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ABSTRAK 

Dalam era digital, penyebaran informasi melalui berita daring berkembang pesat, tetapi ancaman 
disinformasi atau berita palsu menjadi tantangan signifikan.Penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan sistem klasifikasi sentimen kebohongan berita menggunakan algoritma IndoBERT 
guna membedakan berita hoaks dan fakta secara akurat. Dataset yang digunakan mencakup berita hoaks 
dan fakta dari sumber-sumber terpercaya seperti Turnbackhoax dan Cek Fakta, untuk mengembangkan 
sistem klasifikasi sentimen kebohongan berita menggunakan algoritma Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers (BERT) yang disesuaikan untuk bahasa Indonesia, yaitu 
IndoBERT. Tahapan penelitian meliputi imputasi data, pengolahan data atau pre-processing, yang 
meliputi pembersihan data untuk menangani masalah data yang tidak bersih, penyeimbangan data 
menggunakan random oversampler dan random undersampler, pembagian data (80% data latih, 20% 
data uji). Hasil menunjukan bahwa model IndoBERT dengan random oversampler dan random 
undersampler menunjukan akurasi yang cukup tinggi dalam klasifikasi berita palsu yaitu  sebesar 
99.35% berdasarkan atribut yang digunakan pada data. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan 
kontribusi pada pengembangan sistem deteksi hoaks yang efektif, mendukung validasi informasi, dan 
mencegah dampak negatif dari penyebaran berita palsu. 
 
Kata Kunci: IndoBERT; klasifikasi berita; hoaks; random oversampler; random undersampler 
 

ABSTRACT 
In the digital age, the spread of information through online news is rapidly growing, but the threat of 
misinformation or fake news poses a significant challenge. This study aims to develop a sentiment 
classification system for fake news using the IndoBERT algorithm to accurately distinguish between 
hoax and factual news. The dataset includes hoax and factual news from trusted sources such as 
Turnbackhoax and Cek Fakta to develop a sentiment classification system for fake news using the 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) algorithm, customized for the 
Indonesian language, known as IndoBERT. The research process includes data imputation, data 
processing or pre-processing, which involves data cleaning to handle issues with unclean data, data 
balancing using random oversampling and random undersampling, and data splitting (80% training 
data, 20% testing data). The results show that the IndoBERT model with random oversampler dan 
random undersampler achieves a high accuracy of 99.35% in classifying fake news based on the 
attributes used in the data. This research is expected to contribute to the development of an effective 
hoax detection system, support information validation, and prevent the negative impact of fake news 
dissemination. 
 
Keyword: IndoBERT; news classification; hoax; random oversampler; random undersampler 
 

PENDAHULUAN  
Kebohongan berita sering kali menggunakan judul sensasional, kutipan palsu, atau 

manipulasi gambar untuk menarik perhatian pembaca (Tandoc et al., 2018). Data dari Digital 
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2023 Global Overview Report menunjukkan bahwa 73% populasi Indonesia aktif di media 
sosial, menjadikannya salah satu pasar digital terbesar di dunia. Namun, tingginya aktivitas ini 
tidak diimbangi dengan literasi digital yang memadai, sehingga masyarakat rentan terpapar 
informasi palsu (Kemp, 2023). 

Seriusnya dampak berita palsu dalam konteks media sosial dan online. Oleh karena itu, 
mengidentifikasi dan mendeteksi keberadaan kebohongan dalam berita menjadi semakin 
mendesak untuk menjaga kredibilitas informasi (Pennycook et al., 2020). Pengembangan 
sistem deteksi kebohongan dalam berita memerlukan pendekatan yang lebih canggih dengan 
memanfaatkan algoritma machine learning agar terdapatnya peningkatan akurasi dalam 
mengenali pola-pola kebohongan pada penerapan Natural Language Processing (NLP) 
memungkinkan sistem untuk memahami konteks dan makna di balik kata-kata (Shu et al., 
2017). 

Dalam penelitian ini, akan menggunakan algoritma Bidirectional Encoders 
Representational from Transformers (BERT) untuk mengidentifikasi kebohongan dalam 
berita. Penelitian ini dilakukan untuk bahasa Indonesia dan menggunakan dataset berita dari 
beberapa sumber online (Mahmud et al., 2023). Salah satu penelitian terdahulu menggunakan 
dataset Kaggle Berita Palsu Indonesia (Hoax) dan Deteksi Berita Hoax Indonesia untuk 
melakukan pemrosesan data dengan melakukan tokenisasi, pembersihan data, dan pembagian 
data menjadi data latih dan data uji. Metode yang   digunakan dalam penelitian ini adalah 
algoritma klasifikasi seperti Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, Support Vector 
Machine (SVM), dan K-Nearest Neighbor (KNN). Namun, penelitian ini memiliki kekurangan 
dalam hal ukuran dataset yang digunakan dan kurangnya variasi jenis berita hoax yang 
dianalisis. Selain itu, penelitian ini hanya menggunakan teknik-teknik machine learning yang 
relatif sederhana dan belum mempertimbangkan teknik-teknik machine learning yang lebih 
canggih seperti deep learning (Triyono et al., 2022). 

