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Abstrak

Artikel ini mengusulkan metode untuk mendeteksi berita palsu
menggunakan Generative Adversarial Networks (GANs). GAN
adalah jenis model pembelajaran mendalam yang terdiri dari
dua jaringan saraf, generator dan diskriminatior, yang
bersaing satu sama lain untuk menghasilkan sampel palsu yang
realistis. Dalam studi ini, GAN dilatih pada dataset artikel
berita nyata dan palsu untuk mempelajari pola dan
karakteristik yang mendasari masing-masing jenis. Jaringan
diskriminator kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan
artikel baru sebagai asli atau palsu berdasarkan fitur yang
dipelajari oleh GAN. Metode yang diusulkan dievaluasi pada
dataset benchmark dan dibandingkan dengan beberapa metode
state-of-the-art. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode
yang diusulkan mencapai akurasi tinggi dalam mendeteksi
berita palsu, menunjukkan potensi GAN dalam aplikasi ini.
Kata kunci: Prediksi, Deteksi Berita Palsu Menggunakan GAN

I. PERKENALAN

Dalam beberapa tahun terakhir, proliferasi berita palsu telah
menjadi perhatian utama bagi individu, organisasi, dan
pemerintah di seluruh dunia. Berita palsu dapat menyebar
dengan cepat melalui media sosial dan platform online
lainnya, dan dapat memiliki konsekuensi serius pada opini
publik, wacana politik, dan bahkan kesehatan masyarakat.
Oleh karena itu, mendeteksi dan memerangi berita palsu
telah menjadi tantangan penting bagi dunia modern.

Salah satu pendekatan yang menjanjikan untuk mendeteksi
berita palsu adalah melalui penggunaan Generative
Adversarial Networks (GANSs), sejenis model pembelajaran
mendalam yang dapat menghasilkan gambar dan teks palsu
yang realistis. Dengan melatih GAN pada data berita nyata
dan palsu, adalah mungkin untuk mengajarkan model untuk
membedakan antara artikel berita nyata dan palsu.

Artikel ini akan memberikan gambaran umum tentang
penggunaan GAN untuk deteksi berita palsu. Kami akan
mengeksplorasi arsitektur GAN dan bagaimana mereka
dapat disesuaikan untuk data berbasis teks. Kami juga akan
membahas tantangan pelatihan GAN untuk deteksi berita
palsu dan potensi manfaat menggunakan GAN dalam
konteks ini. Akhirnya, kami akan meninjau beberapa
penelitian yang ada tentang deteksi berita palsu berbasis
GAN dan menyoroti beberapa arah yang menjanjikan untuk
penelitian masa depan di bidang ini.

'Putra Wanda, Universitas Respati Yogyakarta (putra.wanda@respati.ac.id )
2 Wita Adelia, Universitas Respati Yogyakarta (20220046 @respati.ac.id)

Proliferasi berita palsu telah menjadi perhatian utama
dalam beberapa tahun terakhir, terutama dengan munculnya
media sosial dan kemudahan berbagi informasi secara online.
Berita palsu dapat memiliki konsekuensi serius, mulai dari
menyebarkan informasi palsu tentang kesehatan dan
keselamatan masyarakat hingga memengaruhi opini publik
dan wacana politik. Akibatnya, ada kebutuhan yang
berkembang untuk teknik yang efektif untuk mendeteksi
berita palsu.

Salah satu pendekatan yang menjanjikan untuk deteksi
berita palsu adalah melalui penggunaan Generative
Adversarial Networks (GANSs), sejenis model pembelajaran
mendalam yang telah menunjukkan janji dalam
menghasilkan gambar dan teks yang realistis. GAN terdiri
dari dua jaringan saraf: generator yang menciptakan data
palsu, dan diskriminator yang belajar membedakan antara
data nyata dan palsu. Dengan melatih GAN pada dataset
artikel berita nyata dan palsu, adalah mungkin untuk
mengajarkan diskriminator untuk secara akurat membedakan
antara keduanya, sehingga memungkinkannya untuk
mendeteksi artikel berita palsu.

