Prosiding Seminar Nasional Matematika, Statistika, dan Aplikasinya 2023
Terbitan 111, Agustus 2023, Samarinda, Indonesia e-1SSN: 2657-232X

Stance Detection Dengan Algoritme Gated Recurrent Unit (GRU)

Maharani Aulia Syifal, Dewi Retno Sari Saputro?

L2program Studi Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,
Universitas Sebelas Maret, Indonesia

Corresponding author: maharani.aulia@student.uns.ac.id

Abstrak. Pentingnya menangani berita palsu menjadi isu yang perlu mendapatkan
perhatian khusus. Salah satu sarana yang mudah untuk menyebarkan suatu informasi
yang belum tentu akurat adalah melalui media sosial. Diperlukan teknik untuk
mendeteksi berita palsu, salah satunya dengan deteksi sikap (stance detection). Stance
detection berfokus pada sikap penulis teks dalam menanggapi suatu klaim informasi,
apakah sikap tersebut mendukung (favor), menentang (against), atau none. Salah satu
metode untuk memproses data teks berdasarkan stance detection adalah Recurrent Neural
Network (RNN) dengan algoritme Gated Recurrent Unit (GRU). Secara umum, RNN
merupakan salah satu jenis Neural Network yang digunakan untuk memproses data
berurutan (sequential data). Dalam struktur arsitekturnya, RNN menggunakan looping
untuk dapat mengelola informasi dari masa lalu sehingga secara otomatis memungkinkan
informasi dari masa lalu tetap tersimpan. Kelebihan GRU yaitu memiliki sedikit
parameter, memiliki kemampuan yang lebih baik dalam menangani long-term
dependencies dan membuatnya sesuai untuk melakukan tugas seperti stance detection,
serta memiliki kemampuan dalam mengatasi data yang hilang dibandingkan dengan
algoritme lain pada RNN. Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
melakukan kajian tentang algoritme GRU dalam melakukan stance detection.

Kata Kunci: stance detection, RNN, GRU, vanishing gradient, long-term dependencies.
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1 PENDAHULUAN

Media berita, termasuk portal berita online dan media sosial, tidak hanya
memungkinkan suatu individu dengan mudah mengakses berita dan berbagi
informasi secara real-time, tetapi juga memungkinkan berita palsu tersebar
dengan cepat tanpa adanya verifikasi kebenaran [1]. Berita palsu, atau yang sering
dikenal sebagai hoax, merupakan informasi yang direkayasa untuk
menyembunyikan fakta sebenarnya demi membentuk kepercayaan publik dengan
tujuan mendukung kepentingan suatu individu atau kelompok. Kemampuan berita
palsu dalam menggiring opini masyarakat memberikan dampak yang berbahaya,
di antaranya dapat menyebabkan perpecahan di kalangan masyarakat, bahkan tak
jarang terjadi pemberian ancaman (hate speech) antara satu kelompok atau
individu dengan kelompok atau individu lain. Oleh karena itu, hal ini menjadi
masalah yang serius bagi media pers beserta masyarakat.

Mendeteksi berita palsu, di sisi lain, merupakan hal yang sulit dilakukan
sebab untuk mengklasifikasikan sebuah berita sebagai berita palsu, diperlukan
model yang dapat meringkas berita dan membandingkannya dengan berita asli
[2]. Berdasarkan hal tersebut, digunakan pendekatan yang berbeda dalam
mendeteksi berita palsu, yakni dengan memanfaatkan salah satu tugas pada
Natural Language Processing (NLP), yaitu stance detection. Stance detection
merupakan proses untuk mengklasifikasikan sikap penulis teks dalam menanggapi
suatu klaim informasi, di mana sikap tersebut dikategorikan menjadi tiga, yaitu
mendukung (favor), menentang (against), atau none [3].

Salah satu model deep learning, yaitu Recurrent Neural Network (RNN)
banyak digunakan pada stance detection untuk mendeteksi berita palsu [4]. Hal ini
ditunjukkan melalui penelitian yang dilakukan oleh Karande et al. [5], Chen et al.
[6], dan Mrowca et al. [7]. Karande et al. [5] menerapkan algoritme Long Short-
Term Memory (LSTM) pada stance detection menggunakan dataset MClntire
Fake and Real News. Tidak hanya pada penelitian Karande et al. [5], algoritme
LSTM juga diterapkan oleh Chen et al. [6] pada penelitiannya untuk melakukan
stance detection pada dataset Fake News Challenge (FNC). Berbeda dari dua
penelitian sebelumnya, Mrowca et al. [7] memanfaatkan algoritme Bidirectional
Long Short-Term Memory (BiLSTM) untuk mengidentifikasi berita palsu dengan
stance detection pada dataset FNC. Berdasarkan penelitian-penelitian
sebelumnya, pada penelitian ini dilakukan kajian mengenai algoritme Gated
Recurrent Unit (GRU) dalam melakukan stance detection sebagai bentuk
pengembangan terhadap penelitian-penelitian terdahulu.