Perkembangan pesat dalam pemrosesan bahasa alami (NLP) dimungkinkan melalui 
penerapan model teknologi tinggi seperti BERT (Devlin et al., 2018). BERT, yang merupakan 
singkatan dari Representasi Encoder Dua Arah dari Transformers, dan RoBERTa, pendekatan 
BERT yang dioptimalkan, telah membuka pintu baru dalam memahami konteks linguistik dan 
memproses teks yang kompleks. 

Kemampuan BERT dalam memahami hubungan kontekstual antar kata menjadi dasar 
utama penggunaannya dalam berbagai tugas NLP, termasuk klasifikasi teks dan deteksi 
kebohongan, BERT, menghadirkan peningkatan lebih lanjut dalam mengoptimalkan 
representasi vektor kata, memberikan pendekatan yang lebih kuat untuk tugas pemrosesan 
bahasa. 

Dalam hal ini, metode evaluasi tidak hanya berfokus pada akurasi tetapi juga melibatkan 
pemeriksaan perilaku model, menjadi penting. Pemahaman menyeluruh tentang perilaku 
model NLP dapat memberikan wawasan tambahan mengenai pengembangan dan peningkatan 
model, terutama dalam tugas klasifikasi teks yang melibatkan berita palsu (Triyono et al., 
2022). 

Oleh karena itu, penelitian ini akan mengeksplorasi potensi penerapan BERT dalam 
klasifikasi kebohongan, mengkaji aspek penilaian pola perilaku untuk meningkatkan keandalan 
deteksi kebohongan berbohong berbasis teks. 
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Penelitian sebelumnya berfokus pada upaya mendeteksi dan mengurangi penyebaran 
berita palsu dari sumber tradisional seperti situs berita online atau portal berita yang memiliki 
celah yaitu mempertimbangkan pola pemilihan judul yang kurang baik dan pelabelan leksikal 
kurang spesifik dari penyebaran berita palsu di platform tersebut sehingga mempengaruhi 
benchmark (Murugesan, 2022). 

Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan menghadapi tantangan ketidakseimbangan 
data, yaitu kondisi di mana distribusi jumlah pengamatan pada label kelas dalam data latih 
tidak merata. Kelas mayoritas memiliki lebih banyak data dibandingkan kelas minoritas. 
Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan interpretabilitas yang rendah  dan penurutan nilai 
akurasi dan recall (Yu et al., 2024). Sebagai alternatif, disarankan menggunakan teknik random 
oversampling dan random undersampling untuk menambah jumlah data dari kelas yang 
minoritas, sedangkan undersampling digunakan untuk menyeimbangkan data mayoritas 
sehingga model tidak mengalami overfitting. Kombinasi dari kedua dataset juga dilakukan 
untuk meningkatkan akurasi klasifikasi (Muliono et al., 2022). 

Berdasarkan uraian diatas maka penelitian ini akan melakukan klasifikasi pada data 
berita palsu dengan menggunakan Bidirectional Encoders Representational from Transformers 
(BERT) model IndoBERT dan mengingat terdapat ketidakseimbangan kelas pada dataset yang 
digunakan maka untuk menangani masalah ini akan diambil dengan menerapkan teknik 
random oversampling dan random undersampling. 

Penelitian ini mengangkat permasalahan mengenai penanganan ketidakseimbangan 
distribusi kelas pada dataset deteksi berita palsu agar model pembelajaran mesin dapat 
melakukan klasifikasi yang lebih akurat. Pendekatan dengan menerapkan teknik resampling 
melalui dua pendekatan yaitu random oversampling dan random undersampling yang 
digunakan bersama metode IndoBERT. Evaluasi komprehensif akan dilakukan untuk 
mengukur tingkat keberhasilan kombinasi metode tersebut dalam menyelesaikan masalah 
ketidakseimbangan data. 

Penelitian ini memiliki tujuan yang ingin dicapai yaitu: Mengevaluasi hasil kinerja model 
IndoBERT dalam melakukan klasifikasi sentiment data berita hoaks berdasarkan artikel 
TurnBackHoax dan CekFakta. Melakukan perhitungan jumlah sentimen berita hoaks pada 
artikel TurnBackHoax dan CekFakta. Mengatasi ketidakseimbangan kelas pada dataset dengan 
menggunakan teknik Random Oversampling dan Random Undersampling dan mengevaluasi  
dampaknya terhadap kinerja model. 

