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ABSTRAK 

Pada umumnya investor memperoleh informasi atau berita saham lewat situs 

resmi Bursa Efek Indonesia, yakni www.idx.co.id. Investor kadang mendapatkan 

informasi lain tentang analisis saham dan prediksi saham yang menguntungkan 

dari halaman web berita online. Namun, investor memerlukan waktu untuk 

menentukan topik yang paling sering muncul dan menjadi perbincangan hangat 

pada berita saham. Oleh karena itu, pemodelan topik diperlukan untuk  

mengekstrak berita saham online ke dalam topik-topik yang muncul dari hasil 

pemodelan. Tujuan penelitian ini adalah pemodelan topik dilakukan untuk 

menganalisis topik-topik yang sedang dibahas pada halaman web berita saham 

online dan PAM akan diterapkan untuk menggambarkan korelasi topik LDA yang 

berhubungan, sehingga topik mempunyai korelasi lebih sesuai. Data penelitian 

yang dikumpulkan sebanyak 181 berita saham selama bulan Februari hingga Juli 

2021. Situs kontan.co.id dipilih karena link berita saham sudah jadi satu dengan 

ringkasan saham Google dari perusahaan yang ada di Bursa Efek 

Indonesia.Pemodelan topik dilakukan dengan metode Latent Dirichlet Allocation 

(LDA), sebuah metode text mining untuk menemukan pola tertentu pada sebuah 

dokumen dengan menghasilkan beberapa macam topik yang berbeda.Setelah 

luaran topik LDA diperoleh, langkah berikutnya mengerjakan model alokasi 

pachinko (Pachinko Allocation Model) untuk menunjukkan hubungan yang 

koheren antara topik yang dihasilkan. 

Kata kunci: berita saham, pemodelan topik, latent dirichlet allocation, pachinko 

allocation model 

http://www.idx.co.id/
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ABSTRACT 

In general, investors obtain information or stock news through the official website 

of the Indonesia Stock Exchange, namely www.idx.co.id. Investors sometimes get 

other information about stock analysis and profitable stock predictions from 

online news web pages. However, investors need time to determine the topics that 

appear most often and become hot topics in stock news. Therefore, topic modeling 

is needed to extract online stock news into topics that emerge from the modeling 

results. The purpose of this study is that topic modeling is carried out to analyze 

the topics being discussed on the online stock news web page and PAM will be 

applied to describe the correlation of related LDA topics, so that the topics have a 

more appropriate correlation. The research data collected was 181 stock news 

during February to July 2021. The kontan.co.id site was chosen because the stock 

news link was integrated with Google stock summaries of companies listed on the 

Indonesia Stock Exchange. The topic modeling was carried out using the Latent 

Dirichlet Allocation method. (LDA), a text mining method to find certain patterns 

in a document by generating several different topics. After the LDA topic output is 

obtained, the next step is to work on a pachinko allocation model (Pachinko 

Allocation Model) to show a coherent relationship between the generated topics. 

Keywords: stock news, topic modeling, latent dirichlet allocation, pachinko 

allocation model 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Pergerakan harga di bursa saham penting bagi investor (Avellaneda, 

2008). Satu dari sumber informasi saham adalah data berita tekstual (Mittermayer, 

2004). Pada umumnya investor memperoleh informasi atau berita saham lewat 

situs resmi Bursa Efek Indonesia, yakni www.idx.co.id. Investor kadang 

mendapatkan informasi lain tentang analisis saham dan prediksi saham yang 

menguntungkan dari halaman web berita online.Data berita tekstual dikaitkan 

dengan data pasar saham adalah metode yang populer untuk mempelajari perilaku 

harga (Li, et. al, 2014). Namun, investor memerlukan waktu untuk menentukan 

topik yang paling sering muncul dan menjadi perbincangan hangat pada berita 

tentang saham.Karena itu, penelitian ini akan melakukan pemodelan topik artikel 

berita tentang saham yang diterbitkan oleh halaman web berita online.Pemodelan 

topik (Topic Modelling) merupakan model statistik untuk menentukan pokok dari 

topik dari sekumpulan dokumen (Bansal, 2020). Pemodelan topik digunakan 

untuk mengetahui tren topik saham yang menjadi perhatian di masyarakat, hingga 

informasi saham menjadi lebih ringkas. 

Metodepemodelan topik yang diusulkan antara lain, klasifikasi teks berita 

dengan menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dan TF-IDF untuk 

ekstraksi fitur (Dadgar, dkk., 2016).SVM dapat memecahkan masalah over-

fitting, lambatnya konvergensi, dan sedikitnya data training (Vapnik, 2005).Tetapi 

http://www.idx.co.id/
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SVM memiliki kelemahan pada sulitnya pemilihan parameter SVM yang optimal 

(Coussement, 2008). 

Metode Latent Semantic Analysis (LSA) adalah model statistik untuk 

menentukan hubungan antara kumpulan dokumen dan istilah yang ada dalam 

dokumen dengan cara mendapatkan hubungan semantik antara kata-kata tersebut. 

LSA memiliki kelebihan, yakni mudah diimplementasikan, dipahami dan 

digunakan,kinerja: LSA mampu memastikan hasil yang layak, jauh lebih baik 

daripada model ruang vektor biasa. LSA dapat menangani masalah sinonim 

sampai batas tertentu (tergantung pada dataset), lebih cepat dibandingkan dengan 

model reduksi dimensi lainnya, tidak sensitif terhadap kondisi awal (seperti 

jaringan saraf) jadi konsisten (Balu, 2013). 

Namun, LSA juga mempunyai kelemahan, karena LSA adalah model 

distribusi, jadi bukan representasi yang efisien, jika dibandingkan dengan metode 

canggih (katakanlah jaringan saraf yang dalam), representasi padat, sehingga sulit 

untuk diindeks berdasarkan dimensi indvidual. LSA adalah model linier, jadi 

bukan solusi terbaik untuk menangani dependensi non linier, dimensi topik laten 

tidak dapat dipilih untuk sembarang angka. Itu tergantung pada peringkat matriks, 

jadi tidak bisa lebih dari itu, model tidak dapat dibaca secara 

manusiawi,debug/evaluasi dimungkinkan dengan menemukan kata-kata yang 

mirip untuk setiap kata di ruang laten,tetapi sebaliknya tidak mudah untuk 

diartikan seperti kata LDA. Penentuan jumlah topik didasarkan pada heuristik dan 

membutuhkan keahlian (Balu, 2013). 
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Metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) diusulkan oleh Blei(2012) 

untuk pemodelan topik. Algoritma LDA merupakan algoritma pemodelan topik 

dengan model probabilitas generatif pada koleksi dokumen. Tujuannya agar 

pemrosesan dokumen dalam koleksi data besar menjadi efisien. Metode ini 

membuat dokumen menghasilkan luaran berupa berbagai jenis topik yang 

berbeda, sehingga tidak secara spesifik mengelompokkan dokumen ke dalam 

sebuah topik tertentu. 

LDA mempunyai kelemahan, yaitu ada batasan jumlah topik yang dapat 

dihasilkan, LDA tidak dapat menggambarkan korelasi yang menyebabkan 

terjadinya topik yang tidak berhubungan, tidak ada perkembangan topik dari 

waktu ke waktu, LDA mengasumsikan kata-kata dapat dipertukarkan, struktur 

kalimat tidak dimodelkan, dan tanpa pengawasan (terkadang diperlukan sedikit 

pengawasan , misalnya dalam analisis sentimen) (Bansal, 2020). 

Pachinko Allocation Model (PAM) merupakan metode perbaikan dari 

model Latent Dirichlet Allocation. Model LDA memunculkan korelasi antar kata 

dengan mengidentifikasi topik berdasarkan hubungan tematik antar kata yang ada 

dalam korpus. Tapi PAM berimprovisasi dengan memodelkan korelasi antara 

topik yang dihasilkan. Model ini memiliki kekuatan yang lebih besar dalam 

menentukan hubungan semantik dengan tepat, karena model ini juga 

memperhitungkan hubungan antar topik. Model tersebut dinamai Pachinko, 

permainan populer di Jepang. Model ini menggunakan Grafik Asiklik Terarah 

(Directed Acyclic Graph/DAG) untuk memahami korelasi antar topik. DAG 
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adalah grafik berarah terbatas untuk menunjukkan bagaimana topik 

terkait(Manthiramoorthi, 2020). 

Pada penelitian ini PAM akan diterapkan untuk menggambarkan korelasi 

topik LDA yang berhubungan, sehingga topik mempunyai korelasi lebih sesuai. 

1.2. Rumusan Masalah 

Uraian latar belakang masalah tersebut dapat diturunkan rumusan 

masalah yang akan dicari jawabannya melalui penelitian ini, yaitu 

a.Bagaimana melakukan pemodelan topikuntuk menganalisis topik-topik yang sedang 

dibahas pada halaman web berita saham online ? 

b. Bagaimana korelasiantar topik yang menjadi luaran pemodelan topik halaman web 

berita saham online ? 

1.3. Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian berikut ini merupakan uraian hasil yang akan dicapai 

melalui penelitian, yaitu 

a. Pemodelan topikdilakukan untuk menganalisis topik-topik yang sedang dibahas pada 

halaman web berita saham online. 

b.Korelasi antar topik diterapkan untuk luaran pemodelan topik halaman web berita 

saham online. 

1.4  Urgensi (keutamaan) Penelitian 

a. Memudahkan masyarakat atau investor menemukan topik berita saham, 

sehingga mengurangi waktu membaca dan memahami suatu dokumen. 
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b. Mengetahui kemampuan algoritma Pachinko Allocation Model dalam 

menggambarkan korelasi antar topik, sehingga proses pemilihan topik yang 

relevan menjadi lebih mudah. 

1.5  Rencana Target Luaran Penelitian 

Tabel 1.1 menjelaskan luaran yang ditargetkan dan lamanya penelitian 

yang akan dilakukan. 

 

Tabel 1.1 

Rencana Target Luaran Penelitian 

 

No 
Jenis Luaran 

Kategori Sub Kategori Wajib Tambahan 

1 Artikelilmiahdimuat di 

jurnal 
Internasional   

NasionalTerakreditasi   

Nasional ber OJS   

2 Artikelilmiahdimuat di 

prosiding 
Internasional   

Nasional   

3 Buku Monograf   

Buku Ajar   

4 Lain-lain    

Sumber: Buku Panduan Pelaksanaan Penelitian Universitas Hang Tuah 2018 

Rencana artikel akan dipublikasikan di Jurnal Manajemen Informatika, 

Universitas Komputer Indonesia, Bandung atau Jurnal Informatika, Universitas 

BSI, Jakarta. 

Rencana tambahan artikel ilmiah akan dipublikasikan di prosiding Seminar 

Nasional Teknologi Informasi, UII, Yogyakarta. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Tabel 2.1 memuat daftar penelitian terdahulu yang mendasari penelitian ini. 

