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ABSTRAK 

Berita hoax adalah informasi palsu atau bohong yang disebarkan untuk orang banyak namun 

diterima sebagai berita yang benar. Penyebaran informasi di era modern saat ini sangat cepat. Salah 

satu media penyebarannya adalah media sosial. Pada penelitian ini dilakukan klasifikasi dokumen 

terhadap konten berita hoax berbahasa Indonesia pada situs resmi turnbackhoax.id. Metode 

klasifikasi pada penelitian ini adalah membandingkan antara algoritma Multinomial Naive Bayes 

(MNB), Multivariate Bernoulli dan Rocchio. Hasil yang didapatkan dari penelitian ini adalah pada 

algoritma Multinomial Naive Bayes (MNB) didapatkan hasil akurasi sebesar 74%, presisi 83,33% dan 

recall 60%. Pada algoritma Multivariate Bernoulli mendapatkan hasil akurasi sebesar 70%, presisi 

62,50% dan recall 100%. Pada algoritma Rocchio mendapatkan hasil akurasi sebesar 76%, presisi 

88,24% dan recall 60%.  

Kata Kunci : Klasifikasi dokumen, Hoax, Multinomial Naive Bayes (MNB), Multivariate Bernoulli, 

Rocchio. 

 

ABSTRACT 

Hoax news is untrue or false information that is spread to many people but is accepted as true 

news. Information dissemination in the modern era is very fast. One of the distribution media is social 

media. In this study, a document classification of hoax news content was distributed to Indonesian on 

the official website of turnbackhoax.id. The data used in this research is deception news content data 

distributed on social media. Data is taken from turnbackhoax.id website. The classification method in 

this study is a comparison among the Multinomial Naïve Bayes (MNB), Multivariate Bernoulli and 

Rocchio. The results obtained from this study are the Multinomial Naïve Bayes (MNB) which obtained 

74% for accuracy, 83,33% for precision and 60% for recall. On the Multivariate Bernoulli obtained 70% 

for accuracy, 62,50% for precision and 100% for recall. Rocchio obtained 76% for accuracy, 88,24% 

for precision and 60% for recall.  

Keywords: Document classification, Hoax, Multinomial Naive Bayes (MNB), Multivariate Bernoulli, 

Rocchio. 
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1. PENDAHULUAN 

Informasi merupakan sekumpulan data 

yang sudah diproses dan dikelola sehingga 

dapat dipahami dan bermanfaat bagi 

penerimanya. Informasi juga merupakan 

sarana komunikasi antara sesama manusia. 

Informasi adalah hasil pengolahan data yang 

memberikan arti dan manfaat tertentu bagi 

orang yang menerimanya (Susanto, 2017). 

Pada jaman dahulu penyebaran informasi 

sangat dibatasi dengan jarak dan waktu 

karena teknologi pada saat itu masih terbatas. 

Di era teknologi modern saat ini kendala jarak 

dan waktu dalam penyebaran informasi sudah 

teratasi. Apalagi pada era teknologi modern 

saat ini informasi dapat disebarkan dengan 

mudah melalui berbagai macam media. Salah 

satunya yang paling popular adalah media 

sosial. Media sosial sendiri merupakan wadah 

atau sarana yang dapat menampung aspirasi 

dari setiap manusia di berbagai belahan dunia. 

Media sosial juga merupakan media 

komunikasi yang juga berperan sebagai media 

penyebaran informasi. Informasi yang 

dikirimkan melalui media sosial akan sangat 

cepat diterima dan dikonsumsi oleh setiap 

orang.  

Berbagi informasi bagi setiap orang 

merupakan hal yang diperlukan, namun tidak 

semua informasi yang disebarkan melalui 

media benar adanya. Telah banyak terjadi 

kasus penyebaran berita yang tidak benar atau 

biasa disebut dengan berita hoax. Berita hoax 

sendiri merupakan informasi berbahaya yang 

menyesatkan persepsi manusia dengan 

menyebarkan informasi yang salah namun 

dianggap sebagai kebenaran (Rasywir & 

Purwarianti, 2015). Penyebaran berita hoax 

bisa disebabkan oleh individu atau kelompok 

organisasi yang memiliki tujuan tertentu yang 

kemudian berita tersebut disebarkan kepada 

masyarakat luas. Penyebaran berita hoax 

memiliki dampak buruk bagi masyarakat. Telah 

dilansir oleh situs KEMENKOMINFO 

(Kementrian Komunikasi & Informatika ) pada 13 

Desember 2017 yang menyebutkan bahwa ada 

800.000 situs di Indonesia yang telah terindikasi 

sebagai penyebar informasi palsu. Disebutkan 

juga internet telah salah dimanfaatkan oleh 

oknum tertentu untuk keuntungan pribadi dan 

kelompoknya dengan cara menyebarkan 

konten-konten negatif yang menimbulkan 

keresahan di masyarakat.  

