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ABSTRACT 

 

Hoax refers to false or misleading information. The spread of hoaxes can have 

a negative impact on society, such as disrupting stability and order. Automatic 

classification can help early detection of hoax. This study combines augmentation 

and classification methods. In the classification stage, this study proposes a 

combination of BiLSTM and Transformer architecture. BiLSTM is used to 

understand the order between words and Transformer is used to understand the 

global context. The combination of architectures requires large data. To fulfill the 

need for large data, this study proposes the implementation of augmentation using 

Back Translation and TextAttack. Back Translation and TextAttack are used to 

make the data augmentation results more varied. Performance evaluation is 

conducted by measuring accuracy, precision, recall, and F1-score. The application 

of the BiLSTM and Transformer combination to the augmented data achieved an 

accuracy of 98.80%, precision of 98.72%, recall of 98.87%, and F1-score of 

98.79%. The precision and recall results with an average of 98% show that the 

proposed method is very good at predicting hoax and valid classes. The high F1-

score value shows that the proposed method is not only able to provide excellent 

predictions, but also consistent in identifying hoax and valid classes. The use of the 

augmentation method increased the average by 3% for precision, recall, and f1-

score, and increased accuracy by 0.56%. Based on these results, it can be concluded 

that the use of augmentation methods and the combination of BiLSTM and 

Transformer enables effective detection of hoax because it can distinguish news 

between hoax and valid classes. 
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ABSTRAK 

 

Hoaks merupakan informasi yang tidak benar atau menyesatkan. Penyebaran 

berita hoaks dapat berdampak negatif terhadap masyarakat, seperti mengganggu 

stabilitas dan ketertiban. Klasifikasi otomatis dapat membantu deteksi dini berita 

hoaks. Penelitian ini menggabungkan metode augmentasi dan klasifikasi. Pada 

tahap klasifikasi penelitian ini mengusulkan kombinasi arsitektur BiLSTM dan 

Transformer. BiLSTM digunakan untuk memahami urutan antar kata dan 

Transformer digunakan untuk memahami konteks global. Kombinasi arsitektur 

membutuhkan data yang besar. Untuk memenuhi kebutuhan data yang besar, 

penelitian ini mengusulkan penerapan augmentasi menggunakan Back Translation 

dan TextAttack. Back Translation dan TextAttack digunakan agar hasil augmentasi 

data lebih bervariasi. Evaluasi kinerja dilakukan dengan mengukur akurasi, presisi, 

recall, dan f1-score. Penerapan kombinasi BiLSTM dan Transformer pada data 

yang telah diaugmentasi menghasilkan akurasi sebesar 98,80%, presisi 98,72%, 

recall 98,87%, dan F1-score 98,79%. Hasil presisi dan recall dengan rata-rata 98% 

menunjukkan metode yang diusulkan sangat baik dalam memprediksi kelas hoaks 

maupun valid. Nilai F1-score yang tinggi menunjukkan bahwa metode yang 

diusulkan tidak hanya mampu memberikan prediksi yang sangat baik, tetapi juga 

konsisten dalam mengidentifikasi kelas hoaks maupun valid. Penggunaan metode 

augmentasi mampu meningkatkan rata-rata sebesar 3% untuk presisi, recall, dan 

f1-score, serta meningkatkan akurasi sebesar 0,56%. Berdasarkan hasil yang 

diperoleh, dapat disimpulkan bahwa penggunaan metode augmentasi dan 

kombinasi BiLSTM dan Transformer mampu mendeteksi berita hoaks dengan 

sangat baik karena dapat membedakan berita antara kelas hoaks dan valid. 

