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Abstrak— Mendeteksi berita palsu merupakan tantangan besar di 

era digital saat ini, terlebih lagi dalam konteks bilingual seperti 

Bahasa Indonesia dan Bahasa Inggris. Tujuan dari proyek ini 

adalah untuk membangun algoritma deteksi berita palsu bilateral 

yang akurat berdasarkan pemrosesan bahasa alami. Teknik yang 

digunakan adalah Naive Bayes, metode yang tidak rumit dan 

efektif untuk mengategorikan teks. Pendekatan penelitian 

meliputi pengumpulan dataset berita dalam bahasa Indonesia dan 

bahasa Inggris dan pra-pemrosesan teks yang meliputi 

normalisasi, tokenisasi, dan vektorisasi dengan metode TF-IDF. 

Teknik validasi silang kemudian digunakan untuk mengeksekusi 

dan mengevaluasi model Naive Bayes untuk menilai akurasi, 

presisi, dan penarikan kembali klasifikasi. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa model ini dapat secara efektif mendeteksi 

berita palsu dalam kedua bahasa dengan akurasi yang kompetitif 

sambil menawarkan keuntungan besar yang timbul dari aspek 

NLP yang meningkatkan kinerja. Dalam penelitian ini, kami 

menunjukkan bahwa Naive Bayes adalah metode yang ringan dan 

andal untuk aplikasi deteksi berita palsu multibahasa. 

Kata Kunci— Kecerdasan Buatan, Pemrosesan Bahasa Alami, 

Naive Bayes, Deteksi Dwibahasa Buatan dan Berita Palsu 

Abstract— Detecting fake news is a major challenge in today's 

digital era, especially in bilingual contexts such as Indonesian and 

English. The goal of this project is to build an accurate bilateral fake 

news detection algorithm based on Natural Language Processing. 

The technique used is Naive Bayes, a simple and effective method 

for categorizing text. The research approach includes collecting 

news datasets in Indonesian and English and pre-processing the 

text, including normalization, tokenization, and vectorization with 

the TF-IDF method. Cross-validation techniques are then used to 

execute and evaluate the Naive Bayes model to assess the accuracy, 

precision, and recall of the classification. Experimental results show 

that this model can effectively detect fake news in both languages 

with competitive accuracy while offering significant advantages 

arising from the NLP aspect that improves performance. In this 

study, we show that Naive Bayes is a lightweight and reliable method 

for multilingual fake news detection applications. 

Keywords— Artificial Intelligence, Natural Language Processing, 

Naive Bayes, Artificial Bilingual Detection, and Fake News 

I. PENDAHULUAN 

Masalah berita palsu telah berkembang pesat dalam 

beberapa tahun terakhir dengan meledaknya media sosial dan 

saluran berita jenis tabloid. Mereka yang menyebarkan 

kepalsuan seperti itu melakukannya dengan kecepatan yang 

mengkhawatirkan dan merupakan bahaya sosial dan politik 

yang serius, karena mereka merusak kepercayaan masyarakat. 

Dalam lingkungan multibahasa, masalah ini diperburuk karena 

hambatan bahasa, dan juga perbedaan budaya, yang juga 

merupakan rintangan bagi alat deteksi. Karena perbedaan 

dalam bahasa-bahasa ini, dari perspektif sintaksis, semantik, 

dan terkadang idiomatik, pengembangan sistem deteksi 

universal semacam itu telah menjadi tantangan yang belum 

pernah terjadi sebelumnya [1][2].  

Seiring dengan semakin globalnya dunia dan 

multikulturalnya, penting untuk mengetahui cara memilih 

berita palsu dalam berbagai bahasa. Sistem deteksi multibahasa 

ini sangat penting dalam dunia di mana kita terhubung secara 

global dan individu pada umumnya mengonsumsi berita dalam 

banyak bahasa sehingga seseorang dapat yakin akan integritas 

informasi [3]. Namun demikian, karena tidak ada solusi yang 

dapat diandalkan yang dapat bekerja dengan andal di seluruh 

bahasa, peningkatan di bidang ini sangat dibutuhkan [4][5][6].  

Sistem deteksi berita palsu yang ada sebagian besar bekerja 

pada aplikasi monolingual atau spesifik wilayah. Metode yang 

ada untuk pengambilan dan akses informasi sebagian besar 

bergantung pada kumpulan data berlabel manual yang besar, 

yang mahal dan sulit untuk diterapkan secara luas, dan 

kerangka kerja identifikasi multibahasa relatif jarang. Namun, 

kesenjangan ini menyoroti perlunya model multibahasa yang 

fleksibel dan efisien [4][7][8].  

Tujuan dan kontribusi: Tujuan dari penelitian ini adalah 

untuk mengatasi kesulitan-kesulitan ini dengan mengusulkan 

sistem deteksi berita palsu multibahasa menggunakan 

pengklasifikasi Naïve Bayes. Kontribusi utama meliputi: 1. 

membangun model yang ringan untuk dapat beradaptasi dengan 

berbagai bahasa ketika diperlukan untuk mengidentifikasi 

dalam bahasa Indonesia dan Inggris dengan akurasi tinggi. 2. 

Pengenalan strategi pra-pemrosesan yang disesuaikan untuk 

menangani teks multibahasa secara efektif. 3. Banyak 

pengujian telah dilakukan pada model menggunakan validasi 

silang untuk mengevaluasi akurasi, presisi, dan ingatannya. 

Identifikasi berita palsu kini menjadi subjek penting dalam 

studi kecerdasan buatan dan pemrosesan bahasa alami. 