 
Penulis Judul Metode Hasil 

Setijohatmo, 

Urip T., 

d.k.k. 

Analisis Metoda 

Latent Dirichlet 

Allocation untuk 

Klasifikasi 

Dokumen 

Laporan Tugas 

Akhir 

Berdasarkan 

Pemodelan Topik 

Latent Dirichlet 

Allocation 

Penelitian ini akan menggunakan Perluasan 

PLSA dari pendekatan lain yang disebut 

LDA (Latent Dirichlet Allocation), 

spesifiknya menggunakan algoritma Gibbs 

Sampling, dan dilakukan pada studi kasus 

pencarian dokumen laporan tugas akhir. 

Eksperimen menggunakan sekumpulan 

laporan tugas akhir yang telah diberi label. 

Selanjutnya hasil eksperimen akan diukur 

tingkat kerelevanannya jika dibandingkan 

dengan judgement manusia dalam bentuk 

laporan tugas akhir berlabel 

Putra, I 
Made 

Kusnanta 

Bramantya 

Analisis topik 
informasi publik 

media sosial di 

surabaya 

menggunakan 

pemodelan latent 

dirichlet 

allocation (LDA) 

Latent Dirichlet 
Allocation 

Eksperimen pemodelan topik dengan metode 
LDA menyimpulkan bahwa jumlah topik 

yang terdapat dalam pesan media sosial 

adalah 4 topik. Hasil eksperimen ini telah 

diuji secara mesin dengan nilai perplexity 

terbaik sebesar 213.41 dan diuji 

kemudahannya untuk diinterpretasi oleh 

manusia melalui uji koherensi topik yang 

terdiri dari Word Intrusion task dan Topic 

Intrusion Task. Kesimpulan dari uji 

koherensi topik menyatakan bahwa model 

yang dihasilkan dengan metode LDA pada 
studi kasus ini dapat diinterpretasi manusia 

dengan baik. 

Zhou Tong 

dan Haiyi 

Zhang  

A Text mining 

Research Based 

on LDA Topic 

Modelling 

Latent Dirichlet 

Allocation Topic 

Modelling 

Paper ini memperkenalkan Text mining 

dengan LDA Topic Modellingsebagai 

metodenya, dimana eksperimen dilakukan 

pada dua tipe dokumen, yaitu artikel 

Wikipedia dan tweet dari pengguna Twitter. 

Garis besar penelitian ini membahas tentang 

gambaran umum text mining dengan metode 

LDA, pre-processing, model training dan 

hasil analisis. 

Ajai Gaur Topic Models as 

A Novel Approach 

To Identify 
Themes in 

Content Analysis: 

The Example of 

Organizational 

Research Methods  

 

Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) 

 

Penelitian ini mendemonstrasikan LDA 

Topic Modellingsebagai metode baru dalam 

analisis data dalam bentuk teks. Adapun data 
teks yang dianalisis adalah 421 artikel yang 

dipublikasikan pada Organization Research 

Method (ORM) yang berhasil 

mengungkapkan 15 topik, bahwa hasil 

analisis tersebut cukup sesuai dengan hasil 

kajian oleh manusia. 

Jey Han On-line Trend Online Variant of Penelitian ini mengusulkan pendekatan 
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Lau, et. al Analysis with 

Topik Models: 

#Twitter trends 

detection topik 

model online  

Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) 

Topic modeling  

 

berbasis topik model on-line untuk 

menganalisis tren. Secara umum, pada setiap 

update, metode ini menghitung evolusi topik 

untuk mendeteksi topik baru yang muncul 

dalam koleksi dokumen. Metodologi ini 

dapat menunjukkan kekuatan dari model 

dalam mendeteksi dokumen-dokumen 

individual dengan menggambarkan tren saat 

ini, dan terus bergerak. 

Radim 

Rehurek dan 

Petr Sojka 

Software 

Framework for 

Topic Modelling 

with Large 
Corpora 

Vector Space 

Model (VSM) 

yaitu Latent 

Semantic Analysis 
(LSA) dan Latent 

Dirichlet 

Allocation (LDA) 

dengan 

framework 

Gensim dan 

Bahasa Python  

Vector Space Model (VSM) adalah 

paradigma dalam modelling yang terbukti 

dan ampuh dalam Natural Language 

Processing, dimana dokumen 
direpresentasikan sebagai vektor dalam 

ruang berdimensi tinggi. Metode yang 

termasuk dalam VSM cukup beragam, 

sehingga algoritma yang diterapkan juga 

beragam. Dengan demikian, diperlukan 

suatu framework untuk memberikan arahan 

sebagai solusi dari adanya practical gap 

antara model matematis, algoritma dan 

Source code. Penelitian ini mengajukan 

adanya framework yang mencakup aspek 

Corpus size independence, Intuitive API, 
Easy deployment, Cover popular algorithms 

dengan menggunakan bahasa Python 

Sumber: Setijohatmo (2020), Putra (2017), Tong dan Zhang (2016), Gaur (2015), 

Lau, et.al (2012), Rehurek dan Sojka (2010) 
 

Persamaan peneltian terdahulu dengan penelitian yang dilakukan penulis 

sekarang, yaitu sama-sama menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation 

untuk pemodelan topik. 

Perbedaan penelitian terdahulu dengan penelitian yang dilakukan penulis 

sekarang adalah menggunakan Pachinko Allocation Model untuk menunjukkan 

hubungan yang koheren antara topik yang dihasilkan LDA. 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1. Topic Modelling 

Konsep Topic Modellingmenurut Blei terdiri dari entitas-entitas, yaitu 

“kata”,“dokumen”, dan “corpora”. “Kata” dianggap sebagai unit dasar dari data 

diskrit dalam dokumen, didefinisikan sebagai item dari kosa kata yang diberi indeks 

untuk setiap kata unik pada dokumen. “Dokumen” adalah susunan N kata-kata. 
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Sebuah corpus adalah kumpulan M dokumen dan corpora merupakan bentuk 

jamak dari corpus. Sementara “topik” adalah distribusi dari beberapa kosakata 

yang bersifat tetap. Secara sederhana, setiap dokumen dalam corpus mengandung 

proporsi tersendiri dari topik-topik yang dibahas sesuai kata-kata yang terkandung 

di dalamnya (Blei, 2003). 

Ide dasar dari Topic Modellingadalah bahwa sebuah topik terdiri dari 

kata-kata tertentu yang menyusun topik tersebut, dan dalam satu dokumen 

memiliki kemungkinan terdiri dari beberapa topik dengan probabilitas masing-

masing. Namun secara pemahaman manusia, dokumen-dokumen merupakan 

objek yang dapat diamati, sedangkan topik, distribusi topik per-dokumen, dan 

penggolongan setiap kata pada topik per-dokumen merupakan struktur 

tersembunyi, maka dari itu Topic Modellingbertujuan untuk menemukan topik dan 

kata-kata yang terdapat pada topik tersebut (Blei, 2012). Konsep Topic 

Modellingmenurut Blei, ditunjukkan pada Gambar 2.1. 

 

Gambar 2.1 Konsep Topic Modelling (Blei, 2012) 
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Menurut Blei (2012), Topic Modellingmerupakan rangkaian algoritma 

yang bertujuan untuk menemukan dan memberikan keterangan pada suatu arsip 

besar dokumen dengan informasi tematik, yaitu pembelajaran tepadu yang 

menggunakan tema untuk mengaitkan beberapa tema dengan entitas yang 

dikaitkan. Secara sederhana, Topic Modellingmerupakan algoritma yang bertujuan 

untuk menemukan topik yang tersembunyi dari rangkaian kata dalam dokumen 

yang tidak terstruktur. Algoritma Topic Modellingmenganalisis kata-kata dari teks 

asli untuk menemukan topik yang berada diantara teks tersebut, bagaimana topik 

topik saling terhubung satu sama lain, dan bagaimana tema-tema tersebut dapat 

berubah dari waktu ke waktu, sehingga dapat dikembangkan untuk pencarian, 

ataupun meringkas teks yang terdapat dalam dokumen. (Blei, 2003). 

Pendapat lain terkait Topic Modellingdisampaikan oleh Megan R. Brett 

(2012), yang menyatakan bahwa Topic Modellingmerupakan bentuk text mining, 

sebagai salah satu metode untuk mengidentifikasi pola dalam sebuah corpus. 

Topic Modellingdapat pula dikatakan sebagai sebuah tool untuk mengubah corpus 

yang berbentuk kumpulan kata, menjadi topik yang dapat menggambarkan corpus 

tersebut. 

Algoritma pemodelan topik tidak memerlukan penjelasan sebelumnya 

atau pelabelan karena topik dokumen muncul dari analisis teks asli. Pada 

umumnya, Topic Modellingdiaplikasikan pada jumlah dokumen yang sangat besar 

dan dapat mengelola dokumen-dokumen individual sesuai topik yang ditemukan, 

sehingga Topic Modellingmemungkinkan kita untuk mengatur dan meringkas 

arsip elektronik pada skala yang tidak mungkin dengan penjelasan manusia secara 
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manual (Blei, 2012). 

2.2.2. Latent Dirichlet Allocation  

Latent Dirichlet Allocation (LDA) merupakan metode Topic Modelling 

dan topik analisis yang paling populer saat ini. LDA muncul sebagai salah satu 

metode yang dipilih dalam melakukan analisis pada dokumen yang berukuran 

sangat besar. LDA dapat digunakan untuk meringkas, melakukan klasterisasi, 

menghubungkan maupun memproses data yang sangat besar karena LDA 

menghasilkan daftar topik yang diberi bobot untuk masing-masing dokumen 

(Campbell, et.al, 2014). Adapun distribusi yang digunakan untuk mendapatkan 

distribusi topik per-dokumen disebut distribusi Dirichlet, kemudian dalam proses 

generatif untuk LDA, hasil dari Dirichlet digunakan untuk mengalokasikan kata-

kata pada dokumen untuk topik yang berbeda. Dalam LDA, dokumen-dokumen 

merupakan objek yang dapat diamati, sedangkan topik, distribusi topik per-

dokumen, penggolongan setiap kata pada topik per-dokumen merupakan struktur 

tersembunyi, maka dari itu, Algoritma ini dinamakan Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) (Blei, 2012). 

Menurut Blei (2003), LDA merupakan model probabilistik generatif dari 

kumpulan tulisan yang disebut corpus. Ide dasar yang diusulkan metode LDA 

adalah setiap dokumen direpresentasikan sebagai campuran acak atas topik yang 

tersembunyi, yang mana setiap topik memiliki karakter yang ditentukan 

berdasarkan distribusi kata-kata yang terdapat di dalamnya. Blei 

merepresentasikan metode LDA sebagai model probabilistic secara visual seperti 

pada Gambar 2.2  
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Gambar 2.2 Metode LDA (Blei, 2012) 

Sesuai visualisasi model di atas, terdapat tiga tingkatan pada LDA 

Modelling. Parameter α dan β merupakan parameter distribusi topik yang berada 

pada tingkatan corpus, yaitu kumpulan dari M dokumen. Parameter α digunakan 

dalam menentukan distribusi topik dalam dokumen, semakin besar nilai alpha 

dalam suatu dokumen, menandakan campuran topik yang dibahas dalam dokumen 

semakin banyak. Parameter β digunakan untuk menentukan distribusi kata dalam 

topik. Semakin tinggi nilai beta, maka semakin banyak kata-kata yang ada di 

dalam topik, sedangkan semakin kecil nilai beta, maka semakin sedikit kata-kata 

yang ada di dalam topik sehingga topik tersebut mengandung kata-kata yang lebih 

spesifik. Variabel θm adalah variabel yang berada di tingkat dokumen (M). 