Begitu maraknya penyebaran berita hoax 

yang telah terjadi pada media pemberitaan 

terutama media sosial, maka banyak ide 

gagasan untuk melakukan pencegahan dalam 

penyebaran berita hoax. Telah banyak muncul 

saran dan tips untuk menghindari berita-berita 

hoax yang banyak tersebar di dalam media 

sosial. Adapun sebagian dari media sosial yang 

memberikan layanan tambahan untuk 

melaporkan konten yang mengandung unsur 

berita yang tidak benar atau hoax. Telah 

dikembangkan juga beberapa sistem penangkal 

yang memprediksi konten berita hoax dengan 

berbagai macam metode yang digunakan dalam 

pengimplementasiannya dengan hasil akurasi 

yang bermacam-macam. Untuk mengetahui 

informasi yang tersebar masuk ke dalam berita 

hoax atau benar akan dilakukan proses 

klasifikasi. Dari hasil klasifikasi akan didapatkan 

nilai persentase akurasi. Pada penelitian 

Rahman, Wiranto & Doewes (2017) yang 

berjudul “Online News Classification Using 

Multinomial Naïve Bayes” membandingkan 

algoritma Multinomial Naïve Bayes dengan 

seleksi fitur TF-IDF dan Document Frequency 

Thresholding dalam kasus text mining klasifikasi 

dan didapatkan hasil akurasi terbaik yaitu 

algoritma Multinomial Naïve Bayes 

menggunakan seleksi fitur TF-IDF dengan 

akurasi sebesar 86,62% sedangkan pada 

seleksi fitur Document Frequency Thresholding 

mendapatkan akurasi sebesar 85,98%. 

Sedangkan pada penelitian Wisaksono & 

Mujiyatna (2017) yang berjudul “Klasifikasi 

Berita Berkategori Olahraga dengan Algoritma 

Multivariate Bernoulli Naïve Bayes dan 

Multinomial Naïve Bayes” membandingkan 

antara algoritma Multinomial Naïve Bayes 

(MNB) dan Multivariate Bernoulli dalam 

pengklasifikasian berita olahraga dan 

didapatkan hasil akurasi yaitu algoritma 

Multivariate Bernoulli dengan akurasi sebesar 

97,1% sedangkan Multinomial Naïve Bayes 

(MNB) mendapatkan akurasi sebesar 94%. Dan 

pada penelitian Pantouw (2017) yang berjudul 

“Perbandingan Klasifikasi Rocchio dan 
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Multinomial Naïve Bayes pada Analisis 

Sentimen Data Twitter Bahasa Indonesia” 

membandingkan antara algoritma Rocchio dan 

Multinomial Naïve Bayes (MNB) dalam 

pengklasifikasian sentiment data twitter dan 

didapatkan hasil akurasi terbaik yaitu algoritma 

Rocchio dengan akurasi sebesar 96,283% 

sedangkan Multinomial Naïve Bayes (MNB) 

mendapatkan akurasi sebesar 85,399%. Dari 

beberapa sumber penelitian yang didapat, maka 

dari itu akan dibandingkan antara akurasi terbaik 

dari referensi diatas sehingga didapatkan ketiga 

algoritma yang akan dibandingkan yaitu 

algoritma yaitu Multinomial Naïve Bayess 

(MNB), Multivariate Bernoulli dan Rocchio 

Algorithm untuk menemukan akurasi yang 

terbaik di antara metode tersebut pada kasus 

konten berita hoax berbahasa Indonesia pada 

media sosial.   

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Media Sosial 

Media sosial adalah sarana bagi 

masyarakat untuk saling berkomunikasi dan 

saling berbagi atau menyebarkan informasi 

dengan orang lain dalam dunia maya. Media 

sosial adalah media yang digunakan oleh 

individu agar menjadi sosial atau menjadi 

sosial dengan cara berbagi isi, berita, foto dan 

lain-lain dengan orang lain (Taprial & Kanwar, 

2012). Media sosial sangat sering digunakan 

oleh masyarakat modern saat ini. Adapun 

berbagai macam media sosial yang sudah 

diciptakan, seperti Facebook, Twitter, 

Instagram dan masih banyak lagi. Adapun 

istilah yang erat kaitannya dengan media 

sosial yaitu jejaring sosial. Jejaring  sosial  

adalah  struktur sosial yang terdiri dari 

beragam individu ataupun kelompok 

organisasi yang dihubungkan karena memiliki 

kesamaan sosialitas, visi, ide dan lain 

sebagainya (Priansya, 2017). Dalam setiap 

jejaring sosial terdapat cara masing-masing 

dalam berkomunikasi dengan anggotanya. 