 

Kata Kunci: Back Translation, Berita Hoaks, BiLSTM, TextAttact, Transformer. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Berita merupakan bentuk komunikasi massa yang menyampaikan informasi 

mengenai kejadian atau peristiwa terbaru yang dianggap penting atau menarik bagi 

masyarakat (Khanam et al., 2021). Pesatnya perkembangan teknologi dan akses 

informasi memicu peningkatan signifikan penyebaran hoaks (Zhang & Ghorbani, 

2020). Menurut data dari website Statista (2024), berita hoaks global meningkat 

signifikan pada tahun 2023. Sebanyak 36% berita hoaks terkait politik, 30% terkait 

COVID-19, dan 28% terkait ekonomi tersebar di berbagai platform digital di 

seluruh dunia. Hoaks merupakan informasi yang tidak benar atau menyesatkan  

(Zhou et al., 2020). Deteksi dini berita hoaks perlu dilakukan agar tidak 

mengakibatkan kebingungan yang dapat mengganggu stabilitas dan ketertiban. 

Salah satu pendekatan dalam mendeteksi berita hoaks adalah melalui klasifikasi 

teks (Mehta et al., 2024).  

Klasifikasi teks dalam bidang kecerdasan buatan termasuk ke dalam Natural 

Language Processing (NLP) (Lavanya & Sasikala, 2021). NLP adalah teknik yang 

mempelajari interaksi antara komputer dan bahasa manusia (Vanita, 2024). Pada 

klasifikasi teks, urutan data sangat penting karena dapat menentukan makna (Chang 

& Masterson, 2020). Ketidaktepatan dalam memperhatikan urutan kata dapat 

mengubah makna teks (Jang et al., 2020). Salah satu arsitektur deep learning yang 

dapat memperhatikan urutan data adalah Bidirectional Long Short-Term Memory 

(BiLSTM) (Luan & Lin, 2019). BiLSTM merupakan arsitektur yang dikembangkan 
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lebih lanjut dari LSTM (Adil et al., 2021). BiLSTM memiliki mekanisme gates 

yang mengatur apa yang harus disimpan, dihapus, atau diteruskan dalam jaringan, 

sehingga dapat mempertahankan konteks dalam urutan data (Alharbi, 2021). 

BiLSTM memproses informasi dari kedua arah, yaitu forward dan backward (Dong 

et al., 2020). Proses dua arah pada BiLSTM mampu memproses serta memahami 

konteks kata-kata dari awal dan dari akhir kalimat (Onan, 2022). BiLSTM juga 

memiliki kelebihan dalam memproses teks yang panjang sehingga mampu 

memahami konteks yang lebih lengkap dari setiap kata (Elfaik & Nfaoui, 2021). 

Penelitian lain telah menerapkan arsitektur BiLSTM dalam deteksi hoaks, 

diantaranya Bahad et al. (2019) menerapkan arsitektur BiLSTM untuk mendeteksi 

berita hoaks dalam bahasa Inggris. Penelitian tersebut hanya mengukur akurasi 

sebesar 91%. Jaybhaye et al. (2023) menerapkan BiLSTM dalam mendeteksi berita 

hoaks bahasa Inggris menghasilkan akurasi di bawah 80%. Phukan et al. (2024) 

menerapkan BiLSTM dalam mendeteksi berita hoaks. Penelitian tersebut 

menggunakan aksara India dan hanya mengukur akurasi sebesar 94,17%. BiLSTM 

cenderung kurang efisien dalam memproses teks yang sangat panjang dan 

meningkatkan risiko kehilangan informasi penting karena pemrosesan sequential 

(Jang et al., 2020). Proses sequential pada BiLSTM dilakukan dengan memproses 

teks satu per satu kata berdasarkan urutan (Chandio et al., 2022). Kelemahan dari 

proses sequential menyebabkan BiLSTM sulit dalam memahami konteks global 

(He et al., 2024). Pemahaman konteks global membutuhkan kemampuan untuk 

memproses seluruh teks secara bersamaan. Arsitektur yang mampu memahami 

konteks global antar kata-kata yang jauh secara bersamaan adalah Transformer. 



