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ABSTRAK

Klasifikasi Teks pada Berita Hoax di Indonesia Menggunakan Metode
Multi-layer Perceptron (Oleh: Rabiatul Zannah; Dewi Anggraini dan Sigit Dwi
Prabowo, 2026; 39 halaman)

Pesatnya perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi saat ini sangat
berpengaruh pada penyebaran informasi yakni dengan memanfaatkan
penggunaan internet. Namun dalam penyebarannya, pengguna internet
sendiri bisa saja abai dalam pengecekan kebenaran dari informasi yang
disebarkan tersebut hingga menimbulkan kerugian apalagi jika informasi
tersebut skala nasional maka lebih banyak lagi pihak yg dirugikan akibat
kesalahan pada informasi yang disebarkan. Penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan data berupa teks pada berita hoax di Indonesia pada tahun
2015-2020. Data yang digunakan merupakan data sekunder dari website
Kaggle yang berjumlah 4,231 data. Metode yang digunakan ialah multi-layer
perceptron dengan Kklasifikasi dua kelas yaitu hoax dan tidak hoax. Hasil yang
diperoleh antara lain wordcloud dan diagram batang yang menampilkan kata
“orang” sebagai kata yang paling sering kemunculannya pada berita hoax di
Indonesia pada tahun 2015-2020. Model multi-layer perceptron pada
Kklasifikasi teks berita hoax di Indonesia dibangun menggunakan arsitektur 1
hidden layer dengan 50 neuron, fungsi aktivasi ReLU pada hidden layer dan
Sigmoid pada output layer, serta optimizer RMSProp dengan learning rate
0.001 telah berhasil dilatih untuk mengklasifikasikan berita hoax dan tidak
hoax. Adapun hasil evaluasi performa model diantaranya akurasi sebesar
80.91% terlihat cukup baik, namun tidak cukup untuk menyimpulkan
performa model terutama pada kasus data yang tidak seimbang (imbalanced).
Oleh karena itu, penting untuk melihat metrik lain seperti Specificity, Presisi,
Recall (Sensitivitas), dan FI-Score secara bersamaan. Kombinasi Presisi
86.04% dan Recall 91.87% yang tinggi ini tercermin pada FI-Score sebesar
88.86% yang mengindikasikan model cukup andal dalam mengklasifikasikan
label hoax secara seimbang antara ketepatan dan kelengkapan deteksi. Namun,
Specificity yang hanya 28.04% menunjukkan bahwa model Kkesulitan
mengenali data sebagai label tidak hoax.

Kata Kuci: Berita Hoax, Klasifikasi Teks, Multi-layer Perceptron
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ABSTRACT

Text Classification of Hoax News in Indonesia Using the Multi-layer Perceptron
Method (By: Rabiatul Zannah; Dewi Anggraini and Sigit Dwi Prabowo, 2026;
39 pages)

The rapid advancement of science and technology today has a significant
impact on the dissemination of information through the use of the internet.
However, in the process of dissemination, internet users themselves may
neglect to verify the accuracy of the information being shared, leading to harm,
especially if the information is on a national scale, in which case even more
parties are harmed as a result of errors in the disseminated information. This
study aims to classify text data from hoax news in Indonesia from 2015 to
2020. The data used consists of 4,231 secondary data points from the Kaggle
website. The method employed is a multi-layer perceptron with a two-class
classification: hoax and non-hoax. The results include a word cloud and a bar
chart showing that the word “Indonesia” appeared most frequently in hoax
news in Indonesia from 2015 to 2020. The multi-layer perceptron model for
classifying hoax news articles in Indonesia built using an architecture with one
hidden layer containing 50 neurons, a ReLU activation function in the hidden
layer and a Sigmoid activation function in the output layer, and an RMSProp
optimizer with a learning rate of 0.001was successfully trained to classify
hoaxes and non-hoaxes. The results of the model performance evaluation
including an accuracy of 80.91% appear quite good, but are not sufficient to
draw conclusions about the model’s performance, especially in cases of
imbalanced data. Therefore, it is important to consider other metrics such as
Specificity, Precision, Recall (Sensitivity), and F1-Score simultaneously. This
combination of high Precision (86.04%) and Recall (91.87%) is reflected in an
F1-Score of 88.86%, indicating that the model is quite reliable in classifying
hoax labels while maintaining a balance between accuracy and completeness
of detection. However, a Specificity of only 28.04% shows that the model
struggles to identify data as non-hoax.

Keywords: Hoax News, Text Classification, Multi-layer Perceptron
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DAFTAR LAMBANG

bobot dokumen ke-d terhadap kata ke-t

banyaknya kata ke-t yang dicari dari sebuah dokumen ke-d
Invers Document Frequency dari frekuensi ke-f dari kata ke-t
total dokumen

banyaknya dokumen ke-d yang mengandung kata yang dicari
nilai neuron input layer ke-i

bobot antara input layer ke-i dan hidden layer ke-j

bias pada neuron hidden layer ke-j

sinyal dari neuron input layer ke-i menuju neuron hidden layer
ke-j

nilai neuron hidden layer ke-j

bobot antara hidden layer ke-j dan output layer ke-k

bias neuron output layer ke-k

sinyal dari neuron hidden layer ke-j menuju neuron output layer
ke-k

nilai kesalahan neuron output layer ke-k

nilai target (nilai sebenarnya) pengamatan ke-k

nilai neuron output layer pengamatan ke-k (nilai prediksi)
fungsi aktivasi dari sinyal dari neuron hidden layer ke-j menuju
neuron output layer ke-k

learning rate

nilai gradient descent epoch ke-t pada bobot antara hidden layer

ke-j dan output layer ke-k
nilai kesalahan pada sinyal dari neuron output layer ke-k menuju

neuron hidden layer Kke-j

nilai kesalahan neuron output layer ke-j

nilai gradient descent epoch ke-t pada bobot antara input layer
ke-i dan hidden layer ke-j

bobot antara hidden layer ke-j dan output layer ke-k
suku perubahan bobot wy,

bobot antara input layer ke-i dan hidden layer ke-j
suku perubahan bobot v;;

label kelas nilai sebenarnya (0 atau 1)

probabilitas prediksi untuk kelas positif (1)
probabilitas prediksi untuk kelas negatif (0)

bobot epoch ke-t

bobot rata-rata epoch ke-t

nilai gradient descent epoch ke-t
bilangan kecil untuk mencegah pembagian nol
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