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Abstract

Social media has become the main platform for the public and political figures to voice opinions and run political
campaigns. Despite its positive impact, social media also has negative impacts, particularly in the spread of Black
Campaigns. This phenomenon has become critical, especially about the 2024 elections in Indonesia that target
presidential candidates. Black campaigns can trigger conflict and damage the image of presidential candidates in
the eyes of the public. Therefore, it is important to detect black campaigns against presidential candidates. This
research develops a Black Campaign detection model using the K-means clustering algorithm and the Long Short-
Term Memory (LSTM) approach. K-means is implemented to cluster text data on Twitter social media, while LSTM
is used to learn word order patterns and detect text. The result is that K-means can effectively prepare the data,
and classification using LSTM shows an accuracy of 90.28%. The comparison with Ensemble Learning
classification model achieved an accuracy of 94.31%. Evaluation involved accuracy, precision, recall, and F1-
score, with the result that Ensemble Learning was slightly superior in the evaluation matrix. However, compared
to Ensemble Learning, LSTM has an advantage in understanding word order, which can be achieved by utilizing
the advantages of Deep Learning Recurrent Neural Network architecture. Testing on sample data shows the
similarity between LSTM and Ensemble Learning models in detecting Black Campaigns on Twitter social media
post text data.

Keywords: Black Campaign, Detection, K-Means, LSTM.

KOMBINASI K-MEANS DAN LSTM UNTUK DETEKSI BLACK CAMPAIGN Dl
MEDIA SOSIAL PADA CALON PRESIDEN INDONESIA 2024

Abstrak

Media sosial telah menjadi platform utama bagi publik dan tokoh politik untuk menyuarakan opini dan kampanye
politik. Meskipun memiliki dampak positif, media sosial juga membawa dampak negatif, khususnya dalam
penyebaran Kampanye Hitam. Fenomena ini menjadi Kritis, terutama terkait pemilu 2024 di Indonesia yang
menargetkan calon presiden. Kampanye Hitam dapat memicu konflik dan merusak citra calon presiden di mata
masyarakat. Oleh karena itu, deteksi kampanye hitam terhadap calon presiden menjadi penting untuk dilakukan.
Penelitian ini mengembangkan model deteksi Kampanye Hitam menggunakan pendekatan algoritma clustering K-
means dan Long Short-Term Memory (LSTM). K-means diimplementasikan untuk mengelompokkan data teks di
media sosial Twitter, sedangkan LSTM digunakan untuk mempelajari pola urutan kata dan mendeteksi teks.
Hasilnya melalui K-means dapat mempersiapkan data secara efektif dan klasifikasi menggunakan LSTM
menunjukkan akurasi sebesar 90.28%. Perbandingan dengan Model klasifikasi Ensemble Learning mencapai
akurasi 94.31%. Evaluasi melibatkan akurasi, presisi, recall, dan F1-score, dengan hasil Ensemble Learning
sedikit unggul dalam matrik evaluasi. Meski demikian, dibandingkan Ensemble Learning, LSTM memiliki
keunggulan dalam memahami urutan kata, hal ini dapat dicapai dengan memanfaatkan kelebihan arsitektur Deep
Learning Recurrent Neural Network. Pengujian pada sampel data menunjukkan kemiripan antara model LSTM
dan Ensemble Learning dalam mendeteksi Kampanye Hitam pada data teks postingan sosial media Twitter.

Kata kunci: Deteksi, K-Means, Kampanye Hitam, LSTM.

1. PENDAHULUAN Media sosial yang fleksibel telah menjadi
fasilitas publik, tokoh politik, dan institusi dalam
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menyampaikan pandangan politik dan informasi.
Dengan kemampuan untuk mencapai audiens yang
lebih besar dan tidak dibatasi oleh status sosial,
ekonomi dan politik yang ada di masyarakat,
penyebaran informasi politik di media sosial dapat
membentuk opini publik dan menjadi strategi penting
dalam kampanye politik modern [1], [2]. Pemilihan
Presiden Indonesia yang dijadwalkan akan
dilaksanakan pada tahun 2024 menjadi momen
penting dalam proses demokrasi di indonesia [3], [4].
Meskipun demikian, dalam konteks politik modern,
muncul fenomena yang dikenal sebagai "black
campaign" atau kampanye hitam dapat menjadi
ancaman dalam proses demokrasi.

Fenomena black campaign menjadi perhatian
serius, mengingat penyebaran berita palsu atau fitnah
dapat merusak reputasi. Selain dapat melanggar
norma, perilaku penghinaan dan pelecehan dapat
mempengaruhi citra calon presiden [5], [6], [7], [8].
Oleh karena itu, analisis Black campaign saat ini telah
menjadi suatu kebutuhan di masyarakat, karena
tersebarnya  fitnah  memiliki  potensi  untuk
menimbulkan kegaduhan dan kekhawatiran di
kalangan masyarakat [9], [10], [11]. Dalam hal ini,
Black campaign dapat dengan mudah menyebar dan
mempengaruhi proses demokrasi. Oleh Kkarena itu,
deteksi Black campaign dapat menjadi salah satu cara
untuk mencegah hal tersebut. Namun, deteksi teks

secara manual kurang efektif untuk
diimplementasikan [12]. Sehingga dalam penelitian
ini diusulkan model deteksi dengan

mengombinasikan teknik pembelajaran mesin.