Beberapa teknik telah dikembangkan untuk memecahkan 

masalah ini dengan memanfaatkan banyak pendekatan yang 

memanfaatkan model pembelajaran mesin, seperti Support 

Vector Machines (SVM), Random Forest, dan algoritma 
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berbasis jaringan saraf [9]. Sebagian besar sistem ini berfokus 

pada berita hanya dalam satu bahasa, biasanya bahasa Inggris. 

Makalah oleh Shu et al. menunjukkan bahwa model berbasis 

sifat linguistik dan berbasis metadata sangat ampuh dalam 

bahasa Inggris, tetapi tidak sepenuhnya diperiksa dalam 

pengaturan multibahasa [10].  

Telah ada aplikasi BERT, yang pada dasarnya merupakan 

teknik berbasis pembelajaran transfer, untuk mengidentifikasi 

berita palsu dalam berbagai bahasa dalam beberapa situasi. 

Meskipun model ini memerlukan terlalu banyak komputasi, 

yang mungkin tidak cocok untuk penggunaan praktis [3]. 

Meskipun demikian, metode yang lebih sederhana seperti 

Naive Bayes lebih sering cocok untuk mengorganisasi teks 

ketika Anda menggabungkannya dengan beberapa teknik NLP 

seperti TF-IDF.  

Karena tidak ada standar umum untuk struktur informasi 

dan daya tarik budaya, teknik deteksi berita palsu multibahasa 

menghadapi rintangan khusus. Dalam kasus orang Indonesia 

dan penutur bahasa Inggris, kata-kata yang diucapkan dalam 

ide yang sama tetapi dalam bahasa yang berbeda dapat 

mengurangi kemampuan mesin untuk mengidentifikasi konteks 

dan pola bahasa [11].  

Lebih lanjut, penelitian menunjukkan bahwa sumber 

interpretasi yang salah paling sering terletak pada cacat dalam 

proses penerjemahan mesin yang cenderung memengaruhi 

efisiensi sistem deteksi berita palsu [12]. Kelangkaan kumpulan 

data multibahasa berkualitas tinggi untuk melatih dan menguji 

algoritma deteksi juga ditangani.  

Masalah ini telah dicoba dipecahkan oleh beberapa 

penelitian dengan cara mengintegrasikan kumpulan data 

monolingual yang ada [13]. Namun, harmonisasi dan 

normalisasi data lintas bahasa masih menjadi penghalang. 

Untuk mengatasi kesenjangan ini, karya ini mengusulkan 

sistem deteksi berita palsu yang secara khusus terdiri dari data 

Indonesia dan Inggris, dan berdasarkan metode Naive Bayes 

yang ringan dan dapat beradaptasi lintas bahasa. 

II. METODOLOGI PENELITIAN 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membangun sistem 

otomatis deteksi berita palsu dalam dua bahasa menggunakan 

metode NLP dan algoritma Naive Bayes.  

A. Arsitektur Sistem 

Sistem deteksi berita palsu yang dirangkum dalam makalah 

ini dirancang berdasarkan pendekatan metodis yang terstruktur 

dan sistematis untuk klasifikasi artikel berita dalam bahasa 

Inggris dan Indonesia. Tahap awal, berita dikumpulkan dari 

berbagai sumber daring, kemudian dibedakan antara berita asli 

dan berita palsu, dan akhirnya menjamin cakupan artikel yang 

inklusif dalam kedua bahasa. Dataset ini sangat berguna untuk 

melatih model, karena memungkinkan sistem untuk 

mendefinisikan pola dengan berbagai jenis konten dari berita. 

Tren terkini analisis Big Data memperkenalkan fase pra-

pemrosesan setelah pengumpulan data, yang dilakukan di sini: 

teks diproses dan distandardisasi, semua karakter khusus 

dihapus, semua kata diubah menjadi huruf kecil, dan semua 

kata non-standar ditransliterasi. Teknik pemrosesan di atas 

mengurangi tingkat kebisingan dan mempersiapkan data untuk 

langkah selanjutnya.  

Inti dari sistem ini adalah pengklasifikasi Naive Bayes, yang 

menggunakan data yang telah diproses untuk menentukan 

apakah artikel tersebut termasuk dalam pola teks tertentu. 

 

Algoritma Deteksi Berita Palsu Dwibahasa: 

A. Input: Artikel berita (Teks). 

B. Preprocessing: 

1. Identifikasi Bahasa (Indonesia/Inggris). 

2. Case Folding, Filtering, dan Tokenization. 

3. Stopword Removal (menggunakan NLTK untuk 

Inggris atau Sastrawi untuk Indonesia). 

C. Feature Extraction: Transformasi teks ke bentuk numerik 

menggunakan TfidfVectorizer. 

D. Classification: 

1. Hitung probabilitas artikel masuk ke kelas 'Palsu' vs 

'Nyata' menggunakan model MultinomialNB. 

2. Tentukan label kelas berdasarkan probabilitas 

tertinggi. 

E. Output: Prediksi label (Asli/Palsu) dan nilai akurasi. 

Dalam studi ini, digunakan Count Vectorizer untuk 

mengonversi data teks sehingga pengklasifikasi dapat dengan 

mudah menemukan fitur unik dalam berita palsu dan berita asli. 

Terakhir, namun tidak kalah pentingnya, sistem ini 

menawarkan antarmuka pengguna yang ramah yang menerima 

artikel berita dan langsung menampilkan hasilnya, apakah 

berita tersebut asli atau palsu. Pendekatan ini membuat sistem 

ini efisien waktu dan mudah digunakan, dan mereka yang 

menggunakan sistem ini di lingkungan multibahasa 

mengatakan bahwa sistem ini akan menjadi alat yang andal 

untuk mengetahui kebenaran berita secara real-time [14]. 

