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Abstrak−Fake news merupakan informasi palsu yang menyerupai seakan-akan itu adalah benar. Berita dapat juga dikatakan 

sebagai senjata politik yang kebenarannya tidak bisa dipertanggungjawabkan yang disebarkan secara sengaja untuk mencapai 
suatu tujuan tertentu. Klasifikasi teks berita membutuhkan kalkulasi suatu metode terhadap setiap kata pada dokumen. Setiap 

kata yang diproses per dokumen mengartikan bahwa jumlah dimensi data sama dengan jumlah kata. Semakin banyak jumlah 

kata pada suatu dokumen, semakin banyak juga jumlah dimensi pada setiap data (high dimension). Jumlah dimensi yang 

besar (high dimension), menyebabkan proses pembuatan model (training) yang lama dan juga terlihat jelas kekurangannya 
dalam melihat kemiripan dokumen (document similarity). Dataset yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 20000 dan 

17 atribut. Metode yang digunakan dalam penelitian dengan menggunakan Random Forest Classifier(RFC), Support Vector 

Machine(SVM) dan Logistic Regression(LR) dengan high dimension dan hasil penelitian ini untuk mendapatkan 

perbandingan nilai akurasi pada masing-masing metode yang digunakan. 

Kata Kunci: Fake News; High Dimension; Dataset; RFC; SVM; LR  

Abstract−Fake news is false information that looks like it is true. News can also be said as a political weapon whose truth 

cannot be accounted for which is spread intentionally to achieve a certain goal. Classification of news texts requires 
calculating a method for each word in the document. Each word processed per document means that the number of data 

dimensions is equal to the number of words. The more the number of words in a document, the more the number of 

dimensions in each data (high dimension). The large number of dimensions (high dimension), causes the model-making 

process (training) to be long and the shortcomings are also clearly visible in seeing the similarity of documents (document 
similarity). The dataset used in this study amounted to 20000 and 17 attributes. The method used in this study uses a Random 

Forest Classifier (RFC), Support Vector Machine (SVM) and Logistic Regression (LR) with high dimensions and the results 

of this study are to obtain a comparison of the accuracy values for each method used. 

Keywords: Fake News; High Dimension; Dataset; RFC; SVM; LR 

1. PENDAHULUAN 

Fake news atau berita palsu merupakan suatu informasi palsu serta berbahaya karena dapat mempengarui 

persepsi tentang informasi tersebut sebagai suatu kebenaran serta dapat mempengarui banyak orang dapat 

merusak suatu citra dan kredibilitas [1]. Fake news merupakan informasi palsu yang menyerupai seakan-akan itu 

adalah benar [2]. Berita dapat juga dikatakan sebagai senjata politik yang kebenarannya tidak bisa 

dipertanggungjawabkan yang disebarkan secara sengaja untuk mencapai suatu tujuan tertentu. Fake news juga 

dapat berdampak buruk bagi seseorang ataupun sekelompok orang atau golongan, fake news juga dapat membuat 

masyarakat menjadi panik sehingga dapat berpengaruh buruk di dalam kehidupan sehari-hari [3]. Fake news 

bertujuan untuk mempengaruhi para pencari informasi, berita di media sosial ataupun berita di website, sehingga 

pencari berita dapat melakukan tindakan yang tidak baik, berita palsu juga dapat membuat ketakutan 

dimasyarakat, maka berita palsu harus dijelaskan, diidentifikasi serta diklarifikasi [4]. Melakukan validasi fakta 

pada setiap berita yang ada di media digital ataupun media fisik membutuhkan sumber daya (resource) yang 

banyak, oleh karena itu dibutuhkannya teknik perbandingan klasifikasi yang bertujuan membantu otomatisasi 

validasi fakta berita tersebut [5].  

Klasifikasi teks berita membutuhkan kalkulasi suatu metode terhadap setiap kata pada dokumen. Setiap 

kata yang diproses per dokumen mengartikan bahwa jumlah dimensi data sama dengan jumlah kata. Semakin 

banyak jumlah kata pada suatu dokumen, semakin banyak juga jumlah dimensi pada setiap data (high 

dimension). Jumlah dimensi yang besar (high dimension), menyebabkan proses pembuatan model (training) 

yang lama dan juga terlihat jelas kekurangannya dalam melihat kemiripan dokumen (document similarity) [6]. 