Salah satu teknik pembelajaran mesin dalam
penelitian ini adalah Algoritma K-means, yang
digunakan dalam analisis sosial media Kkarena
sederhana dan efisien [13]. K-Means digunakan untuk
memilah data teks dari media sosial Twitter atau X
terkait dengan Calon Presiden Indonesia 2024. Selain
K-means, penelitian ini juga menggunakan model
berbasis jaringan saraf yang semakin populer dan
efektif [14]. Seperti yang ditunjukkan oleh beberapa
penelitian, Salah satu model berbasis jaringan saraf
yang populer adalah Long Short-Term Memory
(LSTM), vyang memiliki kemampuan untuk
memahami variasi dan kompleksitas dalam data teks
[15], [16]. Oleh karena itu, LSTM dapat digunakan
untuk mendeteksi konten kampanye hitam.

Studi sebelumnya oleh Wahyuni et al., 2023,
mengeksplorasi penggunaan algoritma K-Means
untuk meramalkan kelompok peserta pemilu dan
mengidentifikasi daerah dengan tingkat abstain
tinggi. Pada penelitian tersebut mengonfirmasi bahwa
algoritma K-Means efektif untuk pengelompokan
data [17].

Studi-studi  lainnya juga mengeksplorasi
penggunaan teknik-teknik analisis data yang inovatif.
Muhariya et al., 2022, menggunakan algoritma K-
Means untuk mengelompokkan data cyberbullying di
Sosial Media, Hasil pengelompokan kata-kata
cyberbullying di Instagram menghasilkan akurasi

tertinggi, yaitu 67.38% [18]. Bisht et al., 2020,
mengusulkan penggunaan LSTM dalam mendeteksi
ujaran kebencian di Twitter, hasil klasifikasi
mencapai akurasi sebesar 86%, menunjukkan LSTM
mampu dalam memahami urutan kata yang kompleks
[19]. Terakhir, Chang dan Masterson, 2019,
menggunakan LSTM untuk mengklasifikasikan
dokumen teks di bidang ilmu politik. LSTM
digunakan untuk menangkap urutan antar kata dalam
dokumen, dan dapat meningkatkan akurasi klasifikasi
[20].

Berdasarkan beberapa penelitian terdahulu,
algoritma K-means dipilih dan diimplementasikan
untuk mengelompokkan teks serupa di media sosial.
[18], [21], [22], dan LSTM dapat memberikan solusi
yang efektif untuk mendeteksi pola dan struktur kata
yang kompleks pada postingan di media sosial [20],
[19], [23]. Dalam penelitian ini, perbandingan dengan
metode Kklasifikasi Ensemble Learning dilakukan
untuk mengevaluasi apakah penggabungan beberapa
model klasifikasi memberikan peningkatan kinerja.

2. METODE PENELITIAN
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Gambar 1. Langkah-langkah Metode Penelitian

Merujuk pada teknik yang digunakan untuk
mencapai tujuan penelitian, yang ditunjukkan pada
Gambar 1, penelitian ini dilakukan untuk menguji
akurasi dan melihat kemampuan model dalam
mendeteksi kampanye hitam terhadap calon presiden
indonesia di sosial media Twitter berbasis kombinasi
model K-menas dan LSTM. Adapun tahapan dalam
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mencapai tujuan dari penelitian, adalah sebagai
berikut.

2.1. Pengumpulan Data

Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data
percakapan di media sosial Twitter terkait Pemilihan
Presiden 2024, yang melibatkan tiga calon presiden
yang sedang bersaing. Pengumpulan data dilakukan
secara terpisah untuk setiap calon presiden, agar
memudahkan proses pengelompokan dan penentuan
label. Tahap awal menghubungkan ke platform sosial
media dan penentuan kata kunci yang relevan untuk
setiap calon presiden. Metode Crawling berbasis
Python digunakan dalam mengumpulkan data dengan
memanfaatkan tool Tweet-Harvest.

Pada proses crawling data, dilakukan secara
aktif mencari, menyaring, dan mengumpulkan
percakapan relevan dari media sosial Twitter
berdasarkan topik pemilihan presiden di indonesia.
Data yang terkumpul disimpan dalam format Comma
Separated Values (CSV) untuk setiap calon presiden.
Pemisahan data ke dalam tiga file datasets
memberikan manfaat dalam memberikan hasil yang
lebih  akurat  proses  pengelompokan  dan
mengungkapkan pola yang lebih spesifik terkait
dengan kemungkinan kampanye hitam dalam
percakapan tersebut.

2.2. Pra-Pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan  bertujuan  untuk
membersihkan data dari gangguan atau noise
sehingga tidak mempengaruhi hasil pengelompokan
data menggunakan K-means. Setiap datasets yang
diperoleh akan dilakukan tahapan preprocessing,
tahapan ini dilakukan agar proses pengelompokan
data dapat dilakukan dengan lebih efektif dan efisien
[24], [25]. Terdapat beberapa tahapan dalam proses
preprocessing data, yaitu:

1. Case Folding, Merupakan proses ini dilakukan
dengan mengubah seluruh kalimat dalam data
menjadi huruf kecil agar tidak terjadi perbedaan
ketika proses pengolahan data [26], [27].

2. Removal Punctuation, merupakan langkah
untuk menghapus mention,url,angka dan tanda
baca yang ada pada teks postingan sosial media.

3. Tokenizing, Merupakan tahap yang dilakukan
dengan memisahkan setiap kata dalam kalimat
dan menghapus tanda baca, sehingga hanya
tersisa kata-kata saja [26], [27].

4.  Stopword, tahap ini untuk menghilangkan kata-
kata yang dianggap tidak penting dalam data,
seperti kata depan atau kata penghubung [9],
[26].