B. Teknik NLP Multibahasa 
Untuk menangani keberagaman bahasa, teknik NLP yang 

digunakan meliputi: 

Ada beberapa langkah untuk menyiapkan teks guna 

mendeteksi berita palsu. Tokenisasi merupakan langkah utama 

dalam model untuk mengelompokkan teks menjadi kata atau 

frasa baru yang dapat dibedah lebih lanjut. Bergantung pada 

bahasa yang dipilih, program menggunakan tokenizer yang 

berbeda sehingga memungkinkan untuk menggunakan teks 

dalam bahasa Indonesia dan Inggris. Kemudian, penghilangan 

kata henti dalam pemrosesan kata mengecualikan kata-kata 

yang tidak perlu karena kata tersebut, dan/atau dalam konteks 

produksi informasi yang bermakna dalam klasifikasi. Kata 

henti juga bergantung pada bahasa, dan setiap bahasa 

dikecualikan dari pencarian untuk mempertahankan hanya 

istilah yang paling penting. Lebih jauh, praproses yang 

bergantung pada bahasa dilakukan di mana aksara non-Latin 

diubah menjadi bahasa Latin; dan untuk beberapa bahasa, 
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terutama bahasa Indonesia, fenomena bahasa tertentu diproses 

setelahnya, di mana tujuan utamanya adalah untuk mengatur 

bahasa tersebut sehingga memperoleh hasil yang lebih baik 

untuk model tersebut. Terakhir, ide penambahan data 

digunakan untuk meningkatkan ukuran kumpulan data melalui 

proses yang didasarkan pada produksi synset atau parafrase. 

Hal ini juga membantu meningkatkan tingkat variasi kata 

dalam kalimat, jumlah kalimat, variasi struktural, dan distribusi 

kata untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model dan 

mengurangi overfitting. Setiap langkah praproses ini secara 

kolektif membuat data siap untuk klasifikasi yang lebih efektif 

dan membantu model meningkatkan kemampuan deteksi berita 

palsu [15][16]. 

C. Model Pembelajaran Mesin 

Model terpilih adalah Naive Bayes untuk klasifikasi teks 

karena kesederhanaan dan efisiensi komputasinya. Model 

tersebut beroperasi dengan memperkirakan probabilitas salah 

satu kelas (palsu atau nyata) berdasarkan teks yang diberikan. 

Model divalidasi dengan validasi silang sehingga hasil yang 

serupa diperoleh dalam data pelatihan dan data tambahan untuk 

menguji model. Persamaan dasar dari algoritma Naive Bayes 

yang digunakan adalah sebagai berikut: 

 
𝑃(𝐶 ∣ 𝑋) =

𝑃(𝑋 | 𝐶) ∙ 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 

 

Keterangan: 

a. P(C∣X): Probabilitas kelas C (Palsu/Nyata) diberikan fitur 

teks X (Posterior). 

b. P(X∣C): Probabilitas fitur X muncul pada kelas C 

(Likelihood). 

c. P(C): Probabilitas awal kelas C (Prior). 

d. P(X): Probabilitas awal fitur X (Predictor Prior). 

D. Pertimbangan Model Multilingual 

Saat mengerjakan kedua bahasa tersebut, penyesuaian 

berikut dilakukan, di mana algoritma Naive Bayes yang sama 

dilatih untuk data tweet bahasa Indonesia dan Inggris guna 

membandingkan pola-pola khusus bahasa [17][18]. Arsitektur 

independen bahasa juga disertakan, di mana fitur-fitur mulai 

dari n-gram hingga pemodelan bahasa disertakan karena lintas 

bahasa [19]. Untuk mencegah bias tersebut, distribusi 

keseluruhan kumpulan data lintas bahasa juga dijaga agar 

sedapat mungkin merata, atau sedekat mungkin dengannya 

[20]. 

Metodologi ini diharapkan tidak hanya menghasilkan 

model yang akurat, tetapi juga ringan dan dapat 

diimplementasikan secara praktis di berbagai platform. 

 
Gambar 1. Diagram Alir Model dan Vektorisasi pkl 

Diagram alir pada Gambar 1. Memetakan metodologi untuk 

menggunakan model pembelajaran mesin dalam 

mengidentifikasi detektor berita palsu dan untuk menghasilkan 

file serial untuk penggunaan lebih lanjut. Proses dimulai 

dengan akumulasi sekumpulan data, misalnya, Kaggle Dataset, 

yang sebagian besar digunakan sebagai input. Langkah 

berikutnya adalah penyaringan dan praproses untuk 

membersihkan data dan tidak memasukkan data yang tidak 

perlu, kemudian data dibagi menjadi set pelatihan dan 

pengujian. Bobot kata dihitung menggunakan persamaan TF-

IDF: 

 𝑊𝑑𝑡 = 𝑡𝑓𝑑𝑡 ∙ 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓𝑡
)  

Keterangan: 

a. Wdt: Bobot kata t dalam dokumen d. 

b. tfdt: Frekuensi kemunculan kata t dalam dokumen d. 

c. N: Total seluruh dokumen dalam dataset. 

d. dft: Jumlah dokumen yang mengandung kata t. 

 Kedua, data teks diubah menjadi vektor numerik dengan 

menerapkan metodologi ekstraksi fitur TF-IDF. Akhirnya, data 

yang diproses yang merupakan fitur yang diekstraksi dari video 

dimasukkan ke dalam model Naive Bayes. Model diuji untuk 

menentukan kinerjanya dalam konteks aplikasinya dan 

kemampuannya untuk membuat prediksi yang wajar secara 

efektif. Setelah itu, proses pelatihan model diikuti oleh fase 

serialisasi dalam sistem. Di sini hanya model yang dilatih dan 

vektorisator yang mengubah teks menjadi nilai numerik yang 

disimpan dalam format .pkl, yaitu model.pkl dan vectorize.pkl. 