Cara-cara tersebut biasa memanfaatkan fitur 

yang diberikan pada setiap media sosial, 

misalnya menggunakan fitur mengirim gambar 

sebagai sarana utama dalam menyebarkan 

informasi. Ada pula yang hanya menggunakan 

percakapan (chatting) sebagai hal utama 

dalam menyebarkan informasi. 

Salah satu dari jejaring sosial adalah 

Masyarakat Anti Fitnah Indonesia (MAFINDO). 

Organisasi tersebut merupakan perkumpulan 

resmi yang berdiri pada tanggal 19 November 

2016 dengan Akta Notaris Nomor 1 tanggal 19 

November 2016 yang dibuat oleh Isma 

Januarti, SH,. M.KN. Organisasi bergerak 

dengan mengumpulkan konten berita melalui 

forum jejaring sosial facebook, kemudian 

setiap konten berita yang didapatkan akan 

didiskusikan dalam forum yang kemudian hasil 

forum tersebut akan disebarkan melalui situs 

resmi milik MAFINDO yaitu turnbackhoax.id. 

Penanggung jawab pada situs turnbackhoax.id 

terdiri dari Muhammad Khairil Haesy M.Hum, 

Dedy Helsyanto S.IP, Bentang Febrylian 

S.IKOM dan Syarief Ramaputra S.IKOM.    

 

2.2 Text Mining 

Text mining dapat diartikan sebagai 

suatu alur proses dimana pengguna 

berinteraksi dengan kumpulan dokumen 

menggunakan aplikasi analisis. Text mining 

merupakan suatu proses untuk mendapatkan 

informasi yang berguna dari sumber data 

dengan mengidentifikasi dan mengeksplorasi 

pola tertentu. Menurut Harlian (2006) text 

mining adalah menambang data yang berupa 

teks dimana sumber data biasanya didapatkan 

dari dokumen dan tujuannya adalah mencari 

kata-kata yang dapat mewakili isi dari 

dokumen sehingga dapat dilakukan analisa 

keterhubungan antar dokumen. Tujuan dari 
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text mining adalah untuk memproses 

knowledge discovery data informasi teks yang 

tidak terstruktur yang kemudian akan dianalisis 

untuk menemukan pola yang menarik seperti 

mengekstrak indeks numeric pada teks yang 

kemudian informasi yang didapat dalam teks 

dapat diolah menggunakan algoritma data 

mining (Feldman & Sanger, 2007). Pengolahan 

text pada text mining untuk mendapatkan 

informasi tersebut biasa dikenal dengan nama 

text processing. 

 

2.3 Text Procesing 

Text processing merupakan tahapan 

dalam mengelola suatu teks yang tidak teratur 

atau tidak terstruktur agar menjadi lebih 

terstruktur sehingga teks tersebut dapat diolah 

kembali sehingga mendapatkan informasi dan 

pola teks pada suatu dokumen tertentu. 

Menurut Feldman & Sanger (2007) text 

preprocessing adalah proses pengubahan 

bentuk menjadi data yang terstruktur sesuai 

kebutuhannya untuk proses dalam data mining 

yang biasanya akan menjadi nilai-nilai 

numerik. Menurut Triawati & Candra (2009), 

adapun tahapan-tahapan pada saat 

melakukan text processing yaitu: 

1. Text Normalization 

Proses text normalization merupakan 

proses untuk mengubah teks pada sebuah 

dokumen dari kata yang tidak tepat atau 

kata singkatan bahasa gaul menjadi kata 

yang memiliki arti. Contohnya seperti “yg” 

menjadi “yang”, “tdk” menjadi “tidak” dan 

lain sebagainya. 

2. Case Folding 

Case folding adalah proses pada text 

processing yang berguna untuk 

menghilangkan tanda baca, double spasi 

dan angka yang kemudian setiap kata 

yang sudah diolah tersebut diubah menjadi 

huruf kecil. 