Penelitian memiliki luaran dan manfaat seperti: Pengembangan model klasifikasi teks 
menggunakan metode BERT dengan jenis IndoBERT untuk berita hoaks berdasarkan artikel 
TurnBackHoax dan CekFakta. Model ini dapat melakukan klasifikasi teks berita hoaks 
berhubungan dengan maraknya tersebar berita hoaks. Mendapatkan pemahaman yang lebih 
baik mengenai berita hoaks dan berita fakta terhadap penyebaran berita. Model klasifikasi 
berita yang sudah dikembangkan pada penelitian ini dapat menjadi permulaan awal untuk 
pengembangan model NLP lebih jauh. 
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METODE PENELITIAN 
Metode penelitian menampilkan alur model proses penelitian yang dilakukan seperti: 

 
Gambar 1. Diagram Alir Klasifikasi Berita Hoaks dengan IndoBERT 

Sumber: Dokumen penelitian ini 
 

1. Perolehan Data 
Pengumpulan data dilakukan untuk mengumpulkan dataset untuk training dan akan 

diklasifikasikan untuk memprediksi perolehan berita untuk masing masing kategori berita 
2. Pra-proses Data 

Pada tahap preprocessing, dilakukan pengolahan dataset untuk mempersiapkannya agar 
dapat dengan mudah diolah oleh algoritma machine learning. Beberapa langkah yang 
dilakukan dalam tahap ini adalah sebagai berikut: 
a. Data Cleaning 
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Pada tahapan ini dilakukan proses penyiapan data sebelum dilakukan analisis atau 
pembelajaran mesin dengan menghapus data yang tidak relevan atau mengganggu. Data 
cleaning merupakan salah satu tahap penting dalam preprocessing data. 
b. Words Tokenization 

Pada tahapan tokenisasi BERT teks diubah menjadi token sebelum diproses oleh model 
BERT. Token merupakan unit dasar dari teks yang dapat diproses oleh model BERT. Model 
BERT menggunakan tokenisasi subword, yaitu tokenisasi yang membagi kata-kata menjadi 
subword. Subword adalah unit kecil dari kata yang memiliki makna. Misalnya, kata "sleeping" 
dapat dipecah menjadi subword "sleep" dan "ing". Tokenisasi BERT dilakukan dengan 
menggunakan algoritma wordpiece. Algoritma wordpiece menggunakan kamus yang berisi 
subword yang umum digunakan. Algoritma ini membagi kata menjadi subword berdasarkan 
kamus tersebut. 
3. Data Split 

Penelitian ini menggunakan rasio pembagian 80:10:10, di mana 80% data digunakan 
untuk pelatihan model, 10% data digunakan untuk pengujian model dan 10% data digunakan 
untuk mengukur kinerja model. Sebelum pembagian data dilakukan, pengacakan data 
dilakukan untuk mengurangi varians dan memastikan generalisasi dari model-model tersebut. 
Pengacakan juga membantu membuat data pelatihan lebih representatif terhadap distribusi 
keseluruhan data dan menghindari overfitting pada model. 
4. IndoBERT Modelling 

IndoBERT merupakan suatu model dari Representasi Encoder Bidireksional dari 
Transformers (BERT) yang disiapkan dengan menggunakan data bahasa Indonesia. IndoBERT 
menggunakan mekanisme transformer yang mempelajari hubungan antar kata dalam sebuah 
teks/kalimat, yang dilatih murni sebagai masked language model (MLM) training 
menggunakan framework dari Hugggingface (Rahmawati et al., 2022). 
a. Pre-Training 

Pada proses ini dilakukan proses Pre-Training menggunakan model  IndoBERT. Model 
dilatih menggunakan lebih dari 220 juta kata yang dikumpulkan dari tiga sumber utama: (1) 
Wikipedia bahasa Indonesia, (2) artikel berita Kompas, Tempo dan Liputan6 serta (3) Korpus 
web Indonesia (Medved dan Suchomel).  
b. Fine-Tuning 

Pada proses ini dilakukan penyempurnaan model. Fine-tuning dilaksanakan dengan 
mempertimbangkan hyperparameter dan juga memilih lapisan output IndoBERT. Hal ini 
bertujuan untuk menciptakan model yang dapat mengklasifikasikan tweet secara optimal. 
c. Klasifikasi Sentimen 