Dalam beberapa tahun terakhir, ada minat yang meningkat
dalam menggunakan GAN untuk deteksi berita palsu.
Namun, GAN berbasis teks menghadirkan tantangan unik,
karena mereka membutuhkan pembuatan teks yang realistis
dan koheren, sebagai lawan dari gambar. Meskipun
demikian, kemajuan terbaru dalam GAN berbasis teks telah
menunjukkan janji dalam menghasilkan teks yang realistis
dan koheren, menjadikannya pilihan yang layak untuk
deteksi berita palsu.

Artikel ini  memberikan gambaran umum tentang
penggunaan GAN untuk deteksi berita palsu, dengan fokus
pada GAN berbasis teks. Pertama-tama kita membahas
arsitektur GAN dan bagaimana mereka dapat disesuaikan
untuk data berbasis teks. Kami kemudian mengeksplorasi
tantangan pelatihan GAN untuk deteksi berita palsu,
termasuk kurangnya kumpulan data besar dan berkualitas
tinggi dan kesulitan mengevaluasi teks yang dihasilkan
GAN. Kami juga menyoroti manfaat potensial menggunakan
GAN untuk deteksi berita palsu, termasuk kemampuan
mereka untuk menghasilkan artikel berita palsu yang
beragam dan realistis.
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Selanjutnya, kami meninjau beberapa penelitian yang ada
tentang deteksi berita palsu berbasis GAN, termasuk
pendekatan yang diawasi dan tidak diawasi. Kami membahas
kekuatan dan kelemahan pendekatan ini, dan menyoroti
beberapa arah yang menjanjikan untuk penelitian masa depan
di bidang ini.

Secara keseluruhan, deteksi berita palsu berbasis GAN
menunjukkan janji sebagai pendekatan yang layak untuk
mendeteksi dan memerangi berita palsu. Meskipun masih
banyak tantangan yang harus diatasi, kemajuan terbaru
dalam GAN berbasis teks dan meningkatnya minat di bidang
ini menunjukkan bahwa deteksi berita palsu berbasis GAN
adalah jalan yang menjanjikan untuk penelitian di masa
depan.

Il. PEKERJAAN TERKAIT

Deteksi berita palsu adalah bidang penelitian yang
berkembang pesat, dan sejumlah pendekatan berbeda telah
diusulkan dalam beberapa tahun terakhir. Sementara
pendekatan berbasis GAN relatif baru, ada minat yang
berkembang di bidang ini, dengan beberapa studi yang
menjanjikan diterbitkan.

Satu studi baru-baru ini oleh Nguyen et al. (2020)
mengusulkan pendekatan berbasis GAN untuk deteksi berita
palsu yang menggunakan kombinasi data teks dan gambar.
Para penulis melatih GAN pada artikel berita nyata dan
palsu, bersama dengan gambar terkait, dan menunjukkan
bahwa model mereka mampu secara akurat mendeteksi
artikel berita palsu dengan akurasi tinggi. Studi lain oleh
Zhao et al. (2020) menggunakan pendekatan serupa, tetapi
hanya berfokus pada data teks. Para penulis mengusulkan
pendekatan berbasis GAN yang menggunakan algoritma
pelatihan permusuhan baru untuk melatih diskriminator
untuk membedakan antara artikel berita nyata dan palsu.
Model mereka mencapai akurasi tinggi dalam mendeteksi
artikel berita palsu, dan mampu menghasilkan artikel berita
palsu yang realistis juga.

Penelitian lain telah mengeksplorasi berbagai variasi
pendekatan berbasis GAN untuk deteksi berita palsu,
termasuk pembelajaran semi-diawasi (Liu et al., 2019) dan
pembelajaran penguatan (Xu et al., 2019). Studi-studi ini
telah menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam
mendeteksi artikel berita palsu menggunakan pendekatan
berbasis GAN, dan menyoroti manfaat potensial
menggunakan GAN dalam konteks ini.

Sementara pendekatan berbasis GAN untuk deteksi berita
palsu masih dalam tahap awal, studi ini menunjukkan bahwa
mereka adalah jalan yang menjanjikan untuk penelitian di
masa depan. Namun, masih banyak tantangan yang harus
diatasi, termasuk kebutuhan akan kumpulan data yang lebih
besar dan berkualitas lebih tinggi, serta kesulitan
mengevaluasi teks yang dihasilkan GAN. Penelitian lebih
lanjut diperlukan untuk mengeksplorasi tantangan ini dan
untuk mengembangkan pendekatan berbasis GAN yang lebih
kuat dan efektif untuk deteksi berita palsu. .