Pemodelan data dimensi tinggi menjadi pusat perhatian pada dua dekade terakhir. Munculnya data dimensi 

tinggi telah menghadirkan tantangan bagi data mining. Data dimensi tinggi dicirikan dengan peubah prediktor 

lebih banyak dari pengamatan. Data dimensi tinggi sering kali dijumpai pada data-data digital seperti 

microarray, teks maupun data hasil pengolahan sinyal. Data semacam ini memiliki prediktor yang berjumlah 

ribuan, namun hanya memiliki objek pengamatan yang jauh lebih sedikit. 

Penelitian high dimension untuk text classification sudah banyak dilakukan sebelumnya, misalnya 

klasifikasi teks berita BBC dengan LR, RF dan KNN [7], klasifikasi lagu berdasarkan lirik lagu dengan SVM 

dan NB [8]. Hasil setiap penelitian tersebut memiliki akurasi diatas 75% dengan beberapa nilai metric lainnya 

yang juga diatas 75% (precision, recall, F1-score). Hasil penelitian tersebut menandakan bahwa metode yang 
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dipakai (LR, RF, KNN, SVM dan NB) cukup baik dalam melakukan klasifikasi high dimension data pada kasus 

seperti berita maupun lirik lagu. Penelitian terkait berita palsu pernah dilakukan olehF. A. Ozbay & B. Alatas 

pada tahun 2019 lalu dengan menggunakan metode Decision Stump,Logistic Model Treedan J48 dengan 

mengklasifikasikan antara berita palsu dan berita asli, penelitian tersebut mendapatkan persentase hasil berturut-

turut sebesar 56,4% untuk Decision Stump, 60,7% untuk Logistic Model Tree dan 55,8% untuk J48 [9]. 

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Eka Listiana dan Much Aziz Muslim dengan menggunakan metode SVM 

dengan hasil 62.5 % [10].  Penelitian selanjutnya pernah dilakukan Vinodhini dan Chandrasekaran menggunakan 

PCA sebagai reduksi dimensi serta teknik hibrida untuk klasifikasi  sentimen dengan menghasilkan akurasi 

tertinggi 83,3% [11].  

Pada penelitian ini akan dibangun sebuah perbandingan algoritma Random Forest Classifier, Support 

Vector Machine dan Logistic Regression pada masalah high dimension untuk melihat algoritma yang paling 

sesuai pada masalah klasifikasi berita fake news. Dataset fake news diambil pada situs https://www.kaggle.com/ 

sebanyak 20000 data dan Hyperparameter yang digunakan untuk Random Forest, Support Vector Machine, 

Logistic regression. Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah mengetahui solusi dari permasalahan 

klasifikasi pada high dimension dan mengetahui hasil perbandingan metode random forest (RF), support vector 

machine (SVM), dan logistic regression (LR) pada masalah high dimension. Diharapkan penelitian ini bertujuan 

untuk mendapatkan hasil nilai akurasi masing-masing metode serta perbandingannya, mendapatkan performa 

dari masing masing algoritma, serta menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya yang bertujuan meningkatkan 

performa high dimension. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Tahapan penelitian merupakan detil kegiatan yang dilakukan selama penelitian berlangsung. Tahapan penelitian 

pada penelitian ini dapat dilihat pada gambar 1.  

 

Gambar 1. Tahapan Metodologi Penelitian 

a. Tahap pertama diawali menentukan masalah yang akan diteliti pada penelitian ini, yaitu masalah klasifikasi 

pada data high dimension, dilanjutkan studi literatur beberapa model klasifikasi yang dapat melakukan 

klasifikasi pada data high dimension. 

b. Pada tahap rumusan masalah, didapatkan 3 model klasifikasi yang cocok untuk klasifikasi data high 

dimension yaitu random forest classifier (RFC), support vector machine (SVM), dan logistic regression 

(LR). Tiga model klasifikasi ini nantinya akan dilakukan perbandingan metric sensitivity, specificity, 

precision, f1-score, accuracy, dan error. 

c. Pada tahap pengumpulan data, dilakukan pengambilan data dari situs web kaggle yang terdiri dari 33.342 

data gabungan antara fake news dan real news beserta dengan labelnya masing-masing. 

d. Pada tahap pra-proses data, akan dilakukan proses case folding, remove punctuation, remove number, stop 

words removal, dan stemming. Kemudian akan dilihat apakah data tersebut balance atau imbalance. Jika data 

imbalance maka akan dilakukan penghapusan data agar data label tiap class menjadi seimbang. Data yang 

telah seimbang kemudian akan dilakukan proses feature extraction sebanyak 300 fitur dan semua data 

disimpan dalam format pickle. 

e. Setelah data selesai di pra-proses, dilanjutkan dengan membuat model klasifikasi RFC, SVM, dan LR. Data 

dalam format pickle akan dibaca kemudian dilakukan splitting data antara data testing dan data training. 