3 
 

 
 

Transformer mampu menangkap konteks global dengan lebih baik karena 

mekanisme self-attention (Rogers et al., 2020). Penggunaan mekanisme self-

attention dapat memperhatikan semua kata dalam teks secara bersamaan, sehingga 

dapat memahami konteks global (Liu & Chen, 2021).  

Penelitian lain telah menerapkan Transformer dalam deteksi hoaks, 

diantaranya Hutama & Suhartono (2022) dalam deteksi berita hoaks bahasa 

Indonesia. Hasilnya menunjukkan akurasi sebesar 90%, tetapi nilai recall dan f1-

score di bawah 90%. Raza & Ding (2022) menerapkan arsitektur Transformer 

untuk deteksi berita hoaks dalam bahasa Inggris. Penelitian tersebut hanya 

mengukur akurasi dan presisi sebesar 75%. Wani et al. (2021) menerapkan 

arsitektur Transformer untuk deteksi berita hoaks dalam bahasa Inggris. Penelitian 

tersebut hanya mengukur nilai akurasi sebesar 98,36%. Arsitektur transformer 

menghadapi kendala karena membutuhkan data yang besar untuk melatih model 

(Desiani et al., 2023). Data terkait berita hoaks berbahasa Indonesia masih terbatas 

(Nayoga et al., 2021) . Untuk memenuhi kebutuhan data yang besar dapat dilakukan 

dengan menggunakan teknik augmentasi data. Salah satu metode augmentasi data 

yang biasa digunakan adalah back translation (Xie et al., 2020). Back translation 

melibatkan penerjemahan teks ke bahasa lain, lalu menerjemahkannya kembali ke 

bahasa asli. Proses augmentasi menghasilkan variasi teks yang dapat digunakan 

untuk memperkaya dataset pelatihan (Beddiar et al., 2021).  

Penelitian lain telah menerapkan back translation dalam augmentasi data, 

diantaranya Bucos & Drăgulescu (2023) menerapkan augmentasi back translation 

dengan arsitektur transformer untuk deteksi berita hoaks dalam Bahasa Rumania. 
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Hasilnya meningkatkan akurasi sebesar 3%, namun hanya mengukur nilai akurasi 

sebesar 80,75%. Kapusta et al. (2024) menggunakan teknik augmentasi back 

translation dalam deteksi berita hoaks Bahasa Inggris. Hasilnya penggunaan 

augmentasi dapat meningkatkan nilai akurasi dengan rata-rata 4%. Sayangnya 

hanya mengukur nilai akurasi sebesar 85%. Penelitian lain yang dilakukan oleh 

Bucos & Țucudean (2023) menggunakan metode back translation untuk deteksi 

berita hoaks dalam Bahasa Rumania. Hasilnya menunjukkan teknik augmentasi 

back translation meningkatkan nilai akurasi mencapai 6%, tetapi nilai akurasi di 

bawah 85%. Salah satu kelemahan utama back translation adalah hasil terjemahan 

yang mirip dengan teks sebelum diterjemahkan (Solyman et al., 2023). Hasil 

terjemahan mirip dengan teks sebelum diterjemahkan disebabkan oleh model 

penerjemah yang cenderung mempertahankan makna dan struktur kalimat, 

sehingga dapat membatasi variasi teks. Metode lain yang dapat digunakan untuk 

augmentasi data adalah TextAttack.  

TextAttack adalah sebuah framework yang dapat digunakan untuk augmentasi 

data dalam NLP (Morris et al., 2020). TextAttack melibatkan operasi synonym 

replacement, random insertion, random swap, random deletion, dan  paraphrasing 

sehingga lebih bervariatif dalam membangkitkan data baru. TextAttack hanya dapat 

melakukan proses augmentasi data dalam bahasa Inggris (Morris et al., 2020). 