3. Tokenization 

Pada proses tokenizing berfungsi 

untuk mengubah suatu kalimat menjadi 

setiap kata yang menyusun kalimat 

tersebut. Misalnya pada kalimat “saya 

akan pergi berlibur” maka akan menjadi 

“saya”, “akan”, “pergi”, “berlibur” dengan 

menggunakan metode tokenizing. 

4. Filtering 

Proses filtering merupakan proses 

untuk menghilangkan kata-kata yang 

kurang deskriptif atau kata penghubung 

yang kurang memiliki makna pada setiap 

dokumen. Proses filtering ini biasa disebut 

juga dengan stopword removal. Proses 

filtering ini bertujuan untuk mengurangi 

jumlah kata pada dokumen yang dianggap 

kurang penting. Contoh dari kata yang 

kurang penting adalah “yang”, “dan”, “dari” 

dan lain lain.  

5. Stemming  

Stemming adalah proses pengolahan 

teks yang berfungsi untuk memotong 

imbuhan dari setiap kata dan membuat 

setiap kata tersebut menjadi kata dasar. 

 

2.4 Pembobotan TF-IDF 

TF-IDF merupakan kepanjangan dari 

Term Frequency Inverse Document 

Frequency. TF-IDF adalah algoritma yang 

berguna untuk menghitung nilai bobot (weight) 

pada setiap kata yang ada pada dokumen. 

Nilai bobot tersebut merupakan nilai 

pentingnya sebuah kata yang ada dalam 

dokumen, semakin besar bobotnya maka 

peran kata tersebut sangat penting dalam 

dokumen. Menurut Manning, Raghavan, & 

Schutze (2009) TF-IDF adalah penggabungan 
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dua konsep untuk perhitungan bobot yaitu 

Term Frequency (TF) dan Invers Document 

Frequency (IDF). Term Frequency adalah 

banyak jumlah kata atau term yang ada pada 

suatu dokumen, sedangkan Invers Document 

Frequency adalah frekuensi munculnya kata 

atau term tertentu yang ada pada suatu 

dokumen.  

Pendekatan TF-IDF menyajikan teks 

dengan ruang vektor yang di setiap fitur dalam 

teks sesuai dengan satu kata (Zhang, Gong, 

& Wang, 2005).  TF  (Term  Frequency)  akan  

menghitung  frekuensi  kemunculan sebuah 

kata dan dibandingkan jumlah seluruh kata 

yang ada di dalam dokumen (Saadah, Atmagi, 

Rahayu, & Arifin, 2013). Menurut Havrlant & 

Kreinovich (2014) menambahkan bahwa 

rumus pada TF-IDF adalah:  

𝑾𝒅𝒕 = 𝒕𝒇𝒅 × 𝒊𝒅𝒇𝒕 = 𝒕𝒇𝒅 ×  𝐥𝐨𝐠 (
𝑵

𝒅𝒇𝒕
) (2.1) 

 

Keterangan :  

𝑾𝒅𝒕 =  Nilai bobot term ke-t pada dokumen d 

𝒕𝒇𝒅   =  Jumlah munculnya term t pada 

dokumen d 

N     =  Jumlah dokumen secara keseluruhan 

𝒅𝒇𝒕  =  Jumlah dokumen yang mengandung 

term t  

 

2.5 Multinomial Naïve Bayes (MNB) 

Multinomial Naïve Bayes adalah model 

yang dikembangkan dari algoritma Bayes yang 

cocok dalam hal pengklasifikasian teks atau 

dokumen. Model dari multinomial 

memperhitungkan frekuensi dari setiap kata 

yang muncul pada dokumen tertentu. Maksud 

dari multinomial adalah suatu keadaan dimana 

value fitur memiliki lebih dari dua kejadian 

(McCallum & Nigam, 1998). Perbedaan 

Multinomial Naïve Bayes dengan model 

Gaussian Naïve Bayes adalah pada pemilihan 

datanya. Untuk Multinomial Naïve Bayes cocok 

pada data yang diskrit sedangkan Gaussian 

Naïve Bayes cocok pada data continue. Kelas 

dokumen tidak hanya ditentukan oleh kata 

yang muncul saja tapi juga ditentukan oleh 

jumlah kemunculannya. Pada model 

Multinomial Naïve Bayes menggunakan rumus 

sebagai berikut (Rahman, Wiranto, & Doewes, 

2017): 

