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Abstrak 

 
Isu berita palsu telah menarik perhatian masyarakat dan akademisi. Penyebaran 
informasi yang tidak akurat berpotensi mengubah pandangan publik dan 
memungkinkan manipulasi opini. Dalam konteks data yang melimpah, kami 
mengembangkan model untuk mendeteksi berita palsu dengan 
mengklasifikasikan fitur linguistik murni. Dengan pendekatan pembelajaran 
mendalam, kami mengevaluasi respons terhadap artikel tertentu menggunakan 
model Jaringan Saraf Rekuren Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) 
dan representasi kata dari embeddings GloVe. Hasil evaluasi menunjukkan 
adaptabilitas model pada data latih dengan kerugian terendah 0.30% dan akurasi 
tinggi 99.14%. Gabungan antara embeddings GloVe dan Bi-LSTM memunculkan 
hasil yang positif. Penelitian ini memiliki potensi untuk memberikan kontribusi 
dalam penanggulangan penyebaran berita palsu yang semakin meresahkan di 
berbagai bidang. 
 
Kata Kunci: Berita palsu, Embeddings GloVe, Bidirectional Long Short-Term 
Memory (BiLSTM) 

 
1. PENDAHULUAN 
 
Penyebaran berita palsu di platform media sosial telah mengalami 
lonjakan perhatian yang signifikan karena situasi politik akhir-akhir ini 
dan meningkatnya kekhawatiran terhadap dampak negatif yang mungkin 
timbul. Sebagai contoh, pada bulan Januari 2017, juru bicara pemerintah 
Jerman mengungkapkan bahwa mereka menghadapi suatu fenomena yang 
belum pernah mereka alami sebelumnya, merujuk pada penyebaran berita 
palsu [3]. Lebih dari sekadar menjadi sumber informasi yang mengganggu 

https://doi.org/10.51519/journalcisa.v4i2.397
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


 

Journal of Computer and Information Systems Ampera 

Vol. 4, No. 2, May 2023 e-ISSN: 2775-2496 

https://journal-computing.org/index.php/journal-cisa/index 
 
 

94 | Model Deteksi Berita Palsu Menggunakan Pendekatan Bidirectional ..... 

dalam kehidupan kita, berita palsu juga berpotensi untuk memanipulasi 
persepsi dan kesadaran publik secara massal.  
 
Mendeteksi berita palsu merupakan tantangan kritis dalam bidang Natural 
Language Processing (NLP). Pertumbuhan pesat platform jejaring sosial 
tidak hanya menghasilkan peningkatan besar dalam akses informasi, 
tetapi juga mempercepat penyebaran berita palsu [1]. Fenomena berita 
palsu, desas-desus, penyebaran informasi yang keliru, dan upaya 
mendeteksi informasi yang menyesatkan saat ini menjadi perhatian utama 
karena potensinya untuk merusak tatanan sosial kita [2].  Kehadiran berita 
saat ini dapat menyebar dengan kecepatan tinggi melalui internet. Karena 
berita palsu dirancang untuk menarik perhatian pembaca, mereka 
cenderung menyebar dengan cepat. Bagi banyak pembaca, mengenali 
berita palsu bisa menjadi tugas yang rumit, dan pembaca semacam itu 
seringkali akhirnya meyakini bahwa berita palsu tersebut benar adanya 
[3]. 
 
Berita palsu memiliki dampak yang sangat merugikan terutama pada 
individu yang cenderung mudah percaya, bahkan bisa merusak reputasi 
seseorang secara permanen. Berita palsu memiliki potensi untuk 
memanipulasi pikiran individu atau kelompok dalam jangka waktu yang 
panjang, tanpa disadari bahwa persepsi masyarakat sedang terbentuk 
menuju pemahaman yang keliru. Penelitian sebelumnya telah mencatat 
bahwa media sosial memiliki pengaruh yang signifikan dalam 
menyebarkan rasa takut dan kepanikan terkait wabah COVID-19, dan ini 
berpotensi menyebabkan dampak negatif pada kesehatan mental dan 
psikologis masyarakat. Adanya korelasi statistik yang kuat dan positif 
antara penggunaan media sosial dan penyebaran kepanikan terkait 
COVID-19 mengindikasikan bahwa mayoritas individu, terutama remaja 
dan orang dewasa berusia 18-35 tahun, menghadapi tingkat kecemasan 
psikologis yang tinggi [4], [5].  
 