2 TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Vosviewer

Vosviewer adalah software yang digunakan untuk melakukan analisis
bibliometrik, yaitu metode untuk menganalisis dan mengeksplorasi sebaran
jumlah publikasi serta sitasi ilmiah dari berbagai literatur [8]. Pada penelitian ini,
Vosviewer digunakan untuk mengidentifikasi research gap mengenai algoritme
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GRU dan stance detection pada penelitian-penelitian terdahulu yang diambil
melalui Scopus.

Gambar 1. Hasil VVosviewer Terkait Stance Detection dan GRU

Terdapat beberapa penelitian yang telah dilakukan terkait dengan stance
detection dan GRU. Berdasarkan Gambar 1, dapat dilihat bahwa stance detection
memiliki hubungan yang erat dengan GRU. Selain itu, stance detection dan GRU
berkaitan dengan beberapa bidang penerapan, seperti fake news, fake news
detection, dan rumor detection. Berdasarkan hasil \Vosviewer mengenai
perkembangan jurnal terkait GRU dan stance detection pada tahun 2014-2022
yang terindeks scopus, tahun 2020 menjadi tahun dengan publikasi tertinggi
sebanyak 212 publikasi.

2.2 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan jenis dari neural network yang
digunakan untuk menangani data berurutan (sequential data) seperti time series.
Berbeda dengan jenis feedforward neural network, RNN memiliki
perulangan/loops yang membuatnya mampu mengenali informasi dari masa lalu
saat melakukan proses model training sehingga memungkinkan suatu informasi
dapat bertahan dari waktu ke waktu [9]. Oleh [10], Arsitektur RNN ditunjukkan
pada Gambar 2.

Hidden, z(t) )

Hidde@

Gambar 2. Arsitektur Recurrent Neural Network (RNN)

269



Prosiding Seminar Nasional Matematika, Statistika, dan Aplikasinya 2023
Terbitan 111, Agustus 2023, Samarinda, Indonesia e-1SSN: 2657-232X

2.3 Vanishing Gradient Problem

Vanishing gradient problem adalah masalah yang sering dijumpai dalam
RNN. Permasalahan ini muncul ketika gradient yang digunakan untuk
memperbarui nilai bobot selama proses backpropagation menjadi sangat kecil,
sehingga membuat cost function, fungsi yang dapat mengukur seberapa baik
performa dari task yang dijalankan oleh model neural network, berada pada nilai
minimum lokal yang menyebabkan jaringan tidak dapat mempelajari task-nya
dengan efektif [11] dan menyulitkan jaringan untuk dapat mempelajari long-term
dependencies [12]. Akibatnya, jaringan memiliki kemungkinan untuk
menghasilkan performa yang buruk.

2.4 Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU adalah variasi dari model neural network Long Short-Term Memory
(LSTM) yang diciptakan oleh Kyunghyun Cho pada tahun 2014 sebagai
modifikasi dari struktur sel LSTM dengan menggabungkan tiga gating unit LSTM
menjadi dua gating unit, yakni update gate (z;) dan reset gate (r{) [13]. Hal ini
menyebabkan parameter model GRU relatif sedikit, sumber daya komputasi
tambahan yang diperlukan untuk melatih model di luar arsitektur model (training
overhead) menjadi berkurang, dan long-term dependencies dapat ditangani
dengan baik [14]. Tidak hanya itu, arsitektur sel pada GRU yang memungkinkan
untuk melakukan update dan reset nilai hidden state secara selektif, membuatnya
dapat mengatasi vanishing gradient problem saat melakukan proses
backpropagation dengan cukup efektif [15]. Pada arsitektur sel GRU, reset gate
(r) berperan untuk menentukan bagian dari informasi yang tidak relevan yang
perlu dihilangkan, sementara update gate (z:) berperan dalam menentukan jumlah
memori sebelumnya yang perlu disimpan [10]. Arsitektur sel GRU dapat dilihat
pada Gambar 3.