5. Normalization, Adalah tahap yang dilakukan
untuk mengubah kata-kata yang tidak standar
menjadi lebih standar agar memudahkan proses
analisis [28].

6. Stemming, Proses ini digunakan untuk
mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya
agar lebih mudah dalam proses analisis [28].

2.3. Pembobotan Kata

Dalam penelitian ini melibatkan TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) untuk
mengekstrak fitur-fitur penting dari data tekstual
yang diperoleh dari Twitter. Metode ini digunakan
untuk menghitung nilai dari Term Frequency (TF)
yaitu seberapa sering kata tersebut muncul dalam
dokumen tertentu dan Inverse Document Frequency
(IDF) yaitu seberapa jarang kata tersebut muncul
dalam seluruh dokumen yang ada [23], [29], [30].

TF-IDF memiliki keunggulan dalam model
pembelajaran mesin dan Pemrosesan Bahasa Alami
(NLP) untuk analisis teks, terutama Kketika perhatian
diberikan pada frekuensi kata-kata yang muncul [31].
Proses ini memfasilitasi identifikasi dan klasifikasi
yang efisien atas informasi yang berpotensi
menyesatkan. Dengan demikian, rumus untuk
menghitung TF-IDF dari term t yang ada dalam
dokumen d dijelaskan dalam Persamaan 1.

tf — idf (d,t) = tf(t) = idf(d,t) (1)

Secara  keseluruhan  Algoritma TF-IDF
digunakan untuk menghasilkan vektor kalimat
berdasarkan frekuensi kata yang muncul di dalam
datasets setelah pra-pemrosesan data.

2.4. Pengelompokan

Komponen selanjutnya melibatkan pemanfaatan
K-means clustering dalam pengelompokan data teks.
K-means adalah algoritma machine learning tanpa
pengawasan atau unsupervised learning yang
mengelompokkan titik-titik data yang serupa ke
dalam kelompok-kelompok berdasarkan
karakteristiknya [17], [18], [30]. K-means Clustering
mengelompokkan titik-titik data yang mirip,
menjadikannya langkah kunci dalam pengenalan pola
dan pengambilan keputusan [21]. Tahapan dalam
penggunaan algoritma k-means adalah sebagai
berikut:

1. Inisialisasi: Menentukan jumlah cluster (k)
sebagai centroid awal.

2. Assignment: Hitung jarak antara setiap data
dengan centroid menggunakan rumus Euclidean
Distance. Setiap data akan di-assign ke cluster
dengan centroid terdekat, Seperti yang
ditunjukkan dalam Persamaan 2.

(y) = 2L (= y)? (2)

x dan y adalah dua titik dalam ruang n-dimensi,
dan n adalah jumlah dimensi.

3. Update Centroid: Setelah semua data di-assign
ke cluster, dihitung rata-rata dari setiap cluster
untuk mendapatkan centroid baru. Persamaan 3
merupakan Rumus Update Centroid.
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(©) = 1 5xec? 3)

C adalah kluster, |C| adalah jumlah data point
dalam Kluster C, dan x adalah data point dalam kluster
C. Dengan Metode k-means sebagai pendekatan
dalam  pengelompokan data teks dengan
memanfaatkan pembobotan vektor TF-IDF. Proses
clustering ini dapat ditentukan dua kelompok data
untuk dijadikan label untuk komponen penghubung
pada proses klasifikasi, tiga label tersebut antara lain
Non-Black Campaign, dan Black Campaign, dimana
dua label tersebut digunakan pada tahapan
selanjutnya vyaitu kasifikasi yang memerlukan data
label untuk proses train, validation dan test.

2.5. Penggabungan Datasets

Tahapan ini melibatkan penggabungan tiga
datasets pada tiap-tiap calon presiden hasil dari proses
sebelumnya yaitu Pra-Pemrosesan Data, Pembobotan
Kata, dan Pengelompokan menggunakan K-means ke
dalam satu dataset yang lebih besar. Didalam proses
ini juga dilakukan penggabungan duplikasi baris data
dan penghapusan baris data kosong.

2.6. Klasifikasi

Klasifikasi data teks kampanye hitam dilakukan
dengan menerapkan beberapa proses diantaranya.

2.6.1. Proses Encoding

Tahap awal dalam proses klasifikasi melibatkan
representasi teks menggunakan metode One-Hot
Encoding. Melalui pendekatan One-Hot Encoding,
setiap kata dalam teks diwakili oleh vektor biner,
setiap elemen menunjukkan keberadaan atau
ketiadaan kata dalam dokumen teks [32].

2.6.2. Distribusi Data

Proses distribusi data secara seimbang
digunakan untuk memastikan model yang dilatih
memiliki akurasi yang baik dan tidak bias [33], data
dibagi menjadi data Validation, Training, dan
Testing.

2.6.3. LSTM

Selanjutnya, proses pelatihan model
menggunakan algoritma Long Short-term Memory
Networks (LSTM). LSTM adalah sebuah jenis
jaringan syaraf tiruan yang dikenal dengan
kemampuannya untuk menganalisis data berurutan
[19], [20]. Selain itu, LSTM merupakan metode
Recurrent  Neural  Network (RNN)  vyang
menambahkan sel memori agar dapat menyimpan
informasi untuk waktu yang lama. Tujuannya adalah
untuk mengatasi masalah vanishing gradient saat
memproses data urutan yang panjang pada RNN [29].

Struktur dari algoritma LSTM terdiri dari
jaringan saraf dan beberapa unit memori yang

berbeda yang disebut sebagai sel. Sel ini memiliki dua
bagian penting, yaitu state sel dan hidden state, yang
akan diteruskan ke selanjutnya. Gambar 2
menggambarkan ilustrasi dari sel LSTM.