Berkas-berkas ini memungkinkan seseorang untuk 

mengimplementasikan model dalam penggunaan praktis dan 

tepat waktu dengan jaminan untuk mengukur model realitas 

yang benar dan tepat. 

 
Gambar 2. Pelatihan dan Pengujian Model Diagram Alur 

Diagram alir pada Gambar 2 menggambarkan panduan 

untuk melatih dan menguji model pembelajaran mesin yang 

mencontohkan proses pelatihan dan pengujian, terutama untuk 

pengoptimalan akurasi keluaran. Proses ini dimulai dengan 

konstruksi pipa yang mencakup TF-IDF untuk mengonversi 

fitur teks dan Naive Bayes sebagai pengklasifikasi untuk 

praproses dan pelatihan teks. Selanjutnya, kisi hiperparameter 

karakteristik dibuat untuk merinci nilai-nilai untuk 

menyesuaikan model Naive Bayes. Mengikuti GridSearchCV 

dan validasi silang 3 kali lipat, model dinilai dengan semua 
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kemungkinan kombinasi parameter ini. Ini memungkinkan 

penentuan kondisi khusus yang memungkinkan produsen untuk 

mencapai hasil terbaik. Setelah itu, pencarian kisi 

hiperparameter selesai, yang terbaik ditunjukkan untuk 

memberikan hiperparameter optimal untuk model. Dari model 

yang dioptimalkan tersebut, kami menguji kinerjanya pada set 

data uji lain yang tidak terlihat untuk menentukan kemampuan 

generalisasinya. Terakhir, kinerja model disimpulkan dalam hal 

akurasi dan laporan klasifikasi untuk memberikan evaluasi 

yang lebih deskriptif tentang kelayakannya. Langkah demi 

langkah ini membangun model pembelajaran mesin yang kuat, 

positif, dan efisien yang secara tepat disesuaikan dengan 

tugasnya. 

Guna mengimplementasikan alur logika yang telah 

dirancang, proses pembangunan model dilakukan dengan 

mengintegrasikan ekstraksi fitur dan algoritma klasifikasi ke 

dalam satu kesatuan sistem. Implementasi teknis dari tahapan 

pipeline menggunakan bahasa pemrograman Python adalah 

sebagai berikut: 

# Implementasi Pipeline Naive Bayes Dwibahasa 

from sklearn.pipeline import Pipeline 

from sklearn.feature_extraction.text import 

TfidfVectorizer 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

 

# Inisialisasi pipeline untuk ekstraksi fitur dan klasifikasi 

pipeline = Pipeline([ 

    ('tfidf', TfidfVectorizer()), # Mengonversi teks ke vektor 

numerik 

    ('clf', MultinomialNB())      # Algoritma Naive Bayes 

Classifier 

]) 

 

# Melatih model dengan data latih 

pipeline.fit(X_train, y_train) 

 

# Melakukan prediksi pada data uji 

y_pred = pipeline.predict(X_test) 

 

Untuk membangun sistem deteksi berita palsu multibahasa 

yang akurat, tahap pengumpulan dan penyiapan data 

memegang peranan yang sangat penting. Tahap ini meliputi 

identifikasi sumber data, penambahan data untuk 

meningkatkan keragaman bahasa, dan praproses data untuk 

memastikan data siap digunakan dalam pelatihan model.  

Untuk memperkuat basis data dalam penelitian ini, 

khusunya pada klasifikasi teks dwibahasa dalam Bahasa Inggris 

dan Bahasa Indonesia, diterapkan Teknik augmentasi data 

melalui strategi penerjemahan silang. Dengan alat seperti berita 

palsu dalam bahasa Inggris atau bahasa Indonesia yang 

diterjemahkan dengan bantuan Google, peningkatan tersebut 

dapat dilakukan. Strategi ini tidak hanya memperkaya 

kumpulan data, tetapi juga membantu model mengenali varian 

bahasa yang berasal dari proses penerjemahan yang biasanya 

terjadi di lingkungan multibahasa. Selain itu, augmentasi ini 

menyediakan sinonim, varian frasa, dan frasa linguistik unik 

yang meningkatkan ketahanan model terhadap varian dalam 

pola bahasa.  

Prapemrosesan data merupakan langkah penting untuk 

memastikan kualitas dan konsistensi kumpulan data sebelum 

digunakan dalam pelatihan model. Langkah-langkah utama 

meliputi: 

Pemrosesan data untuk model deteksi berita palsu 

melibatkan serangkaian proses rutin untuk membersihkan 

kumpulan data atau membuatnya dalam format yang tepat yang 

dapat digunakan untuk analisis. Langkah pertama terdiri dari 

identifikasi bahasa yang melibatkan penggunaan alat (termasuk 

langdetect) untuk memeriksa apakah dokumen terkait 

berbahasa Inggris atau Indonesia. Dokumen resmi yang bukan 

berbahasa Inggris tidak disertakan dalam dataset untuk menjaga 

cakupan penelitian tetap sesuai. Opini dan analisis sentimen 

yang akan diterapkan pada teks biasanya muncul berikutnya 

setelah tokenisasi memecah teks menjadi bentuk terstruktur 

dari kata-kata atau frasa individual menggunakan alat khusus 

bahasa. Untuk bagian bahasa Inggris, Tokenisasi dilakukan 

dengan menggunakan tokenizer NLTK untuk teks berbahasa 

Inggris, sedangkan untuk teks berbahasa Indonesia digunakan 

tokenizer dari pustaka Sastrawi agar sesuai dengan karakteristik 

linguistik masing-masing bahasa. Selanjutnya, penghapusan 

stopword diterapkan untuk menghilangkan kata-kata umum 

yang tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap makna, 

seperti “dan”, “the” pada bahasa Inggris, serta “dan”, “yang” 