/lf 1

It
Gambar 3. Aristektur Sel Gated Recurrent Unit (GRU)

Model GRU terdiri dari 3 lapisan, yaitu lapisan input (input layer), lapisan
output (output layer), dan lapisan implisit (implicit layer). Data input dari GRU
merupakan data yang berjenis time series pada waktu t setelah dilakukan
preprocessing data. Algoritme pada sel GRU diuraikan sebagai berikut;

1) Menentukan reset gate (r) yang berfungsi untuk menghitung banyak
informasi masa lalu yang kurang relevan dan perlu dihapuskan,

1t =0 (Wr - [he—1, x¢]) (1)
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Pada persamaan (1), input x: dan h¢1 atau input yang menyimpan informasi
pada waktu t-1, dikalikan dengan bobot W.

2) Menentukan update gate pada waktu t (z;) dengan mengalikan input x, dan
h:_; yang masuk ke dalam jaringan dengan bobot W, untuk menghitung
berapa banyak informasi dari masa lalu yang akan diteruskan ke masa depan.
Gate ini membuat model mampu menyalin semua informasi masa lalu dan
terhindar dari vanishing gradient problem,

ze = oWy [he—1, %)) )
3) Menetapkan nilai candidate hidden state (h;), yakni output pada waktu t

dengan tanh layer dan reset gate (rt) untuk mengembalikan informasi yang
relevan di masa lalu,

he = tanh(Wy, * [r¢ * he—1, x¢]) 3

4) Menetapkan output standar unit GRU pada waktu t yang berfungsi untuk
menyimpan informasi dari unit saat ini menggunakan output dari update gate
(z:), candidate hidden state (), dan standar unit GRU pada waktu t-1,

he =(1—z) hey + 2 ke (4)
2.5 Stance Detection

Stance detection didefinisikan sebagai proses mengklasifikasikan sikap
penulis terhadap suatu klaim informasi. Input dari stance detection berupa
pasangan dari body text (isi) dan headline (klaim informasi), serta outputnya
berupa kategori yang terdiri dari mendukung (favor), menentang (against), dan
tidak keduanya (none) [3]. Pada pembagian 3 kategori ini, kategori none diberikan
jika sikap body text (isi) terhadap headline (klaim informasi) tidak mendukung
atau tidak menentang. Berbeda dari 3 kategori dalam output stance detection
sebelumnya, kategori output pada tugas stance detection yang diperkenalkan Fake
News Challenge (FNC1) dari Emergent terdiri dari 4 label, yaitu agree, disagree,
unrelated, dan discuss [16]. Pada 4 kategori output stance detection ini, unrelated
dikategorikan untuk body text (isi) yang tidak memiliki kaitan dengan headline
(klaim informasi) dan kategori discuss diberikan jika body text (isi) hanya
mendiskusikan topik yang serupa dengan headline, tanpa memberikan sikap
mendukung ataupun menentang [17].

3 METODE

Metode penelitian menggunakan studi literatur atau literature review dengan
mencari referensi teori dari penelitian-penelitian sebelumnya yang berkaitan
terhadap topik penelitian, yaitu kajian mengenai algoritme GRU untuk melakukan
stance detection.

3.1 Data Penelitian

Data yang digunakan adalah artikel ilmiah atau jurnal yang memiliki
relevansi dengan topik penelitian. Sumber literatur didapatkan melalui digital
library Google Scholar, Semantic Scholar, Scopus, arXiv, dan Science Direct.
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3.2 Prosedur Penelitian

Langkah penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut.
a. Studi literatur,
b. Pengumpulan data artikel atau jurnal yang relevan dengan topik,
c. Konsep yang diteliti: algoritme GRU untuk melakukan stance
detection,
d. Konseptualisasi,
e. Analisa data,
f. Kesimpulan dan saran
Berikut dilampirkan diagram alir dari langkah penelitian pada Gambar 4.