Karena data terkait berita palsu telah tersedia dalam jumlah yang besar, 
membangun model dengan menerapkan algoritme berdasarkan sumber 
berita menjadi suatu tugas yang relatif mudah. Saat ini, belum ada platform 
umum yang dikenal luas yang telah menerapkan algoritma yang terfokus 
pada sumber berita tertentu. Meskipun terdapat metode untuk 
mendeteksi berita palsu, hingga saat ini belum ada yang berhasil 
mengintegrasikan berbagai model ini menjadi satu kesatuan yang utuh. 
Dalam upaya tersebut, beberapa pendekatan telah diusulkan untuk 
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mengotomatisasi deteksi respons, sering kali menggambarkan penyebaran 
berita palsu sebagai epidemi dalam jaringan sosial [6], [7]. Pendekatan lain 
mencakup penggunaan fitur yang dirancang secara manual, seperti jumlah 
suka di Facebook, yang diintegrasikan dengan metode klasifikasi 
konvensional [8]. Namun, terdapat kendala, seperti keterbatasan akses ke 
data jaringan sosial secara praktis, dan kesulitan dalam memilih fitur 
secara manual [9]. 
 
Dalam penelitian ini, tujuan utama dari penelitian ini yaitu untuk 
mengatasi isu yang berkaitan dengan penyebaran berita palsu di berbagai 
kategori umum, termasuk namun tidak terbatas pada politik, media sosial, 
olahraga, industri media, pendidikan, kejahatan, sains, dan teknologi. Kami 
melakukan klasifikasi berita palsu berdasarkan fitur-fitur linguistik murni 
dalam penelitian ini. Untuk meningkatkan ketepatan deteksi berita palsu, 
kami memanfaatkan tiga elemen kunci yang ada dalam suatu berita: isi 
teks, tanggapan dari pengguna, dan sumber berita itu sendiri. Kami tidak 
hanya mengandalkan seleksi fitur manual, melainkan kami mengusulkan 
suatu model berbasis jaringan saraf yang mendalam berbasis BiLSTM. 
Model ini memiliki kemampuan untuk secara otomatis mengidentifikasi 
fitur-fitur yang relevan. Pendekatan jaringan saraf ini juga memungkinkan 
model untuk memanfaatkan informasi dari berbagai aspek dan domain 
yang berbeda, serta menangkap hubungan temporal dalam cara pengguna 
berinteraksi dengan artikel. Dalam rancangan kami, tahap deteksi berita 
palsu dipecah menjadi beberapa modul yang memerhatikan tiga aspek: 
aktivitas pengguna, artikel berita, dan respons yang diterima oleh artikel 
tersebut. Kami mengembangkan model pembelajaran mendalam yang 
dirancang untuk menilai respons yang muncul terhadap artikel tertentu. 
Model yang dibangun berdasarkan Jaringan Saraf Rekuren (BiLSTM) 
memanfaatkan informasi spesifik artikel, termasuk jarak temporal antara 
aktivitas pengguna dan artikel, serta representasi teks menggunakan 
pendekatan doc2vec [10], yang mencerminkan teks yang dihasilkan dalam 
interaksi tersebut (seperti cuitan).  
 
