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IMPLEMENTASI PRETRAINED WORD EMBEDDING GLOVE DAN
SUPPORT VECTOR MACHINE DALAM MENDETEKSI BERITA PALSU

Brianlian

ABSTRAK

Berita palsu merupakan salah satu masalah yang disebabkan karena perkembangan
teknologi. Sebagian besar berita palsu yang ada di internet tersebar dalam
bentuk teks. Dalam memproses data teks perlu melakukan feature extraction
untuk mengubah data teks menjadi vektor sehingga dapat diklasifikasikan.
Metode vektorisasi kata yang digunakan dalam feature extraction teks berita
sangat berpengaruh terhadap hasil klasifikasi. Metode vektorisasi kata yang
digunakan pada penelitian ini yaitu term frequency-inverse document frequency
(TF-IDF), Word2Vec, dan GloVe. GloVe adalah model unsupervised learning
yang memanfaatkan statistik kemunculan kata secara global pada suatu korpus.
Algoritma klasifikasi support vector machine (SVM) digunakan untuk melakukan
klasifikasi berita asli atau palsu terhadap data tersebut. SVM bekerja dengan
cara memetakan data ke dalam sebuah ruang vektor yang lalu membentuk sebuah
hyperplane optimal untuk memisahkan masing-masing kelas. Upaya untuk
memastikan bahwa hyperplane yang dibentuk oleh SVM dapat memisahkan kelas
dengan baik adalah dengan melakukan hyperparameter tuning. Proses ini dilakukan
setelah training dengan cara membandingkan kombinasi kandidat hyperparameter
sehingga kombinasi tersebut dapat menghasilkan hyperplane paling optimal.
Performa TF-IDF dengan SVM menempati urutan pertama memiliki akurasi
sebesar 97.86%, presisi sebesar 97.39%, recall sebesar 98.42%, dan Fl-score
sebesar 97.92%. Performa GloVe dengan SVM menempati urutan kedua setelah
TF-IDF memiliki akurasi sebesar 90.61%, presisi sebesar 89.81%, recall sebesar
92.06%, dan Fl-score sebesar 90.92%. Word2Vec menempati urutan ketiga
memiliki akurasi sebesar 89.17%, presisi sebesar 88.85%, recall sebesar 90.08%,
dan F1-score sebesar 89.46%.

Kata kunci: Berita palsu, GloVe, SVM, TF-IDF, Word2Vec, word embedding
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Implementation of GloVe Pretrained Word Embedding and Support Vector

Machine in Fake News Detection

Brianlian

ABSTRACT

Fake news is one of the problems caused by technological advancements. Most
fake news on the internet is distributed in the form of text. Processing text data
requires feature extraction to transform text data into vectors so that it can be
classified. The word vectorization method used in news text feature extraction
greatly influences the classification results. The word vectorization methods
used in this study are Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF),
Word2Vec, and GloVe. GloVe is an unsupervised learning model that utilizes
the statistics of word occurrences globally in a corpus. Support Vector Machine
(SVM) classification algorithm is used to classify real or fake news from the data.
SVM works by mapping data into a vector space and then forming an optimal
hyperplane to separate each class. Ensuring hyperplane formed by SVM can
separate the classes well, hyperparameter tuning is required. This process is done
after training by comparing candidate hyperparameter combinations so that they
can produce the most optimal hyperplane. TF-IDF performance with SVM ranks
first with an accuracy of 97.86%, precision of 97.39%, recall of 98.42%, and F1-
score of 97.92%. GloVe performance with SVM ranks second after TF-IDF with
an accuracy of 90.61%, precision of 89.81%, recall of 92.06%, and F1-score of
90.92%. Word2Vec ranks third with an accuracy of 89.17%, precision of 88.85%,
recall of 90.08%, and F1-score of 89.46%.

Keywords: Fake news, GloVe, SVM, TF-IDF, Word2Vec, word embedding
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