokuskan pada teknik klasifikasi
hoaks menggunakan machine learning [12], [13], dengan ringkasan hasil tinjauan ditunjukkan
pada Tabel 1. Tampak bahwa penelitian terkait hoaks kebanyakan didominasi metode kalsifikasi
Naive Bayes dengan hasil akurasi 72,00% sampai dengan 98,50% [8], [14]-[26], sedangkan
metode lainnya adalah SVM (Support Vector Machine) dengan akurasi 90,70% [27] hingga
95,60% [28], KNN (K-Nearest Neigbour) dengan akurasi 75,40% [29] hingga 75,89% [30],
Random Forest dengan akurasi 76,47% [31], dan Decision Tree dengan akurasi 72,91% [32].
Data berita ada yang berasal dari satu atau dua sumber tertentu atau dari berbagai sumber yang
dituliskan sebagai Artikel Berita. Jumlah data bervariatif dari 30 saja sampai 50.610. Topik berita
ada yang mengacu pada satu topik tertentu, beberapa topik, atau tanpa memperhatikan topik.

Tabel 1. Ringkasan Tinjauan Pustaka

Penulis Sumber Metode Akurasi Topik
(Jumlah Data)

[32] Twitter (50.610) Decision Tree  72,91% 6 topik
[30] Jabar Saber Hoaks, Jala Hoaks (599) KNN 75,89% Covid-19
[29] Artikel Berita (740) KNN 75,40% -
[14] Kaggle (11.000) Naive Bayes  98,50% -
[15] detik.com, turnbackhoax.id (300) Naive Bayes  93,00% -
[16] turnbackhoax.id (110) Naive Bayes  91,82% -
[17] Artikel Berita (220) Naive Bayes  91,36% 22 topik
[8] Artikel Berita (30) Naive Bayes  91,00% -
[18] Twitter (720) Naive Bayes  88,80% Covid-19
[19] liputan6.com, turnbackhoax.id (300) Naive Bayes  86,30% Covid-19
[20] turnbackhoax.id (300) Naive Bayes  85,28% Covid-19
[21] turnbackhoax.id (150) Naive Bayes  85,19%

[22] detik.com, turnbackhoax.id (1.849) Naive Bayes  85,09% 6 topik
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Penulis Sumber Metode Akurasi Topik
(Jumlah Data)

[23] Artikel Berita (600) Naive Bayes  82,60% -
[24] data.mendeley.com (600) Naive Bayes  82,00% -
[25] kumparan.com (1.000) Naive Bayes  81,00% -
[26] Artikel Berita (250) Naive Bayes  72,00% 10 topik
[33] Twitter (12.000) Neural Network 97,30%  Covid-19
[34] Twitter (50.646) Neural Network 78,76% 6 topik
[31] Artikel Berita (251) Random Forest 76,47% -
[28] Artikel Berita (287) SVM 95,60% Kesehatan
[27] Kaggle (20.008) SVM 90,70% -

Berbeda dengan penelitian sebelumnya, dalam penelitian ini digunakan enam fitur yaitu
sumber berita, huruf besar, kata kunci, sentimen negatif, hoax factcheck, dan klasifikasi berita
(sebagai label). Fitur klasifikasi berita diperoleh secara langsung dari data berita yang diambil
dari Mafindo (Masyarakat Anti Fitnah Indonesia) [35], sedangkan fitur lainnya hasil rekayasa dari
isi berita tersebut. Dua fitur sentimen dan factcheck dikonstruksi dengan teknik Multinomial Naive
Bayes, sedangkan metode prediksi untuk klasifikasi digunakan Decision Tree [36] dengan
algoritma CART (Classification and Regression Trees) [37] karena lebih fleksibel pada
independensi fitur dan tipe data, serta banyaknya data yang diolah.

3. Metodologi

Metodologi diadopsi dari CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining)
[38] dan SKKNI (Standar Kompetensi Kerja Nasional Indonesia) No. 299 tahun 2020 [39] yang
disesuaikan dengan kebutuhan penelitian sehingga menjadi lima tahapan vyaitu data
understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployement, seperti ditunjukkan
pada Gambar 1.