2. METODE 
 
Penelitian ini melibatkan dua tahap inti. Tahap pertama merupakan tahap 
pelatihan, dimulai dengan pengambilan data pelatihan yang tersimpan 
dalam basis data. Data pelatihan kemudian menjalani proses pembersihan 
guna menghilangkan data yang tidak berkualitas. Selanjutnya, dilakukan 
proses augmentasi data untuk menjaga keseimbangan antar kelas. Data 
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yang telah diperbesar kemudian diolah dan diubah menjadi vektor kata 
menggunakan penyematan kata yang telah sebelumnya dilatih. Vektor 
kata yang dihasilkan dari penyematan GloVe yang sudah terlatih 
digunakan untuk melatih model pembelajaran mendalam BiLSTM. 
Akhirnya, model yang telah dilatih disimpan dalam basis data guna 
penggunaan pada tahap pengujian (Gambar 1). 
 

 
 

Gambar 1. Tahapan penelitian pada data training dan data testing  
 
2.1. Dataset 

 
Dataset yang kami gunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua kategori 
data, yaitu berita palsu dan berita asli, dengan distribusi sebagai berikut: 
berita palsu (23481 baris) dan berita asli (21417 baris). Kumpulan data 
pelatihan ini mencakup atribut utama seperti judul (judul artikel berita), 
teks (teks artikel), subjek (subjek artikel berita), dan tanggal (tanggal 
artikel diposting). Subjek dari artikel beragam, mencakup berita dunia 
(26%), berita umum (24%), berita politik (29%), politik (15%), serta 
informasi lainnya (6%) (lihat Gambar 2). 
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Gambar 2. Distribusi data palsu dan data asli dalam hal subjek 

 
2.2. Data Cleaning 
 
Sumber informasi berita utamanya berasal dari platform media sosial 

seperti Twitter, yang seringkali memuat kalimat dengan simbol dan 

karakter yang tidak relevan. Oleh karena itu, kami melakukan tahap 

pembersihan data dengan mengeliminasi simbol dan karakter tersebut, 

termasuk URL, tag HTML, tanda baca, dan tanda pagar (#). 

 

2.3. Data Pre-processing 
 
Pra-pemrosesan teks merupakan serangkaian langkah penting untuk 
membersihkan dan mempersiapkan data teks sebelum dilakukan analisis 
lebih lanjut. Seperti yang ditunjukkan dalam Gambar 2, beberapa tahap 
umum yang biasanya digunakan dalam pra-pemrosesan data termasuk: 
penyesuaian huruf (case folding), tokenisasi, dan penyaringan atau 
penghapusan kata-kata umum (stop word removing). Tahap pertama, yaitu 
"penyesuaian huruf," mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf 
kecil guna menghindari variasi hasil dari kapitalisasi. Selanjutnya, dalam 
langkah "tokenisasi," teks dipecah menjadi unit-unit yang lebih kecil 
seperti kata-kata atau simbol, sehingga mempermudah pemahaman dan 
analisis. Terakhir, langkah "penyaringan" atau penghapusan "kata 
berhenti" dilakukan untuk menghilangkan kata-kata umum yang tidak 
memiliki makna signifikan, sehingga memungkinkan penekanan pada 
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kata-kata kunci yang relevan dalam teks. Proses-proses ini membantu 
meningkatkan kualitas data, mengurangi dimensi, dan menyiapkan teks 
untuk langkah selanjutnya, seperti klasifikasi atau analisis sentimen. 
 

 
Gambar 2. Tahapan data pre-processing 

 
2.4. Data Split 
 
Pembagian data dilakukan menjadi dua bagian: dataset pelatihan (80%) 
dan dataset pengujian (20%) yang merupakan pendekatan standar dalam 
pembelajaran mesin [11]. Dalam pendekatan ini, sebagian besar data 
digunakan untuk melatih model, memungkinkan model untuk memahami 
pola dan fitur-fitur dari dataset tersebut. Hal ini membantu mengurangi 
resiko overfitting dan memungkinkan model untuk menerapkan apa yang 
telah dipelajari pada data baru. Di sisi lain, dataset pengujian yang terpisah 
digunakan untuk mengukur kinerja model pada data yang belum pernah 
dilihat sebelumnya. Dengan memisahkan dataset pengujian dari dataset 
pelatihan, validitas dan kemampuan generalisasi model dapat dievaluasi 
dengan objektif, sehingga memastikan bahwa model yang dihasilkan 
mampu berkinerja baik dalam situasi apapun. 
 