Klasifikasi dilakukan menggunakan model IndoBERT yang telah di-fine-tune. Dari 
sejumlah data berlabel yang diklasifikasikan, terlihat jumlah berita yang dianggap sebagai hoax 
dan yang dianggap sebagai fakta. 
5. Evaluasi 

Tujuan evaluasi dilakukan adalah untuk mengevaluasi seberapa baik sistem dapat 
bekerja. Dalam penelitian ini, evaluasi dilakukan menggunakan metode cross validation. 
Dalam cross validation, dataset dibagi menjadi k subset, di mana salah satu subset digunakan 
sebagai data validasi dan subset lainnya sebagai data pelatihan. Data pelatihan digunakan untuk 
melatih model, sementara data validasi digunakan untuk mengukur kinerja model pada data 
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yang tidak pernah dilihat sebelumnya. Selain itu, beberapa metrik digunakan untuk mengukur 
performa model, seperti akurasi dan kerugian. Akurasi mengukur sejauh mana model dapat 
memprediksi dengan benar, sementara kerugian mengukur sejauh mana perbedaan antara 
prediksi model dan nilai sebenarnya. Dengan menggunakan metrik-metrik ini, evaluasi 
membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model dapat melakukan klasifikasi dengan 
akurasi dan efisiensi yang baik. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Implementasi Sistem 
Sistem yang diimplementasikan dalam penelitian ini menggabungkan dua 

pendekatan, yaitu backend dan frontend. Backend dibangun menggunakan Python dan 
framework Flask, yang menangani proses pembelajaran, pengolahan data, dan klasifikasi. Di 
sisi frontend, digunakan HTML, CSS, dan JavaScript untuk merancang antarmuka pengguna. 
Berikut adalah tampilan antarmuka yang telah dirancang. 

a. Halaman Antarmuka Dashboard 
Halaman Dashboard berfungsi sebagai halaman utama sistem ini, yang menampilkan 

informasi mengenai judul penelitian, serta identitas mahasiswa dan pembimbing yang terlibat. 
Berikut adalah tampilan antarmuka dari dashboard yang dapat dilihat pada Gambar 4.1. 

 
Gambar 2. Halaman Antarmuka Dashboard 

Sumber: Pengembangan sistem penelitian 
b. Halaman Antarmuka Atur Data 

Halaman Atur Data memiliki dua fungsi utama, yaitu "Upload Data CSV" untuk 
mengunggah dataset, dan "Lihat Data" untuk melihat dataset yang telah diunggah. Berikut 
adalah tampilan antarmuka dari halaman Kelola Data yang dapat dilihat pada Gambar 4.2. 
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Gambar 3. Halaman Antarmuka Atur Data 

Sumber: Pengembangan sistem penelitian 
c. Halaman Antarmuka Pelatihan Data 

Halaman Training Data memungkinkan pengguna untuk melatih model menggunakan 
data yang telah diunggah sebelumnya. Berikut adalah tampilan antarmuka dari halaman 
Training Data yang dapat dilihat pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Halaman Antarmuka Pelatihan Data 

Sumber: Pengembangan sistem penelitian 
d. Halaman Antarmuka Pengujian Data 

Halaman Pengujian Data menyediakan menu untuk melakukan klasifikasi dengan 
memasukkan data baru melalui formulir. Hal ini memungkinkan pengguna untuk menguji 
performa model dan melihat hasil klasifikasi. Berikut adalah tampilan antarmuka dari halaman 
Testing Data yang dapat dilihat pada Gambar 4.4. 

 
Gambar 5. Halaman Antarmuka Pengujian Data 

Sumber: Pengembangan sistem penelitian 
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2. Pengujian Perangkat Lunak 

Pengujian perangkat lunak merupakan tahap penting untuk memastikan kesesuaian 
antara hasil yang diharapkan dengan respons sistem yang diberikan. Pengujian dilakukan 
menggunakan metode yang telah ditentukan, dengan tujuan mendeteksi kesalahan sejak awal 
dan memperbaikinya secepat mungkin, sehingga tidak ada kesalahan yang tersisa. 

a. Metode Pengujian 
Metode pengujian yang digunakan dalam penelitian ini adalah black box testing. 

