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ABSTRAK 

Mochamad Abdul Azis: Penyebaran berita hoaks di media digital semakin 

meningkat seiring bertambahnya penggunaan platform berita dan media sosial 

sebagai sumber informasi utama masyarakat. Deteksi otomatis terhadap berita 

hoaks menjadi tantangan penting, terutama pada dokumen berita panjang yang 

melebihi batas maksimum token model Transformer seperti IndoBERT. 

Pendekatan truncation yang umum digunakan berpotensi menyebabkan hilangnya 

informasi penting pada bagian akhir dokumen sehingga dapat mempengaruhi 

kualitas klasifikasi model. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis efektivitas pendekatan sliding window 

dalam mengatasi keterbatasan panjang token pada deteksi berita hoaks berbahasa 

Indonesia menggunakan IndoBERT. Penelitian dilakukan menggunakan 

metodologi CRISP-DM dengan tahapan business understanding, data 

understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployment. 

Eksperimen dilakukan menggunakan empat skenario utama, yaitu truncation dan 

sliding window yang masing-masing dikombinasikan dengan full fine-tuning dan 

partial fine-tuning. Pada pendekatan sliding window, hasil prediksi antar segmen 

teks digabungkan menggunakan metode mean aggregation. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan sliding window dengan full fine-

tuning menjadi konfigurasi terbaik, khususnya pada dokumen dengan panjang 

melebihi 512 token. Pada pengujian dokumen panjang, model memperoleh nilai 

akurasi sebesar 0,9897, precision sebesar 1,0000, recall sebesar 0,9697, dan F1-

score sebesar 0,9846. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pendekatan sliding 

window mampu mempertahankan konteks informasi lebih baik dibandingkan 

truncation. Selain itu, model berhasil diimplementasikan ke dalam sistem berbasis 

FastAPI dan Telegram Bot untuk melakukan prediksi berita secara daring. 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa kombinasi IndoBERT, sliding window, dan 

mean aggregation efektif digunakan untuk deteksi berita hoaks pada teks panjang 

berbahasa Indonesia. Namun, penelitian ini masih memiliki keterbatasan pada 

penggunaan IndoBERT dengan batas token tetap serta metode agregasi yang masih 

sederhana. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi model 

Transformer khusus dokumen panjang seperti Longformer atau BigBird, serta 

mengembangkan metode agregasi dan sistem verifikasi fakta yang lebih adaptif dan 

kontekstual. 

Kata Kunci: Deteksi Hoaks, IndoBERT, Sliding Window, Mean Aggregation, 

Long Text Classification. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Media sosial menggantikan peran media tradisional sebagai kanal distribusi 

informasi utama masyarakat saat ini (Shu et al., 2017) Berdasarkan laporan digital 

terbaru, jumlah pengguna platform digital di Indonesia menyentuh angka 180 juta 

individu (Kemp, 2025). Peningkatan aksesibilitas ini berdampak pada perputaran 

data yang sangat cepat dan tidak terkendali di ruang siber. Ketergantungan terhadap 

sumber digital memicu munculnya risiko penyebaran berita tanpa melalui proses 

verifikasi fakta yang ketat. Populasi pengguna yang besar menjadi target potensial 

bagi sirkulasi narasi manipulatif yang merugikan publik. Kondisi tersebut menuntut 

adanya mekanisme pengawasan informasi yang lebih efisien, transparan, dan 

terukur. 

Narasi palsu atau hoaks dirancang secara sengaja untuk mengelabui persepsi 

pembaca terhadap suatu fenomena tertentu (Tandoc et al., 2018). Distribusi hoaks 

sering kali ditujukan untuk memicu polarisasi politik serta mendapatkan 

keuntungan finansial bagi pihak tertentu. Ekosistem informasi digital menjadi 

terancam akibat banyaknya konten yang memuat data tidak akurat dan 

menyesatkan. Manipulasi opini publik melalui berita bohong dapat menyebabkan 

ketidakstabilan sosial dalam skala yang sangat luas. Karakteristik teks hoaks yang 

menyerupai berita asli menyulitkan proses identifikasi secara manual oleh 

masyarakat umum. Perlindungan terhadap kualitas informasi digital menjadi 

agenda esensial dalam menjaga ketertiban sirkulasi pengetahuan di ruang publik. 