@ Forget gate @
7 §

3
a
LSTM ;[553
N

é @ Input gate  Output gate

Gambar 2. llustrasi LSTM

Algoritma LSTM mengumpulkan informasi data
berlabel Non-Black Campaign, dan Black Campaign
yang diperoleh pada proses clustering K-Means,
kemudian disimpan dalam sel (cell), sementara
manipulasi memori dilakukan oleh sebuah komponen
yang dikenal sebagai gate. Terdapat tiga jenis gate
yang ada dalam algoritma LSTM, yaitu Forget gate,
Input gate, dan Output gate. Sehingga dengan LSTM
ini dapat digunakan sebagai solusi untuk mengatasi
vanishing  gradient. Model LSTM  dilatih
menggunakan data yang telah diberi label hasil dari
proses clustering.

2.6.4. Ensemble Learning

Model LSTM vyang telah dibangun akan
dibandingkan berdasarkan evaluasi dan deteksi
sampel dengan algoritma Ensemble Learning,
Ensemble Learning merupakan teknik penggabungan
model Klasifikasi yang berbeda dalam satu model
untuk meningkatkan kinerja dibandingkan dengan
pengklasifikasi tunggal [34]. Gabungan algoritma
machine learning yang dipakai dalam penelitian ini
diantaranya Naive Bayes, Random Forest, dan
Support ~ Vector Machine  (SVM), dengan
menggunakan teknik Voting [35].

2.7. Evaluasi

Evaluasi model bertujuan mengukur Kinerja
model yang telah dibangun, memberikan pemahaman
tentang kemampuan model dalam mendeteksi teks.
Hal ini membantu memahami sejauh mana model
mampu menggeneralisasi dari data pelatihan ke data
yang belum pernah dilihat sebelumnya. Tahapan
evaluasi model meliputi:

1. Confusion Matrix: Merupakan tabel yang
memperlihatkan hasil prediksi model dalam
bentuk matriks. Matriks ini memuat empat
indikator yaitu True Positive (TP), False
Negative (FN), False Positive (FP), dan True
Negative (TN). Dengan confusion matrix, dapat
dilihat sejauh mana model mampu memprediksi
dengan benar dan salah untuk setiap kelas [36]
[37].
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2. Accuracy (Akurasi): Akurasi mengukur berapa
persen data yang diklasifikasikan dengan benar
dari keseluruhan data yang dievaluasi [38], [39].
Akurasi dari sebuah model secara bergantung
pada berbagai indikator penting seperti Jumlah
True Positive (TP) dan True Negative (TN)
dihitung dalam skala rasio dengan jumlah
agregat TP, TN, False Positive (FP), dan False
Negative (FN). Seperti yang dinyatakan dalam
Persamaan 4.

TP+TN

Accuracy = ——
Y TP+TN+FP+FN

(4)

3. Precision  (Presisi):  Presisi memberikan
informasi  tentang seberapa baik model
membedakan antara kelas positif dan kelas
negatif [38], [39] . Precision dihitung dengan
membagi jumlah prediksi benar positif dengan
total prediksi positif. Persamaan 5 menunjukkan
presisi yang merupakan rasio TP terhadap TP
dan FP.

TP
TP + FP

Precision =

()

4. Recall (Sensitivitas): Recall dihitung dengan
membagi jumlah prediksi benar positif dengan
total jumlah contoh positif yang sebenarnya
[38], [39]. Ini mengindikasikan jumlah total
prediksi yang benar yang dilakukan oleh
algoritma. Ini merupakan perbandingan antara
True Positive (TP) dengan jumlah keseluruhan
True Positive dan False Negative (FN) yang
diakumulasikan. Seperti yang ditunjukkan
dalam Persamaan 6.

TP
TP +FN

Recall = (6)

5. Fl-score: Adalah harmonic mean (rata-rata
harmonik) dari precision dan recall. F1-score
memberikan pengukuran gabungan antara
precision dan recall, dalam mengevaluasi
kinerja suatu model klasifikasi. Metrik ini dapat
digunakan dalam kelas-kelas yang dievaluasi
memiliki distribusi yang tidak seimbang
(imbalanced). [38], [39]. Seperti yang
dinyatakan dalam Persamaan 7.

2%TP
Fl—score = ———— 7
2+TP+FP+FN

Dalam evaluasi model, confusion matrix,
akurasi, precision, recall, dan F1-score memberikan
informasi kinerja model dalam mengklasifikasikan
data. Hal ini membantu memahami kekuatan dan
kelemahan model.

2.8. Pengujian Model

Pada tahapan ini model akan diuji untuk
mendeteksi teks yang terindikasi terindikasi
kampanye hitam. Data diambil dari sosial media
Twitter. Data ini belum digunakan untuk membangun

model. Tujuan dari pengujian ini adalah untuk
menunjukkan hasil analisis yang dilakukan oleh
model Klasifikasi LSTM dalam memprediksi konten
teks baru yang belum dikenali oleh Model,Selain itu
pengujian model juga dilakukan dengan model
Ensemble Learning sebagai pembanding.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses pengambilan data twitter dimulai dari
Januari 2023 sampai dengan September 2023
menggunakan tool tweet-harvest, dengan jumlah
masing-masing data yaitu data calon president-1
berjumlah 2520, data calon president-2 berjumlah
2099, data calon president-3 berjumlah 4001, total
keseluruhan adalah 8620 data. Selanjutnya tahapan-
tahapan pemrosesan analisis data menggunakan
platform cloud Google Colab dengan bahasa
pemrograman Python.