¢ Data Colection
Dato Understanding

* Data Expiorotion
* Data Sefection

Data Preparation ¢ !
¢ Data Construction

X ¢ Data Testing Designed
Modeling % e s o

l,' * Model8uilding

| | ; Evaluation » Confusion Matrix
AR il ' * 5ave Modei
W4 4 | | Deployment
s\ » Useor Interface
NN N

éambar 1. Tahapan Penelitian

3.1. Data Understanding
Tahapan penelitian dimulai dengan pemahaman data mulai dari pengambilan data
hingga eksplorasi data.

1) Data Collection

Data berita dalam format JSON (JavaScript Object Notation) [40], diambil dengan API
(Application Programming Interface) yang disediakan dan diberikan akses oleh Mafindo,
selanjutnya data disimpan dalam database MySQL dan ditampilkan dengan phpMyAdmin.

2) Data Exploration

Setiap berita terdiri dari atribut Title (judul berita), Content (isi berita), Source (sumber
berita), dan Classification (klasifikasi berita yang berisi label Valid atau Hoax), seperti sampel
berita yang disajikan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Sampel Data dari Mafindo

3.2. Data Preparation
Persiapan data dengan pemilihan dan rekayasa dari atribut data menjadi fitur-fitur yang
diperlukan sehingga didapat dataset untuk pemodelan.

1) Data Selection

Data dianalisa dan ditentukan atribut-atribut yang akan digunakan sebagai fitur pada
dataset pemodelan. Fitur Kklasifikasi diambil secara langsung dari atribut classification. Fitur
klasifikasi ini merupakan label yang digunakan sebagai supervisi, sedangkan fitur lainnya diolah
dari atribut source dan content. Pemilihan dan transformasi fitur ini bisa dilihat pada Gambar 3.

Fitur Datoser

PRI et Berisi kategori berita Valid atau
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C
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Gambar 3. Pemilihan dan Konstruksi Fitur

2) Data Construction

Atribut source yang berisi berbagai data media online dikategorikan menjadi lima
(Credible, Mildly Credible, Not Credible, Confirmed Hoaxer, Others). Dua kategori pertama
diadopsi berdasarkan tingkatan status perusahaan pers [41] yaitu berturut-turut “Terverifikasi
Administrasi dan Faktual” dan “Terverifikasi Administrasi”, sedangkan Not Credible adalah
sumber yang tidak terdaftar di dewan pers. Comfirmed Hoaxer adalah sumber berita yang masuk
dalam daftar hoaks Mafindo. Untuk Others dikategorikan untuk berita-berita yang tidak diketahui
sumbernya.
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Selain fitur Sumber, empat fitur dikonstruksi dari atribut isi berita dan diberi nama Kapital,
Keyword, Sentimen, dan Factcheck. Fitur kapital diperoleh dari persentase banyaknya huruf
besar/kapital dalam setiap isi berita. Fitur keyword berupa total skor dari kata kunci hoaks (milik
Mafindo) yang muncul dalam berita. Fitur sentimen dihasilkan dengan Multinomial Naive Bayes
menggunakan data kata sentimen positif [42] dan negatif [43] dari repository di GitHub dan
diaplikasikan pada setiap isi berita sehingga diperoleh dan digunakan persentase sentimen
negatif. Demikian juga untuk fitur FactCheck dihasilkan dengan Multinomial Naive Bayes pada
hasil text preprocessing seluruh isi berita kemudian terhadap label dilakukan perhitungan
probabilitas hoaks setiap berita sehingga diperoleh dan digunakan persentase hoaks. Konstruksi
fitur juga disajikan pada Gambar 2.

3.3. Modeling

Pemodelan dilakukan dengan terlebih dahulu dataset dipisahkan menjadi data latih dan
data uji. Semua proses perhitungan menggunakan bahasa pemograman Python [44], [45]
dengan Visual Studio Code (VSCode) sebagai editor.