2.5. Word Embedding 
 
Penyematan kata atau representasi kata terdistribusi adalah teknik yang 
mengubah kata-kata menjadi vektor angka, di mana kata-kata yang 
memiliki makna serupa akan saling dekat dalam representasi visual [12]. 
Hal ini tercapai dengan memanfaatkan fakta bahwa penyematan kata 
mampu menangkap aspek semantik dan sintaksis dari kata-kata dalam 
kumpulan teks yang luas [13]. Metode ini semakin populer dalam berbagai 
penelitian seperti analisis sentimen, identifikasi entitas, pemberian label 
pada bagian-bagian kalimat, dan penelitian lain yang berfokus pada 
analisis teks, karena memberikan hasil yang menjanjikan [14]. Contoh-
contoh penyematan kata yang telah dilatih sebelumnya yang umum 
digunakan termasuk Word2Vec, GloVe, dan fastText. 
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Dalam penelitian ini, kami memilih menggunakan penyematan kata GloVe 
(Global Vectors for Word Representation). Pendekatan ini menggabungkan 
statistik matriks kemunculan kata dalam berbagai konteks dengan matriks 
kemunculan bersama kata-kata dalam korpus teks. Global Vectors (GloVe) 
juga merupakan penyematan kata sebelumnya yang populer, 
menggabungkan informasi matriks kemunculan kata dalam korpus 
dengan faktorisasi matriks untuk menghasilkan representasi vektor dari 
kata-kata [15]. Pendekatan GloVe berawal dari pembentukan matriks 
kemunculan kata dari data korpus yang luas. Setelahnya, dilakukan proses 
faktorisasi pada matriks tersebut untuk menghasilkan representasi vektor 
kata. Dengan memanfaatkan informasi ini, vektor representasi kata yang 
dihasilkan mampu menangkap hubungan semantik dan sintaksis antara 
kata-kata. Salah satu keunggulan utama dari GloVe adalah kemampuannya 
dalam memahami hubungan sinonim, antonim, analogi, serta struktur 
sintaksis dalam teks.  
 

 
Gambar 3. Jaringan BiLSTM dengan embeddings Glove 

 
2.6. Building Model Deep Learning 
 
Untuk membangun model klasifikasi guna mendeteksi berita palsu, kami 
mengadopsi arsitektur BiLSTM. BiLSTM merupakan bentuk arsitektur 
saraf berulang [16] yang terdiri dari dua bagian LSTM: satu maju (forward) 
dan satu mundur (backward). Forward LSTM membaca teks input dalam 
urutan kronologis, memanfaatkan konteks informasi dari masa lalu. 
Sebaliknya, backward LSTM membaca teks dalam urutan terbalik dan 
menyimpan informasi kontekstual dari masa depan. Kedua LSTM ini 
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menghasilkan dua vektor keluaran urutan yang independen. Kami 
memperoleh vektor keluaran untuk setiap kata dengan menggabungkan 
vektor maju dan mundur tersebut (lihat Gambar 3). 
 
Deskripsi teks masukkan dipecah menjadi token dan diberikan ke lapisan 
embedding. Lapisan embedding memetakan urutan masukkan ke dalam 
matriks berbentuk n × d, di mana n adalah jumlah kata dalam deskripsi 
teks, dan d adalah dimensi vektor Glove yang digunakan. Matriks keluaran 
dari lapisan embedding ini kemudian diberikan sebagai input ke dalam 
lapisan BiLSTM. Dropout dengan tingkat 0,2 diterapkan pada lapisan 
masukkan BiLSTM, sedangkan dropout dengan tingkat 0,1 digunakan 
untuk lapisan output BiLSTM. Setelah lapisan BiLSTM, dilakukan lapisan 
global max-pooling, menghasilkan keluaran berbentuk d × 1. Keluaran ini 
kemudian diteruskan melalui dua lapisan Dense dengan aktivasi Rectifier 
Linear Unit (ReLU). Keluaran dari lapisan padat ini kemudian dilalui 
melalui lapisan SoftMax yang memiliki m unit. Dimensi dari m tergantung 
pada jumlah kelas dalam tugas yang ada. 
 