Untuk mengatasi masalah tersebut diperlukan metode back translation yang dapat 

menerjemahkan suatu bahasa ke bahasa Inggris. Penelitian lain telah menerapkan 

TextAttack dalam augmentasi data, diantaranya Tang et al. (2023) menerapkan 

TextAttact untuk augmentasi data dalam bahasa Inggris menggunakan Transformer 
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pada klasifikasi berita. Hasilnya menunjukkan TextAttack mampu meningkatkan 

nilai akurasi mencapai 2% dengan nilai rata-rata f1-score dan akurasi sebesar 91%. 

Penelitian tersebut tidak mengukur nilai presisi dan recall. Li et al. (2021) 

menerapkan TextAttact pada klasifikasi berita dan berhasil meningkatkan nilai 

akurasi mencapai 5%, tetapi nilai akurasi yang diperoleh hanya 79,1%. 

Lewoniewski et al., (2024) menerapkan TextAttack pada klasifikasi misinformasi 

bahasa Inggris. Penelitian tersebut hanya mengukur nilai akurasi sebesar 99%. 

Penelitian ini menerapkan penggabungan teknik augmentasi data dan 

klasifikasi untuk mendeteksi berita hoaks. Teknik augmentasi digunakan untuk 

memperbanyak data. Data yang digunakan adalah data dalam bahasa Indonesia. 

Untuk mencukupi kebutuhan data, penelitian ini akan menggabungkan back 

translation dan TextAttack. Tenik augmentasi TextAttack yang digunakan pada 

penelitian ini adalah synonym replacement, random insertion, random swap, 

random deletion, dan paraphrasing. Proses augmentasi dilakukan dengan 

menerjemahkan teks ke bahasa Inggris, menerapkan TextAttack, lalu 

menerjemahkannya kembali ke bahasa Indonesia. Penelitian ini menggabungkan 

arsitektur BiLSTM dan Transformer. Penggunaan BiLSTM pada blok pertama 

digunakan untuk menangkap hubungan antar kata, sedangkan penggunaan 

Transformer pada blok selanjutnya digunakan untuk menangani konteks global. 

Evaluasi dilakukan menggunakan akurasi, presisi, recall, dan f1-score untuk 

menilai kemampuan model dalam mendeteksi hoaks. 
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1.2 Perumusan Masalah 

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana cara memenuhi kebutuhan data yang banyak dalam deteksi 

berita hoaks Bahasa Indonesia melalui kombinasi teknik augmentasi back 

translation dan TextAttack. 

2. Bagaimana hasil kinerja penerapan kombinasi arsitektur BiLSTM dan 

Transformer menggunakan data yang sudah diaugmentasi dalam 

mendeteksi berita hoaks. 

1.3 Pembatasan Masalah 

Adapun beberapa pembatasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Penerapan Teknik augmentasi data menggunakan back translation hanya 

menggunakan dua Bahasa, yaitu Bahasa Inggris dan Bahasa Indonesia 

2. Ukuran evaluasi kinerja dari kombinasi arsitektur BiLSTM dan 

Transformer dalam mendeteksi berita hoaks diukur dengan menggunakan 

akurasi, presisi, recall, dan f1-score. 

1.4 Tujuan 

Tujuan dilakukannya penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Menerapkan kombinasi teknik augmentasi back translation dan TextAttack 

untuk memenuhi kebutuhan data yang banyak dalam deteksi berita hoaks 

bahasa Indonesia.  
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2. Menilai hasil kinerja kombinasi arsitektur BiLSTM dan Transformer 

setelah menerapkan teknik augmentasi berdasarkan nilai akurasi, presisi, 

recall, dan f1-score. 

1.5 Manfaat 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Dapat digunakan sebagai referensi dalam melakukan penelitian deteksi 

berita hoaks dengan mengimplementasikan kombinasi arsitektur BiLSTM 

dan Transformer. 

2. Model ini dapat diterapkan untuk teknologi dalam mendeteksi berita hoaks 

berbahasa Indonesia. 
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