1) Data Testing Designed

Total data yang diperoleh sebanyak 11.934 , namun ada 2.178 data yang belum ada
label (klasifikasi) karena belum dilakukan pemeriksaan fakta oleh tim Mafindo, sehingga dataset
yang dipakai terdiri dari total 9.756 data yang terdiri dari 8.940 hoaks dan 816 valid. Dataset
dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji, sedangkan 2.178 data tanpa label tidak
digunakan. Pelatihan juga dilakukan dengan jumlah data random yang bervariasi untuk
mengetahui pengaruh besarnya data dengan pemodelan Decision Tree Classifier CART [37],
dengan distribusi data disajikan pada Tabel 2. Untuk membuktikan pengaruh imbalance dataset,
pelatihan dilakukan pula dengan dan tanpa teknik SMOTE [46].

Tabel 2. Percobaan dengan Variasi Jumlah Data

Total Data Dataset

Pemodelan Data Latih Data Uji
9.756 7.804 1.952
8.000 6.400 1.600
6.000 4.800 1.200
4.000 3.200 800
2.000 1.600 400

2) Model Building

Pemodelan dilakukan dengan metode Decision Tree Classification [36] yang
mengimplementasikan algoritma CART.

3.4. Evaluation
Hasil pemodelan dievaluasi dengan confusion matrix berikut accuracy dan F1 Score
sebagai metrik pengukurannya [47] pada beberapa dataset seperti di Tabel 2.

3.5. Deployment
Proses dan hasil pemodelan diimplementasikan berbasis web dengan arsitektur seperti
pada Gambar 4.

P 4
Web Server Personal Computer |

4

Gambar 4. Deployment Environment

1) Save Model

Hasil pemodelan, digunakan pickle library untuk diubah menjadi binary file, disimpan ke
dalam storage API Server, kemudian dengan Python API diumpankan ke web server.
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2) User Interface
Aplikasi pengguna dibuat dengan HTML dan CSS yang diakses melalui web browser.

4. Hasil dan Pembahasan
Setelah dilakukan tahapan dalam metodologi penelitian, didapatkan hasil yang secara
komprehensif dijelaskan ke dalam empat tahap berikut ini.

4.1. Data Preparation
Data untuk fitur Sumber diperoleh dengan algoritma pada Gambar 5.

Calculate Score Sumber(string sumber)

sowrce_rankings = get_source_rankings()
sumber_inpur » lower_caselsumber)

Jor each source_ranking in source_rankings do
list_source = source_ranking|
the s¢core of the source = sowrce_

wee']
sking /" ranking '/

Jor each sowrce in list_source do
Y zource (5 found bt sumber_input then
return the score of the sowrce

end if

return source s not found

~ Gambar 5. Algoritma Data Fitur Sumber

Untuk mendapatkan data fitur Kapital dari data atribut Content digunakan algoritma yang
ditunjukkan pada Gambar 6.

Calculate Score Capital(string teks)

toral_lower_capizal ;= 0

Jor each character ¢ Inteks do
if ¢ 1z uppercase then
racremeont count_capital by |
else if ¢ s lowercase then
mcremaent count_lower by |

end if

set rotal_lower_capital ai the sum of cownt_capiral and count_lower

I _Jower_capizal

set percensage_capinal as §
ehse

se7 pavcentage_capiial as cownt_capual divided by toral _lower_capital
end if

return pavceriage_capital

Gambar 6. Algoritma Data Fitur Kapital

Selanjutnya fitur Keyword, data diperoleh dari atribut Content dan daftar kata kunci hoaks
dari Mafindo menggunakan algoritma seperti pada Gambar 7.

Caleulate Score Keyword (list KEYWORDS SCORES, string teks)

score_teks = 0

Jor each keyword and scove from KEYWORDS SCORES items do
occurrerice = find occurvance of kayword in teks

score_teke == (occwronce * score)

return scove_teks

Gambar 7. Algoritma Data Fitur Keyword

Sebelum mendapatkan data untuk fitur Sentimen dan FactCheck, dilakukan text
preprocessing data pada atribut Content dengan algoritma di Gambar 8.
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Dengan algoritma pada Gambar 9, dilakukan Multinomial Naive Bayes dengan data kata
sentimen [42], [43] dari GitHub, hasil pemodelannya digunakan algoritma pada Gambar 10 untuk
menghitung probabilitas negatif pada hasil text preprocessing data atribut Content untuk mengisi

data fitur Sentimen.