3.1. Pra-Pemrosesan Data

Untuk mempercepat dan menyederhanakan
pengelompokan, data tweet yang telah diperoleh akan
dilakukan pra-pemrosesan data. Beberapa tahapan
pra-pemrosesan data ditunjukkan pada Tabel 2.

Table 2. Alur Pra-Pemrosesan Data

Proses Data Teks
Gosah sok peduli ganjar, @PDI_Perjuangan
kritik food estate krna MENTERI yg di
tugaskan pak jokowi tdk BECUS bekerja
namanya PRABOWO SUBIANTO. Buat yg
paham ajah @adearmando61 bersebrangan
dg PDIP krn @psi_id condong ke
GERINDRA makanya suka melakukan
serangan ke pengusung ganjar
gosah sok peduli ganjar, @pdi_perjuangan
kritik food estate krna menteri yg di
tugaskan pak jokowi tdk becus bekerja
namanya prabowo subianto. buat yg paham
ajah @adearmando61 bersebrangan dg pdip
krn @psi_id condong ke gerindra makanya
suka melakukan serangan ke pengusung
ganjar
gosah sok peduli ganjar perjuangan kritik
food estate krna menteri yg di tugaskan pak
jokowi tdk becus bekerja namanya prabowo
subianto buat yg paham ajah bersebrangan
dg pdip krn id condong ke gerindra makanya
suka melakukan serangan ke pengusung
ganjar
['gosah’, 'sok’, 'peduli’, ‘ganjar', 'perjuangan’,
*kritik', 'food', ‘estate’, 'krna’, 'menteri’, 'yg',
'di', 'tugaskan', ‘pak’, ‘jokowi', 'tdk’, 'becus’,
'bekerja’, 'namanya’, ‘prabowa’, 'subianto’,
‘buat’, 'yg', ‘paham’, ‘ajah’, ‘bersebrangan’,
'dg’, 'pdip’, 'krn’, 'id', 'condong’, 'ke’,
‘gerindra’, 'makanya’, 'suka’, 'melakukan’,
'serangan’, 'ke', 'pengusung’, ‘ganjar]
['gosah’, 'sok’, 'peduli’, ‘ganjar', 'perjuangan’,
‘kritik', 'food', 'estate’, 'krna', 'menteri’,
‘tugaskan’, 'jokowi', 'becus’, 'namanya’,
'prabowo’, 'subianto’, ‘paham’, ‘ajah’,
'bersebrangan’, 'pdip’, 'id', ‘condong’,
‘gerindra’, 'suka', 'serangan’, ‘pengusung’,
‘ganjar']
[jangan’, 'sok', 'peduli', 'ganjar’, 'perjuangan’,
Normalization  ‘kritik', 'food', 'estate’, 'krna’, 'menteri’,

‘tugaskan’, ‘jokowi', ‘becus’, ‘namanya’,

Teks Awal

Case Folding

Removal
Punctuation

Tokenizing

Stopword
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‘prabowa’, 'subianto’, ‘paham’, ‘ajah’,
‘bersebrangan’,
‘partaidemokrasilndonesiaperjuangan’, 'id',
‘condong’, 'gerindra’, 'suka’, 'serangan’,
‘pengusung’, ‘ganjar']

['jangan’, 'sok’, 'peduli', 'ganjar’, 'juang’,
*kritik', 'food', 'estate’, 'krna’, 'menteri’,
‘tugas’, ‘jokowi', ‘becus’, ‘nama’, ‘prabowao’,
'subianto’, 'paham’, ‘ajah’, 'bersebrangan’,
'partaidemokrasiindonesiaperjuangan’, ‘id’,
‘condong’, 'gerindra’, 'suka’, 'serang’, ‘usung’,
‘ganjar']

Stemming

3.2. Pembobotan Kata dengan TF-IDF

Langkah ini melibatkan penghitungan bobot
pada setiap kata menggunakan TF-IDF dari library
Scikit-learn. nilai bobot diberikan kepada kata-kata
berdasarkan dua komponen Term Frequenc (TF) dan
Inverse Document Frequency (IDF). Tabel 3
merupakan hasil sampel proses TF-1DF pada tiap-tiap
datasets.

Table 3. Hasil Proses TF-IDF

Datasets Kata TF TF-IDF
Data paspampres 0,041667 0,280558
President anies 0,041667 0,007241
1 baret 0,083333 0,460786
Data isu 0,090909 0,244216
President prabowo 0,090909 0,015037
2 gampar 0,090909 0,595509
Data ngomong 0,125 0,639531
President ngaca 0,125 0,835608
3 prestasi 0,125 0,535871

3.3. Mengelompokkan Label Data

Algoritma K-means tidak secara otomatis
menghasilkan kelompok data yang membedakan
antara black-campaign dan nonblack-campaign. Oleh
karena itu, peran manusia diperlukan dalam
menentukan label yang tepat. Tahapan dalam
menentukan label data diawali dengan penentuan
jumlah cluster atau kelompok data.

3.3.1. Penentuan jumlah Cluster

Pada tahap ini dilakukan analisis menggunakan
metode Elbow untuk menentukan jumlah cluster yang

optimal.  Meskipun  hasil  visualisasi  elbow
menunjukkan 9 cluster yang optimal, namun untuk
mempermudah analisis, dalam penelitian ini
digunakan 6 cluster. Visualisasi Elbow pada masing-
masing data calon presiden ditunjukkan pada Gambar

\ \\ N
- o e \\
Data President 1 Data l’m»;drm 2 Data P|c~;n|c1|t 3
Gambar 4. Hasil Elbow
3.3.2. Analisis Persebaran Data
Visualisasi data membantu  memahami

distribusi data di setiap cluster, dan memperjelas
perbedaan karakteristik antara cluster. Proses ini
merupakan langkah awal dalam menentukan label
data, Hasil visualisasi data cluster dengan algoritma
K-means dapat divisualisasikan pada Gambar 5.