Kemudian setiap data akan dilakukan proses training dengan split data. 

f. Setelah fase training model selesai, dilanjutkan dengan fase testing. Setiap model memiliki best parameter-

nya masing-masing. Hasil tiap model akan dibuat confusion matrix-nya kemudian diukur menggunakan 

metrics sensitivity, specificity, precision, f1-score, accuracy dan error. 

2.2 Pre-processing  

Tahap case folding pada tahap case folding akan dijalankan fungsi yang mengubah semua karakter/huruf pada 

kalimat di data fake news menjadi karakter/huruf kecil. Kemudian Remove Punctuation dimana input kalimat 

dari data fake news mempunyai kemungkinan untuk mengandung karakter non-alphabet seperti tanda seru (!), 
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tanda titik koma (;), tanda dollar ($), tanda persentase (%) dan tanda punctuation lainnya. Oleh karena ini pada 

tahap ini akan dihapus karakter punctuation tersebut dari data fake news. Tahapan ke tiga yaitu Remove Number 

dilakukan untuk menghapus angka yang terdapat pada dataset fake news. Angka akan dihapus pada awal 

kalimat, pertengahan kalimat, dan akhir kalimat. Ke empat adalah Stop Words Removal merupakan kumpulan 

kata yang sering digunakan (commonly used words) tetapi kurang memiliki makna pada kalimat tersebut. Tahap 

ini digunakan untuk menghapus kalimat-kalimat yang kurang bermakna pada dataset fake news, seperti the, is, i, 

me, myself, it, them, does, dan kata stop words lainnya. Tahap ke lima Stemming merupakan proses mengubah 

kata menjadi kata dasarnya tanpa imbuhan seperti awalan (prefix), akhiran (suffix), sisipan (infix), dan gabungan 

awal-akhir (confix). Tahap ini dilakukan untuk mengubah kata pada setiap data fake news menjadi kata dasarnya. 

2.3 Metode  

Random Forest Classifier (RFC) merupakan salah satu jenis metode dari ensemble learning algorithms. Pada 

umumnya, pembelajaran (learning) seperti perceptron, ADALINE, support vector machine, mencari 1 hipotesa 

sebagai solusi, hipotesa merupakan hasil klasifikasi dari data yang dimasukkan (input data) [11]. Sedangkan 

pada metode ensemble learning, pembelajaran dilakukan dengan membuat kumpulan hipotesa kemudian 

dilakukan voting. Hipotesa (umumnya berupa class) dengan vote tertinggi dijadikan solusi (output class) [11]. 

Konsep RF berawal dari Tin Kam Ho yang menggunakan random subspace method sebagai pemilihan acak fitur 

untuk pembuatan tree [12], dilanjutkan dengan pengembangan dari Leo Breiman yang menggunakan bagging 

(bootstrap aggregating) sebagai teknik pembentukan data training dengan resampling [13]. Pada tahun 2001, 

Leo Breiman [14] menggabungkan kedua teknik ini yang sekarang disebut sebagai random forest classifier. 

Metode RF terdiri dari 2 tahapan utama, yaitu pembentukan forest dan voting hasil klasifikasi/hipotesa [15] 

  (1) 

Keterangan: 

h : Hypothesis atau classifier (decision tree) 

x : Input vector 

 : Independent and identically distributed (IID) random vectors 

Persamaan 1 menyatakan bahwa forest terdiri dari kumpulan decision tree sebagai classifier yang 

berjumlah k. Masukkan (input) tiap decision tree berupa data x yang di-resampling dengan random vectors dari 

data x itu sendiri ( . 