Sedangkan fitur FactCheck diperoleh dengan algoritma pada Gambar 11, yaitu dilakukan
pemodelan Multinomial Naive Bayes dengan data hasil text preprocessing terhadap label dan
hasil pemodelannya digunakan pada algoritma pada Gambar 12 untuk menghitung probabilitas

PreProcess Text(string teks)

CaseFoldedText = caseFoldingeks)

SymbolRemovedTexs = symbolRemovalteksi

TokenizedWords = WordTokenizationfieks)
StopWordRemovedText = s10pWordRemovalttekss
ClearSingleCharacterText = removeSingleCharacter Wovds(teks)
CleanText = removeWhizespacetieks)

Return CleanText

Gambar 8. Algoritma Text Preprocessing

Train Data Seatimen ()

negative_tavwords = open flle of negative keywords
posirve_kaywords = open file of positive keywords

keywords = negative_keywords combined with positive_keywords
labels = add 0 for count of negarive_keywords tines
Iabels += add ] for count of pozitive_kaywords times

mnb = create MuiltinomiaiNaneBayes object
muh fir(kheywords, labels)

store mnd in a binary file using pickie

Gambar 9. Algoritma Pemodelan Data Sentimen GitHub

Predict Sentimen With Probability (string teks)

trained model = load rrained model from file (FILE SENTIMEN MODEL)
text to precicr = proprocesiingitets)

new_text_fearres = Cownt Vectorize (mew_text)

probabilities = trained_model. Predict With Probabilities(new _text_features)
predictions = raimed_maodel Predict With Predictions(new_text_feanaes)
not_koax_percensage = probabilities of not hoax * 100 and round it for lass 5
digit behind decimal

hoax_percentage = probabilities of hoax * 100 and rownd it for lazt 5 digit

behind decimal

probabilities_percentage = [not_hoax_percentage, hoas_percentage]

return predictions, probabilities_percentage

Gambar 10. Algoritma Data Fitur Sentimen

hoaks data fitur FactCheck.

Gambar 11. Algoritma Pemodelan Data Text Preprocessing

Train After Toxt Preprocessing ()

train_text = load train text from database
train_label = load train label from database

texts_fo_tram= preprocessing(train_text)
balanced_data = SMOTEtexts_to_tramy
new_texe_fearwres = TAIDF(balancod_dara )
mnb = creare MultmomialNaiveBayes object

mnb fitfnew_text_features, train_ladel)

store mnd in a bunary file using pickle
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Predict Fact Check With Probability (string text)

rrained_model = load traimed model from file (FILE FACT CHECK_MODEL)

text ta prodict = proprocessingitets)

= probabilities af hoax * 100 and vound it for last 3 digit

probabilities_percemtage = [not_hoax_percentage, hoax_percentage)

return prodicrions, probabiliries péveantage

Gambar 12. Algoritma Data Fitur FackCheck

Pengkodean Python dari algoritma untuk mendapatkan fitur-fitur dataset dilakukan
dengan editor VSCode dengan tangkapan layar salah satu bagian ditunjukkan pada Gambar 13.

Gambar 13. Pengkodean dengan VSCode

Berdasarkan semua algoritma di atas maka sampel dataset yang diperoleh dari pemilihan
dan kontruksi atribut data Mafindo ditunjukkan pada Gambar 14.

Keyword Kapital Sumber Berntimen FactChech Kiasifikasi

10441 NOT CREL (AT 0 100

[ WITA00 120 ) N Ll r o any Heinn

104 1" » El £ 511 tean

[ ) CHEDILE 085534 50 Vit

! EDELE g Hen

I et )16 340 OTHER 100 RO Y70 HOus

14 ' OTHERS o BsTY Hoax

f ) QOO ] NOT El L4 40 o s

( 105 30 N L1 t teon

[ 1 2SR 2 NOT ] ' ) I 1" 15on

’ [ t 1 Heia

I ] NOT CREl £ &b 1 ake)
) ITHEF ) 1

| NG El E 625534 09304 Heias
( ’ L1 ' '

[} NOT ) ' 24 ) 1Honx

| 1 i 4 N ! el L} ' 1 ' ’ "

( (EXe AR NOT Ll ' o0 s

) 42005125M03 NOT CREDSLE 605534 97 0002 Hoax

1.0524

AOGUF  NOT CREDELE A5 087 9.