pada bahasa Indonesia. Daftar stopword disesuaikan secara 

spesifik per bahasa guna mengurangi noise dan meningkatkan 

bobot pada istilah-istilah yang lebih relevan. Tahap normalisasi 

meliputi konversi seluruh teks ke huruf kecil, penghapusan 

tanda baca, serta penanganan bentuk nonstandar dan bahasa 

gaul (contoh: “4nda” diubah menjadi “anda”). Langkah ini 

memastikan konsistensi data di seluruh dataset, khususnya 

dalam mengurangi variasi informal yang umum pada teks 

berbahasa Indonesia. Akhirnya, teks yang telah diproses diubah 

menjadi representasi numerik menggunakan metode TF-IDF 

atau Count Vectorizer. Transformasi ini mempersiapkan data 

agar siap digunakan dalam pelatihan model Naive Bayes dan 

proses klasifikasi. 

Karena langkah-langkah praproses ini membentuk tulang 

punggung model yang baik, penting untuk memastikan bahwa 

data yang digunakan untuk pemodelan cukup baik untuk 

mendukung tujuan deteksi berita palsu. Langkah-langkah ini 

ditujukan terutama untuk memastikan penyediaan kualitas data 

dalam konteks multibahasa. Dengan menggunakan segmentasi 

berbasis bahasa, model dapat membagi data menjadi data yang 

bergantung pada bahasa yang lebih terarah untuk diproses. 

Prosedur untuk tokenisasi dan penghapusan stopword 

disesuaikan dengan perbedaan linguistik struktural antara 

bahasa Inggris dan bahasa Indonesia. Augmentasi berbasis 

terjemahan meningkatkan kemampuan penanganan keragaman 



Jurnal TICOM: Technology of Information and Communication 

Volume 14, Nomor 2, Januari 2026 
Hal: 106-114 E-ISSN: 2962-7982 

 

110 

teks pada model, sehingga sistem tidak terlalu sensitif terhadap 

perbedaan pola teks. Dengan demikian, dalam skenario ini, data 

pelatihan yang digunakan dalam pelatihan adalah variasi 

bahasa yang seragam dan realistis, yang merupakan tantangan 

utama dalam pendeteksian berita palsu multibahasa. 

Langkah awal yang menjelaskan cara melatih model 

berfokus pada stratifikasi kumpulan data menjadi dua bagian: 

kumpulan pelatihan dan pengujian. Kumpulan pelatihan terdiri 

dari data yang akan digunakan untuk membangun model, dan 

kumpulan data pengujian adalah kumpulan data yang akan 

diterapkan pada model setelah pelatihan dilakukan. Pemisahan 

ini dicapai melalui penggunaan teknik pemisahan data, 

misalnya, 80 persen data dapat diterapkan pada model, 

sementara 20 persen dapat dicadangkan untuk pengujian atau, 

dalam hal yang lebih kompleks, metode validasi silang seperti 

teknik validasi silang K-fold, di mana data dibagi menjadi 

sejumlah subset untuk memastikan bahwa model diuji dengan 

berbagai kombinasi data pelatihan dan pengujian. Kemudian, 

tahap berikutnya, hiperparameter model dioptimalkan dengan 

tujuan untuk meningkatkan kinerjanya. Dalam model Naive 

Bayes, parameter spesifik yang dianggap sebagai 

hiperparameter meliputi distribusi yang digunakan untuk model 

Naive Bayes (Gaussian atau Multinomial) serta parameter 

penghalusan yang mengontrol kehalusan distribusi 

probabilitas. Hal ini dilakukan dengan menggunakan teknik 

pencarian grid atau pencarian acak untuk mendapatkan 

parameter optimal. 

Metrik evaluasi utama yang digunakan untuk mengukur 

kinerja model dalam pendeteksian berita palsu multibahasa 

adalah: 

Pengukuran yang digunakan dalam menilai model 

pendeteksian berita palsu mencakup pengukuran berikut. 

1. Akurasi (Accuracy):  

Digunakan untuk menilai kemampuan model dalam 

mengategorikan berita secara benar secara keseluruhan. 

 𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
  

2. Presisi (Precision):  

Menghitung ketepatan prediksi positif untuk memastikan 

model jarang salah mengira berita nyata sebagai palsu. 

 𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
  

 

 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
  

3. Recall:  

Menghitung kapasitas model untuk mengidentifikasi 

seluruh berita palsu yang ada dalam kumpulan data. 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  

 

 

4. F1-Score:  

Merupakan skor gabungan yang menyeimbangkan nilai 

presisi dan recall. 