 
 

(2) 

Keterangan: 

 
: 

Class hasil random forest. Operator hat pada  menadakan bahwa class tersebut 

merupakan class hasil estimasi 

x : Input vector 

 
: Class prediksi dari tree ke-n pada random forest 

 Setelah selesai pembuatan random forest, kemudian dilanjutkan dengan voting untuk mengukur performa 

random forest seperti pada persamaan 2. 

 Support Vector Machine (SVM) awalnya dikembangkan oleh Boser dan Vapnik berdasarkan teori 

Vapnik-Chervonenkis (VC) dan structural risk minimization (SRM), yaitu minimalisasi error ketika training 

dan memaksimalkan margin, model ini sering dikenal sebagai Maximal Margin Classifier [16][17][18]. 

 Pada kasus nyata, model maximal margin classifier selalu sensitif terhadap noise dan outliers (low bias & 

high variance), yang menyebabkan susahnya klasifikasi kelas secara akurat. Oleh karena itu, dilakukan 

pengembangan lebih lanjut oleh Cortes & Vapnik yang memperbolehkan kesalahan dalam melakukan klasifikasi 

data noise atau data outliers (misclassification). Model ini memakai istilah soft margin, yaitu jarak antara data 

yang dilihat (observasi) dengan threshold. Model yang memakai soft margin disebut sebagai Support Vector 

Classifier (SVC) [18][19]. 

 Model maximal margin classifier (MMC) ataupun support vector classifier (SVC) umumnya dipakai 

untuk memisahkan data secara linear (linearly separable). Tetapi nyatanya, banyak kasus yang tidak dapat 

dipisahkan secara linear, oleh karena itu dilakukan transformasi dimensi data menjadi dimensi tingkat tinggi 

(higher dimension). Kemudian dilakukan SVC untuk mencari pemisah data (hyperplane) pada higher dimension 

[18].  

 Kalkulasi SVC menggunakan yang namanya kernel function untuk mencari pemisah data (hyperplane). 

Kernel function didefinisikan dengan perkalian titik (dot product) antar 2 vektor pada higher dimension. Kernel 

function yang dipakai pada umumnya adalah polynomial dan Gaussian (radial-basis function (RBF)), yaitu 

[20][21][22] 

 
 

(3) 

Keterangan: 
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: Kernel function untuk vektor xi dan xj 

 : order polynomial 

 

 
 

(4) 

 Keterangan: 

 
: Kernel function untuk vektor xi dan xj 

exp() : Fungsi eksponensial 

 
: Jarak vektor xi dan xj menggunakan euclidean distance 

length : Skala yang digunakan untuk kontrol panjang kernel, dimana  

length > 0 

 Pada umumnya, persamaan 2.4 sering ditulis sebagai: 

 
 

(5) 

Dimana              

Dalam kalkulasi menggunakan kernel ada istilah yang disebut sebagai kernel trick, yaitu menghitung relasi antar 

vektor pada higher dimension tanpa melakukan transformasi data. Hal ini dilakukan untuk mengurangi 

komputasi pada perhitungan SVC (pencarian hyperplane), karena kernel trick menghindari kalkulasi matematika 

pada transformasi data dari low dimension ke high dimension. 

Metode Logistic Regression (LR) berawal dari pengembangan fungsi logistic (logistic function) untuk 

pemodelan pertumbuhan populasi oleh Pierre François Verhulst pada tahun 1838 sampai tahun 1847. Kemudian 

dilanjutkan pengembangan oleh Pearl-Reed pada tahun 1920 dan dilanjutkan dengan pengembangan statistika 

lainnya hingga saat ini [23]. Metode LR merupakan bentuk khusus dari generalized linear model (GLM), artinya 

model LR memiliki karakteristik yang mirip dengan model linear regression, yang membedakan adalah linear 

regression memiliki nilai minus tak hingga sampai tak hingga [- ], sedangkan LR memiliki nilai hasil 

berupa probabilitas dari nol hingga satu [0,1] [24].  Metode LR melakukan kalkulasi conditional probability 

pada kelas y dengan input vektor x sesuai dengan persamaan (6) [25]: 

 

 

(6) 

 Keterangan: 