Variabel θ merepresentasikan distribusi topik untuk dokumen tertentu. Semakin 

tinggi nilai θ, maka semakin banyak topik yang ada di dalam dokumen, sedangkan 

semakin kecil nilai θ, maka dapat dikatakan dokumen tersebut semakin spesifik 

pada topik tertentu. Variabel Zn dan Wn adalah variabel tingkat kata (N). Variabel 

Z dan merepresentasikan topik dari kata tertentu pada sebuah dokumen sdangkan 
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variabel Wmerepresentasikan kata yang berkaitan dengan topik tertentu yang 

terdapat dalam dokumen (Blei, 2003) 

Secara umum, LDA bekerja dengan masukan dokumen-dokumen 

individual dan beberapa parameter, untuk menghasilkan luaran berupa model 

yang terdiri dari bobot yang dapat dinormalisasi sesuai probabilitas. Probabilitas 

ini mengacu pada dua jenis, yaitu jenis (a) probabilitas bahwa suatu dokumen 

spesifik tertentu menghasilkan topik yang spesifik pula dan jenis (b) probabilitas 

bahwa topik spesifik tertentu menghasilkan kata-kata spesifik dari sebuah 

kumpulan kosakata. Probabilitas jenis (a), dokumen yang sudah diberi label 

dengan daftar topik seringkali dilanjutkan hingga menghasilkan probabilitas jenis 

(b), yang menghasilkan kata-kata spesifik tertentu (Blei, 2012). 

LDA dapat digunakan dalam bidang analisis trend pada media sosial (Jey 

Han Lau, 2012), melakukan identifikasi tema pada 421 artikel ilmiah pada 

Organizational Research Methods (Gaur, 2015), mendeteksi topik untuk 

pelacakan konten percakapan (Yeh, et.al, 2016) dan telah terbukti mampu bekerja 

dengan baik untuk dokumen panjang seperti artikel Wikipedia maupun dokumen 

pendek seperti tweet (Tong, 2016) 

2.2.3. Validasi Topik dengan Perplexity dan Topic Coherence 

Topic Modellingmempelajari kumpulan dari kata-kata dari sebuah 

dokumen maupun corpus tanpa supervisi manusia (unsupervised). Berdasarkan 

kata-kata yang digunakan yang terdapat dalam dokumen, penggalian relasi topik 

dilakukan dengan asumsi bahwa satu dokumen mencakup suatu set kecil dari 
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topik yang ringkas, yang mana topik-topik ini perlu dikorelasikan dengan 

interpretasi manusia (Stevens, 2012). 

Dalam penelitian ini, akan diterapkan dua metode untuk melakukan 

validasi topik, yaitu Perplexity dan Topic Coherence.  

Perplexity menjadi ukuran kualitas standar untuk model topik. Perplexity 

mengukur kemampuan model topik untuk menggeneralisasi dokumen setelah 

memperkirakan model menggunakan dokumen pelatihan. Perplexity yang lebih 

rendah berarti kemampuan generalisasi yang lebih baik. Penelitian lain 

menyebutkan Perplexity merupakan ukuran kinerja pemodelan bahasa 

berdasarkan probabilitas rata-rata yang dikembangkan dalam bidang teori 

informasi (Muslich, 2010). 

Untuk menghitung Perplexity, diperlukan pemodelan bahasa dan teks 

yang akan diujikan. Perplexity dapat pula digunakan untuk membandingkan 

berbagai jenis pemodelan Bahasa, namun untuk perbandingan ini, harus 

menggunakan teks yang sama sebagai teks yang diujikan. Ukuran vocabulary 

dapat dengan mudah terlihat sebagai relevansi dengan Perplexity karena dengan 

berkurangnya kardinalitas dapat secara langsung menurunkan jumlah 

kemungkinan kata (Muslich, 2010). 

Chang, dkk mengusulkan bentuk evaluasi topik yang lebih menonjolkan 

sisi kemudahan dalam interpretasi oleh manusia. Adalah Topic Coherence, 

dimana satu set kata-kata yang dihasilkan oleh topik model dinilai berdasarkan 

tingkat koherensi atau tingkat kemudahannya dalam diinterpretasi manusia 

(Newman, 2010). Topic Coherence mengukur nilai suatu topik dengan mengukur 
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tingkat kesamaan semantik antara kata-kata yang terdapat dalam topik. 

Pengukuran ini membantu membedakan antara topik yang dapat diinterpretasi 

secara semantik dengan topik yang memiliki keterkaitan secara statistik (Stevens, 

2010). Chang, dkk, dalam penelitiannya tahun 2009 menawarkan task-task untuk 

mengukur kesuksesan interpretasi topik hasil Topic Modelling, yaitu Word 

Intrusion Task dan Topic Intrusion Task (Chang, 2009). Untuk memudahkan 

dalam memahami word intrusion dan topic intrusion dapat dilihat pada Gambar 

2.3. 

Berdasarkan topik-topik yang sudah dihasilkan melalui Topic Modelling, 

Word Intrusion Task bekerja dengan memilih salah satu dari beberapa topik yang 

terdapat dalam dokumen dipilih secara acak, kemudian diantara seluruh kata-kata 

yang terdapat dalam topik disisipkan kata yang memiliki probabilitas rendah pada 

topik tersebut. Pada akhirnya, pengujian dilakukan dengan cara meminta beberapa 

responden untuk menebak manakah kata yang tidak termasuk dalam topik 

tersebut. Topic Intrusion Task menguji apakah topik yang dihasilkan dari 

dokumen melalui Topic Modelling sesuai dengan topik yang dihasilkan dari 

pandangan manusia terhadap dokumen yang sama. Pengujian kesesuaian topik 

dilakukan dengan menyajikan cuplikan dokumen yang disertai beberapa pilihan 

topik kepada beberapa responden, yang mana satu dari beberapa topik tersebut 

merupakan topik yang memiliki probabilitas rendah dalam dokumen (Chang, 

2009). 
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Gambar 2.3 Word Intrusion Task dan Topic Intrusion Task (Chang, 2009) 

2.3  Pachinko Allocation Model 

Teknik Pemodelan Topik Populer Seperti Alokasi Dirichlet Laten, Indeks 

Semantik Laten, Faktorisasi Matriks Non-Negatif, dll. Semua model ini sangat kuat 

dalam memperoleh hubungan semantik antara kata-kata yang ada dalam dokumen. 

Tapi mereka tidak menunjukkan hubungan yang koheren antara topik yang 

dihasilkan. Jadi dibutuhkan model yang lebih kuat untuk mencapai itu. Ini sangat 

diperlukan untuk teknik peringkasan teks. Terutama dalam kasus metode 

peringkasan teks berbasis Abstraksi, fitur ini akan sangat diperlukan. Saat ini 

sudahbanyak aplikasi berita yang mengimplementasikan teknik ini yang 
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menggunakan metode ringkasan teks berbasis abstraksi untuk menghasilkan 

ringkasan berita. 

Hubungan semantik adalah asosiasi yang ada antara arti kata atau phrase 

atau kalimat. Hubungan yang koheren ditandai dengan hubungan kata-kata yang 

konsisten secara teratur, logis, gramatis dan estetis dalam 

kalimat.Ketidakmampuan untuk mengekstrak hubungan antar topik menimbulkan 

batasan yang sangat besar dari metode LDA. Karena dalam bagian yang terus 

menerus, garis berikutnya akan memiliki koherensi tertentu dengan garis 

sebelumnya. Jadi, sangat penting untuk mendapatkan koherensi yang erat di 

antara bagian-bagian untuk mendapatkan topik yang tepat. Kesulitan ini diatasi 

dengan menggunakan Model Alokasi Pachinko (Pachinko Allocation Model 

(PAM)) (Manthiramoorthi, 2020). 

PAM menangkap korelasi berubah-ubah, bersarang, dan bahkan jarang 

antara topik menggunakan Grafik Asiklik Terarah (Directed Acyclic Graph). 

Daftar semua kata yang diperoleh dari korpus setelah menghapus stopwords dan 

pemrosesan teks mewakili distribusi dirichlet. Dalam PAM, setiap topik yang 

dihasilkan dikaitkan dengan distribusi dirichlet melalui Directed Acyclic Graph. 

 

 

 

 

Sumber: https://iq.opengenus.org/pachinko-allocation-model 

Gambar 2.4  Jenis Graf Asiklik Terarah 
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Graf Asiklik Terarah adalah graf berarah berhingga non siklik. Gambar2.4 

menjelaskan jenis jaringan grafik DAG.Gambar 2.5 menjelaskan dua komponen 

graf asiklik terarah, yaitu node dan link. 

 

Sumber: https://iq.opengenus.org/pachinko-allocation-model 

Gambar 2.5  Node dan Link Graf Asiklik Terarah 

1. Simpul (Node) 

Topik-topik yang akan dihubungkan bersama disebut node. Oleh karena 

itu, setiap node mewakili sebuah topik. Atribut topik mewakili kata-kata yang 

berhubungan dengan topik tertentu. 

2. Tautan (Link) 

Tautan mewakili koneksi antar node. Dalam model, tautan bersifat asiklik 

dan diarahkan. Dengan demikian muncullah nama. 

Fungsi Graf Asiklik Terarah 

Dalam model ini, setiap simpul daun sesuai dengan kata-kata yang ada 

dalam kosakata dan setiap simpul non-daun mewakili topik. Dalam DAG 

berubah-ubah, model LDA tidak akan memiliki hubungan antara node interior 

non daun tersebut, sedangkan model PAM menggunakan hubungan di antara 

mereka untuk memiliki koherensi lengkap yang erat di seluruh korpus 

(Manthiramoorthi, 2020). 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

3.1  Teknik Pengumpulan Data 

Sebagai tahap pertama, identifikasi masalah dilakukan dengan cara 

observasi pada media berita online tentang saham, yaitu kontan.co.id. Hasil 

observasi menunjukkan bahwa permasalahan terdapat pada topik yang sering 

berubah sewaktu-waktu dan beragam, baik dari segi topik maupun format, 

sehingga penggalian informasi saham melalui halaman web dirasa belum optimal. 

Berdasarkan kondisi tersebut, dirasa perlu untuk melakukan identifikasi topik apa 

yang sedang menjadi pembicaraan pada situs berita online tentang saham untuk 

mengetahui apa yang sedang terjadi di pasar saham Indonesia. 