𝐏(𝐜|𝐭𝐞𝐫𝐦 𝐝𝐨𝐤 𝐝 = 𝐏(𝐜) × 𝐏(𝒕𝟏|𝐜) ×. . .×  𝐏(𝒕𝒏|𝐜) 

(2.2) 

Keterangan:  

 

P(c|term dok d) = Probabilitas suatu dokumen  

    dalam kelas c 

P(c)    = Probabilitas prior dari  

    kelas c 

P(𝒕𝒏|c)    = Probabilitas kata ke-n pada  

    kelas c 

𝒕𝒏   = kata ke n pada dokumen 

 

Untuk menentukan probabilitas prior dari kelas 

c dihitung dengan menggunakan rumus:  

𝑷(𝒄) =  
𝑵𝒄

𝑵
    (2.3) 

Keterangan:  

Nc   = Banyak kelas c pada semua  

   dokumen 

N   = Banyak seluruh dokumen  

 

Probabilitas kata ke-n pada kelas c yang 

digunakan dengan bobot kata TF-IDF dihitung 

dengan menggunakan rumus:  

𝐏(𝐭𝐧|𝐜) =  
𝑾𝒄𝒕+𝟏

(∑ 𝑾′€𝑽𝑾′𝒄𝒕)+𝑩′   (2.4) 

Keterangan:  

Wct                   = Nilai pembobotan TF-IDF  

   atau nilai W dari term t yang  

   ada pada kategori c  

∑𝑾′€𝑽𝑾′𝒄𝒕     = Jumlah total W dari seluruh 

   term yang berada di   
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   kategori c 

𝑩′                     = Jumlah W dari kata unik atau  

  nilai idf yang tidak di kali tf  

  pada seluruh dokumen 

 

Langkah-langkah dalam mengklasifikasi data 

dengan Multinomial Naïve Bayes (MNB) 

adalah:  

1. Menghitung probabilitas prior pada 

setiap kelas dengan menggunakan 

rumus 2.3.  

2. Menghitung probabilitas kata ke-n 

pada kelas c dengan menggunakan 

rumus 2.4. 

3. Menghitung probabilitas suatu 

dokumen dengan menggunakan 

rumus 2.2. 

4. Menentukan kelas dokumen dengan 

membandingkan nilai probabilitasnya 

antar kelas. Nilai probabilitas yang 

tertinggi akan dipilih dalam 

menentukan penentuan kelasnya. 

 

2.6 Multivariate Bernoulli 

Multivariate Bernoulli adalah salah satu 

model algoritma klasifikasi yang dikembangkan 

dari algoritma Naïve Bayes Classifier yang 

cocok dalam hal pengklasifikasian teks atau 

dokumen (McCallum & Nigam, 1998). Model 

dari Multivariate Bernoulli memperhitungkan 

jumlah data yang mengandung kata term, 

bukan frekuensi kemunculan kata. Pada model 

Multivariate Bernoulli menggunakan 

persamaan sebagai berikut (Karunia, Saptono, 

& Anggrainingsih, 2017): 

𝑷(𝒄 |𝒅) = 𝑷 (𝒄)𝒙∏ 𝑷(𝒇𝒌|𝒄) 𝒙 
𝑵

𝒊=𝟏
∏ (𝟏 − 𝑷(𝒇𝒌|𝒄))  

𝑴

𝒊=𝟏
 

     (2.5) 

 

Keterangan:  

 

P(c | d)  = Probabilitas suatu dokumen  

   dalam kelas c 

P(c)   = Probabilitas prior dari kelas c 

P(fk|c)   = Probabilitas setiap kata  

 

Untuk menentukan probabilitas prior dari kelas 

c dihitung dengan menggunakan rumus:  

𝑷(𝒄) =  
𝑵𝒄

𝑵
    (2.6) 

Keterangan;  

 

Nc   = Banyak kelas c pada semua  

   dokumen 

N   = Banyak seluruh dokumen  

 

Probabilitas kata ke-n pada kelas c yang 

digunakan dengan bobot kata TF-IDF dihitung 

dengan menggunakan rumus:  

𝑷(𝒇𝒌|𝒄) =  
𝑻𝒄𝒕+𝟏

𝑻𝒄+ ∑ 𝒄
   (2.7) 

Keterangan:  

 

𝑻𝒄𝒕  = Banyak dokumen yang  

   mengandung term t pada  

   kelas c  

𝑻𝒄  = Jumlah data latih pada  

   setiap kelas c 

∑𝒄  = Jumlah kelas atau banyak  

   kategori 

 

2.7 Rocchio 

Rocchio merupakan salah satu dari 

algoritma klasifikasi dengan bentuk linear yang 

menerapkan prinsp dasar contiguity hypothesis 

yang berarti tidak akan terjadi overlap antara 

kelas yang sama dengan kelas yang berbeda. 