TF-IDF + KMeans clustering TF-IDF + KMeans ¢ lustering TF-IDF + KMeans clustering

Ao e o o

Data President 1 Data President 2 Data President 3

Gambar 5. Hasil Visualisasi persebaran data

3.3.3. Visualisasi Hasil Cluster

Visualisasi melalui WordCloud dilakukan untuk
membuat gambaran visual tentang kata-kata yang
sering muncul di setiap cluster. Langkah ini dapat
membantu dalam memahami topik dan pola data.
Proses ini merupakan langkah awal dalam
menentukan label data dan membuatnya lebih mudah
dalam menentukan label yang sesuai pada setiap
cluster berdasarkan hasil WordCloud. Gambar 6
merupahan hasil proses WordCloud pada data sample
pada masing-masing calon presiden.

Data President 1

Data President 2

cekik film ROrNo
ganjar

suka nonton

Data President 3

Gambar 6.Hasil Visualisasi WordCloud

3.3.4. Penentuan Label

Secara keseluruhan proses penentuan label
(black-campaign dan nonblack-campaign) perlu
mempertimbangkan dengan cermat dan berhati-hari
agar tidak mempengaruhi hasil klasifikasi. Ilustrasi

penentuan label pada tiap-tiap Cluster dapat dilihat
pada Gambar 7.
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Cluster 0 j|—__
Cluster 1 | <
Cluster 2 | \\
Cluster 3 ——__ A
Cluster 4 |—_ ™

Cluster 5 [—_ | Non-Black
NN 1 Campaign

Data President 1

Cluster 0 s
Cluster 1
Cluster 2 |
Cluster 3 ———
Cluster 4

Cluster 5 |——

Data President 2

Black

Cluster 0 —— - : Campaign

- ;
Cluster 1 ——"—_/7#_,‘
Cluster 2 — P 74_:_;_,,!
Cluster3 ————=" >
Cluster4 ——
Cluster5 —

Gambar 7. lustrasi penentuan label data.

Data President 3

3.4. Penggabungan Datasets

Setelah proses pengelompokan data dengan
metode K-means, Tiga dataset yang telah dilabeli
akan disatukan menjadi satu dataset besar,
dilanjutkan menghapus data yang dianggap tidak
informatif, termasuk data yang kosong dan duplikat.
Sebelum proses penggabungan, terdapat 8620 baris
data, dengan total 1594 merupakan duplikat data.
Setelah proses penghapusan data duplikat jumlah
total data yang digunakan untuk analisis menjadi
7025 baris data, proses ini menjadikannya dataset
menjadi bersih dan siap untuk dianalisis.

3.5. Klasifikasi

Dalam tahap klasifikasi menggunakan model
Long Short-Term Memory (LSTM), digunakan untuk
mempelajari urutan dan hubungan antar kata. Model
LSTM ini memanfaatkan kelebihan arsitektur
Recurrent Neural Network (RNN) untuk memproses
informasi sekuensial pada data teks. Selain itu,
penerapan teknik-teknik pencegahan overfitting,
seperti Dropout dan Early Stopping, digunakan untuk
memastikan performa model yang optimal dan
menghindari masalah overfitting. Selanjutnya, hasil
klasifikasi dari model LSTM dibandingkan dengan
hasil dari model Ensemble Learning, yang
menggunakan teknik Voting dengan gabungan model
klasifikasi Machine Learning diantaranya Naive
Bayes, Random Forest, dan SVM.

Teknik ensemble memungkinkan kombinasi
dari beberapa model klasifikasi untuk meningkatkan
keakuratan prediksi secara keseluruhan. Tahapan-
tahapan dalam proses klasifikasi dijabarkan sebagai
berikut:

3.5.1. Implementasi One-Hot Encoding

Dalam proses ini, digunakan library
TensorFlow melalui modul keras untuk melakukan
tahapan one-hot encoding pada dokumen teks.
Dimulai dengan mengimpor fungsi one_hot dari
library TensorFlow. Selanjutnya, menetapkan ukuran

vocab sebanyak 10,000 untuk menentukan jumlah
kata unik yang akan direpresentasikan dalam
encoding, proses ini merubah data teks kedalam
bentuk biner. Kemudian, lapisan LSTM digunakan
untuk memahami urutan dan hubungan antar Kata,
sehingga kemampuan LSTM dalam mendeteksi teks
kampanye hitam akan lebih baik.

Berbeda dengan Ensemble Learning yang
berbasiskan Machine Learning, Model Ensemble
Learning melihat kalimat sebagai kumpulan kata
tanpa memahami urutan dan hubungan antar kata.

3.5.2. Proses Distribusi Data

Langkah awal dalam distribusi data adalah
menyamaratakan jumlah label dalam dataset, untuk
memastikan keseimbangan antara kategori black-
campaign dan nonblack-campaign. Dalam proses
penyeimbangan data ini didapati data berjumlah 2812
untuk masing-masing label data, yang sebelumnya
4213 data pada label black-campaign dan 2812 data
pada label nonblack-campaign. Tabel 4 dibawah
merupakan  hasil ~ sebelum  dan  sesudah
penyeimbangan data.

Table 4. Hasil perbandingan penyeimbangan data.