Tahap studi pustaka dilakukan dengan tujuan agar dapat memahami 

konsep, metode, dan teknologi sesuai bahasan dan permasalahan, sehingga dapat 

memberi solusi mengenai permasalahan yang akan digunakan dalam penyusunan 

penelitian ini. Tahap studi pustaka dilakukan dengan menggali informasi sesuai 

benang merah penelitian melalui pustaka-pustaka sebagai sumber terkait konsep-

konsep atau penelitian sebelumnya yang pernah dilakukan yang terkait dengan 

permasalahan dalam bentuk jurnal, buku maupun referensi online. Adapun 

pustaka utama pada pembahasan Topic Modelling dan LDA mengacu pada 

penelitian David M. Blei, dkk dengan judul Latent Dirichlet Allocation, Journal 

of Machine learning Research 3 (2003), dan pembahasan Topic Coherence 

mengacu pada penelitian Jonathan Chang, dkk dengan judul Reading Tea Leaves: 

How Humans Interpret Topic Models yang terdapat pada jurnal Neural 
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Information Processing Systems (2009), dan penelitian Pachinko Allocation 

Modeloleh Manthiramoorthi (2020). 

3.2  Alur Penelitian 

Penelitian ini mempunyai bagan alir penelitian dapat dilihat pada Gambar 3.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3.1 Pemodelan Topik menggunakan LDA dan PAM 

3.2.1  Akuisisi Data 

Tahap akuisisi data merupakan proses yang dilakukan untuk 

mengumpulkan data yang digunakan dalam penelitian. Data penelitian yang 

digunakan berupa data file berita yang diperoleh melalui proses pengambilan data 

secara scraping pada situs kontan.co.id. Data penelitian yang dikumpulkan 

sebanyak 181 berita selama bulan Februari hingga Juli 2021. Situs kontan.co.id 

dipilih karena link berita saham sudah jadi satu dengan ringkasan saham Google 

dari perusahaan yang ada di Bursa Efek Indonesia. Selain itu, situs kontan.co.id 

Y 

T 

Mulai 

Selesai 

Akuisisi Data 

Topic Modelling 

LDA 

Analisis Topik 

Model 

Uji 

Koherensi 

Topik 

Pachinko 

Allocation Model 

FreeText
Sumber: Data diolah penulis
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memuat lebih banyak berita tentang saham perusahaan di Indonesia dibandingkan 

dengan situs lain seperti bisnis.com, kompas.com, suara.com, sindonews.com, 

medcom.id, viva.co.id, dan m.cnnindonesia.com 

Tahap menyiapkan data terdiri dari sub aktifitas pengumpulan, 

pemahaman, dan pemilihan data, tahap ini bertujuan untuk menyiapkan dokumen 

yang akan dianalisis menggunakan Topic Modelling. Adapun dokumen yang 

dianalisis adalah data artikel berita saham dari kontan.co.id yang dikumpulkan 

dengan cara webscraping.Scraping merupakanteknikmengumpulkan data 

padasebuah website melalui proses ektraksiinformasimenggunakanHypertext 

Transfer Protocol (HTTP). Dataset hasil scraping menggunakan format file *.csv 

Berdasarkan data hasil scrapingtersebut, tidak seluruh atribut data 

digunakan untuk Topic Modelling, sehingga diperlukan tahap pemilihan data. 

Adapun pemilihan data yang dimaksud adalah pemilihan kolom apa saja yang 

selanjutnya akan dianalisis. Apabila diperhatikan lebih lanjut, data yang tersimpan 

dalam artikel berita online perlu dilakukan pembersihan data terlebih dahulu, 

seperti penghapusan link,maupun data lain yang dianggap dapat mengganggu 

proses-proses berikutnya.  

3.2.2  Topic Modellingdengan Latent Dirichlet Allocation  

Tahap Topic Modelling dengan Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

terhadap dokumen yang berasal dari artikel berita online kontan.co.id terdiri dari 

beberapa tahap, yang dapat dilihat pada Gambar 3.2. 
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Gambar 3.2 Tahap Topic Modelling dengan Latent Dirichlet Allocation 

3.2.2.1  Pra-pemrosesan Corpus 

Dalam melakukan Topic Modellingdengan LDA, diperlukan langkah-

langkah untuk untuk mempersiapkan data sehingga dapat diolah pada tahap 

berikutnya, tahap ini disebut tahap pra-pemrosesan corpus. Adapun sub-aktivitas 

dari tahap pra-pemrosesan corpus dapat dilihatpada Gambar 3.3. 
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Sumber: Putra (2017)
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Gambar 3.3 Tahap Pra Pemrosesan Corpus 

Data teksperludibentukmenjadimenjadilowercase dengantujuan agar kata 

yang samanamunberbedasecarapenulisanhurufkapitaldanbukan kapital, 

tidakdianggap kata yang berbeda. 

Tokenization adalahaktivitasatau proses memisahkanderetan kata di 

dalamkalimatatauparagrafmenjadipotongan kata tunggalatautermmed word. 

Proses tokenization bertujuanuntukmempersiapkandokumenuntuk proses 

berikutnya, yaitu proses stopwordsdanStemming dapatdilakukan. 
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Stopwords merupakan kata umum (common words) yang biasanya 

muncul dalam jumlah besar dan dianggap tidak memiliki makna, misal kata 

depan, kata sambung, dan kata ganti. 

Daftar stopwords yang digunakan adalah stopwords Bahasa Indonesia 

yang disusun berdasarkan penelitian Fadillah Z Tala (2003). 

Menghilangkan stopwords merupakan tahap yang penting, mengingat 

tingginya frekuensi kemunculan stopwords dalam dokumen, yang berujung pada 

tingginya probabilitas kata-kata stopwords dalam topik, sehingga topik tidak dapat 

diinterpretasi dengan baik. 

Stemming digunakan untuk mengganti bentuk dari suatu kata menjadi 

kata dasar dari kata tersebut. Stemming bekerja dengan menghilangkan semua 

imbuhan (affixes), baik yang terdiri dari awalan (prefixes), sisipan (infixes), 

akhiran (suffixes) dan kombinasi dari awalan dan akhiran (confixes) pada kata 

turunan. Data teks perlu dibentuk menjadi kata dasarnya dengan tujuan agar tidak 

terdapat kata yang sama, namun berbeda karena adanya imbuhan (affixes). Proses 

Stemming dilakukan dengan menggunakanlibrary Sastrawi, yaitu library Stemmer 

Bahasa Indonesia. 

3.2.2.2  Membentuk Model Topik  

Tahap membentuk topik model bertujuan untuk menghasilkan model 

topik yang paling tepat untuk dokumen. Model topik dikatakan tepat apabila 

mampu menghasilkan luaran yang baik pada tahap validasi model topik. Untuk 

menghasilkan model topik yang tepat, hal yang dilakukan adalah dengan 

melakukan eksperimen pada nilai input parameter. Adapun parameter yang 
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dimaksud adalah number of topics dan words in topic. Parameter number of topics 

menentukan jumlah topik dalam satu dokumen, sementara parameter number of 

words in topic menunjukkan jumlah kata penyusun topik. 

3.2.2.3  Validasi Model Topik  

Tahap validasi topik bertujuan untuk memastikan model topik yang 

dihasilkan dari hasil Topic Modellingyang dilakukan pada dokumen adalah benar, 

baik luaran berupa topik maupun kata-kata dalam topik. Dalam hal ini, tingkat 

kebenaran topik disesuaikan dengan dua metode, secara otomatis dengan 

Perplexity dan berdasarkan tingkat koherensi atau tingkat kemudahaannya dalam 

diinterpretasi manusia.  

Ide dasar Perplexity adalah membagi secara acak dokumen menjadi data 

training dan data uji, kemudian menghitung rata-rata probabilitas log setiap kata 

dari data uji pada model yang dihasilkan dari data training, atau secara sederhana, 

perplexity dilakukan dengan mengambil n sampel dari N populasi data untuk 

diuji, apakah n sampel tersebut memiliki kesesuaian topik dengan kelompok topik 

dalam N populasi. Secara otomatis, penghitungan Perplexity sudah termasuk 

dalam package gensim untuk bahasa python, cara kerjanya adalah dengan 

menghitung rata-rata jarak geometris dari matriks data yang mewakili setiap kata 

menggunakan potongan dokumen evaluasi corpus. Apabila nilai Perplexity dirasa 

sudah mencapai titik optimal, maka akan dilakukan validasi model topik 

berdasarkan tingkat koherensinya sementara apabila model topik belum mencapai 

nilai perplexity yang optimal, maka akan kembali ke tahap membentuk topik 

model untuk kembali dilakukan eksperimen pada input parameter.  
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3.2.3  Uji Koherensi Topik 

Untuk validasi topik berdasarkan tingkat koherensi atau tingkat 

kemudahannya dalam diinterpretasi manusia, validasi topik dilakukan dengan 

metode Topic Intrusion task dan validasi kata-kata dalam topik dilakukan dengan 

Word Intrusion Task. Word Intrusion task dilakukan dengan menyisipkan sebuah 

kata dengan probabilitas rendah dalam kata-kata hasil proses Topic 

Modellingpada suatu topik tertentu, kemudian meminta beberapa responden untuk 

menebak manakah kata yang bukan hasil proses Topic Modelling. 

Intrusion task dilakukandenganmenyajikancuplikandokumen yang 

disertai beberapa pilihan topik kepada beberapa responden, salah satu dari 

beberapa topik tersebut merupakan topik yang memiliki probabilitas rendah dalam 

dokumen. 

Mengingat tahap validasi topik ini bertujuan untuk memastikan luaran 

dari hasil Topic Modellingyang dilakukan pada dokumen memiliki koherensi yang 

baik, maka apabila topik belum memiliki tingkat koherensi yang optimal, maka 

akan kembali ke tahap membentuk topik model untuk kembali dilakukan 

eksperimen pada input parameter. 

3.2.4  Menganalisis Topik Model  

Tahap menganalisis topik model bertujuan untuk mendapatkan 

kesimpulan terkait hasil uji koherensi topik secara lebih spesifik. Menganalisis 

topik model dilakukan dengan metode statistika sehingga didapatkan kesimpulan 

terkait hasil perbandingan antara word intrusion task dengan topic intrusion task 

dan perbandingan hasil pengaruh perlakuan stem. 
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3.2.5  Pachinko Allocation Model (PAM) 

Setelah luaran topik LDA diperoleh, langkah berikutnya mengerjakan 

model alokasi pachinko (Pachinko Allocation Model) untuk menunjukkan 

hubungan yang koheren antara topik yang dihasilkan. 