 : Conditional probability kelas yi dengan vektor xi 

exp() : Fungsi eksponensial 

 : Parameter untuk kontrol hasil logistic regression 

 
: Perkalian antar vektor xi dan w 

Untuk mendapatkan parameter w dan c terbaik, dilakukan minimalisasi yang disebut sebagai logistic 

regression problem. Ketika jumlah data (n) lebih besar dibandingkan jumlah fitur, maka LR cenderung 

menghasilkan overfitting. Ketika overfitting terjadi, banya fitur memiliki bobot yang tinggi tetapi tidak memiliki 

pengaruh yang signifikan terhadap hasil keluaran (output) [25]. Salah satu cara untuk mengurangi overfitting 

pada LR adalah menambahkan penalty terhadap loss function yaitu  : 

  

 
 

 

(7) 

Keterangan: 

 
: Mencari nilai minimum untuk nilai w dan c pada fungsi f(w,c) pada kasus ini 

fungsinya adalah  ditambah penalty  

 : Average logistic loss function ditambah penalty  

 : Logistic loss function dimana x adalah  

 : Tingkat regularisasi untuk penalty  regularization 

bernilai real positif, umumnya bernilai logaritma, yaitu [0.001, 00.1, 0.1, 1, 10, 100] 

dan seterusnya 

Setelah mendapatkan nilai terbaik untuk nilai w dan nilai c, dilanjutkan dengan menentukan ambang batas 

(threshold) untuk menentukan apakah vektor x masuk ke class true atau class false. Misal:    

Class true = 1, Class false = -1, threshold = 0.6 

 dan   
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Maka  memiliki hasil berupa class true karena probabilitas  pada class 1 (true) lebih besar 

dibandingkan nilai threshold yang ditentukan.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian akan menjelaskan data yang akan dipakai untuk penelitian, kemudian dilanjutkan tahapan penelitian 

3.1 Pengumpulan Data 

Pendeteksian fake news yang dibuat dengan menggunakan metode klasifikasi ini menggunakan dataset didapat 

dari kaggle terdiri 17 atribut dan 33284 dataset berisi berita palsu dan asli didalam 1 tabel . program akan 

membaca dataset fake news yang diambil dari situs web kaggle dengan ekstensi file csv 

3.2  Case Folding 

Pada tahap ini, program akan mengubah setiap huruf pada kalimat menjadi huruf kecil, proses ini digunakan 

untuk membuat seluruh kata menjadi sama (tidak ada beda antara huruf kapital dan huruf kecil), berikut gambar 

hasil dari case folding 

 

Gambar 2. Hasil Case Folding 

3.3 Remove Number & Punctuantion 

Pada tahap ini akan dihapus angka dan tanda baca, contoh hasil remove number dan remove punctuation dapat 

dilihat pada gambar 3. 

 

Gambar 3. Hasil Remove Number & Punctuantion 

3.4 Stop Word Removal 

Pada tahap ini akan dihapus kalimat yang sering muncul sehingga kurang memiliki makna yang penting Stop 

Word merupakan kata umum yang sering digunakan dan tidak membawa informasi. Contoh hasil stop word 

removal dapat dilihat pada gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil Stop Word Removal 

3.5 Stemming 

Pada tahap ini akan dilakukan perubahan setiap kata pada kalimat, menjadi kata dasarnya, misal “quits” menjadi 

“quit”. Pada gambar 5 dapat dilihat hasil stemming yang didapatkan dari gambar 4. 

 

Gambar 5. Hasil Stemming Gambar  
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3.6 Ubah Dataset Menjadi Balanced dataset 

Pada tahap ini, akan dilakukan pengecekkan apakah setiap class (fake news dan real news) seimbang. Jika tidak, 

pada penelitian ini akan di down sampling, yaitu mengurangi sampel pada class mayoritas agar seimbang dengan 

class minoritasnya. Pada Gambar III-8 dapat dilihat jumlah class untuk fake news sebanyak 21,417 dan jumlah 

class real news sebanyak 11,868. Oleh karena kita akan di down sampling menjadi sama-sama 10,000 data fake 

news dan 10,000 data real news. 

3.7 Feature Extraction 

Pada tahap ini, setiap kata akan diubah kedalam bentuk TF-IDF. Tahap ini dilakukan untuk mengubah seluruh 

data yang awalnya berupa teks, menjadi nilai numerik, dan nantinya akan dibuat dalam bentuk matriks. Pada 

gambar 6 dapat dilihat hasil feature extraction. 