Nilai centroid dihitung dengan persamaan 

(Manning, Raghavan & Schutze, 2009): 

𝒖 ⃗⃗  ⃗(𝒄) =  
𝟏

𝑫𝒄
∑𝒅 ∈ 𝑫𝒄𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅)  (2.8) 

Keterangan: 
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𝒖 ⃗⃗  ⃗(𝒄)                     = Nilai centroid dari masing-

masing kelas 

𝑫𝒄                         =  Gugus dokumen 

∑𝒅 ∈ 𝑫𝒄𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅)   =  Jumlah vektor kata dalam 

kelas c 

 

Untuk melakukan klasifikasi dalam algoritma 

rocchio dilakukan perhitungan cosine similarity 

antara titik d1 dan d2 dengan persamaan 

(Afriza & Adisantoso, 2017): 

𝒔𝒊𝒎(𝒅𝟏, 𝒅𝟐) =  
𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟏).𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟐)

||𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟏)||.||𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟐)||
  (2.9) 

Keterangan:  

 

𝒔𝒊𝒎(𝒅𝟏, 𝒅𝟐)      = Jarak kecocokan antara  

   dokumen uji terhadap kelas 

𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟏)                  = Nilai vektor centroid setiap  

   kelas  

𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟐)                  = Nilai vektor data uji 

||𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟏)||            = Nilai panjang vektor centroid  

||𝒗 ⃗⃗  ⃗(𝒅𝟏)||            = Nilai panjang vektor data uji 

 

Langkah-langkah dalam mengklasifikasi data 

dengan Rocchio algorithm adalah: 

1. Menghitung nilai centroid dengan 

menggunakan rumus 2.8. 

2. Menghitung nilai cosine similarity 

dengan rumus 2.9. 

3. Membandingkan nilai cosine similarity 

pada setiap kelas. Nilai cosine 

similarity yang tertinggi maka semakin 

mirip data uji terhadap kelas tersebut. 

 

3. METODOLOGI 

3.1 Rancangan Penelitian 

Rancangan penelitian yang akan 

digunakan dalam penelitian ini antara lain 

mengumpulkan data, text processing, 

pembobotan kata, klasifikasi, validasi dan 

evaluasi. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian  

3.2 Pengumpulan Data 

Pada penelitian ini, data yang akan 

digunakan adalah data berita hoax dan benar. 

Data tersebut diambil melalui situs web 

turnbackhoax.id, yang menyediakan data 

berita hoax dan benar yang sudah 

diklasifikasikan berdasarkan hasil diskusi dan 

penelusuran fakta yang dilakukan oleh tim 

MAFINDO yang terdiri dari Muhammad Khairil 

Haesy M.Hum, Dedy Helsyanto S.IP, Bentang 

Febrylian S.IKOM dan Syarief Ramaputra 

S.IKOM. Berita yang diklasifikasi berasal dari 

berbagai media sosial atau dari situs web. 

Pada situs turnbackhoax.id terdapat beberapa 

kategori berita yaitu berita yang disebarkan 

dengan gambar, video, ataupun teks narasi. 

Data yang digunakan pada penelitian ini dipilih 

berdasarkan berita yang menggunakan teks 

narasi. 
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3.3 Text Normalization 

Pada proses ini berfungsi untuk 

memperbaiki kata-kata yang ada pada teks 

narasi berita. Kata-kata seperti singkatan, 

bahasa gaul, atau typo dalam penulisannya 

agar kata tersebut sesuai dengan maksud dari 

penulisan narasi tersebut. Pada proses ini 

akan dibuat sebuah kamus dalam file teks 

yang mengandung kata singkatan, bahasa 

gaul, atau typo dan juga kata ganti yang akan 

digunakan pada perbaikan kata tersebut. 

 

3.4 Text Processing 

Text processing dilakukan untuk 

mempersiapkan kata pada data narasi 

sehingga bersih dari noise sebelum dilakukan 

pembobotan. Proses dari text processing 

antara lain case folding, tokenizing, filtering, 

dan stemming. 

 

3.5 Pembobotan 

Teknik pembobotan digunakan untuk 

menghitung nilai bobot suatu kata dalam 

dokumen dengan menggunakan algoritma TF-

IDF. Langkah pertama dalam mencari nilai 

bobot suatu kata adalah dengan menghitung 

term frequency pada setiap data narasi. 