Penelitian ini menggunakan kerangka PAM empat tingkat. Kerangka 

PAM empat tingkat dijelaskandalam Li dan McCallum (2006). Ada satu node di 

bagian atas Directed Acyclic Graph (DAG) yang mendefinisikan distribusinode di 

tingkat kedua, yang disebut sebagai super topik. Setiap node di tingkat kedua 

mendefinisikan distribusi ke semua node di tingkat ketiga, atau sub-topik.Setiap 

sub-topik dipetakan ke satu distribusi di ataskosa kata. Oleh karena itu, hanya sub-

topik sebenarnyamenghasilkan kata-kata. Super-topik mewakili kelompoktopik 

yang sering muncul. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Hasil Penelitian 

4.1.1 Membersihkan Data 

Pada tahap membersihkan data, library yang digunakan adalah library “re” dan 

library “preprocessor”. Tahap membersihkan data diawali dengan membuat list sebagai 

wadah untuk menyimpan data yang sudah dibersihkan dengan nama ‘list_data_bersih’. 

Kemudian untuk melakukan pembersihan data, dilakukan secara bertahap dengan rincian 

sebagai berikut: dataBersih1 membersihkan url, mention, reserved words dan number, 

dataBersih2 membersihkan karakter non-alphanumeric, dataBersih3 membersihkan token 

sepanjang 1 digit. Setelah data dibersihkan, data disimpan dalam list ‘berita_saham’. 

Data penelitian yang digunakan berupa data file berita yang diperoleh 

melalui proses pengambilan data secara scraping pada situs kontan.co.id. Data 

penelitian yang dikumpulkan sebanyak 181 berita selama bulan Februari hingga 

Juli 2021. Situs kontan.co.id dipilih karena link berita saham sudah jadi satu 

dengan ringkasan saham Google dari perusahaan yang ada di Bursa Efek 

Indonesia. 

a. Berita saham bulan Februari 2021 

Penelitian ini mengumpulkan berita saham kontan.co.id pada bulan 

Februari 2021 sebanyak 28 baris sebagai berikut. 
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Gambar 4.1 Berita saham dari kontan.co.id bulan Februari 2021 

b. Berita saham bulan Maret 2021 

Penelitian ini mengumpulkan berita saham kontan.co.id pada bulan Maret 

2021 sebanyak 30 baris sebagai berikut. 

 

Gambar 4.2 Berita saham dari kontan.co.id bulan Maret 2021 

c. Berita saham bulan April 2021 

Penelitian ini mengumpulkan berita saham kontan.co.id pada bulan April 

2021 sebanyak 30 baris sebagai berikut. 



29 

 

 

Gambar 4.3 Berita saham dari kontan.co.id bulan April 2021 

d. Berita saham bulan Mei 2021 

Penelitian ini mengumpulkan berita saham kontan.co.id pada bulan Mei 

2021 sebanyak 31 baris sebagai berikut. 

 

Gambar 4.4 Berita saham dari kontan.co.id bulan Mei 2021 

e. Berita saham bulan Juni 2021 

Penelitian ini mengumpulkan berita saham kontan.co.id pada bulan Juni 

2021 sebanyak 30 baris sebagai berikut. 
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Gambar 4.5 Berita saham dari kontan.co.id bulan Juni 2021 

e. Berita saham bulan Juli 2021 

Penelitian ini mengumpulkan berita saham kontan.co.id pada bulan Juli 2021 

sebanyak 32 baris sebagai berikut. 

 

Gambar 4.6 Berita saham dari kontan.co.id bulan Juli 2021 

4.1.2Pra-Proses Data 

Tahap pra-proses data merupakan tahapan yang dilakukan sebelum pemrosesan 

data agar tahap pemrosesan data dapat berjalan dengan optimal. Ada 4 tahapan utama 
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dalam melakukan implementasi penelitian, yaitu pendefinisian stopwords, menghapus 

stopwords dari dokumen, mengkonversidokumen ke dalam bentuk dictionary dan 

mengkonversi dictionary ke dalam bentuk matriks dokumen atau corpus. 

4.1.2.1 Pendefinisian Stopwords  

Dalam mendefinisikan stopwords, stopwords disimpan dalam file berformat .csv 

yang terdiri dari satu kata per baris, untuk kemudian dimuat dalam list dengan nama 

‘list_stopword’ yang mana list tersebut telah dibuat sebelumnya. 

4.1.2.2 Menghapus Stopwords dari Dokumen  

Setelah stopwords didefinisikan dan disimpan dalam list dan dokumen telah 

tersimpan dalam list, langkah selanjutnya adalah dengan menghapus stopwords yang 

terdapat dalam dokumen. Dalam menghapus stopwords dari dokumen, perlu dilakukan 

tokenisasi. Adapun library yang digunakan adalah ‘nltk.tokenize’ dengan modul 

‘RegexpTokenizer’. Adapun tahap-tahap yang dilakukan adalah untuk setiap dokumen 

dalam corpus yang tersimpan dalam ‘berita_saham’ diubah menjadi lowercase dengan 

tipe data string, kemudian dokumen dilakukan tokenisasi, sehingga dokumen dipecah 

per-kata, kata-kata yang hanya terdiri dari angka dihapus, kemudian untuk setiap token 

yang tercatat sebagai stopword dalam ‘list_stopword’ dihapus dari dokumen, pada 

akhirnya data yang telah bersih dari stopword disimpan dalam list 

‘tokenlist_dataAgregat’ yang telah dibuat sebelumnya. 

4.1.2.3 Mengkonversi Dokumen ke Dalam bentuk Dictionary  

Tahap berikutnya adalah tahap mengkonversi dokumen ke dalam bentuk 

dictionary, tujuan dari tahap ini adalah menyimpan data token ke dalam bentuk 

dictionary, kemudian memberikan indeks yang berfungsi untuk mengidentifikasi kata 

tersebut. Dalam melakukan konversi dokumen ke dalam bentuk dictionary digunakan 

library gensim dengan modul corpora. File dictionarykemudian disimpan dengan nama 
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‘dictionary_data_agregat.dict’ agar lebih mudah untuk digunakan dalam melakukan 

eksperimen pada tahap-tahap berikutnya. 

4.1.2.4 Mengkonversi Dictionary dan List ke dalam Matriks Dokumen  

Setelah terdapat file dictionary hasil konversi dokumen, tahap selanjutnya adalah 

mengkonversi dictionary dalam matriks dokumen yang selanjutnya disebut corpus. 

Adapun library yang digunakan adalah gensim dengan modul corpora. Corpus tersebut 

kemudian disimpan dalam file dengan nama ‘corpora.mm’ agar lebih mudah untuk 

digunakan dalam melakukan eksperimen pada tahap-tahap berikutnya. 

4.1.3 Pemodelan Topik dengan Latent Dirichlet Allocation 

Tahapan pemodelan topik dengan Latent Dirichlet Allocation merupakan tahapan 

yang dilakukan untuk membentuk model topik. Terdapat dua hal penting yang menjadi 

perhatian dalam tahap ini, yaitu alur pemodelan topik dengan Latent Dirichlet Allocation 

dan eksperimen pemodelan topik. 

4.1.3.1 Alur Pemodelan Topik dengan Latent Dirichlet Allocation  

a. Loading Dictionary dan Corpus  

Dalam konteks ini, loading data yang dimaksud adalah memuat data dictionary 

dan corpus yang pada tahap sebelumnya telah disimpan file. Agar lebih mudah dalam 

pengolahan, data disimpan dalam variabel, variabel ‘dictionary_dataAgregat’ untuk file 

‘dictionary_dataAgregat.dict’ dan variabel ‘corpus’ untuk file ‘file/corpora.mm’. 

b. Pembentukan Model Topik  

Pada tahap pembentukan model topik library yang digunakan adalah gensim 

dengan modul MmCorpus dan Dictionary. Dalam pembentukan model topik, diperlukan 

input parameter, yaitu jumlah topik, jumlah kata dalam topik, dan passes. Adapun yang 

dimaksud dengan passes adalah jumlah iterasi dalam pembentukan model topik. Ketiga 

input parameter ini nantinya akan dilakukan eksperimen untuk mencari nilai perplexity 
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yang optimal. Nilai perplexity yang semakin kecil menunjukkan model yang dibentuk 

semakin baik. 

c. Pendokumentasian Logging  

Dalam melakukan eksperimen, diperlukan logging untuk mengetahui catatan 

terkait kejadian yang terjadi dalam proses pembentukan model topik. Catatan penting 

yang dibutuhkan adalah nilai perplexity yang mana nilai perplexity sudah terkalkulasi 

secara otomatis sebagai fitur modul gensim. Untuk melakukan logging, diperlukan 

library logging, kemudian file logging disimpan dalam file berformat .csv dengan nama 

sesuai kebutuhan. Dalam contoh kasus di bawah, nama file disesuaikan dengan jumlah 

topik dan jumlah kata. 

4.1.3.2 Eksperimen Pemodelan Topik dengan LDA  

Tahapan eksperimen pemodelan topik dengan Latent Dirichlet Allocation 

merupakan tahapan yang dilakukan untuk membentuk model topik terbaik dengan 

melakukan eksperimen pada input parameter, yaitu passes atau jumlah iterasi dan jumlah 

topik. Sehingga eksperimen akan dibedakan kedalam dua tahap, yaitu penentuan jumlah 

iterasi dan penentuan jumlah topik.  

a. Penentuan Jumlah Iterasi  

Dalam LDA, istilah iterasi dikenal dengan passes. Penentuan iterasi merupakan 

tahap yang penting dalam menentukan model, hal ini untuk menghasilkan model yang 

terbaik, dalam konteks ini apabila jumlah iterasi terlalu sedikit, akan menghasilkan model 

yang belum stabil dan under fitting, sementara iterasi yang terlalu banyak akan 

menghasilkan model yang overfitting. Penentuan jumlah passes dilakukan dengan 

melakukan eksperimen pada jumlah topik. Penentuan jumlah passes diawali dengan 

memberikan nilai mula-mula sebesar 50, kemudian jumlah topik ditentukan yaitu 

sebanyak 5 kali, yaitu 10, 20, 30, 40, 50 topik. Berdasarkan eksperimen jumlah topik, 
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nilai perplexity yang muncul akan dicatat untuk dianalisis tren nilainya secara visual dan 

dilakukan penghitungan standar deviasinya. Sehingga pada akhirnya nilai passes yang 

akan digunakan adalah nilai passes yang paling awal setelah menunjukkan tren yang 

stabil. 

b. Penentuan Jumlah Topik  

Setelah menentukan jumlah iterasi, eksperimen dilakukan pada jumlah topik. 

Eksperimen jumlah topik merupakan tahap yang penting dalam menentukan model, hal 

ini untuk menghasilkan model yang terbaik, dalam konteks ini model yang baik adalah 

model dengan nilai perplexity yang rendah, semakin rendah nilai perplexity, 

menunjukkan akurasi model lebih baik. Penentuan jumlah topik dilakukan dengan 

melakukan eksperimen pada nilai jumlah topik. Penentuan jumlah topik diawali dengan 

memberikan nilai mula-mula yaitu sebanyak 5 kali, yaitu 10, 20, 30, 40, 50 topik. 