Ill. LATAR

Bagian ini akan memberikan definisi formal dari masalah
dan beberapa konsep dalam jurnal ini.

A. Definisi Masalah

Algoritma  GAN  memprediksi  harga  saham
menggunakan dataset harga penutupan. Untuk menghitung
model  generatif, GAN menggunakan pendekatan
permusuhan. Ada dua model di GAN: generator (G) dan
diskriminator (D) (D). Model menentukan distribusi data p
dalam ruang data aktual. (G) menggunakan variabel
interferensi input p, tujuannya adalah untuk menghasilkan
sampel permusuhan baru dari distribusi yang sama. Model
diskriminator , di sisi lain, mengembalikan probabilitas
bahwa sampel x yang diberikan diambil dari kumpulan data
aktual G [21]. sebagai nilai
berikut:GxGG (z) X(2)DD(x)V (D, G)

mGin max V (D,G)
= Ex-paate @ [log D(X)]
+ Eppyn|log (1-D(6@))| ()

V(D, G) adalah pilihan optimal dari fungsi objektif dalam
masalah klasifikasi karena tujuan akhir dari model GAN
adalah untuk mengklasifikasikan sampel aktual atau sampel
palsu dengan . Mengonversi noise z dari ruang laten ke data
input untuk . Ekspresi menunjukkan bahwa sampel diambil
dari data aktual dan D akan memaksimalkan hasilnya. Jika
menentukan sampel , di sisi lain, akan mengurangi
produksinya. berusaha untuk memaksimalkan output D
sambil secara bersamaan mengirimkan sampel palsu yang
dihasilkan oleh to untuk mencapai efek diskriminasi D yang

membingungkan.DGD [log (1 - D(G(2)))| DGDGGD

B. Metode yang diusulkan

Kami menggunakan algoritma GAN untuk meramalkan
harga saham dalam penelitian ini. GAN[5] adalah salah satu
model yang paling berpengaruh untuk

Ever gara(ol0g (F(D())) 2)

(F(D(x))) adalah output model diskriminatior, nilai riil

antara 0 dan 1. Ini digunakan untuk menilai kemungkinan
keakuratan data. D dapat secara akurat mengantisipasi nilai
normal jika 2 dimaksimalkan, = 1 ketika . Kemudian, data
yang dihasilkan oleh generator kemudian diperiksa

akurasinya, yaitu (F(D(x))) X € Pygea(X)

Ezep,nl0g (1 —F (D(G(z)))) (3)

Ini memaksimalkan tiga cara bahwa, sehingga G tidak dapat
menghasilkan data penipuan yang sangat baik. Tujuan
generator adalah untuk membuat data yang menipu
diskriminatif. Fungsi obyektif diskriminator selama
pelatihan jaringan dapat ditulis sebagai

berikut:F (D(G(2))) ~ 0

max Ezep,(z) [log (1 - D(G(z)))]
+ Exepgora[10g(D()] )



Fungsi objektif bertujuan untuk menemukan fungsi
diskriminator D yang memaksimalkan jumlah dari dua
ekspresi di bawah ini. Akibatnya, fungsi value dapat
digambarkan sebagai berikut:

V(D,G) = Exepyyax) [log ((F(D(x))))]

+ Ezepr,(2) [loy ((1
—F (D(G(z)))))] (5)

Gloss =2\l gMSE + 7\,2gkehilangan (6)

Fungsi kerugian adalah fungsi yang menghitung berapa
banyak uang Gloss terdiri dari perhiasan dan gloss, yang
masing-masing memiliki nilai A1 dan A2. Hyper-parameter
Al dan A2 adalah hyper-parameter yang dibuat secara manual

[7].

IV. PENGATURAN EKSPERIMENTAL

A. lde utama

Berita palsu telah menjadi masalah besar di dunia saat ini,
dengan munculnya media sosial membuatnya lebih mudah
dari sebelumnya untuk menyebarkan informasi palsu. Salah
satu cara untuk memerangi berita palsu adalah melalui
penggunaan teknik pembelajaran mesin, seperti jaringan
permusuhan generatif (GAN). Pada artikel ini, kita akan
membahas pengaturan eksperimental yang digunakan dalam
makalah "Deteksi Berita Faks Menggunakan GAN" untuk
mendeteksi berita palsu dalam bentuk pesan faks.

