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sebelum digunakan dalam pelatihan model.
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Scikit-learn

Stemming

Algoritma ensemble yang menggunakan
banyak decision tree dengan voting

mayoritas.

Nilai acak yang ditetapkan untuk

memastikan hasil yang dapat direproduksi.

Sistem yang dapat memproses dan
merespons input secara langsung tanpa
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Metrik yang mengukur kemampuan model
untuk menemukan semua instance positif
yang sebenarnya ada.

Parameter regulasi L1 untuk mengurangi
kompleksitas model.
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overfitting.

Pola pencarian yang digunakan untuk
mencocokkan dan memanipulasi string.
Proses pelatihan ulang model dengan
parameter atau data yang telah diperbarui.
Teknik data augmentation yang
menghasilkan data baru berdasarkan
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Library machine learning untuk Python
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tools.

Proses mengubah kata ke bentuk dasarnya
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digunakan pada setiap pohon.
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hyperplane optimal untuk memisahkan

kelas.

Frekuensi kemunculan suatu kata dalam
dokumen dibagi dengan frekuensi kata
paling sering.

Metode untuk mengukur pentingnya suatu
kata dalam dokumen relatif terhadap

koleksi dokumen.

Proses memecah teks menjadi unit-unit

yang lebih kecil seperti kata atau frasa.

Objek yang dapat mempelajari parameter
dari data pelatihan dan mengubah data

tersebut.

Metode ensemble yang menggunakan

pohon keputusan sebagai model dasar.

Proses penyesuaian parameter untuk

mengoptimalkan performa model.

Ukuran seberapa besar model berubah

ketika dilatih pada dataset yang berbeda.
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Vectorizer

verbose

Word Embedding

Word2Vec

Wordcloud

Alat yang mengubah teks menjadi
representasi numerik yang dapat diproses
oleh algoritma machine learning.

Tingkat keluaran log selama pelatihan
model.

Representasi vektor berdimensi-n dari kata
yang menangkap makna semantik.

Teknik word embedding yang mempelajari
representasi vektor kata berdasarkan
konteks penggunaannya.

Visualisasi yang menampilkan kata-kata
dengan ukuran yang proporsional dengan

frekuensi kemunculannya.
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INTISARI

Perkembangan clickbait di media digital Indonesia menimbulkan
permasalahan serius dalam ekosistem jurnalistik, dimana praktik ini menurunkan
kualitas informasi dan kepercayaan publik terhadap media. Judul-judul clickbait
yang menggunakan bahasa hiperbolik dan emosional untuk memancing klik demi
pendapatan iklan digital telah menyebar luas di berbagai platform berita daring,
bahkan pada media arus utama yang sebelumnya kredibel. Fenomena ini diperparah
oleh algoritma media sosial yang mendorong konten dengan tingkat interaksi tinggi,
sehingga media cenderung memproduksi konten “clickworthy™ alih-alih informatif.

Penelitian ini mengembangkan model machine learning untuk klasifikasi
otomatis judul berita clickbait berbahasa Indonesia menggunakan algoritma
Gradient Boosting Tree dengan kombinasi fitur tekstual dan simbolik. Metodologi
meliputi pengumpulan dataset CLICK-ID dari Kaggle yang berisi 15.000 judul
berita, preprocessing dengan teknik data augmentation berbasis paraphrasing
menggunakan ChatGPT untuk menyeimbangkan distribusi kelas, ekstraksi 19 fitur
simbolik seperti tanda baca dan kata-kata sensasional, serta implementasi pipeline
dengan TF-IDF Vectorizer dan LightGBM classifier. Optimalisasi dilakukan
melalui hyperparameter tuning menggunakan framework Optuna dengan 500 trial.

Model yang dikembangkan mencapai akurasi 83,23% dengan peningkatan
performa sebesar 2,43% setelah optimalisasi, serta berhasil mereduksi ukuran
model sebesar 35,15% menjadi 4.682 KB. Implementasi real-time dilakukan
melalui REST API berbasis Flask dan bot Discord bernama "Hamzah Bot" yang
dapat diakses publik. Hasil penelitian ini berkontribusi dalam meningkatkan literasi
digital masyarakat dan membantu platform media dalam melakukan kurasi konten
yang lebih selektif. Penelitian lebih lanjut dapat dikembangkan dengan eksplorasi
teknik model guantization dan penggunaan dataset yang lebih terkini untuk
meningkatkan akurasi dan efisiensi model.

Kata kunci: clickbait, gradient boosting, feature engineering, data augmentation
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ABSTRACT

The rise of clickbait in Indonesia's digital media landscape has created
serious issues within the journalistic ecosystem, where this practice undermines the
quality of information and erodes public trust in the media. Clickbait headlines,
often crafted using hyperbolic and emotional language to attract clicks for digital
ad revenue, have become widespread across various online news platforms—even
among previously credible mainstream outlets. This phenomenon is further
exacerbated by social media algorithms that prioritize high-engagement content,
prompting media organizations to produce “clickworthy” rather than informative
material.

This study develops a machine learning model for the automatic
classification of Indonesian-language clickbait headlines using the Gradient
Boosting Tree algorithm, incorporating both textual and symbolic features. The
methodology involves collecting the CLICK-ID dataset from Kaggle, which
contains 15,000 news headlines; performing preprocessing through paraphrasing-
based data augmentation using ChatGPT to balance class distribution; extracting
19 symbolic features such as punctuation marks and sensational words; and
implementing a pipeline with a TF-IDF Vectorizer and LightGBM classifier. Model
optimization was conducted through hyperparameter tuning using the Optuna
framework across 500 trials.

The developed model achieved an accuracy of 83.23%, with a performance
improvement of 2.43% after optimization, and successfully reduced model size by
35.15% to 4,682 KB. Real-time deployment was implemented via a Flask-based
REST API and a publicly accessible Discord bot named “Hamzah Bot.” This
research contributes to enhancing public digital literacy and supports media
platforms in curating content more selectively. Future studies may explore model
quantization techniques and the use of more recent datasets to further improve
accuracy and model efficiency.

Keyword: clickbait, gradient boosting, feature engineering, data augmentation
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