Berdasarkan eksperimen jumlah topik, nilai perplexity yang muncul akan dicatat untuk 

dianalisis tren nilainya secara visual dan dilakukan penghitungan standar deviasinya. 

Sehingga pada akhirnya jumlah topik yang dipilih adalah jumlah topik yang memiliki 

nilai rata-rata paling rendah dengan standar deviasi minimum. 

c. Menyimpan Model  

Model dengan jumlah iterasi dan jumlah topik yang telah ditentukan perlu 

disimpan untuk dapat digunakan kembali dengan cepat. Model disimpan dalam format 

.model. ‘namaFileModel’ yang digunakan adalah jumlah topik dan jumlah kata yang 

digunakan untuk eksperimen pembentukan model. 

4.1.4Validasi Model Topik  

4.1.4.1 Klasifikasi Dokumen ke dalam Topik dengan Metode LDA  

Tahap klasifikasi dokumen ke dalam topik dengan metode LDA bertujuan untuk 

mengklasifikasikan setiap dokumen ke dalam topik yang telah dibentuk sebelumnya. 
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Secara umum, tahapan dalam melakukan klasifikasi adalah melakukan import library, 

loading input, operasi data, dan menampilkan distribusi dokumen dalam topik.  

a. Import Library  

Untuk melakukan klasifikasi data, diperlukan modul MmCorpus dan Dictionary 

yang terdapat pada library gensim, maka dari itu perlu dilakukan import library. 

b. Loading Input  

Terdapat empat input yang digunakan untuk melakukan klasifikasi data, yaitu 

model, corpus, dictionary dan input dokumen. Input model yang dipilih merupakan 

model (dengan format .model) yang sudah dibentuk sebelumnya dan terpilih sebagai 

model untuk melakukan klasifikasi. Corpus dan dictionary dijadikan input merupakan 

corpus dan dictionary yang telah dibentuk pada tahap prapemrosesan data. Input 

dokumen merupakan file yang berisi kumpulan dokumen yang akan diklasifikasi. 

c. Operasi Data  

Tahap operasi data dibagi menjadi tiga tahap, mengubah kumpulan dokumen ke 

dalam list dokumen, pembentukan list data hasil klasifikasi, dan klasifikasi data. Tahap 

mengubah kumpulan dokumen ke dalam list dokumen bertujuan untuk menyatukan 

berbagai sumber dokumen yang nantinya akan diklasifikasikan dalam bentuk list agar 

mudah dalam melakukan klasifikasi. Tahap pembentukan list data hasil klasifikasi 

bertujuan untuk membentuk list sebagai wadah yang nantinya akan diisi oleh dokumen-

dokumen yang sudah diklasifikasi, list data dibuat sejumlah topik yang digunakan untuk 

mengklasifikasi. Tahap klasifikasi data bertujuan untuk melakukan klasifikasi data ke 

dalam masing-masing topik dengan mengabaikan dokumen yang tidak condong ke topik 

manapun, sehingga untuk setiap list akan tersimpan dokumen dari masing-masing 

dokumen yang terklasifikasi dalam topik tersebut. 
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d. Menampilkan Distribusi Dokumen dalam Topik  

Setelah dokumen diklasifikasikan, untuk mempermudah dalam menganalisis 

distribusi dokumen dalam topik. 

4.1.4.2 Analisis Distribusi Probabilitas Dokumen Per Topik dengan Metode LDA  

a. Import Library  

Untuk melakukan klasifikasi data, diperlukan modul MmCorpus dan Dictionary 

yang terdapat pada library gensim. 

b. Loading Input  

Terdapat empat input yang digunakan untuk melakukan klasifikasi data, yaitu 

model, corpus, dictionary dan input dokumen. Input model yang dipilih merupakan 

model (dengan format .model) yang sudah dibentuk sebelumnya dan terpilih sebagai 

model untuk melakukan klasifikasi. Corpus dan dictionary dijadikan input merupakan 

corpus dan dictionary yang telah dibentuk pada tahap prapemrosesan data. Input 

dokumen merupakan file yang berisi kumpulan dokumen yang akan diklasifikasi. 

c. Operasi Data  

Tahap operasi data dibagi menjadi dua tahap, inisiasi list data, dan klasifikasi 

data. Tahap inisiasi list data bertujuan untuk membentuk list sebagai wadah yang 

nantinya akan diisi oleh dokumen-dokumen yang sudah diklasifikasi, list data 

dibuat sejumlah topik yang digunakan untuk mengklasifikasi. Tahap klasifikasi 

data bertujuan untuk melakukan klasifikasi data ke dalam masing-masing topik 

dengan mengabaikan dokumen yang tidak condong ke topik manapun, sehingga 

untuk setiap list akan tersimpan probabilitas dari masing-masing dokumen yang 

terklasifikasi dalam topik tersebut. 

d. Menampilkan Jumlah Distribusi Dokumen Per Topik  

Setelah dokumen diklasifikasikan, untuk mempermudah dalam menganalisis 
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distribusi probabilitas dari dokumen dalam topik. 

d.1. Visualisasi Distribusi Probabilitas Dominan dari Dokumen per Topik  

Sebagai bagian dari tahap validasi topik model, distribusi probabilitas dominan 

dari dokumen per topik perlu divisualisasikan dengan tujuan untuk memudahkan dalam 

menyimpulkan apakah distribusi probabilitas cukup memberikan hasil yang meyakinkan 

melalui kecenderungan distribusinya.  

d.1.a). Distribusi Probabilitas Dominan dari Dokumen per Topik dengan Metode LDA  

d.1.a).1).Distribusi Probabilitas Dominan 

Untuk menampilkan distribusi probabilitas dominan dari dokumen per topik 

dalam bentuk list. 

d.1.a).2). Histogram  

Distribusi probabilitas dominan dari dokumen per topik dalam bentuk list, 

sehingga masih sulit untuk dilakukan analisis, sehingga akan lebih mudah untuk 

melakukan analisis apabila divisualisassikan dalam bentuk histogram. Untuk 

memvisualisasikan ke dalam histogram, dibutuhkan library ‘matplotlib.pyplot’. 

4.1.5Uji Koherensi Topik  

Analisis topik merupakan tahap untuk menganalisis topik yang menjadi luaran 

dari tahap pembentukan model topik. Analisis topik dilakukan dengan melakukan 

pengamatan terhadap seluruh distribusi topik termasuk distribusi kata dalam topik. 

4.1.5.1. Menampilkan Topik  

Sebagai langkah awal untuk menganalisis topik, daftar topik perlu 

ditampilkan.Fungsi print_topics(-1) merupakan sebuah fungsi yang digunakan untuk 

mengurutkan probabilitas distribusi kata yang terdapat dalam topik sehingga lebih mudah 

untuk diamati. 
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4.1.5.2. Penyusunan Materi Kuesioner  

Penyusunan materi kuesioner dibedakan menjadi empat, yaitu Word Intrusion 

task dengan Stem, Word Intrusion task tanpa Stem, Topic Intrusion task dengan Stem dan 

TopicIntrusion task tanpa Stem. 

a. Word Intrusion task  

Sesuai dengan langkah-langkah penyusunan materi kuesioner Word Intrusion 

Task, implementasi materi kuesioner dilakukan dengan menyusun tabel deret akumulatif 

untuk masing-masing topik, kemudian dilanjutkan dengan melakukan pemilihan kata 

dalam topik secara acak dengan metode roulette wheel,sehingga menghasilkan kelompok-

kelompok kecil yang nantinya akan diuji keterkaitan setiap katanya, pada akhirnya, untuk 

setiap kelompok kecil, disisipkan satu kata lain yang memiliki probabilitas kecil terhadap 

topik tersebut. Berikut merupakan deret akumulatif dan hasil pengacakan dengan roulette 

wheel untuk setiap topik yang ditampilkan pada Tabel 4.1 sampai Tabel 4.2. 

a.1). Word Intrusion Task dengan Stem 
Tabel4.1DeretAkumulatifTopik#0 

Distribusi 

Kata 

 

Probabilitas 
Probabilitas

X 1000 

Deret 

Akumulatif 

Roulette 
Wheel 

Range 

ihsg 0.031 31 31 0-31 

saham 0.020 20 51 32-51 

indeks 0.008 8 59 52-59 

harga 0.007 7 66 60-66 

gabungan 0.006 6 72 67-72 

melesat 0.005 5 77 73-77 

bertambah 0.005 5 82 78-82 

poin 0.005 5 87 83-87 

perdagangan 0.005 5 92 88-92 

kenaikan 0.005 5 97 93-97 

anjlok 0.005 5 102 98-102 

berharihari 0.005 5 107 103-107 

kemarin 0.005 5 112 108-112 

senin 0.004 4 116 113-116 
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Tabel 4.2 PengacakandenganRoulettewheelpadaTopik#0 

 
Pengacakan 

ke- 
Angka 

yang 
muncul 

Kata 

 

 

1 

51 saham 
74 melesat 
83 poin 
100 anjlok 
115 senin 

 

 

2 

83 poin 
90 perdagangan 
74 melesat 
113 senin 
58 indeks 

 

 

3 

106 berharihari 
102 anjlok 
78 bertambah 
112 kemarin 
4 ihsg 

 

 

4 

52 indeks 
85 poin 
19 ihsg 
79 bertambah 
84 poin 

b. Topic Intrusion task 

Sesuai dengan langkah-langkah penyusunan materi kuesioner Topic Intrusion 

Task, implementasi kuesioner dilakukan dengan mempersiapkan opsi kuesioner terlebih 

dahulu dengan menyusun opsi yang terdiri dari distribusi kata dalam topik, sehingga 

jumlah opsi akan sama dengan jumlah topik. kemudian dokumen diklasifikasikan ke 

dalam topik-topik sesuai probabilitas tertingginya. Dokumen-dokumen yang dipilih untuk 

dicantumkan ke dalam kuesioner merupakan dokumen dengan nilai probabilitas dominan 

lebih dari 90% untuk memastikan kecenderungannya. Kemudian setiap dokumen tersebut 

dipetakan dengan opsi yang ada  

b.1). Topic Intrusion task dengan Stem  

Daftar Opsi Kuesioner Topic Intrusion task dengan Stem Eksperimen 1 dapat 

dilihat pada tabel Tabel 4.3. 
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Tabel 4.3 Daftar Opsi Kuesioner Topic Intrusion task dengan Stem 

 
Opsi DistribusiKata 

 

A 

'indeks', 'harga', 'saham', 'gabungan', 'ihsg', 'melesat', 
'bertambah', 'poin', 'perdagangan', 'senin', 'kenaikan', 'ihsg', 
'ihsg', 'anjlok', 'berharihari', 'januari', 'kemarin' 

 

B 

'indeks', 'harga', 'saham', 'gabungan', 'ihsg', 'ditutup', 
'menguat', 'perdagangan', 'saham', 'bursa', 'efek', 'indonesia', 
'bei', 'rabu', 'investor', 'asing', 'membukukan', 'beli', 'bersih', 
'alias', 'net', 'buy', 'memborong', 'saham', 'sido', 'bbni' 