Black box testing adalah teknik pengujian perangkat lunak di mana penguji tidak perlu 
mengetahui kode atau struktur internal perangkat lunak yang diuji. Fokus utama dari metode 
ini adalah untuk memverifikasi fungsionalitas perangkat lunak dengan memberikan input 
tertentu dan memeriksa output yang dihasilkan, berdasarkan spesifikasi yang telah ditetapkan. 

b. Tahapan Pengujian 
Tahapan pengujian perangkat lunak dalam penelitian ini terdiri dari beberapa langkah 

yang dirancang untuk memastikan perangkat lunak berfungsi sesuai dengan spesifikasi dan 
memenuhi kebutuhan pengguna. Langkah-langkah tersebut adalah sebagai berikut: 

1) Pengelompokan Proses. 
2) Menentukan Tujuan dari Setiap Proses Pengujian. 
3) Menetapkan Kategori Keberhasilan. 
4) Menyusun Skenario Pengujian. 
5) Evaluasi Hasil Pengujian. 

c. Pengelompokan Proses 
Pada tahap pengelompokan proses, fokus utama adalah mengorganisir berbagai fitur 

dan fungsi perangkat lunak ke dalam dua kelompok utama, yaitu: 
1) Kelola Data. 
2) Kelola Model. 

d. Tujuan Tiap Tahapan Pengujian 
Tujuan utama dari pengujian adalah untuk memastikan bahwa perangkat lunak 

memenuhi semua persyaratan dan berfungsi dengan baik sesuai yang diharapkan. Berikut 
adalah tujuan dari setiap tahapan pengujian yang dapat dilihat dalam tabel 1. 

 
Table 1. Tujuan Tiap Tahap Pengujian 

No. Proses Tujuan 
1. Kelola 

Data 
Tahapan pengujian Kelola Data bertujuan untuk memastikan bahwsa fitur-fitur 
pengelolaan data berfungsi dengan baik. Pengujian ini mencakup dua aspek 
utama, yaitu menguji kemampuan sistem dalam menampilkan data untuk 
memastikan bahwa data ditampilkan dengan benar, serta menguji fitur unggah 
data dalam format CSV untuk memastikan proses unggah berjalan lancar dan data 
terintegrasi dengan baik ke dalam sistem. 

2. Kelola 
Model 

Tahapan pengujian Kelola Model bertujuan untuk menguji efektivitas dan akurasi 
fitur model machine learning. Pengujian ini meliputi dua aspek utama, yaitu: 
pertama, menguji fitur pelatihan data (training data) untuk melatih model dan 
memastikan model mampu membuat prediksi; kedua, menguji fitur pengujian data 



Klasifikasi Sentimen Kebohongan Berita Menggunakan Metode Indobert 

2632                         Jurnal Sosial dan Sains (SOSAINS), Vol 5, No. 8 Agustus 2025 

No. Proses Tujuan 
(testing data) untuk mengevaluasi kinerja model menggunakan dataset yang 
berbeda dan memastikan hasil prediksinya akurat. 

Sumber: Dokumen penelitian  
e. Kategori Keberhasilan 

Dalam proses pengujian, kategori keberhasilan dapat diidentifikasi sebagai berikut: 
1. Sesuai 

Pengujian "sesuai" jika fitur berfungsi sebagaimana mestinya, data ditampilkan 
dengan benar, unggah data CSV berjalan lancar, model berhasil dilatih, dan klasifikasi 
menghasilkan prediksi yang akurat saat diuji. 

2. Tidak Sesuai 
Pengujian "tidak sesuai" jika terdapat masalah pada fitur, tampilan data, atau proses 

unggah data CSV. Selain itu, model yang gagal dilatih atau menghasilkan prediksi yang tidak 
akurat saat diuji juga masuk dalam kategori ini. 

f. Skenario Pengujian 
Skenario pengujian menggambarkan serangkaian langkah yang dilakukan untuk 

menguji berbagai fitur dan fungsi sistem. Rincian skenario pengujian yang lebih terperinci 
dapat dilihat dalam Table 2. 

Table 2. Skenario Pengujian 
No. Proses Nama Fungsi Kode Uji Skenario 
1. Kelola 

Data 
Lihat Data KU-1 Menguji apakah sistem dapat menampilkan data 
Unggah Data KU-2 Menguji kemampuan sistem untuk mengunggah data 

dalam format CSV dan memastikan data terintegrasi 
dengan baik ke dalam sistem. 

2. Kelola 
Model 

Pelatihan Data KU-3 Menguji fitur pelatihan model dengan menggunakan 
dataset yang disediakan. 

Pengujian 
Data 

KU-4 Menguji fitur pengujian model dengan data yang 
diinputkan di form untuk menilai akurasi dan kinerja 
model. 

Sumber: Dokumen penelitian 
g. Pelaksanaan Pengujian 

Tahap pelaksanaan pengujian mencakup proses untuk menentukan apakah fungsi 
sistem sesuai dengan hasil yang diharapkan berdasarkan respons yang diberikan. Rincian 
pelaksanaan pengujian fungsionalitas dapat dilihat pada Table 3. 