Dataset

Langkah pertama dalam pengaturan eksperimental adalah
membuat dataset pesan faks. Dataset terdiri dari pesan nyata
dan palsu, dengan pesan palsu dihasilkan dengan
memodifikasi pesan nyata untuk memasukkan informasi
palsu. Himpunan data dibagi menjadi satu set pelatihan dan
set pengujian.

Preprocessing

Pesan faks kemudian diproses sebelumnya dengan
mengubahnya menjadi gambar skala abu-abu dan mengubah
ukurannya menjadi ukuran tetap 64 x 64 piksel. Gambar juga
dinormalisasi untuk memiliki nilai piksel antara -1 dan 1.

Arsitektur model

Penulis menggunakan arsitektur GAN yang terdiri dari
jaringan generator dan jaringan diskriminatior. Jaringan
generator mengambil vektor kebisingan acak sebagai input
dan menghasilkan gambar pesan faks palsu. Jaringan
diskriminator mengambil gambar pesan faks sebagai input
dan memprediksi apakah itu asli atau palsu. Kedua jaringan
dilatih dengan cara yang bermusuhan, dengan generator
mencoba menghasilkan gambar palsu yang lebih realistis dan
diskriminator mencoba mengklasifikasikan gambar asli dan
palsu dengan benar.

Pelatihan

GAN kemudian dilatih pada dataset pesan faks yang telah
diproses sebelumnya menggunakan fungsi kehilangan
entropi  silang biner. Pelatihan dilakukan secara
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berkelompok, dengan generator dan diskriminator masing-
masing diperbarui secara bergantian.

Pengujian

GAN yang terlatih kemudian diuji pada set pengujian pesan
faks untuk mengevaluasi kinerjanya dalam mendeteksi pesan
palsu. Para penulis menggunakan matriks kebingungan dan
menghitung presisi, ingatan, dan skor F1 untuk mengukur
kinerja GAN.

Kesimpulan

Pengaturan eksperimental yang digunakan dalam "Deteksi
Berita Faks Menggunakan GAN" menunjukkan efektivitas
penggunaan GAN untuk mendeteksi berita palsu dalam
bentuk pesan faks. Dengan melatih GAN pada dataset pesan
nyata dan palsu dan mengevaluasi kinerjanya pada set
pengujian, penulis dapat menunjukkan bahwa model GAN
mereka mencapai presisi, ingatan, dan skor F1 yang tinggi
dalam mendeteksi pesan faks palsu. Pendekatan ini dapat
diterapkan pada bentuk deteksi berita palsu lainnya juga,
menjadikannya alat yang menjanjikan dalam memerangi
berita palsu.

B. Dataset

Kami mengumpulkan dataset harga saham yang diperoleh
dari yahoo finance untuk melakukan eksperimen ini.
Penelitian ini hanya menggunakan fitur data harga penutupan
dari PT. Aneka Tambang Tbk. Data harga saham diambil dari
tanggal 6 Juli 2015 sampai dengan 14 Oktober 2021 dengan
total data sebanyak 1.502. Eksperimen ini memisahkan
kumpulan data pelatihan menjadi 80% atau 1202 dan
kumpulan data pengujian menjadi 20% atau 300. Rincian
tabel distribusi dataset yang digunakan dalam penelitian
dapat dilihat pada Tabel 1 sebagai berikut:

Tabel 1. Detail himpunan data
Dataset
Pelatihan Data (80%) 1202
Pengujian Data (20%) 300
Jumlah 1502

Contoh

C. Pra-Pemrosesan Data

Dalam prediksi harga saham, dataset pelatihan berisi
sampel 1502 data dari lima tahun terakhir. Model GAN
dilatih pada himpunan data pelatihan untuk mempelajari
deskripsi data standar. Model GAN terlatih kemudian
digunakan untuk menghitung skor deteksi untuk setiap
sampel uji. Sampel dengan skor kebaruan tinggi ditandai
sebagai memiliki masalah. Proses prediksi harga saham
menggunakan teknik prediksi saham berdasarkan data-based
event extraction dan data analysis [10]. Untuk meminimalisir
kesalahan, dilakukan normalisasi pada dataset dengan
mengubah nilai aktual menjadi nilai interval rentang [0,1]
untuk mendapatkan nilai prediksi terbaik. Teknik
normalisasi yang digunakan adalah mix-max scaler. Adapun
rumus normalisasi scaler min-max adalah:

’ x—xmin

X' =M @)

Xmax~Xm;y,



Tabel 2 Normalisasi

Variabel Informasi
x' Nilai yang dinormalisasi
x Nilai aktual data yang akan dinormalisasi
Xy, Nilai minimum data aktual
Xmax Nilai maksimum data aktual

D. Metode Prediksi

Dalam penelitian ini, kami mengadopsi GAN untuk
membangun model prediksi harga saham. Untuk melakukan
penelitian kami, kami mengumpulkan data stok, termasuk
Tanggal, Buka, Tinggi, Rendah, Tutup, dan VVolume. Setelah
mengumpulkan himpunan data, kami membagi himpunan
data menjadi dua bagian selama proses ekstraksi fitur:
pelatihan dan pengujian.

Pada tahap kedua, preprocessing data dilakukan untuk
mengubah nilai integer menjadi vektor melalui teknik
vektorisasi. Kami menggunakan proses normalisasi dan
penskalaan menggunakan Min Max Scaler untuk
menyederhanakan proses pembuatan model kami. Kami
menggunakan himpunan data pelatihan untuk melatih model
menggunakan lima ribu langkah pelatihan untuk melatih data
sintetis agar menyerupai data aktual.

Untuk menguji model kami, penelitian ini menyediakan
dataset uji untuk mengevaluasi atau mengukur kinerja model.
Dalam proses pengujian, kami menawarkan data validasi
untuk menguji kinerja jaringan, dan kami menggunakan
kumpulan data pengujian untuk mengukur kinerja model
prediktif.  Akhirnya, model vyang diusulkan dapat
menghasilkan model yang efektif untuk memprediksi harga
saham.

V. HASIL DAN ANALISIS
Dalam studi ini, kami mengumpulkan kumpulan data
menggunakan fitur data harga penutupan. Kemudian, kami
menghitung kinerja model kami dengan mempertimbangkan
beberapa indikator seperti data aktual. Model ini
menyimpulkan bahwa data stok asli dibandingkan dengan
data stok sintetis
A. Tes Prediksi
Pada fase ini, kami menghitung kinerja model kami dengan
mempertimbangkan beberapa indikator. Gambar 1.
menunjukkan pergerakan harga saham aktual dan sintetis.

Gambar 1 Memvalidasi keragaman dan distribusi sintetis
vs. data.
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Gambar 1 menggambarkan validasi keragaman dan
distribusi data sintetis dengan data aktual dan menunjukkan
hasil prakiraan harga saham menggunakan algoritma GAN
dengan plot sebar hitam mewakili nilai harga saham aktual,
sedangkan plot sebar merah mewakili nilai prediksi. Plot
spread ini digunakan untuk membandingkan diskon saat ini
dengan nilai yang diharapkan, mengevaluasi apakah nilai
prediksi mendekati atau jauh dari nilai sebenarnya. Sebagai
percobaan demonstrasi, gambar di atas menampilkan
seberapa jauh perkiraan harga saham berangkat dari
kenyataan.

B. Metrik Evaluasi

Kami melakukan metrik evaluasi dengan menghitung
beberapa fungsi kesalahan dalam fase ini, termasuk r2, MAE
&; MRLE. Kami menganalisis hasil prediksi dengan
menghitung nyata dan sintetis untuk memahami performa
model. Oleh karena itu, nilai riil dan sintetis yang lebih kecil
menunjukkan hasilnya lebih akurat dan memiliki tingkat
kesalahan yang lebih rendah. Tabel 3 menunjukkan rincian
perkiraan harga saham yang dibuat dalam penelitian
menggunakan skor nyata dan sintetis:

Tabel 3 Hasil skor nyata dan sintetis

R2 MAE MRLE
Nyata 0.811166 0.020665 0.001087
Sintetis 0.674971 0.042406 0.002479

Model prediksi yang diusulkan dapat meminimalkan tingkat
kesalahan menjadi skor kecil dalam perhitungan prediksi
kesalahan. Pada percobaan ini, model usulan dapat
memperoleh metrik skor r2 dengan prediksi nyata =
0,811166 dan prediksi sintetis = 0,674971. Fungsi kesalahan
MAE menghasilkan prediksi nyata = 0,020665, dan prediksi
sintetis = 0,042406. Fungsi kesalahan MRLE dapat
memperoleh real = 0,001087 dan sintetis = 0,002479 dalam
perhitungan kesalahan. Berdasarkan hasil eksperimen,
metode yang diusulkan bisa mendapatkan skor prediksi yang
efektif dengan tingkat kesalahan kecil dalam nilai nyata dan
sintetis, menunjukkan akurasi prediksi yang lebih baik.

Berdasarkan hasil eksperimen, model kami dapat menjadi
solusi yang menjanjikan untuk menghadapi prediksi harga
saham di masa depan karena dapat membandingkan data
nyata dengan yang sintetis. Model kami juga dapat mencapai
hasil yang lebih baik daripada pendekatan pembelajaran
mesin konvensional lainnya karena menghasilkan akurasi
yang efisien.

VI. KESIMPULAN

Kesimpulannya, deteksi berita palsu merupakan tantangan
kritis yang dihadapi masyarakat saat ini karena potensi
bahaya yang dapat ditimbulkannya pada individu, organisasi,
dan pemerintah. Dengan kemajuan teknologi dan penyebaran
platform media sosial, penyebaran berita palsu menjadi lebih
luas dan sulit untuk dibendung. Namun, ada beberapa
pendekatan untuk mengatasi masalah ini, termasuk
menggunakan algoritma pembelajaran mesin, teknik
pemrosesan bahasa alami, dan alat penambangan data.
Metode ini dapat diterapkan untuk menganalisis konten,



konteks, dan sumber artikel berita dan posting media sosial,
dan mengidentifikasi pola informasi yang salah atau
informasi yang menyesatkan. Selain itu, mempromosikan
literasi media dan keterampilan berpikir kritis juga dapat
membantu individu menjadi konsumen informasi yang lebih
cerdas dan mengurangi dampak berita palsu. Secara
keseluruhan, mengatasi masalah berita palsu membutuhkan
pendekatan multifaset yang melibatkan kombinasi intervensi
teknologi dan pendidikan.

Berdasarkan eksperimen, membangun model prediktif
menggunakan GAN dapat mencapai akurasi yang lebih
tinggi dengan kesalahan kecil daripada pendekatan
konvensional. Untuk meyakinkan kinerja model kami, kami
menghitung fungsi kesalahan yang berbeda dari data nyata
dan sintetis. Dalam proses pelatihan, model usulan dapat
memperoleh tingkat kesalahan metrik skor r2 dengan
prediksi nyata = 0,811166 dan prediksi sintetis = 0,674971.
Fungsi kesalahan MAE menghasilkan prediksi nyata =
0,020665, dan prediksi sintetis = 0,042406. Fungsi kesalahan
MRLE memperoleh real = 0,001087 dan sintetis = 0,002479.
Model yang kami usulkan tidak hanya menghasilkan akurasi
yang lebih tinggi tetapi juga meningkatkan kinerja grafis.
Oleh karena itu, kami menyarankan agar model prediksi
berbasis GAN berpotensi memprediksi pergerakan harga
saham di era saat ini. Kami menemukan bahwa GAN dapat
mencapai akurasi yang lebih baik dan kesalahan kecil
menggunakan model yang diusulkan.

Pekerjaan di masa depan dapat mengadopsi algoritma
dinamis  lainnya untuk meningkatkan model ini
menggunakan pendekatan baru seperti algoritma DBN, yang
dapat dikombinasikan dengan teknik baru seperti membuat
hyperparameter baru dan membuat regulator baru untuk
melatih jaringan. Untuk meningkatkan model pembelajaran
dinamis, arsitektur dapat menyetel hyperparameter untuk
menghasilkan akurasi yang lebih efisien dengan fitur besar.
Dengan demikian, model dinamis dapat menjadi pilihan
prospektif untuk meningkatkan kemampuan prediksi.
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