 

C 

'wintermar', 'offshore', 'marine', 'wins', 'menargetkan', 
'tingkat', 'utilisasi', 'kapal', 'tahun', 'berharap', 'industri', 'jasa', 
'perkapalan', 'bergairah', 'seiring', 'pekerjaan', 'hulu', 'minyak', 
'gas', 'migas', 'bergeliat' 

 

D 

'mayora', 'indah', 'myor', 'mendorong', 'penjualan', 'ekspor', 
'pemulihan', 'ekonomi', 'dinilai', 'berdampak', 'positif', 
'penjualan', 'emiten', 'negeri' 

 

Tabel 4.4 Daftar Opsi Kuesioner Topic Intrusion task dengan 

Stem Eksperimen2 untukTopik#0 

 

Pengacakanke- 
Angkayang 
muncul 

 

Kata 

 

 

 

1 

95 Kenaikan 
73 Melesat 
64 Harga 
80 Bertambah 
102 Anjlok 
19 Ihsg 
111 Kemarin 

 

 

 

2 

55 Indeks 
89 Perdagangan 
31 Ihsg 
60 Harga 
76 Melesat 
6 Ihsg 

79 Bertambah 

 

 

 

3 

45 Saham 
90 Perdagangan 
71 Gabungan 
77 Gabungan 
64 Harga 
93 Kenaikan 
97 Kenaikan 

 

 

 

4 

96 Kenaikan 
110 Kemarin 
81 Bertambah 
26 Ihsg 
103 Berharihari 
43 Saham 
38 Saham 
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5 

84 Poin 
97 Kenaikan 
61 Harga 
73 Melesat 
63 Harga 
98 Anjlok 
18 Ihsg 

 

Tabel 4.5 Daftar DokumenTopic Intrusion task dengan Stem 

 

No Topik Dokumen 

 

1 

 

t0 

'indeks', 'harga', 'saham', 'gabungan', 'ihsg', 'melesat', 

'bertambah', 'poin', 'perdagangan', 'senin', 'kenaikan', 

'ihsg', 'ihsg', 'anjlok', 'berharihari', 'januari', 'kemarin' 

 

2 

 

t1 
'analis', 'artha', 'sekuritas', 'indonesia', 'dennies', 

'christopher', 'penguatan', 'ihsg', 'didorong', 'sektor', 

'pertambangan', 'sektor', 'industri', 'dasar', 'menguat', 

'sektor', 'infrastruktur' 

 

3 

 

t2 
'indeks', 'harga', 'saham', 'gabungan', 'ihsg', 'ditutup', 

'menguat', 'perdagangan', 'saham', 'bursa', 'efek', 

'indonesia', 'bei', 'rabu', 'investor', 'asing', 

'membukukan', 'beli', 'bersih', 'alias', 'net', 'buy', 

'memborong', 'saham', 'sido', 'bbni' 

 

4 

 

t3 
'kebijakan', 'pemberlakukan', 'pembatasan', 'kegiatan', 

'masyarakat', 'ppkm', 'menekan', 'kinerja', 'mitra', 

'adiperkasa', 'mapi', 'akibat', 'kebijakan', 'kunjungan', 

'pusat', 'perbelanjaan', 'turun', 'penjualan', 'mapi', 

'melambat' 

b.2). Topic Intrusion task tanpa Stem 

Tabel 4.6 Daftar Dokumen Topic Intrusion task tanpa Stem 

 

No Topik Dokumen 

 

1 

 

t0 

indeks harga saham gabungan ihsg melesat bertambah 

poin perdagangan senin kenaikan ihsg ihsg anjlok 

berharihari januari kemarin 

 

2 

 

t1 
analis artha sekuritas indonesia dennies christopher 

penguatan ihsg didorong sektor pertambangan sektor 

industri dasar menguat sektor infrastruktur 
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3 

 

t2 
indeks harga saham gabungan ihsg ditutup menguat 

perdagangan saham bursa efek indonesia bei rabu 

investor asing membukukan beli bersih alias net buy 

memborong saham sido bbni 

 

4 

 

t3 
kebijakan pemberlakukan pembatasan kegiatan 

masyarakat ppkm menekan kinerja mitra adiperkasa 

mapi akibat kebijakan kunjungan pusat perbelanjaan 

turun penjualan mapi melambat 

4.1.5.3. Sistematika Kuesioner Uji Koherensi Topik  

Tujuan dalam melakukan perancangan sistematika kuesioner adalah untuk 

memudahkan responden dalam memahami konteks kuesioner, sehingga dapat 

memberikan hasil yang lebih objektif.  

Sesuai dengan rancangan sistematika kuesioner uji koherensi topik, terdapat tiga 

bagian yaitu bagian judul, bagian deskripsi pembuka, dan bagian pertanyaan. Pada bagian 

judul berfungsi untuk mengidentifikasi aktivitas dan metode uji koherensi topik, pada 

bagian deskripsi pembuka berisi perkenalan penulis, tujuan pengumpulan data, deskripsi 

singkat metode pengumpulan data dan pengantar cara pengisian data. Berikut merupakan 

implementasi kuesioner dengan tools Google Form yang dapat dilihat pada Gambar 4.7. 

 
Gambar 4.7 Bagian judul kuesioner uji koherensi topik 

 

a. Word Intrusion Task  

Pada kuesioner bagian Word Intrusion Task, pertanyaan ditujukan agar responden 
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memilih satu kata yang paling tidak berhubungan dari kumpulan opsi yang ditampilkan. 

Untuk setiap kali menampilkan kuesioner, opsi pilihan akan diacak urutannya. Berikut 

merupakan implementasi kuesioner 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.8 Bagian deskripsi pembuka kuesioner uji koherensi topik 

bagian Word Intrusion Task 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.9 Bagian pertanyaan kuesioner uji koherensi topik bagian Word 

Intrusion Task 
b. Topic Intrusion Task  

Pada kuesioner bagian Topic Intrusion Task, pertanyaan ditujukan agar responden 

memilih satu topik (himpunan kata) yang paling berhubungan dengan satu dokumen yang 
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ditampilkan. Untuk setiap kali menampilkan kuesioner, opsi pilihan tidak diacak 

urutannya. Berikut merupakan implementasi kuesioner pada bagian Topic 

Intrusion task yang dapat dilihat pada Gambar 4.10 sampai dengan Gambar 4.12 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.10 Bagian deskripsi pembuka kuesioner uji koherensi topik bagian 

Topic Intrusion Task 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.11  Bagian pertanyaan kuesioner uji koherensi topik bagian Topic 

Intrusion task Eksperimen1 
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Gambar 4.12 Bagian pertanyaan kuesioner uji koherensi topic bagian Topic 

Intrusion task Eksperimen2 

 

4.1.6  Pachinko Allocation Model (PAM) 

Ada satu node di bagian atas Directed Acyclic Graph (DAG) yang 

mendefinisikan distribusinode di tingkat kedua, yang disebut sebagai super topik. 

Setiap node di tingkat kedua mendefinisikan distribusi ke semua node di tingkat 

ketiga, atau sub-topik.Setiap sub-topik dipetakan ke satu distribusi di ataskosa 

kata. Oleh karena itu, hanya sub-topik sebenarnyamenghasilkan kata-kata. Super-

topik mewakili kelompoktopik yang sering muncul. Gambar 4.13 menjelaskan 

hubungan antar topik berita saham. 
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Gambar 4.13 Hubungan antar topik berita saham menggunakan PAM 

4.2 PEMBAHASAN 

4.2.1 Mempersiapkan Data  

4.2.1.1Loading Data  

Jumlah data mentah yang dimuat sebagai sumber data masukan dari kontan.co.id 

sebanyak 181 baris berita saham. 

4.2.1.2 Pembersihan Data  

Jumlah data yang telah dibersihkan dari url, mention, reserved words, angka, 

karakter non-alphanumeric dan token sepanjang 1 digit dapat dilihat pada Gambar 4.1 

hingga Gambar 4.6. 

4.2.1.3 Pra-Proses Data  

a. Pendefinisian Stopwords 

Stopwords merupakan kata umum (common words) yang biasanya muncul 

dalam jumlah besar atau berfrekuensi tinggi dan dianggap tidak memiliki makna. 

Dalam kasus ini, pendefinisian stopword dilakukan dengan tiga justifikasi, yaitu 

1. Berdasarkan pemaknaan kata sesuai sistem tata Bahasa Indonesia baku. 
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2. Berdasarkan analisis kemunculan kata dalam daftar intensitas kemunculan kata 

(1000 kata tertinggi). 

3. Kode komunikasi internal pasar saham. 

Dalam sistem tata Bahasa Indonesia baku, terdapat istilah kelas kata, yaitu 

istilah linguistik kelas atau golongan (kategori) kata berdasarkan bentuk, fungsi, 

atau maknanya (KBBI). Diantara kelas-kelas kata yang ada, terdapat beberapa 

kelas kata yang memiliki arti gramatikal, namun tidak memiliki arti leksikal. 

Dalam artian lain, bahwa suatu kata jika berdiri sendiri tanpa disertai dengan kata 

yang diterangkan, kata tersebut tidak memiliki makna, sehingga kelas kata yang 

dianggap memenuhi syarat untuk digolongkan ke dalam stopword dapat dilihat 

pada Tabel 4.7 Kelas kata yang memenuhi syarat sebagai stopword. 

Tabel 4.7 Kelas kata yang memenuhi syarat sebagai stopword 

 
Kelas Kata Definisi 

Adverbia Kata Keterangan 
Pronomina Kata Ganti 
Numeralia Kata Bilangan 

K
at

a 
T

u
g
as

 

Preposisi Kata Depan 
Konjungsi Kata Sambung 
Artikula Kata Sandang 
Interjeksi Kata Seru 
Partikel Partikel 

 
Dalam melakukan pertimbangan berdasarkan analisis kemunculan kata dalam 

daftar intensitas kemunculan kata (1000 kata tertinggi), dapat memperhitungkan kelas 

kata di luar kelas kata yang dicantumkan. Adapun kata-kata yang dihilangkan merupakan 

kata yang memiliki intensitas kemunculan tinggi namun tidak memiliki makna. 

b. Pembentukan Model LDA  

Dalam melakukan pembentukan model LDA, terdapat model yang dibentuk, 

model yang melalui tahap Stemming dan model yang tidak melalui tahap Stemming  
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b.1). Hasil Pembentukan Model LDA dengan Stemming  

Distribusi probabilitas kata dalam 4 Topik (20 kata per topik) dari model yang 

melalui proses Stemming dapat dilihat pada Tabel 4.8 Hasil Pembentukan Model LDA 

dengan Stemming. 