Table 3. Pelaksanaan Pengujian 
Kod
e 
Uji 

Nama 
Kode 
Uji 

Hasil yang 
Diharapka
n 

Hasil yang Terjadi Keterang
an 
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KU-
1 

Lihat 
Data 

Sistem 
dapat 
menampilka
n 
data dengan 
sesuai dan 
lengkap. 

 

Sesuai[√] 

KU-
2 

Unggah 
Data 

Model 
dilatih 
dengan 
dataset 
yang 
disediakan 
dan 
menunjukka
n akurasi 
pengujianny
a 

 

Sesuai[√] 

KU-
3 

Pelatiha
n Data 

Model 
dilatih 
dengan 
dataset 
yang 
disediakan 
dan 
menunjukka
n akurasi 
pengujianny
a. 

 

Sesuai[√] 

KU-
4 

Pengujia
n Data 

Model 
memberika
n hasil 
prediksi 
yang akurat 
dan 
relevan saat 
diuji 
dengan 
dataset 
yang 
berbeda. 

 

Sesuai[√] 

Sumber: Dokumen penelitian 
h. Evaluasi Hasil Pengujian 

Berdasarkan hasil pengujian perangkat lunak yang tercantum dalam Tabel 4.3, 
persentase kesesuaian sistem dengan fungsi-fungsinya dapat dihitung sebagai berikut: 
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Jumlah Kode Uji : 4 
Jumlah Kode Uji Sesuai : 4 
Jumlah Kode Uji Tidak Sesuai : 0 
 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑒 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ	𝐾𝑜𝑑𝑒	𝑈𝑗𝑖 − 𝐾𝑜𝑑𝑒	𝑈𝑗𝑖	𝑇𝑖𝑑𝑎𝑘	𝑆𝑒𝑠𝑢𝑎𝑖

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ	𝐾𝑜𝑑𝑒	𝑈𝑗𝑖
× 100% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑒 =
4 − 0
4

× 100% = 100% 

 
Berdasarkan hasil pengujian perangkat lunak yang tercantum dalam Tabel 4.3, seluruh 

4 kode uji yang dilakukan menunjukkan hasil sesuai dengan harapan, tanpa adanya kode uji 
yang tidak sesuai. Hal ini menunjukkan bahwa sistem berhasil melewati pengujian dengan baik 
dan memenuhi semua fungsi yang telah ditetapkan. Dengan demikian, persentase kesesuaian 
sistem terhadap fungsi-fungsinya adalah 100%. Kesimpulan ini mengindikasikan bahwa sistem 
siap digunakan dan memiliki kinerja yang sesuai dengan ekspektasi. 

 
3. Pengujian Model IndoBERT 

Pada tahap pengujian model algoritma menggunakan IndoBERT, dilakukan dua 
pendekatan yaitu IndoBERT dengan Random Oversampler dan Random Undersampler dan 
tanpa Random Oversampler dan Random Undersampler untuk mengatasi ketidakseimbangan 
kelas dalam dataset. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan Confusion Matrix, 
dengan metrik-metrik seperti accuracy, recall, precision, dan F1-score yang dihitung dari true 
labels dan predicted labels. Pengujian dilakukan dengan rasio data latih 80% dan data uji 20%. 
Hasil pengujian menunjukkan performa model pada kedua pendekatan, memberikan gambaran 
tentang efektivitas Random Oversampler dan Random Undersampler dalam meningkatkan 
kinerja model IndoBERT. Proses Random Oversampler dan Random Undersampler, yang 
menggabungkan Random Oversampling dan Random Undersampling, bertujuan untuk 
menangani ketidakseimbangan kelas dalam dataset dan mengevaluasi kinerja model 
IndoBERT secara lebih optimal. 

 
Table 4. Jumlah Hasil Spliting tanpa Random Oversampler dan Random 

Undersampler 
Rasio Proses Total Data 

Data Latih Data Uji 
80% : 20% 25082 6271 31353 

Sumber: Hasil eksperimen penelitian 
 

Berikut adalah jumlah pembagian data setelah dilakukan proses pembagian data tanpa 
menggunakan Random Oversampler dan Random Undersampler. 
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Table 4.5 Jumlah Hasil Spliting dengan Random Oversampler dan Random 
Undersampler 