 
𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ⋅

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ∙  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

Keterangan untuk naskah Anda: 

a. TP (True Positive): Berita palsu yang terdeteksi benar 

sebagai palsu. 

b. TN (True Negative): Berita asli yang terdeteksi benar 

sebagai asli. 

c. FP (False Positive): Berita asli yang salah terdeteksi 

sebagai palsu. 

d. FN (False Negative): Berita palsu yang salah terdeteksi 

sebagai asli 

 Akurasi menilai kemampuan model dalam mengategorikan 

berita dengan benar, yang diberikan oleh total data uji dan 

berguna dalam kumpulan data yang mencakup jumlah berita 

palsu dan nyata yang sama. Skor F1 menawarkan skor 

gabungan yang jauh lebih dapat digunakan dari tampilan presisi 

dan recall. Hal ini terutama penting selama pendeteksian berita 

palsu; berita nyata dapat digolongkan sebagai berita palsu, atau 

berita palsu tidak dapat digolongkan sebagai berita palsu sama 

sekali. Presisi, menganggap prediksi positif sebagai tepat, dan 

nilai tepat yang besar berarti model jarang salah mengira berita 

nyata sebagai berita palsu. Di sisi lain, recall menghitung 

kapasitas model untuk mengidentifikasi semua prediksi positif 

dari total data positif yang diuji model. Recall yang tinggi 

menunjukkan efisiensi model dalam mendeteksi semua berita 

palsu dalam kumpulan data. Terakhir, AUC (Area Under the 

Curve) bekerja berdasarkan hipotesis untuk menentukan 

efektivitas model dalam memisahkan kelas (berita palsu dan 

nyata) dengan ambang batas diferensiasi yang beragam. Skor 

tinggi dalam AUC berarti model tersebut memiliki kemampuan 

untuk menentukan perbedaan antara kedua kategori dan 

memang dapat berguna di area yang sensitif. Evaluasi model 

menggunakan parameter ini memberikan pandangan holistik 

tentang kinerja model dengan menawarkan hasil yang akurat 

serta menjaga sensitivitas dan spesifisitas yang sangat penting 

dalam aplikasi seperti deteksi berita palsu. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Deskripsi Dataset 

Kumpulan data utama yang digunakan dalam penelitian ini 

bersumber dari situs web Kaggle, yang menawarkan kumpulan 

data berita palsu berbahasa Inggris. Kumpulan data ini 

memiliki ratusan berita yang dikategorikan sebagai "palsu" atau 

"asli". Untuk memenuhi persyaratan multibahasa, kumpulan 

data tambahan untuk berita Indonesia diperoleh dari sumber-

sumber lokal, yang meliputi situs web berita dan platform 

terkemuka yang didedikasikan untuk investigasi berita palsu. 

1) Kumpulan Data Bahasa Inggris: Kumpulan data WELFake 

yang berisi data elaboratif yang dikumpulkan dari berbagai 

sumber terkemuka seperti Kaggle, McIntire, Reuters, dan 
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BuzzFeed. Ada sekitar 72.000 item dalam kumpulan data ini 

yang diidentifikasi sebagai berita benar atau salah. 

Kumpulan data ini menyediakan titik referensi untuk solusi 

berbasis ML untuk mendeteksi berita palsu yang kuat 

karena seimbang dengan volume artikel berita asli dan 

palsu, dengan kedua kategori tersebar di seluruh kumpulan 

data dalam proporsi yang kurang lebih sama. 

2) Kumpulan Data Bahasa Indonesia: Kumpulan data bahasa 

Indonesia yang disebut sebagai “Kumpulan Data Berita 

Hoax 2023” diperoleh melalui Kaggle. Kumpulan data ini 

ditujukan untuk item berita bahasa Indonesia dan diberi tag 

untuk mengidentifikasi berita asli dan berita palsu. 

Kumpulan data ini dikompilasi dan dirancang dengan 

tujuan untuk mewujudkan bahasa dan konteks budaya 

setempat sehingga dapat digunakan untuk mengembangkan 

model untuk mendeteksi misinformasi dalam bahasa 

Indonesia. 

Kumpulan data gabungan ini dipilih untuk memastikan 

sistem dapat bekerja secara efektif pada dua bahasa yang 

berbeda. Dengan mengintegrasikan kumpulan data WELFake 

untuk bahasa Inggris dengan kumpulan data Kaggle untuk 

bahasa Indonesia, pekerjaan ini memberikan dasar yang baik 

untuk identifikasi berita palsu multibahasa. Proses praproses 

menjamin bahwa kehalusan bahasa dan kontekstual terekam 

dengan memadai, yang mendukung kategorisasi yang benar. 

Selain itu, penggabungan augmentasi berbasis terjemahan 

meningkatkan kapasitas sistem untuk berfungsi dalam situasi 

multibahasa 

 

Gambar 3. Tampilan dataset WELFake sebelum tokenisasi dan stopword 

bahasa Inggris 

 

Berdasarkan Gambar 3, tampilan dataset menunjukkan struktur 

awal sebelum pra-pemrosesan. 

 
Gambar 4. Tampilan dataset WELFake setelah tokenisasi dan 

penghapusan kata-kata penghenti dalam bahasa Inggris 

 

Berdasarkan Gambar 4, tampilan dataset setelah pra-

pemrosesan menunjukkan teks yang lebih bersih. Tabel 

Kumpulan data yang disajikan ditujukan untuk melatih dan 

menguji model bahasa Inggris, menghitung distribusi umum 

data. Ukuran sampel data keseluruhan dari kumpulan data 

adalah 14308; dari jumlah tersebut 7081 termasuk dalam 

kategori "BENAR" (berita) dan 7227 termasuk dalam kategori 

"SALAH" (menyesatkan). Distribusi ini bermanfaat untuk 

melatih model yang memungkinkan pembedaan berita palsu 

dan nyata dalam bahasa Inggris, karena menargetkan kedua 

kategori tersebut. Tabel tersebut juga memberikan ukuran 

penting dari kecenderungan sentral dan penyebaran, yang 

terbukti penting dalam mengevaluasi kesesuaian kumpulan 

data yang digunakan untuk mendefinisikan dan melatih model 

deteksi setiap kelas. 