Gambar 14. Sampel Dataset Penelitian
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4.2. Modeling
Pemodelan Decision Tree pada data latih dilakukan dengan algoritma pada Gambar 15.

Train Model ()

all_train_scores = load all train scores from database

train_labels = load labels from database

balanced praiv_scores, balanced_train_lobels = SMOTE(all_tain_scores

train_labels )

alanced_tram_labels )

srave dt in a binaory file ushng pickle

Gambar 15. Algoritma Pemodelan

Setelah dilakukan pemodelan dilanjutkan dengan pengujian model dengan algoritma
pada Gambar 16.

Predict With Probability (float score_capital, int score_keyword, string
score_sumber, float score_seatimen_negatif, float score_factcheck)

tramed_model = load rratned model from file

(FILE HOAX _DETECTOR_MODEL)

scare_kayword, scove_sumber

ve_facicheck]

| model Predict With Prol

model. Predict With Predict

probabilites_percemtage = [mot_hoax_percentage, hoax_percentage]
return prodictions, probabilities_perceniage

Gambar l6ijAlgoritfna Pengujian

Algoritma pemodelan diproses dengan Python dengan semua library yang dibutuhkan.
Beberapa library penting ditunjukkan hasil tangkapan layar pada Gambar 17.

Gambar 17. Library yang Digunakan dengan Python

4.3. Evaluation

Metode Confusion Matrix [47] digunakan untuk menampilkan hasil pengujian. Dalam
penelitian ini, P (Positive) digunakan sebagai hoaks dan N (Negative) sebagai valid (bukan
hoaks), dengan demikian TP (True Positive) adalah kondisi hasil prediksi dan label sama-sama
hoaks, TN (True Negative) adalah kondisi hasil prediksi dan label sama-sama valid, FP (False
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Positive) adalah kondisi hasil prediksinya hoaks namun label berisi valid, FN (False Negative)
adalah kondisi hasil prediksinya valid namun label berisi hoaks. Pengukuran dilakukan dengan
Accuracy (Acc.=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)) dan F1 Score (F1=(2*TP)/(2*TP+FP+FN))

Hasil pengujian terhadap dataset (Set) dengan jumlah data (N) yang berbeda-beda tanpa
SMOTE [46] ditampilkan pada Tabel 3. Pengujian ini dilakukan juga pada data latih, tidak hanya
pada data uji, sebagai percobaan untuk perbandingan.

Tabel 3. Hasil Pengujian Tanpa SMOTE

Set __Pengujian 15 pp BN TN Acc.  F1
(N) "Data N
9756 Latih 7.804 7.180 0 32 664 99.6% 0,998
Uji 1.952 1.744 58 56 94 94.2% 0,968
8.000 Latih 6.400 5.729 0 29 642 99.5% 0,997
Uji 1.600 1.386 62 56 96 92.6% 0,959
6.000 Latih  4.800 4.290 0 30 480 99.4% 0,997
Uji 1.200 1.034 27 46 93 93.9% 0,966
4.000 Latih 3.200 2.845 0 28 327 99.1% 0,995
Uji 800 702 14 25 59 95.1% 0,973
2000 Latih 1.600 1.421 0 21 158 98.7% 0,993
Uji 400 333 12 25 30 90.8% 0,947
Sedangkan hasil pengujian pemodelan dengan menerapkan SMOTE (untuk

menyeimbangkan jumlah data hoaks dan label) ada di Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Pengujian dengan SMOTE

Set  Pengujian  tp  pp BN TN Acc.  F1
(N) "Data N
075 Latih 7804 7100 0 33 7171 99.8% 0,998
Ui 1952 1681 107 126 1662 935% 0,935
600p LAlin 6400 5738 0 33 5749 99.7% 0,997
Ui 1600 1275 123 154 1328 90.4% 0,902
o000 LAtin 4800 4289 0 30 4321 99.7% 0,997
Ui 1200 993 72 88 1007 92.6% 0,925
soop latih 3200 2845 0 28 2878 99.5% 0,995
Ui 800 667 43 51 679 935% 0,934
o000 LAtih 1600 1395 0 20 1465 99.3% 0,993
Ui 400 344 17 41 318 91.9% 0,022

Sebagai visualisasi evaluasi data uji, dari Tabel 3 dan 4 ditampilkan dalam bentuk grafik
seperti pada Gambar 18.