Kementerian Komunikasi dan Digital mencatat temuan ribuan konten hoaks 

yang tersebar masif selama periode 2024 (Kementerian Komunikasi dan Digital, 

2025). Data resmi menunjukkan bahwa kategori penipuan mendominasi total 

konten menyesatkan yang berhasil diidentifikasi oleh pemerintah. Peningkatan 

jumlah temuan ini mengonfirmasi bahwa pola penyebaran berita palsu semakin 

terorganisir dan sistematis. Meskipun upaya pemblokiran dilakukan, kecepatan 

produksi konten baru tetap menjadi tantangan besar bagi sistem keamanan 

informasi. Penanganan secara manual oleh tim verifikatur tidak lagi sebanding 
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dengan pertumbuhan volume data digital yang masuk setiap detik. Oleh sebab itu, 

implementasi teknologi pemrosesan bahasa alami dipandang sebagai solusi teknis 

yang paling relevan. 

Pengembangan sistem klasifikasi otomatis telah melalui berbagai tahapan 

evaluasi algoritme pembelajaran mesin selama beberapa tahun terakhir (Rahmat et 

al., 2019). Metode tradisional seperti Support Vector Machine atau Random Forest 

sempat menjadi pilihan utama dalam riset deteksi teks berita. Namun, pendekatan 

tersebut memiliki keterbatasan fundamental dalam memahami hubungan makna 

asli antar kata yang kompleks (Sabir et al., 2025). Representasi kata berbasis 

frekuensi kemunculan sering kali mengabaikan urutan kalimat serta konteks 

semantik secara utuh. Model leksikal klasik cenderung gagal membedakan gaya 

bahasa sarkasme atau sindiran halus yang sering ditemukan dalam narasi hoaks. 

Kegagalan menangkap hubungan antar kata menurunkan akurasi prediksi pada 

dokumen berita yang memiliki struktur bahasa rumit. 

Arsitektur Transformer hadir untuk memperbaiki kelemahan model 

pembelajaran mesin konvensional melalui mekanisme self-attention (De Santis et 

al., 2025). Teknologi ini memungkinkan mesin melakukan ekstraksi fitur teks 

secara otomatis tanpa membutuhkan intervensi manual yang berat. Representasi 

kata yang dihasilkan bersifat kontekstual sehingga mampu mengenali maksud kata 

berdasarkan kalimat di sekitarnya (Dhiman et al., 2024). Model ini terbukti sangat 

efektif untuk tugas-tugas klasifikasi teks yang membutuhkan penalaran bahasa yang 

mendalam. Keunggulan BERT terletak pada kemampuannya membaca teks secara 

dua arah guna memahami intensi penulis berita secara lebih akurat. Penggunaan 

arsitektur ini memberikan landasan baru bagi peningkatan performa sistem 

keamanan informasi berbasis kecerdasan buatan. 

Efektivitas model BERT pada bahasa tertentu sangat dipengaruhi oleh sumber 

data yang digunakan saat proses pelatihan awal dilakukan. Model IndoBERT 

dikembangkan secara khusus untuk menangani karakteristik unik tata bahasa 

Indonesia secara lebih spesifik (Koto et al., 2020). Pelatihan dilakukan 

menggunakan miliaran kata dari sumber terpercaya seperti Wikipedia Indonesia, 

media massa, dan korpus web lokal. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
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IndoBERT memiliki performa yang lebih stabil dibandingkan dengan varian model 

multibahasa lainnya (Pekandi et al., 2025). Pemahaman terhadap nuansa budaya 

dan diksi lokal menjadikan model ini sangat unggul dalam menjalankan tugas 

klasifikasi teks domestik. Penggunaan model terlatih ini mempercepat proses 

adaptasi sistem deteksi hoaks terhadap tren bahasa masyarakat Indonesia terkini. 

Meskipun memiliki performa tinggi, arsitektur IndoBERT dibatasi oleh 

kapasitas memori maksimal sebesar 512 token masukan pada setiap prosesnya. 

Banyak berita politik di Indonesia memiliki panjang narasi yang melampaui batasan 

teknis perangkat lunak tersebut secara signifikan. Implementasi standar biasanya 

menerapkan metode truncation untuk memangkas teks secara paksa tepat di batas 

akhir token maksimal. Pemotongan informasi tersebut mengakibatkan hilangnya 

data penting yang mungkin tersimpan pada bagian tengah atau akhir dokumen. 