Struktur kumpulan data seperti itu penting untuk tujuan 

kalibrasi model yang akurat karena jika tidak, angka-angka 

seperti akurasi dan F1_score dapat menjadi tidak akurat karena 

perbedaan besar dalam volume data di kelas. 

 
Gambar 5. Tampilan Dataset Berita Palsu Indonesia Sebelum Tokenisasi dan 

Stopword Diterapkan 

 

Berdasarkan Gambar 5, tampilan dataset menunjukkan 

struktur awal. 

 
Gambar 6. Tampilan Dataset Berita Palsu Indonesia Setelah Tokenisasi dan 

Penghapusan Stopword 
 

Berdasarkan Gambar 6, tampilan dataset setelah pra-

pemrosesan menunjukkan perbaikan signifikan dalam bentuk 

teks yang lebih bersih dan terstandarisasi. Tabel distribusi 

dataset bahasa Indonesia yang digunakan untuk pelatihan dan 

pengujian model menunjukkan bahwa kategori BENAR (berita 

asli) berjumlah 305 sampel, sedangkan kategori SALAH 

(berita palsu) berjumlah 425 sampel, dengan total keseluruhan 

730 catatan. Distribusi ini relatif tidak seimbang (imbalanced), 

di mana jumlah entri berita palsu lebih banyak daripada berita 

asli. Ketidakseimbangan ini perlu ditangani selama proses 

pelatihan model, misalnya melalui teknik oversampling, 

undersampling, atau class weighting, guna menghindari bias 

dan memastikan model dapat menggeneralisasi kedua kelas 

secara merata. 
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B. Hasil Evaluasi 

 

 
 

Gambar 7. Hasil Evaluasi Model Naive Bayes Indonesia 

Berdasarkan Gambar 7, hasil evaluasi menunjukkan metrik 

kinerja untuk model Indonesia. 

 

 
 
Gambar 8. Hasil Evaluasi Model Naive Bayes Dalam Bahasa Inggris 

 

Berdasarkan Gambar 8, hasil evaluasi menunjukkan metrik 

kinerja untuk model Inggris. 

Matriks kebingungan untuk model Bahasa Inggris 

ditunjukkan di bawah ini: 

 
Gambar 9. Matriks Kebingungan 

 

Berdasarkan Gambar 9, matriks kebingungan menunjukkan 

nilai TP dan TN tinggi, dengan FP dan FN rendah, 

mengonfirmasi kemampuan klasifikasi yang baik. 

Dari matriks kebingungan, kita dapat melihat bahwa model 

tersebut berkinerja baik, dengan nilai positif benar (TP) dan 

negatif benar (TN) yang tinggi, dan jumlah positif salah (FP) 

dan negatif salah (FN) yang relatif rendah. Hal ini menegaskan 

kemampuan model untuk mengklasifikasikan kasus positif dan 

negatif dengan benar. 

Matriks kebingungan untuk model Indonesia ditunjukkan di 

pada Gambar 10 berikut: 

 
Gambar 10. Matriks Kebingungan 

Berdasarkan Gambar 10, matriks kebingungan 

menunjukkan performa serupa dengan model Inggris, dengan 

TP dan TN relatif tinggi. Mirip dengan model Inggris, matriks 

kebingungan memperlihatkan bahwa model Indonesia 

memiliki jumlah positif benar dan negatif benar yang relatif 

tinggi, dengan jumlah positif salah dan negatif salah yang dapat 

dikelola. 

Seperti dalam studi bahasa Indonesia dan Inggris ini, 

deteksi berita palsu multibahasa lintas bahasa menimbulkan 

tantangan karena akurasi dalam bahasa rentan terhadap 

perbedaan struktural, tata bahasa, dan kosa kata di antara 

bahasa-bahasa tersebut. Meskipun model Naive Bayes mampu 

bekerja dengan memuaskan di kedua dialek. Namun, 

mengingat konteks lokal dan bahasa gaul informal, keandalan 

untuk klasifikasi yang efektif terganggu. Aksesibilitas data juga 

menjadi masalah, khususnya bahasa Indonesia yang memiliki 

kumpulan data yang relatif sedikit dibandingkan dengan 

kumpulan data bahasa Inggris, yang mengakibatkan model 

yang kurang terlatih untuk menangani kefasihan bahasa yang 

bervariasi secara efisien. Juga tidak terkait dengan bahasa 

Indonesia, augmentasi data berbasis terjemahan otomatis sering 

kali tidak akurat karena mengorbankan kualitas kumpulan data. 

Area yang juga memerlukan penjelasan dalam teknik khusus ini 

adalah kenyataan bahwa pelatihan model multibahasa 
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membutuhkan lebih banyak daya komputasi karena terdiri dari 

2 bahasa tidak perlu penjelasan karena jelas lebih banyak daya 

dan memori yang dibutuhkan. Meskipun Naive Bayes cukup 

efisien, menjalankan dua bahasa secara bersamaan memerlukan 

lebih banyak pengoptimalan untuk mengurangi waktu pelatihan 

yang diperlukan dalam model dan meningkatkan efisiensi 

model. Terlepas dari kekurangan yang terkait dengan data dan 

komputasi di atas, metode ini telah terbukti berhasil dalam 

mengidentifikasi berita palsu dalam beberapa bahasa. 

Model Naive Bayes yang diterapkan pada bahasa Indonesia 

dan Inggris menunjukkan kinerja yang luar biasa, dengan 

akurasi sekitar 86% dalam kedua bahasa. Meskipun model 

tersebut secara signifikan mengungguli bahasa Inggris karena 

kumpulan data dan referensi linguistiknya yang lebih luas, tidak 

adanya data untuk bahasa Indonesia menghambat kinerja 

model. Naive Bayes juga memiliki keunggulan dalam hal 

kecepatan dan efisiensi komputasi, meskipun terkadang kurang 

tepat dalam menangani nuansa linguistik yang lebih kompleks 

dibandingkan dengan model berbasis pembelajaran mendalam. 