Studi literatur

v

Pengumpulan data
artikel/jurnal yang
relevan dengan topik

v

Konsep yang diteliti: algoritme GRU
untuk melakukan stance detection

Y

Konseptualisasi

v

Analisa data

Y

Kesimpulan dan
saran

Gambar 4. Diagram Alir Langkah Penelitian

4 PEMBAHASAN

GRU merupakan model neural network yang dapat digunakan untuk
melakukan stance detection karena mampu memodelkan data berurutan seperti
teks dan mampu menyimpan long-term dependencies antara kata pada sebuah
kalimat yang berfungsi untuk memahami suatu konteks atau arti dari sebuah teks.
Hal ini berperan penting dalam stance detection sebab sikap penulis terhadap
suatu topik dapat dipengaruhi oleh konteks dari sebuah teks. Dalam stance
detection, GRU digunakan sebagai classifier. Pada model GRU, input yang
diberikan umumnya adalah vektor dari body text/penggalan kalimat/dokumen
yang diperoleh setelah melewati proses pre-processing dan word embedding [2].
Fokus utama dalam pengklasifikasian stance detection dengan GRU adalah
membandingkan apakah body text atau penggalan kalimat memiliki tanggapan
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terhadap headline/topik. Nantinya, tanggapan tersebut akan dikategorikan menjadi
3 label, yaitu mendukung (favor), menentang (against), atau tidak keduanya
(none).
Selanjutnya, diuraikan mengenai syntax membangun model GRU untuk

melakukan stance detection dengan menggunakan Python sebagai berikut.

embedding size= 100

model= Sequential

model.add (Embedding (max_features, embedding size,

input_length=maxlen)

model.add (GRU (128 ,dropout=0.2, recurrent dropout=0.2)

model.add (Dense (3, activation=’'softmax’)

model.compile (optimizer='adam’ , 1

oss=’'categorical crossentropy’, metrics=[ ‘accuracy’]

Embedding merupakan representasi vektor yang dipelajari model dari kata-kata
dalam suatu teks. Melalui syntax embedding size= 100, diberikan nilai
embedding size sebesar 100 sebagai nilai default untuk dimensi embedding.
Selanjutnya, dilakukan pendefinisian model menjadi sequential model, yaitu
model yang memuat serangkaian lapisan yang ditambahkan secara berurutan
menggunakan syntax model= Sequential (). Kemudian pada syntax model.add
(Embedding (max_ features,embedding size,input_ length=maxlen)),
ditambahkan lapisan embedding ke model dengan tujuan untuk mengonversikan
input teks menjadi representasi vektor menggunakan dimensi embedding yang
sudah ditentukan sebelumnya.

Setelah menambahkan lapisan embedding, ditambahkan lapisan GRU ke
dalam model untuk memproses urutan data di dalam teks menggunakan syntax
model.add (GRU (128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))./\ngka 128
pada syntax tersebut menunjukkan jumlah output pada lapisan GRU yang
dihasilkan dalam setiap waktu. Diberikan dropout dan recurrent dropout sebesar
0,2 untuk mengatasi overfitting pada model dengan mematikan secara acak 20%
unit GRU dan 20% koneksi rekurensi selama pelatihan. Karena terdapat 3
kategori pengklasifikasian dalam stance detection, maka ditambahkan 3 unit

lapisan dense ke model dan fungsi aktivasi softmax dengan syntax
model.add (Dense (3,activation='softmax’)).

Langkah terakhir adalah melakukan kompilasi model dengan menggunakan
konfigurasi optimizer ‘Adaptive Moment Estimation (Adam)’, dan loss function
‘categorical crossentropy’, serta metrik evaluasi ‘accuracy’ untuk melihat tingkat

akurasi model yang ditunjukkan pada syntax
model.compile (optimizer='adam’ ,loss=’categorical crossentropy’ met
rics=[‘accuracy’]) .

5 KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan, disimpulkan bahwa GRU memiliki
kemampuan untuk mengatasi permasalahan vanishing gradient problem yang
sering muncul pada RNN. Tidak hanya itu, GRU merupakan variasi dari LSTM
dengan parameter yang lebih sederhana sehingga membuat GRU memiliki
kemampuan menangani long-term dependencies yang sama baiknya dengan
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LSTM, tetapi memiliki kompleksitas yang lebih sederhana dari LSTM. Parameter
yang lebih sedikit ini membuat GRU tidak membutuhkan waktu yang lama dalam
melatih model. Oleh karena itu, algoritme GRU mampu diterapkan sebagai
pengklasifikasi atau classifier untuk melakukan stance detection dengan
kompleksitas yang lebih sederhana, tetapi memiliki performa yang sama baiknya
dengan LSTM. Namun, diperlukan penelitian lebih lanjut menggunakan dataset
berita palsu untuk mengetahui seberapa baik tingkat akurasi model GRU untuk
stance detection pada berita palsu.
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