 
Gambar 4. Arsitektur BiLSTM dengan 5 layer 

 
BiLSTM merupakan varian dari arsitektur Recurrent Neural Network 
(RNN) yang melibatkan dua Long Short-Term Memory (LSTM) berorientasi 
ke arah berlawanan. Tujuan di balik arsitektur ini adalah meningkatkan 
kapasitas memori LSTM dengan memberikan konteks informasi dari masa 
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lalu dan masa mendatang [17]. Gambar 4 mengilustrasikan rancangan 
arsitektur Bidirectional LSTM yang diadopsi dalam penelitian ini, dengan 
lima lapisan total dan input layer berdimensi 500. Desain arsitektur 
melibatkan langkah-langkah seperti lapisan BiLSTM, di mana LSTM yang 
serupa diterapkan pada kedua arah. Dilanjutkan dengan lapisan global 
max-pooling, diikuti oleh lapisan fully connected, dan lapisan output yang 
digunakan untuk memprediksi kelas. Pengaturan parameter untuk 
arsitektur model BiLSTM meliputi max_features = 10000, 
embedding_vector = 300, EPOCHS = 5, BATCH_SIZE = 128, max_len = 500, 
dropout = 0.1, serta learning_rate = 0.00001. 
 
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
Dalam konteks penelitian ini, sebuah model yang menggabungkan 
embeddings GloVe dengan arsitektur jaringan rekuren BiLSTM telah 
dikembangkan dan dievaluasi untuk tugas klasifikasi. Pencapaian 
terpenting adalah peningkatan signifikan dalam validasi kinerja model, 
yang naik dari 0.98% menjadi 0.99%. Ini menunjukkan peningkatan yang 
substansial dalam akurasi prediksi model, mengindikasikan 
kemampuannya untuk memahami dan mengklasifikasikan data secara 
lebih tepat. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)      (b) 
Gambar 5. Grafik pengujian. (a) akurasi data training dan validation. (b) 

training dan validation loss  
 
Menariknya, proses perjalanan pada tahap pelatihan model tidak berjalan 
mulus. Meskipun awalnya dirancang untuk melatih model selama 9 epoch, 
tantangan muncul ketika sesi pertama terhenti pada epoch pertama karena 
masalah kelebihan penggunaan memori. Solusi yang diambil adalah 
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mengunduh titik pemeriksaan model (checkpoint) setelah epoch ke-4, yang 
kemudian digunakan sebagai dasar untuk melanjutkan pelatihan dengan 
5 epoch tambahan. Meskipun terjadi gangguan, hasil akhir yang berhasil 
dicapai menunjukkan bahwa adaptasi dan ketekunan dalam menghadapi 
hambatan teknis dapat menghasilkan peningkatan kinerja yang signifikan. 
 
Hasil evaluasi kinerja model  (Gambar 5) menunjukkan prestasi yang 
mengesankan. Model mencapai nilai loss terendah sebesar 0.30%, 
menggambarkan sejauh mana model dapat menyesuaikan diri dengan 
data latihan. Di samping itu, akurasi pada data pelatihan dan evaluasi 
mencapai 99.14%, yang menegaskan kemampuan model dalam 
mengklasifikasikan data dengan tingkat keakuratan yang sangat tinggi. 
Kombinasi antara representasi kata yang kaya dari embeddings GloVe dan 
kemampuan arsitektur rekuren Bi-LSTM dalam menangkap konteks jarak 
jauh dan dekat sepertinya memberikan hasil yang sangat positif. 
 
Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa penggabungan metode GloVe 
dan BiLSTM mampu menghasilkan model yang tangguh dalam tugas 
klasifikasi. Meskipun terdapat kendala teknis dalam perjalanan pelatihan, 
akhirnya model berhasil mencapai tingkat akurasi yang sangat baik dan 
tingkat loss yang rendah. Meskipun prestasi ini patut diapresiasi, 
disarankan untuk melanjutkan penelitian dengan lebih banyak variasi 
dataset dan analisis lebih dalam guna memastikan generalisasi yang lebih 
luas dan konsisten dari model yang dihasilkan. 
 
Hasil evaluasi model pada data pengujian yang berisi berita asli 
menunjukkan performa yang sangat mengesankan. Dalam hal akurasi, 
model mencapai skor sebesar 97.5%. Ini menunjukkan bahwa model 
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan berita 
asli dengan benar. Kinerja ini secara signifikan melampaui tingkat 
kebetulan dan mengindikasikan bahwa model mampu mengenali dan 
memprediksi berita asli dengan presisi yang tinggi. 
 
Selain itu, kami menggunakan metrik evaluasi AUC (Area Under the Curve) 
sebagai metrik evaluasi juga menghasilkan skor yang mengesankan, yaitu 
99.4%. Skor AUC mencerminkan kemampuan model dalam membedakan 
antara kelas positif dan negatif. Dengan skor AUC yang mendekati 1, model 
berhasil mencapai tingkat diskriminasi yang sangat tinggi, memperkuat 
bukti bahwa model memiliki kemampuan untuk mengklasifikasikan 
dengan tepat (Gambar 6). 
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Gambar 6. Metrik evaluasi dengan kurva AUC  

 
Selanjutnya, hasil evaluasi juga melibatkan presisi, recall, dan skor F1. 
Presisi, yang mengukur jumlah positif yang benar dibagi dengan total 
positif yang diprediksi, mencapai skor 97.5%. Ini menunjukkan bahwa dari 
semua berita yang diprediksi sebagai asli oleh model, 97.5% di antaranya 
benar-benar merupakan berita asli. Recall, yang mengukur jumlah positif 
yang benar dibagi dengan total positif yang sebenarnya, juga mencapai 
97.5%. Ini menggambarkan bahwa model berhasil mendeteksi 97,5% dari 
seluruh berita asli yang ada dalam dataset. Selanjutnya, skor F1, yang 
menggabungkan presisi dan recall, juga mencapai 97.5%. Skor F1 ini 
mencerminkan keseimbangan antara presisi dan recall, dan hasilnya yang 
tinggi mengindikasikan bahwa model memiliki performa yang baik dalam 
klasifikasi berita asli. 
 
Secara keseluruhan, evaluasi hasil ini menggambarkan performa yang 
sangat baik dari model dalam mengenali dan mengklasifikasikan berita 
asli. Skor akurasi, AUC, presisi, recall, dan skor F1 yang tinggi semakin 
memvalidasi kemampuan model yang dikembangkan dengan 
menggunakan embeddings GloVe dan arsitektur Bi-LSTM. Namun, penting 
untuk mengevaluasi model pada berbagai dataset yang lebih luas dan 
beragam untuk memahami sejauh mana generalisasi yang mungkin 
dicapai oleh model ini dalam berbagai konteks. 
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4. KESIMPULAN 
 
Dalam penelitian ini, model yang menggabungkan embeddings GloVe 
dengan arsitektur BiLSTM telah dievaluasi dengan hasil yang 
mengesankan. Terjadi peningkatan signifikan dalam validasi kinerja dari 
98% menjadi 99%, menunjukkan akurasi prediksi yang lebih baik. 
Meskipun menghadapi kendala teknis, model berhasil mencapai akurasi 
tes berita asli sebesar 97.5%, dan nilai AUC, presisi, recall, dan skor F1 
semuanya mencapai 97.5%, menegaskan kinerja yang konsisten. 
Penggabungan GloVe dan BiLSTM terbukti efektif dalam meningkatkan 
kemampuan model dalam mengklasifikasikan data dan memahami 
konteks. Meskipun hasil ini mengesankan, pengujian lebih lanjut pada 
dataset yang lebih luas dan variasi masih diperlukan untuk memastikan 
generalisasi yang lebih baik. 
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