Padahal, struktur penulisan berita sering kali menempatkan konklusi atau fakta 

pendukung pada paragraf penutup dokumen. Pengabaian terhadap sisa teks 

dokumen panjang berpotensi menurunkan kemampuan model dalam mendeteksi 

pola manipulasi informasi secara utuh. 

Kelemahan IndoBERT dalam memproses narasi panjang telah diidentifikasi 

pada penelitian sebelumnya yang berfokus pada berita politik (C. J. L. Tobing et 

al., 2025b). Kesulitan dalam memahami konteks rumit muncul ketika model 

dihadapkan pada perubahan gaya bahasa yang tidak terduga dalam teks. Narasi 

hoaks sering kali menyisipkan klaim palsu di tengah dokumen guna mengecoh 

fokus utama dari pembaca berita. Fokus penelitian terdahulu yang terbatas pada 

metode pemotongan token menyisakan celah besar dalam penanganan teks 

dokumen panjang. Kurangnya strategi fine-tuning yang spesifik menyebabkan 

model belum optimal dalam melakukan klasifikasi terhadap berita yang sangat 

detail. Evaluasi terhadap integritas data pada dokumen yang dianalisis secara utuh 

menjadi kebutuhan fundamental untuk segera dikembangkan. 

Berdasarkan telaah terhadap penelitian-penelitian terdahulu, sebagian besar 

penelitian deteksi berita hoaks berbahasa Indonesia masih berfokus pada 

peningkatan performa model klasifikasi menggunakan IndoBERT tanpa 

memberikan perhatian khusus terhadap permasalahan panjang dokumen yang 
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melebihi batas maksimum 512 token. Evaluasi yang dilakukan umumnya 

menggunakan representasi dokumen hasil truncation sehingga informasi pada 

bagian tengah maupun akhir dokumen berpotensi tidak ikut diproses oleh model. 

Di sisi lain, penelitian yang mengimplementasikan teknik penanganan dokumen 

panjang pada tugas klasifikasi teks sebagian besar masih dilakukan pada korpus 

berbahasa asing dan belum banyak dievaluasi pada kasus deteksi hoaks berbahasa 

Indonesia. Selain itu, kajian yang membandingkan secara langsung pendekatan 

truncation dan sliding window pada model IndoBERT, khususnya dalam kombinasi 

strategi full fine-tuning dan partial fine-tuning, masih sangat terbatas. Oleh karena 

itu, diperlukan penelitian yang secara khusus mengevaluasi efektivitas pendekatan 

sliding window dalam mempertahankan konteks informasi pada dokumen berita 

panjang berbahasa Indonesia. 

Penelitian ini mengusulkan penerapan teknik sliding window untuk mengatasi 

hambatan batasan kapasitas token pada model IndoBERT. Seluruh bagian dokumen 

berita panjang akan dipecah menjadi beberapa segmen teks kecil yang memiliki 

irisan tertentu. Proses ini menjamin tidak ada satu pun informasi dalam teks yang 

terbuang selama tahapan pemrosesan data dilakukan oleh mesin. Nilai prediksi dari 

setiap potongan segmen kemudian digabungkan menggunakan metode mean 

aggregation untuk menghasilkan label tingkat dokumen. Penggunaan rata-rata 

probabilitas memungkinkan model memberikan penilaian akhir yang lebih adil dan 

representatif terhadap keseluruhan isi teks. Pendekatan ini diharapkan mampu 

merekonstruksi pemahaman kontekstual yang hilang pada penggunaan metode 

pemotongan teks konvensional. 

Masalah ketidakseimbangan jumlah data hoaks dan fakta diantisipasi melalui 

modifikasi fungsi kerugian selama tahapan pelatihan berlangsung. Implementasi 

class weights digunakan untuk memberikan beban penalti yang lebih besar terhadap 

kesalahan prediksi pada kelas minoritas. Strategi ini dijalankan tanpa harus 

melakukan rekayasa atau manipulasi terhadap struktur makna asli dari teks berita 

yang diteliti. Prapemrosesan teks juga dilakukan secara ketat untuk menormalisasi 

penggunaan bahasa tidak baku melalui penggunaan kamus khusus. Penelitian ini 

bertujuan mengevaluasi perbandingan kinerja antara metode sliding window dan 
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truncation pada berbagai skema pelatihan model. Hasil akhir diharapkan 

memberikan kontribusi nyata bagi pengembangan standar baru dalam sistem 

klasifikasi teks panjang di Indonesia. 