Label Sebelum Sesudah
black-campaign 4213 2812
nonblack-campaign 2812 2812

Selanjutnya, distribusi dataset untuk Training,
Testing dan Validation. Pada tahap ini, dataset dibagi
menjadi data pelatihan, pengujian dan validasi agar
distribusi label seimbang di setiap set (train, test, dan
validation), ditambahkan modul StratifiedShuffleSplit
dari scikit-learn. Distribusi label yang seimbang pada
data Test, Train dan Validation dilakukan untuk
mencegah terjadinya overfitting. Distribusi label
dapat dilihat pada Gambar 8.

Distribution of Data

Validation Training Test

| | |
42.5% 42.5% ‘ 15% ‘

Gambar 8. Visualisasi distribusi data

3.5.3. Pelatihan Model

Pada Proses pelatihan model menggunakan
algoritma LSTM untuk mempelajari urutan kata-kata.
Penambahan fungsi Dropout sebesar 20%, learning
rate yang rendah dan Early Stopping dilakukan untuk
mencegah permasalahan Overfitting yang mungkin
terjadi selama pelatihan model. Model dilatih dengan
jumlah layer 128 dan total 6 epochs, Gambar 9
menunjukkan kinerja model dalam proses training
dan validation accuracy, serta training dan validation
loss.
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Gambar 9. Grafik hasil pelatihan model

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan di
Gambar 9. Model mampu melakukan klasifikasi
dengan baik. Proses ini bertujuan memastikan bahwa
model dapat memberikan prediksi yang akurat dan
dapat dilanjutkan pada proses evaluasi.

3.6. Evaluasi

Penelitian ini  mengevaluasi dua model
klasifikasi LSTM dan Ensemble Learning. Evaluasi
dilakukan dengan berbagai metrik untuk mengukur
kinerja keduanya menggunakan confusion matrix,
perbandingan antara kedua model mengungkap
gambaran menarik tentang kemampuan klasifikasi.
Hasil Evaluasi dapat dilihat pada Tabel 5 di bawah.

Table 5. Hasil Evaluasi confusion matrix

Model TP FP FN TN
LSTM 377 37 45 385
Ensemble Learning 396 22 26 400

Pada tabel confusion matrix, Secara umum
Ensemble Learning menunjukkan Kinerja yang lebih
baik dibandingkan LSTM dalam hal akurasi prediksi,
dengan menghasilkan lebih banyak prediksi benar.

Selain itu Evaluasi model dinyatakan dalam
beberapa metrik kinerja klasifikasi utama, seperti
akurasi, presisi, recall, F1-score. Tabel 6 merupakan
hasil evaluasi dari model Klasifikasi LSTM dan
Ensemble Learning.

Table 6. Hasil Evaluasi

Model Akurasi Presisi Recal F-1 Score

LSTM 90.28% 0.90 0.91 0.90
Ensemble o) 319, 0.94 0.95 0.94
Learning

Perbandingan antara kedua model ini
menunjukkan kedua model memiliki kinerja yang
baik, namun dengan karakteristik yang berbeda.

Ensemble Learning menunjukkan bahwa model ini
memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan
dengan model LSTM dalam proses klasifikasi yang
dijalankan. Meskipun perbedaan tidak terlalu
signifikan, namun hasil ini menunjukkan bahwa
penggabungan beberapa model pada Ensemble
Learning dengan teknik Voting dapat meningkatkan
performa klasifikasi.

3.7. Hasil Pengujian Model

Pada tahap pengujian ini, diperlihatkan hasil
deteksi model klasifikasi dengan menggunakan data
yang belum pernah dikenali sebelumnya oleh model
yang telah dilatih, baik itu LSTM ataupun Ensemble
Learning. Hasil uji deteksi sampel ditujukkan pada
Tabel 7.

Table 7. Hasil Deteksi Model

Tang_gal Data Teks LSTM Ensem_ble
Posting Learning

TOGOG
TOLOLGOBLOG YG
PUNYA BOTOL
BODOHTOLOLOGI
block pak Anies klo
mmg korupsi Formula

454 AM E sdh pasti di tangkap

KPK block dmn KPK Black Black
- Nov 4, X . . .
sampai 16 kali gelar Campaign Campaign
2023
perkara utk

mentersangkakan pak
Anies krn beliau tdk
korupsilah  mangkana
KPK gak bisa
membuktikan beda dg
Ganjar

Lembaga Survei

Indonesia (LSI)

mencatat Prabowo
2:44PM  Subianto unggul atas Non-
-Nov6, dua lawannya, Ganjar Black
2023 Pranowo dan Anies Campaign

Baswedan, dalam

simulasi pilpres dua

nama.

Non-Black
Campaign

Terlambat,......semua

orang dah tahu Jateng

propinsi termiskin,

UMR paling rendah, Black Black
HAM di Krendeng & Campaign Campaign
Wadas, Ganjar terima

520ribu  dolar dari

kasus eKTP

9:22 AM
- Nov 8,
2023

sudah terlihat sangat
jelas bahwa saat ini
Elektabilitas Prabowo

. Gibran makin kokoh ,
4:00 PM dan sudah Non-

- Nov Black

meninggalkan jauh .
15,2023 Ganjar Mahfud dan Campaign

Amin tetap semangat
yakin pasti menang
dalam 1 putaran

Non-Black
Campaign
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Waspadalah, krn kpu &
bawaslu tdk netral nih,

5:.5,3:\')/' pdahal paslon Black Black
21 2023 prabowo-gibran itu Campaign Campaign
' cacat hukum, terbukti
langgar konstitusi
Survei terbaru IPO
7:30 AM Anies-Muhaimin _ Non-
sukses menyalip Non-Black
- Nov Ganjar-Mahfud Black Campaign
21, 2023 - Campaign

Selangkah lagi menang
satu putaran!!