Secara keseluruhan, meskipun ada tantangan terkait 

ketidakakuratan terjemahan dan data terbatas untuk bahasa 

Indonesia, model Naive Bayes terbukti efektif dan efisien dalam 

pendeteksian berita palsu multibahasa. Meningkatkan jumlah 

data dan mengembangkan teknik NLP untuk bahasa dengan 

sumber daya rendah dapat meningkatkan kinerja model dalam 

aplikasi dunia nyata. 

Model Naive Bayes menunjukkan hasil yang sangat baik 

dalam mendeteksi berita palsu dalam dua bahasa, yaitu bahasa 

Indonesia dan bahasa Inggris. Berdasarkan evaluasi 

menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan skor F1, 

model ini mencatat akurasi rata-rata 86,06% untuk kedua 

bahasa. Untuk bahasa Indonesia, skor F1 mencapai 0,86, 

sedangkan untuk bahasa Inggris sedikit lebih tinggi yaitu 0,87, 

menunjukkan kinerja yang konsisten di kedua bahasa. Hal ini 

menunjukkan efisiensi sistem dalam lingkungan multibahasa, 

meskipun terdapat perbedaan dalam struktur bahasa dan 

kosakata antara bahasa Indonesia dan bahasa Inggris. 

Dalam pengujian model ini, ditemukan beberapa 

ketidakkonsistenan dalam penerjemahan, khususnya dengan 

pemanfaatan teknik augmentasi data berbasis penerjemahan, 

antara bahasa Indonesia dan bahasa Inggris. Meskipun 

memperluas kumpulan data, penerjemahan mesin dapat gagal 

dan mungkin mengandung masalah seperti pemilihan kata yang 

salah atau perubahan makna yang dangkal yang akan 

berdampak negatif pada kemampuan model dalam mendeteksi 

berita palsu. Jadi, untuk kasus bahasa Indonesia, ada juga 

masalah karena bahasa tersebut merupakan bahasa dengan 

sumber daya yang rendah. Model tersebut dapat mengalami 

kesulitan dengan bahasa sehari-hari setempat dan konstruksi 

yang tidak diketahui dalam kumpulan data yang luas, yang pada 

gilirannya dapat berdampak buruk pada kemampuan untuk 

menentukan terjadinya berita palsu dalam lingkungan budaya 

tersebut. 

Antarmuka pengguna (UI) yang dibuat untuk tujuan 

penggunaan aplikasi ini untuk mendeteksi berita palsu sangat 

membantu karena melibatkan pengguna secara efektif. Hasil 

klasifikasi berita dalam kedua bahasa ini ditampilkan dengan 

mudah kepada pengguna karena tata letak antarmuka yang jelas 

yang cukup sederhana dan lancar. Menanggapi ulasan 

pengguna, mereka yang bekerja dengan antarmuka tersebut 

tidak menghadapi kesulitan apa pun karena adanya berbagai 

informasi tentang jenis konten yang diklasifikasikan dan apa 

metriknya – berita palsu atau nyata. Hasil pencarian untuk 

konten yang diberi tag juga dapat dilacak, karena detail relevan 

tambahan mengenai sistem presisi memang merupakan faktor 

ekspektasi yang dapat diandalkan selamanya pada saat 

menggunakan aplikasi ini dari hari ke hari. Singkatnya, 

meskipun ada masalah penerjemahan dan bahasa yang minim 

sumber daya, sistem deteksi berita palsu berbasis Naive Bayes 

multibahasa telah berhasil dan dapat diandalkan, dengan bahasa 

yang baik dan UI yang ramah interaksi. 

IV. PENUTUP 

Dalam penelitian ini, sistem deteksi berita palsu dwibahasa 

(Bahasa Indonesia dan Inggris) berbasis algoritma Naive Bayes 

dan pemrosesan bahasa alami multibahasa telah berhasil 

dikembangkan. Hasil eksperimen menunjukkan performa yang 

kompetitif dengan akurasi rata-rata sekitar 86% serta F1-score 

0,86–0,87 pada kedua bahasa. Kontribusi signifikan terhadap 

peningkatan presisi dan recall diberikan oleh strategi pra-

pemrosesan yang disesuaikan per bahasa, khususnya tokenisasi 

dan eliminasi stopword. Sistem ini juga unggul dalam hal 

efisiensi komputasi karena mengonsumsi daya yang lebih 

rendah dibandingkan pendekatan berbasis deep learning yang 

lebih kompleks, sehingga mudah diimplementasikan pada 

perangkat dengan sumber daya terbatas. Meskipun demikian, 

tantangan utama yang masih ada meliputi ketidakseimbangan 

dataset (khususnya pada bahasa Indonesia) serta keterbatasan 

dalam menangani variasi bahasa informal dan konteks budaya 

lokal. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan agar 

penelitian selanjutnya: (1) memperluas dan menyeimbangkan 

dataset multibahasa dengan sumber data yang lebih 

representatif, (2) mengintegrasikan teknik penanganan 

imbalance seperti SMOTE atau class weighting, serta (3) 

mengeksplorasi kombinasi dengan model multilingual modern 

(seperti mBERT atau XLM-R) untuk meningkatkan ketahanan 

terhadap nuansa bahasa dan konteks real-time. 
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  P ( C ∣ X ) =   P ( X   |   C ) ∙ P ( C )  P ( X ) ​
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