Langkah kedua adalah menghitung nilai 

inverse document frequency (IDF). Langkah 

terakhir adalah menghitung nilai bobot TF-IDF 

dengan mengkalikan nilai TF dengan IDF. 

 

3.6 Klasifikasi 

Proses klasifikasi yang digunakan pada 

penelitian ini menggunakan metode 

Multinomial Naïve Bayes (MNB), Multivariate 

Bernoulli dan Rocchio Algorithm. Pada tahap 

klasifikasi akan menentukkan kelas pada data 

uji. 

 

3.7 Validasi dan Evaluasi 

Proses validasi dilakukan pada 

kumpulan dataset berita hoax dan benar.  

Untuk mendapatkan hasil akurasi yang optimal 

maka akan dilakukan proses validasi dengan 

menggunakan K-Fold Cross Validation. Pada 

proses validasi tersebut akan membagi dataset 

menjadi beberapa bagian yang terdiri dari data 

latih dan data uji. Pada Penelitian ini 

ditentukan nilai fold K yang digunakan bernilai 

2, 4, 5, 8 dan 10. Karena tidak ada aturan 

formal dalam pemilihan nilai pada K-Fold 

Cross Validation (Kuhn & Johnson, 2013), 

maka pemilihan nilai fold K tersebut diambil 

nilai yang habis dibagi atau tidak menyisahkan 

nilai, sehingga pada setiap partisi akan 

memiliki nilai yang seimbang.  

Proses terakhir pada penelitian ini 

adalah melakukan evaluasi terhadap hasil 

klasifikasi yang telah dilakukan. Proses 

evaluasi ini dilakukan untuk mendapatkan nilai 

akurasi dari penggunaan beberapa algoritma 

yang telah digunakan sebelumnya. 

Perhitungan nilai akurasi pada evaluasi 

merupakan hasil dari perhitungan K-Fold 

Cross Validation yang memunculkan beberapa 

nilai akurasi dari beberapa banyak pengujian 

pada Fold-K. Dari hasil nilai yang didapatkan 

akan dipilih nilai akurasi yang paling optimum 

dari  beberapa hasil pengujian. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data yang akan digunakan berjumlah 200 

data berita terdiri dari 110 data berita hoax dan 

90 data berita benar. Dari 200 data tersebut 

selanjutnya akan dilakukan cleaning agar 

bersih dari noise atau kata yang tidak 

diperlukan seperti kata penghubung, bahasa 

gaul, dll. Setelah data terkumpul selanjutnya 

dilakukan proses text normalization yang 
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berfungsi untuk mengubah kata singkatan atau 

bahasa gaul. Setelah dilakukan text 

normalization masuk ke dalam tahap text 

processing. Pada proses ini terdiri dari 

beberapa bagian yaitu case folding, tokenizing, 

filtering dan stemming. Selanjutnya dilakukan 

pembagian data atau partisi data dengan 

menggunakan K Fold Cross Validation untuk 

mendapatkan model terbaik yang kemudian 

akan diujikan ke dalam data uji baru. 

Penggunaan K Fold pada penelitian ini adalah 

2, 4, 5, 8 dan 10. Setelah dilakukan pembagian 

data maka masuk kedalam tahap klasifikasi 

menggunakan algoritma Multinomial Naïve 

Bayes (MNB), Multivariate Bernoulli dan 

Rocchio. Berikut hasil terbaik yang didapatkan 

dari hasil klasifikasi algoritma Multinomial 

Naïve Bayes (MNB) ditampilkan Gambar 2. 

 

Gambar 2. Hasil Klasifikasi MNB 

 

Berikut hasil terbaik yang didapatkan dari hasil 

klasifikasi algoritma Multivariate Bernoulli 

ditampilkan Gambar 3. 

 

Gambar 3. Hasil Klasifikasi Bernoulli 

 

Berikut hasil terbaik yang didapatkan dari hasil 

klasifikasi algoritma Rocchio ditampilkan 

Gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil Klasifikasi Rocchio 

 

Dari hasil klasifikasi yang didapatkan, akan 

diambil model terbaiknya. Untuk MNB, 

Bernoulli dan Rocchio akan diambil model 

pada fold k=10 karena memiliki hasil yang 

terbaik dari semua fold k yang digunakan.  