Rasio Proses Total Data 
Data Latih Data Uji 

80% : 20% 19.200 4800 24000 
Sumber: Hasil eksperimen penelitian 

 
Dalam penggunaan IndoBERT dengan penggabungan Random Oversampler dan 

Random Undersampler berrupa Random Oversampling dan Random Undersampling dapat 
sangat bermanfaat untuk membangun model yang optimal. Penelitian sebelumnya 
menunjukkan bahwa efektivitas metode IndoBERT sangat tergantung pada pengaturan 
parameter yang dilakukan oleh pengguna. Dengan penggunaan Random Oversampler dan 
Random Undersampler, pengguna dapat menyesuaikan parameter kunci secara efisien untuk 
meningkatkan kinerja model IndoBERT. Pendekatan ini memungkinkan peneliti untuk 
menemukan kombinasi parameter yang paling sesuai, sehingga model dapat beradaptasi 
dengan baik terhadap tugas-tugas pemrosesan bahasa alami yang spesifik. 
1) Pengujian Model IndoBERT Tanpa Random Oversampler dan Random Undersampler 

Pengujian model IndoBERT dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model dalam 
pemrosesan bahasa alami tanpa menggunakan teknik resampling seperti Random Oversampler 
dan Random Undersampler. Hasil pengujian ini kemudian dianalisis menggunakan metrik 
evaluasi seperti Confusion Matrix dan Learning Curve untuk menilai kemampuan model dalam 
mengklasifikasikan data secara akurat. Dengan pendekatan ini, peneliti dapat memahami 
efektivitas IndoBERT dalam menangani tugas-tugas tertentu serta mengidentifikasi area yang 
perlu ditingkatkan. 

 

 
Gambar 6. Learning Rate Tanpa Random Oversampler dan Random Undersampler 

Sumber: Hasil eksperimen penelitian 



Klasifikasi Sentimen Kebohongan Berita Menggunakan Metode Indobert 

2636                         Jurnal Sosial dan Sains (SOSAINS), Vol 5, No. 8 Agustus 2025 

 
Gambar 7. Learning Rate Tanpa Random Oversampler dan Random Undersampler 2 

Sumber: Hasil eksperimen penelitian 
 

 
Gambar 8. Confusion Matrix Tanpa Random Oversampler dan Random Undersampler 

Sumber: Hasil eksperimen penelitian 
 

2) Pengujian Model IndoBERT Dengan Random Oversampler dan Random Undersampler 
Pengujian model IndoBERT dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model dalam 

pemrosesan bahasa alami dengan menggunakan teknik resampling seperti Random 
Oversampler dan Random Undersampler. Hasil pengujian ini kemudian dianalisis 
menggunakan metrik evaluasi seperti Confusion Matrix dan Learning Curve untuk menilai 
kemampuan model dalam mengklasifikasikan data secara akurat, terutama dalam mendeteksi 
kelas minoritas. Dengan pendekatan ini, peneliti dapat memahami sejauh mana Random 
Oversampler dan Random Undersampler meningkatkan efektivitas IndoBERT dalam 
menangani tugas-tugas tertentu, serta mengidentifikasi area yang memerlukan perbaikan 
lebih lanjut. 
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Gambar 9. Learning Rate Dengan Random Oversampler dan Random Undersampler 

Sumber: Hasil eksperimen penelitian 
 

 
Gambar 410 Learning Rate Dengan Random Oversampler dan Random Undersampler 2 

 

 
Gambar 11. Confusion Matrix dengan Random Oversampler dan Random 

Undersampler 
Sumber: Hasil eksperimen penelitian 
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4. Analisis Hasil Pengujian IndoBERT 
Dari hasil perhitungan evaluation metric, dapat dilihat bahwa kedua model 

menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam klasifikasi data. Model pertama memiliki akurasi 
sekitar 99.35%, yang menunjukkan bahwa dari keseluruhan prediksi, hampir semua klasifikasi 
dilakukan dengan benar. Namun, recall model pertama berada di angka 97.35%, yang berarti 
hanya 97.35% dari semua contoh kelas positif yang berhasil terdeteksi. Ini menunjukkan bahwa 
meskipun model pertama memiliki akurasi yang tinggi, masih terdapat beberapa contoh kelas 
positif yang tidak terdeteksi, yang dapat berpengaruh pada performa model dalam situasi di 
mana deteksi kelas positif sangat penting. 

Sebaliknya, model kedua menunjukkan akurasi yang lebih tinggi, yaitu 99.91%, dan 
recall yang juga lebih baik pada angka 99.69%. Hal ini menandakan bahwa model kedua tidak 
hanya lebih akurat dalam klasifikasi secara keseluruhan, tetapi juga jauh lebih efektif dalam 
mendeteksi kelas positif. Dengan recall yang lebih tinggi, model kedua menunjukkan 
kemampuannya untuk mengidentifikasi hampir semua contoh kelas positif yang ada, sehingga 
mengurangi risiko kesalahan dalam pengambilan keputusan yang dapat terjadi jika kelas positif 
tidak terdeteksi. 