 

Gambar 6. Hasil Feature Extraction 

3.8 Save as Pickle file dan Read Pickle File 

Pada tahap ini, hasil fitur, label, dan objek TF-IDF akan disimpan dalam ekstensi file pickle. Ekstensi pickle 

digunakan untuk menyimpan objek python menjadi format binary yang nantinya dapat diubah Kembali menjadi 

objek python. Tahap ini berguna untuk menyimpan hasil pra-proses kita kedalam file eksternal untuk dipakai 

pada tahap training model dan testing model. 

3.9 Split Data Train dan Data Testing 

Pada tahap ini akan dilakukan split dataset, menjadi data training dan data testing dengan rasio 75% : 25%. Pada 

tahap 6, balancing dataset, telah diambil data sebanyak 20,000. Dari 20,000 data tersebut maka didapatkan data 

training sebanyak 16,000 data dan data testing sebanyak 4,000. 

3.10  Split Data Train dan Data Testing 

Pada tahap ini akan ditentukan terlebih dahulu hyperparameter setiap model klasifikasinya. Hyperparameter 

merupakan parameter yang nilainya digunakan untuk mengontrol proses training suatu model. Pada tabel dapat 

dilihat list hyperparameter yang digunakan pada model random forest, support vector machine, dan logistic 

regression. 

Tabel 1. List parameter Random Forest 

No 
Nama Parameter 

n_estimators max_depth min_samples_split min_samples_leaf 

1 200 10 1 0.1 

2 600 50 1 1 

Tabel 2. List parameter Support Vector Machine 

No 
Nama Parameter 

C Gamma Kernel 

1 0.1 1 linear 

2 1 10 rbf 

Tabel 3. List parameter Logistic Regression 

No 
Nama Parameter 

C Penalty 

1 0.01 L2 

2 0.1 L2 

3 1 L2 

3.11 GridSearchCV dan Best Parameters 

Pada tahap ini akan dilakukan cross validation untuk mencari nilai hyperparameter terbaik dari setiap model 

(RF, SVM, dan LR). Hasil dari cross validation tersebut akan disimpan kedalam variabel best parameter tiap 
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model klasifikasi. Nilai best parameter ini yang akan dipakai sebagai parameter training setiap model 

klasifikasi. 

3.12  GridSearchCV dan Best Param  

Pada tahap ini akan dilakukan training model menggunakan nilai hyperparameter terbaik dari hasil cross 

validation. Kemudian dilakukan testing menggunakan data testing yang telah di split sebelumnya.  

3.13  Hasil Persiapan Data 

Meskipun dataset yang baik telah digunakan, tetapi sebelum memasuki tahapan pra-pemrosesan data, perlu 

untuk mengecek kembali dataset yang digunakan, dengan tujuan untuk memastikan bahwa  dataset tersebut 

sudah siap diolah kedalam tahapan pra-pemrosesan data. Hasil dari persiapan data dalam penelitian ini adalah 

didapatkan data dengan label untuk masing masing kategori berita tersebut, berita palsu diberi label kategori 

“Fake” dengan bobot nilai nol (1), Sedangkan berita asli diberi label “Real” dengan bobot nilai satu (0). 

Kemudian juga dalam tahapan ini menghasilkan dataframe baru yang di beri label ‘Newstext” dengan isi 

penggabungan antara dataframe “title” sebagai judul berita dan dataframe “text” sebagai isi dari berita tersebut. 

Untuk dataset, akan diambil sebanyak 33285 data berita asli dan data berita palsu.Kemudian kedua data berita 

tersebut digabungkan dengan catatan menghilangkan data yang muncul lebih dari satu kali, maka didapat data 

sebanyak 20000 data. Terdiri dari 10000 data set fake dan 10000 data set real 

3.14  Hasil Perbandingan Metode RFC, SVM, dan LRC 

Hasil dari perbandingan RFC, SVM, LRC dapat dilihat gambar 7 di bawah ini. 

 

Gambar 7. Hasil Nilai Akurasi Klasifikasi RFC, SVM, LR Untuk Dataset 

Dari gambar 7 percobaan nilai Training Accuracy tertinggi dengan nilai persentase sebesar 99,98% 

terdapat di SVM sedangkan Training Accuracy terendah dengan nilai persentase sebesar 99,47% terdapat di LR. 