9

Accuracy

00 S000

Dataset Quantity

—
7500

i
10000

2500

-

el
5000

F1 Score

No SMOTE
- SMOTE

7500 10000

Dataset Quantity

Gambar 18. Visualisasi Accuracy dan F1 Score
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4.4, Deployment

Hasil deployment purwarupa aplikasi berbasis web sederhana dengan memasukkan
suatu berita baru untuk diprediksi hoaks atau valid, dengan cara copy paste ke dalam isian
Konten Berita pada Gambar 19.

Gambar 19. Isian Konten Berita Baru

Selanjutnya untuk sumber berita bisa dipilih sesuai dengan sumber yang ada di data
pelatihan, seperti pada Gambar 20, jika tidak ada yang sesuai maka dipilih sebagai data OTHERS
untuk fitur Sumber.

Gémbar 20. Pilihan Sumber Berita Baru.
Selanjutnya tombol Submit ditekan untuk mendapatkan hasil prediksi dari model yang

dibuat. Hasil prediksi disertakan informasi perhitungan data fitur hasil perhitungan model pada
berita yang dimasukkan, seperti ditampilkan pada Gambar 21.

Ketarangan

Prediksi : Valid

Hoar Percentage

Kemball

Gambar 21. Hasil Prediksi suatu Berita
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Pengujian yang dilakukan terhadap data latih dan uji memberikan hasil akurasi dan F1
yang sudah tepat, karena pengujian pada data latih cenderung lebih baik namun dengan
pemodelan Decision Tree tidak terjadi overfit. Perbedaan hasil pengujian data uji yang sedikit
lebih rendah menunjukkan hasil pemodelan cukup baik.

Perbandingan pengujian pada kuntitas dataset yang berbeda-beda, tidak menunjukkan
tren yang berarti pada nilai akurasi dan skor F1 karena terjadi naik turun tidak significant.
Mengacu pada hasil visualisasi pada Gambar 18, maksimal selisih perbedaan akurasi tanpa
SMOTE adalah 4,3% dan dengan SMOTE adalah 3.1%, sedangkan skor F1 maksimal selisih
perbedaan tanpa SMOTE adalah 0.026 dan dengan SMOTE adalah 0,033.

Lebih lanjut pengaruh imbalance dataset dengan SMOTE, yaitu melakukan oversampling
pada data yang berlabel lebih sedikit, secara umum memberikan kinerja yang sedikit lebih rendah
dibandingkan tanpa SMOTE. Perbedaan selisih akurasi maksimal adalah 2,2% dan selisih F1
maksimal adalah 0,057, keduanya terjadi pada dataset 8000. Namun demikian model dengan
SMOTE memiliki kecenderungan yang lebih stabil atau adil dalam mengklasifikasikan data,
dengan perbandingan False Negative (FN) dan False Positive (FP) yang lebih seimbang
dibandingkan model tanpa SMOTE, yang berarti tidak didominasi oleh label yang lebih banyak.

Pengaruh pemakaian fitur dari beberapa aspek dan diproses dengan sub pemodelan
Multinomial Naive Bayes pada fitur Sentimen dan FactCheck diduga memberikan dampak positif
diperolehnya model yang stabil, namun perlu dilakukan penelitian lebih lanjut dalam hal ini.

5. Simpulan

Dalam penelitian ini, pemodelan Decision Tree Classifier pada data berita dengan fitur
sumber berita, huruf kapital, kata kunci hoaks, sentimen negatif, fact check hoaks, dengan label
klasifikasi valid dan hoaks, memberikan hasil yang memuaskan dengan nilai akurasi 93,5% dan
skor F1 0,935 (angka tersebut secara kebetulan mirip). Penggunakan SMOTE dalam pemodelan
Decision Tree untuk mengatasi imbalance dataset tidak terlalu berpengaruh pada hasil akurasi
dan skor F1 namun memberi dampak kestabilan model terhadap kuantitas dataset.
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