Selanjutnya model akan digunakan sebagai 

data training untuk pengujian terhadap data uji 

baru. Data yang digunakan sebagai pengujian 

berjumlah 50 data yang terdiri dari 25 data 

berita hoax dan 25 data berita benar. Hasil dari 

pengujian data baru terhadap model terbaik 

ditampilkan pada  Gambar 5. 

 

 

Gambar 5. Hasil Prediksi Data Baru 

 

Berdasarkan Hasil klasifikasi dengan 

menggunakan data baru didapatkan hasil 

akurasi, presisi dan recall pada algoritma 

Multinomial Naïve Bayes (MNB) sebesar 74% 

untuk akurasi, 83,33% untuk presisi dan 60% 

untuk recall. Sedangkan pada algoritma 

Multivariate Bernoulli mendapatkan hasil 

sebesar 70% untuk akurasi, 62,50% untuk 

presisi dan 100% untuk recall. Dan pada 

algoritma Rocchio mendapatkan hasil sebesar 

76% untuk akurasi, 88,24% untuk presisi dan 

60% untuk recall. Hasil yang didapatkan dari 
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validasi data mengalami penurunan, hal ini 

disebabkan karena adanya karakteristik baru 

yang ada pada data validasi yang tidak dimiliki 

pada data model yang menyebabkan 

penurunan hasil dari segi akurasi, presisi dan 

recall.  

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Kesimpulan yang dapat diambil dari 

hasil penelitian yang telah dilakukan adalah: 

1. Didapatkan hasil presisi yang paling 

tinggi pada klasifikasi konten berita 

hoax berbahasa Indonesia diantara 

algoritma Multinomial Naïve Bayes 

(MNB), Multivariate Bernoulli dan 

Rocchio adalah pada algotima 

Rocchio yaitu sebesar 88,24%. 

2. Didapatkan hasil akurasi yang paling 

tinggi pada klasifikasi konten berita 

hoax berbahasa Indonesia diantara 

algoritma Multinomial Naïve Bayes 

(MNB), Multivariate Bernoulli dan 

Rocchio adalah pada algotima 

Rocchio yaitu sebesar 76%. 

3. Didapatkan hasil recall yang paling 

tinggi pada klasifikasi konten berita 

hoax berbahasa Indonesia diantara 

algoritma Multinomial Naïve Bayes 

(MNB), Multivariate Bernoulli dan 

Rocchio adalah pada algotima 

Bernoulli yaitu sebesar 100%. 

4. Dari ketiga algoritma yang digunakan 

pada data konten berita hoax 

berbahasa Indonesia, kinerja 

masing-masing algoritma memiliki 

kelebihan dan kekurangan. Dari 

kinerja akurasi Rocchio (76%) lebih 

baik dari algoritma Multinomial Naïve 

Bayes (MNB) (74%) dan Multivariate 

Bernoulli (70%), sedangkan 

Multinomial Naïve Bayes (MNB) 

(74%) lebih baik dari Multivariate 

Bernoulli (70%). Dari kinerja presisi 

algoritma Rocchio (88,24%) lebih 

baik dari algoritma Multinomial Naïve 

Bayes (MNB) (83,33%) dan 

Multivariate Bernoulli (62,50%), 

sedangkan Multinomial Naïve Bayes 

(MNB) (83,33%) lebih baik dari 

Multivariate Bernoulli (62,50%). Dari 

kinerja recall algoritma Multivariate 

Bernoulli (100%) lebih baik dari 

algoritma Multinomial Naïve Bayes 

(MNB) (60%) dan Rocchio (60%), 

sedangkan Multinomial Naïve Bayes 

(MNB) (60%) dan Rocchio (60%) 

memiliki kinerja yang sama dari segi 

recall.  

 

5.2 Saran 

 Berdasarkan penelitian yang telah 

dijabarkan di atas, adapun beberapa saran 

yang diberikan untuk penelitian selanjutnya 

adalah sebagai berikut: 

1. Diharapkan untuk peneliti selanjutnya 

agar menggunakan data berita dalam 

kurun waktu terbaru untuk dapat 

meningkatkan hasil yang didapatkan. 

2. Diharapkan untuk peneliti selanjutnya 

bisa menerapkan atau membangun 

pembuatan sistem klasifikasi konten 

berita hoax dengan penelitian ini 

sebagai acuan. 

3. Diharapkan untuk peneliti selanjutnya 

menggunakan data berita yang lebih 

banyak, karena semakin banyak data 

yang digunakan semakin banyak kata 

pula yang dapat diolah dan dapat 
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memungkinkan untuk mendapatkan 

hasil yang lebih optimal. 
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