Selain itu, precision pada model kedua mencapai 99.53%, sementara model pertama 
berada pada 98.93%. Precision yang lebih tinggi pada model kedua menunjukkan bahwa di 
antara semua prediksi kelas positif yang dihasilkan, proporsi yang benar jauh lebih besar. Ini 
sangat penting dalam aplikasi nyata, terutama dalam konteks di mana kesalahan klasifikasi 
kelas positif dapat berdampak signifikan, seperti dalam deteksi penyakit atau deteksi penipuan. 
Secara keseluruhan, meskipun kedua model menunjukkan hasil yang memuaskan, model kedua 
dengan penggunaan Random Oversampler dan Random Undersampler memberikan performa 
yang lebih baik dalam hal akurasi, precision, dan recall. Temuan ini menandakan bahwa teknik 
resampling dapat membantu meningkatkan kemampuan model dalam menangani 
ketidakseimbangan kelas, sehingga menjadikannya lebih dapat diandalkan untuk aplikasi yang 
memerlukan deteksi yang akurat terhadap kelas minoritas. 

  
KESIMPULAN 

Penelitian ini berfokus pada klasifikasi sentimen kebohongan dalam berita dengan 
memanfaatkan metode IndoBERT, yang merupakan pengembangan dari model BERT yang 
dirancang khusus untuk bahasa Indonesia. Dalam konteks ini, IndoBERT berfungsi sebagai 
alat untuk menganalisis dan mengidentifikasi berita hoaks secara efektif, mengingat maraknya 
penyebaran informasi yang tidak akurat di era digital saat ini. Hasil analisis yang dilakukan 
menunjukkan bahwa model IndoBERT memiliki kemampuan yang sangat baik dalam 
membedakan antara berita hoaks dan fakta, dengan evaluasi yang menunjukkan akurasi dan 
metrik F1 yang memuaskan. Ini menegaskan bahwa IndoBERT dapat diandalkan sebagai 
solusi dalam mendeteksi kebohongan dalam berita. Salah satu aspek penting yang ditemukan 
dalam penelitian ini adalah peran krusial dari pra-pemrosesan data. Proses ini mencakup 
beberapa tahapan, seperti pembersihan dan tokenisasi, yang terbukti sangat signifikan dalam 
meningkatkan kualitas data yang digunakan untuk pelatihan model. Dengan melakukan 
pembersihan data, informasi yang tidak relevan atau mengganggu dapat dihilangkan, sehingga 
model dapat belajar dari set data yang lebih bersih dan terstruktur. Tokenisasi, di sisi lain, 
memungkinkan model untuk memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil yang dapat 
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diproses, yang pada gilirannya meningkatkan pemahaman model terhadap konteks linguistik 
yang ada. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model IndoBERT yang dilatih model dengan 
tidak menggunakan random oversampling dan random undersampling menunjukkan akurasi 
sebesar 99.35% dan recall sebesar 97.35%, sementara untuk model yang dilatih dengan random 
oversampling dan random undersampling memberikan performa yang lebih baik dibandingkan 
dengan model tanpa pendekatan tersebut hingga mencapai akurasi sebesar 99.91% dan recall 
sebesar 99.69%, menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam kemampuan model untuk 
mendeteksi berita palsu. Penggunaan dataset yang beragam juga merupakan faktor penentu 
dalam keberhasilan penelitian ini. Dataset yang diambil dari sumber-sumber terpercaya seperti 
TurnBackHoax dan CekFakta memberikan perspektif yang lebih luas mengenai pola-pola 
kebohongan yang muncul dalam berita. Dengan menggunakan data dari berbagai sumber, bias 
yang mungkin muncul akibat ketergantungan pada satu sumber dapat diminimalkan. Hal ini 
tidak hanya meningkatkan validitas hasil, tetapi juga memperkaya pemahaman tentang 
dinamika penyebaran informasi hoaks di masyarakat. Kontribusi penelitian ini terhadap 
pengembangan sistem deteksi berita hoaks di Indonesia sangat signifikan. Dengan 
mengimplementasikan model IndoBERT, penelitian ini tidak hanya memberikan solusi praktis 
untuk masalah yang semakin mendesak, tetapi juga membuka jalan bagi penelitian lebih lanjut 
dalam bidang pemrosesan bahasa alami dan klasifikasi teks. Dalam hal ini, hasil penelitian ini 
dapat menjadi referensi bagi para peneliti dan praktisi yang ingin mengembangkan alat serupa 
untuk mendeteksi berita hoaks atau melakukan analisis sentimen dalam konteks lain.   
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