Berdasarkan hasil dari tabel 7, terlihat bahwa
kedua model cenderung memberikan hasil yang
serupa dalam mendeteksi data. Meskipun demikian,
dengan memanfaatkan kelebihan arsitektur Recurrent
Neural Network untuk memproses informasi
sekuensial data teks, LSTM mampu memahami frasa
atau urutan dan hubungan antar kata. Sementara,
Ensemble Learning tidak, dikarenakan, Ensemble
Learning hanya dapat mempelajari pola data secara
keseluruhan.

4. DISKUSI

Penelitian ini menunjukkan bahwa pemrosesan
data awal menggunakan K-means dapat
mempermudah identifikasi label, serta dapat
mempersiapkan data untuk proses klasifikasi. Hal ini
didukung oleh hasil penelitian sebelumnya oleh
Muhariya et al., yang menemukan bahwa
pengelompokan K-means dengan Preprocessing dan
pembobotan kata TF-IDF berhasil mengelompokkan
data komentar menjadi dua kelompok [18]. Data
sosial media yang digunakan dalam penelitian ini
berbeda dengan data penelitian sebelumnya.
Penelitian ini menerapkan Removal Punctuation
dalam proses pra-pemrosesan untuk menghapus
tanda baca dalam data teks, sehingga dapat menjadi
teknik yang efektif untuk meningkatkan akurasi.

Selanjutnya, Proses pelatihan menggunakan
model Klasifikasi LSTM dengan penerapan teknik-
teknik pencegahan overfitting, Mengacu pada
penelitian yang disampaikan oleh Bisht et al.,
Distribusi data kelas yang tidak seimbang dapat
mempengaruhi  kinerja model menjadi kurang
maksimal [19]. Hal ini disebabkan model cenderung
memprediksi kelas yang lebih banyak muncul. Oleh
karena itu, ditambahkan modul StratifiedShuffleSplit
dari scikit-learn. Sehingga distribusi label dapat
seimbang. Selain itu, teknik teknik seperti Dropout
dan Early Stopping diterapkan untuk mencegah
overfitting

Confusion matrix yang menggambarkan
kemampuan model dalam mengenali dan
memprediksi kelas positif dan negatif. Meskipun
perbedaan antara keduanya tidak signifikan, namun
model Ensemble Learning memiliki sedikit
peningkatan dalam beberapa metrik evaluasi.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
LSTM memiliki akurasi sebesar 90.28%, sedangkan
model Ensemble Learning mencapai akurasi 94.31%.
Selain itu, Model LSTM dan Ensemble Learning
(Voting) menunjukkan hasil yang baik pada nilai
presisi, recall, dan F1-score.

Pengujian terhadap sampel data menegaskan
bahwa model LSTM dan Ensemble Learning
cenderung memberikan hasil yang serupa dalam
mendeteksi Black Campaign dan Non-Black
Campaign pada data teks.

Meskipun hasil evaluasi Ensemble Learning
memiliki akurasi yang lebih tinggi, Namun, Ensemble
Learning tidak dapat mempelajari pola-pola urutan
kata. Ensemble learning hanya dapat mempelajari
pola-pola data secara keseluruhan. Oleh karena itu,
LSTM lebih cocok untuk deteksi kampanye hitam.

Hal ini sesuai dengan penelitian yang dilakukan
Chang dan Masterson. Dengan memanfaatkan
kelebihan arsitektur Recurrent Neural Network,
LSTM dapat memahami urutan kata [20], sehingga
kemampuan LSTM dalam memahami makna kalimat
didalam teks kampanye hitam lebih baik dibanding
Ensemble learning.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan penelitian ini, terlihat bahwa model
deteksi menggunakan metode K-means, LSTM dapat
diaplikasikan secara efektif untuk analisis data teks
Twitter terkait isu black campaign pada pencalonan
presiden Indonesia tahun 2024. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa pemrosesan data awal dengan
K-means memberikan kontribusi positif dalam
persiapan  data untuk analisis  selanjutnya.
Pengembangan model klasifikasi dengan LSTM
menunjukkan akurasi 90.28%. Sementara itu, model
Ensemble Learning mencapai akurasi lebih tinggi,
yakni 94.31%, Menunjukkan bahwa penggabungan
beberapa model dapat meningkatkan Kkinerja
klasifikasi. Meskipun evaluasi menunjukkan bahwa
Ensemble Learning memberikan hasil yang baik,
namun LSTM memiliki keunggulan dalam
memahami urutan kata. Keunggulan ini dapat
diperoleh dengan memanfaatkan struktur Recurrent
Neural Network.

Penelitian ini dapat menjadi rekomendasi dan
landasan bagi penelitian mendatang, dengan fokus
pada peningkatan akurasi model melalui fine-tuning,
dengan cara penyesuaian model yang dilakukan
berdasarkan hasil evaluasi. Pengembangan lebih
lanjut pada model klasifikasi teks di media sosial
diharapkan dapat merespons lebih baik terhadap
kompleksitas data teks. Selain itu, penelitian ini juga
dapat menjadi eksplorasi pengembangan Prototype
aplikasi inovatif berbasis online, yang bertujuan
mendeteksi kampanye hitam secara lebih luas, dan
memberikan dampak positif pada aktivitas
menyuarakan opini dan pendapat di media sosial.
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