Untuk Testing Accuracy, nilai tertinggi dimiliki oleh SVM dengan nilai persentase sebesar 99,78% sedangkan 

Training Accuracy terendah dengan nilai persentase sebesar 99,20% terdapat di LR. Untuk melihat perbandingan 

hasil setiap skenario percobaan dan setiap dataset, maka digunakanlah Performance Measurements untuk 

mengetahui nilai hasil rata-rata perkelasnya. 

 

Gambar 8. Hasil Perbandingan Performance Measurement RFC, SVM, LR.  

Gambar 8 merupakan hasil Performance Measurements dari skenario percobaan yang memiliki hasil dari 

klasifikasi LRC untuk dataset, yaitu untuk Sensitivity dengan nilai persentase tertinggi sebesar 99,96% terdapat 

pada LR sedangkan hasil Sensitivity dengan nilai persentase terendah sebesar 99,75% terdapat pada SVM. Untuk 

Specificity dengan nilai persentase tertinggi sebesar 99,80% terdapat pada SVM nilai persentase terendah sebesar 

99,44% terdapat pada LR. Untuk Precision dengan nilai persentase tertinggi sebesar 99,80% terdapat pada SVM 

sedangkan nilai persentase terendah sebesar 99,45% terdapat pada LR. Untuk F1-Score dengan nilai persentase 

tertinggi sebesar 99,78% sedangkan dengan nilai persentase terendah sebesar 99,21% terdapat pada LR. Untuk 

Accuracy dengan nilai persentase tertinggi sebesar 99,78% terdapat pada SVM sedangkan nilai persentase 

terendah sebesar 99,20% terdapat pada LR. Untuk Error dengan nilai persentase tertinggi sebesar 0.80% terdapat 

pada LR sedangkan nilai persentase terendah sebesar 0.28 % terdapat pada SVM. Dari perbandingan di atas 

maka nilai paling baik terdapat pada SVM. 
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4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dari keseluruhan proses yang dilakukan pada penelitian ini tentang klasifikasi berita palsu 

yang terdapat di web dengan menggunakan pendekatan dan metode yang diajukan, maka didapatkan kesimpulan 

Dataset fake news high dimension diambil pada situs https://www.kaggle.com/ sebanyak   32000 data dan 17 

atribut. Sistem identifikasi berita palsu dapat dibuat menggunakan metode Machine Learning dengan high 

dimension melalui tahapan Text Preprocessing yang meliputi, Case Folding, Punctuation Removal, Number 

Removal, Removing Word <N Character, Stemming dan Lemmatization, kemudian masuk ke tahapan Extraction 

and Selection Feature dan terakhir masuk ke tahapan klasifikasi dengan menggunakan metode Random Forest 

Classifier, Support Vector Machine, Logistic Regression Classifier. Nilai Training dan Test pada high dimension 

RFC menjelaskan detail hasil Training Accuracy 99,76%. Untuk Testing Accuracy 99,73%. Dari hasil yang di 

dapat,Training Accuracy hasil akurasi tertinggi. Hasil dari percobaan pada high dimension klasifkiasi SVM 

untuk dataset. Dari percobaan, nilai Training Accuracy dengan nilai persentase sebesar 99,78%. Untuk Testing 

Accuracy, dengan nilai persentase sebesar 99,98%. Hasil percobaan, nilai LR pada high dimension Training 

Accuracy dengan nilai persentase sebesar 99,47%. Untuk Testing Accuracy, nilai tertinggi dimiliki oleh skenario 

dengan nilai persentase sebesar 99,20%. Nilai performa terbaik dengan data high dimension dari semua 

percobaan terdapat pada SVM untuk  nilai akurasi dataset dengan Training Set Accuracy Test persentase 

99,97%. Test Set Accuracy persentasenya 99,77 %. Untuk hasil Performance Measurements dari  percobaan 

yang memiliki hasil tertinggi dari klasifikasi SVM untuk dataset, untuk Sensitivity dengan nilai persentase 

sebesar 99,75%. Untuk Specificity nilai persentase sebesar 99,80%. Untuk Precision nilai persentase sebesar 

99,80%. Untuk F1-Score nilai  persentase sebesar 99,80%. Untuk Accuracy nilai persentase sebesar 99,78%. 

Untuk Error nilai persentase sebesar 0,23%.  Nilai performa Sensitivity terbaik dari semua skenario percobaan 

LRC dengan persentase 99,96 % dibandingkan dengan yang lain. 
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