B. Batasan Masalah 

1. Penelitian ini difokuskan pada deteksi berita hoaks berbahasa Indonesia 

menggunakan model IndoBERT (indobenchmark/indobert-base-p1) sebagai 

model utama klasifikasi teks. 

2. Dataset yang digunakan berasal dari TurnBackHoax sebagai sumber data hoaks 

serta CNN Indonesia, Kompas, dan Tempo sebagai sumber data non-hoaks. 

3. Penelitian ini membatasi penanganan teks panjang pada perbandingan antara 

pendekatan truncation dan sliding window untuk dokumen yang melebihi batas 

maksimum 512 token pada IndoBERT. 

4. Metode agregasi pada pendekatan sliding window dibatasi pada penggunaan 

mean aggregation tanpa membandingkannya dengan metode agregasi lain, 

seperti max pooling, majority voting, maupun attention-based aggregation. 

5. Penelitian ini menerapkan class weight sebagai pendekatan cost-sensitive 

learning untuk mengurangi pengaruh ketidakseimbangan distribusi kelas 

berdasarkan rekomendasi literatur, tanpa melakukan perbandingan dengan 

metode penanganan class imbalance lainnya, seperti oversampling, 

undersampling, maupun Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE). 

6. Eksperimen penelitian dibatasi pada skenario full fine-tuning dan partial fine-

tuning tanpa membandingkannya dengan model Transformer lain yang 

dirancang khusus untuk teks panjang, seperti Longformer atau BigBird. 

7. Implementasi sistem dibatasi pada layanan prediksi berbasis FastAPI dan 

Telegram Bot yang di-deploy menggunakan Railway. 

8. Fitur pencarian berita terkait dibatasi pada pemanfaatan sumber berita berbasis 

RSS dari beberapa media terpercaya dan belum menerapkan semantic search 

maupun sistem verifikasi fakta otomatis berbasis penelusuran web secara 

menyeluruh. 
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C. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan, pertanyaan penelitian ini 

dirumuskan sebagai berikut: 

1. Seberapa besar perbedaan skor evaluasi antara metode truncation 512 token dan 

metode sliding window? 

2. Seberapa besar perbedaan kinerja (akurasi, presisi, recall, f1-score) antara 

skema full fine-tuning dan partial fine-tuning pada arsitektur IndoBERT? 

3. Bagaimana pengaruh pendekatan sliding window terhadap kinerja IndoBERT 

pada dokumen berita yang melebihi batas maksimum 512 token? 

D. Tujuan Penelitian 

Tujuan yang ingin dicapai dalam pelaksanaan penelitian ini dijabarkan sebagai 

berikut: 

1. Menganalisis perbedaan skor evaluasi antara metode truncation 512 token dan 

metode sliding window dalam proses klasifikasi teks menggunakan IndoBERT. 

2. Membandingkan kinerja model (akurasi, presisi, recall, f1-score) antara skema 

full fine-tuning dan partial fine-tuning pada arsitektur IndoBERT dalam tugas 

klasifikasi teks. 

3. Menganalisis pengaruh pendekatan sliding window terhadap kemampuan 

model dalam mempertahankan konteks informasi pada teks panjang. 

E. Manfaat Penelitian 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi baik secara teoritis 

maupun praktis. Secara teoritis, penelitian ini berkontribusi terhadap 

pengembangan metode pengolahan dokumen panjang dalam bidang pemrosesan 

bahasa alami, khususnya pada konteks bahasa Indonesia. Selain itu, penelitian ini 

juga diharapkan dapat menjadi referensi akademis terkait efektivitas teknik agregasi 

rata-rata dalam meningkatkan sensitivitas model terhadap deteksi berita hoaks. 

Secara praktis, penelitian ini memberikan kontribusi melalui pengembangan 

pendekatan yang dapat digunakan sebagai sarana verifikasi berita yang lebih mudah 

diakses oleh masyarakat luas. Lebih lanjut, hasil penelitian ini diharapkan dapat 

mendukung upaya dalam menekan penyebaran informasi palsu serta meningkatkan 

kualitas ekosistem informasi digital di tingkat nasional. 
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