Tabel 4.8 Hasil Pembentukan Model LDA dengan Stemming 

topik #0:  topik #1:  topik #2:  topik #3:  

0.021*indeks 0.017* analis 0.035* indeks 0.073* kebijakan 

0.010*harga 0.016* artha 0.023* harga 0.069* pemberlakuan 

0.008*saham 0.015* sekuritas 0.019* saham 0.044* pembatasan 

0.007*gabungan 0.014* indonesia 0.015* gabungan 0.030* kegiatan 

0.006*ihsg 0.014* penguatan 0.015* ihsg 0.027* masyarakat 

0.005*melesat 0.011* ihsg 0.015* ditutup 0.024* menekan 

0.005*bertambah 0.011* didorong 0.015* menguat 0.021* kinerja 

0.005*poin 0.010* sector 0.014* perdagangan 0.020* mitra 

0.005*perdagangan 0.010* pertambangan 0.014* saham 0.017* adi 

0.005*senin 0.009* sector 0.013* bursa 0.016* perkasa 

0.004*kenaikan 0.009* industri 0.013* efek 0.012* mapi 

0.004*ihsg 0.008* dasar 0.012* indonesia 0.012* akibat 

0.004*ihsg 0.007* menguat 0.012* bei 0.012* kebijakan 

0.004*anjlok 0.006* sector 0.010* rabu 0.012* kunjungan 

0.004*berharihari 0.006* infrastruktur 0.010* investor 0.012* pusat 

0.004*januari 0.006* mengatakan 0.010* asing 0.010* perbelanjaan 

0.004*kemarin 0.005* didorong 0.010* membukukan 0.010* turun 

0.004*poin 0.005* naik 0.009* beli 0.010* penjualan 

0.003*terjadi 0.005* denies 0.009* bersih 0.009* mapi 

0.003*akhir 0.005* christopher 0.008* memborong 0.009* melambat 

b.2). Hasil Pembentukan Model LDA tanpa Stemming 

Distribusi probabilitas kata dalam 4 Topik (20 kata per topik) dari model yang 

tidak melalui proses Stemming dapat dilihat pada Tabel 4.9 Hasil Pembentukan Model 

LDA tanpa Stemming. 

Tabel 4.9 Hasil Pembentukan Model LDA tanpa Stemming 

topik #0:  topik #1:  topik #2:  topik #3:  

0.014* indeks 0.030* analis 0.070* indeks 0.021* kebijakan 

0.008* harga 0.024* artha 0.068* harga 0.015* pemberlakuan 

0.007* saham 0.021* sekuritas 0.043* saham 0.014* pembatasan 

0.006* gabungan 0.019* indonesia 0.030* gabungan 0.014* kegiatan 

0.006* ihsg 0.018* mengatakan 0.025* ihsg 0.012* masyarakat 

0.006* melesat 0.017* penguatan 0.024* ditutup 0.011* ppkm 

0.006* bartambah 0.013* ihsg 0.017* menguat 0.008* menekan 
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0.005* poin 0.013* didorong 0.017* akhir 0.008* kinerja 

0.005* perdagangan 0.013* sektor 0.016* perdagangan 0.007* pt 

0.004* senin 0.013* pertambangan 0.015* saham 0.007* mitra 

0.003* kenaikan 0.011* naik 0.012* bursa 0.007* adi 

0.003* ihsg 0.010* sektor 0.011* efek 0.007* perkasa 

0.003* terjadi 0.009* industri 0.011* Indonesia 0.006* tbk 

0.003* setelah 0.009* dasar 0.009* bei 0.006* tahun 

0.003* ihsg 0.009* menguat 0.009* rabu 0.006* akibat 

0.003* anjlok 0.009* sektor 0.009* investor 0.006* jumlah 

0.003* berharihari 0.008* infrastruktur 0.009* asing 0.005* kunjungan 

0.003* akhir 0.008* naik 0.009* membukukan 0.005* pusat 

0.002* januari 0.008* dennies 0.008* beli 0.005* perbelanjaan 

0.002* kemarin 0.008* christopher 0.008* bersih 0.005* turun 

c. Validasi Model Topik 

c.1). Penentuan Jumlah Iterasi  

Dalam melakukan penentuan jumlah iterasi (passes), metode yang digunakan 

adalah dengan melakukan analisis nilai perplexity. Analisis nilai perplexity dilakukan 

dengan cara menjalankan pemodelan terhadap topik dengan setidaknya tiga parameter 

topik yang berbeda dengan nilai passes mula-mula 30. Dalam kasus ini, parameter jumlah 

topik yang dipilih adalah 5, 10, 15 dan 20. Hasil nilai perplexity yang muncul dari 

masing-masing parameter jumlah topik ini kemudian dicatat kemudian divisualisasikan 

pada Gambar4.14. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.14 Analisis Nilai Perplexity untuk Penentuan Jumlah Iterasi 

Analisis Nilai Perplexity untuk Penentuan 
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Berdasarkan visualisasi Gambar 4.14, dapat dilihat bahwa nilai perplexity sudah 

mencapai kondisi cenderung stabil pada passes ke 10 untuk keseluruhan parameter 

jumlah topik, sehingga dapat disimpulkan bahwa iterasi yang digunakan adalah 10. 

4.2.2. Penentuan Jumlah Topik  

Penentuan jumlah topik dilakukan dengan menganalisis nilai perplexity, namun 

analisis nilai perplexity dalam konteks untuk penentuan jumlah topik dilakukan dengan 

melakukan eksperimen pada parameter jumlah topik dalam rentang nilai yang lebih luas, 

dalam hal ini rentang nilai yang digunakan dalam eksperimen ditampilkan dalam tabel di 

bawah. Analisis nilai perplexity dalam konteks untuk penentuan jumlah topik dilakukan 

dengan melakukan running sebanyak 30 kali untuk mendapatkan rata-rata nilai perplexity 

yang akurat untuk masing-masing parameter jumlah topik.  

4.2.2.1. Penentuan Jumlah Topik dengan Stemming  

Hasil eksperimen analisis nilai perplexity untuk penentuan jumlah topik dengan 

Stemming dapat dilihat pada 

4.2.2.1.1. Analisis Hasil Eksperimen Nilai Perplexity untuk Penentuan Jumlah Topik 

 
 
Gambar 4.15 Rata-rata nilai Perplexity 30 percobaan 

Berdasarkan Gambar 4.15, nilai perplexity terendah terdapat pada jumlah topik 4 

yaitu 213.41, dan tren nilai perplexity meningkat untuk jumlah topik yang semakin tinggi, 
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sehingga 4 topik merupakan jumlah topik terbaik berdasarkan analisis nilai perplexity. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar4.16 Standar Deviasi Nilai Perplexity 30 Percobaan 

 

Berdasarkan Diagram 4.16, diketahui bahwa standar deviasi nilai perplexity 4 

topik untuk 30 kali percobaan adalah 2.54. jika dibandingkan dengan nilai rata-rata 

standar deviasi keseluruhan yaitu 2.81, angka 2.54 dapat dikatakan cukup stabil. 

4.2.2.2. Penentuan Jumlah Topik tanpa Stemming  

Hasil eksperimen analisis nilai perplexity untuk penentuan jumlah topik tanpa 

Stemming dapat dilihat pada 

4.2.2.2.1. Analisis Hasil Eksperimen Nilai Perplexity untuk Penentuan Jumlah Topik 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar4.17 Rata-rata nilai Perplexity 30 percobaan 

Berdasarkan Gambar 4.17, nilai perplexity terendah terdapat pada jumlah topik 4 

yaitu 277.92, dan tren nilai perplexity meningkat untuk jumlah topik yang semakin tinggi, 
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sehingga 4 topik merupakan jumlah topik terbaik berdasarkan analisis nilai perplexity. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar4.18 Standar Deviasi Nilai Perplexity 30 Percobaan 
 

Berdasarkan Gambar 4.18, diketahui bahwa standar deviasi nilai perplexity 4 

topik untuk 30 kali percoban adalah 3.67. Jika dibandingkan dengan nilai rata-rata standar 

deviasi keseluruhan yaitu 3.81, angka 3.67 dapat dikatakan cukup stabil. 

4.2.3. Jumlah Distribusi Dokumen Per Topik  

Distribusi dokumen per topik dilakukan sebagai bentuk analisis terhadap 

dominansi antara satu topik dengan topik yang lain dengan parameter jumlah dokumen 

per topik. Analisis distribusi dokumen dilakukan dengan melakukan klasifikasi dokumen 

mentah ke dalam model yang telah dibentuk. Peran analisis distribusi dokumen per topik 

dalam tahap validasi adalah untuk melihat apakah persebaran dokumen terpusat pada 

salah satu dari topik yang dibentuk atau tersebar secara merata. Analisis distribusi 

dokumen per topik dilakukan untuk topik yang dihasilkan melalui tahap Stemming dan 

yang tidak melalui tahap Stemming. 

4.2.3.1. Distribusi Dokumen Per Topik dengan Stemming 

Distribusi dokumen mayoritas berada pada topik #3, diikuti dengan topik #2 

4.2.3.2. Distribusi Dokumen Per Topik tanpa Stemming 

Distribusi dokumen mayoritas berada pada topik #1, diikuti dengan topik #0 
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4.2.4. Visualisasi Distribusi Probabilitas Dokumen per Topik  

Analisis distribusi dokumen per topik dilakukan sebagai bentuk analisis 

persebaran dokumen per topik dengan tujuan untuk mengetahui apakah terdapat 

dominansi pada satu topik terhadap topik lainnya. Namun analisis ini perlu dilakukan 

analisis lanjutan untuk mengetahui tingkat keyakinan suatu dokumen terhadap topik yang 

menjadi golongannya melalui probabilitas dokumen terhadap topiknya. Untuk itu perlu 

dilakukan analisis distribusi probabilitas dokumen per topik yang divisualisasikan dalam 

bentuk histogram agar lebih mudah dalam melakukan pengamatan. Analisis distribusi 

probabilitas dokumen per topik dilakukan untuk topik yang dihasilkan oleh model yang 

melalui tahap Stemming dan yang tidak melalui tahap Stemming  

4.2.4.1. Distribusi Probabilitas Dokumen per Topik dengan Stemming  

Berikut merupakan histogram distribusi probabilitas dokumen per topik dengan Stemming 

4.2.4.1.1. Histogram 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.19 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #0 

 

Berdasarkan Gambar 4.19, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 

mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.6 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0.85 hingga 0.99 
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Gambar 4.20 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #1 

 

Berdasarkan Gambar 4.20, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 

mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.5 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0.9 hingga 0.99. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar4.21 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #2 

Berdasarkan Gambar4.21, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 

mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.5 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0.85 hingga 0.87 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar4.22 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #3 
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Berdasarkan Gambar 4.22, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 

mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.5 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0. 5 hingga 0.99 

4.2.4.2. Distribusi Probabilitas Topik Dokumen per Topik dengan Stemming  

Berikut merupakan histogram distribusi probabilitas dokumen per topik dengan Stemming 

4.2.4.2.1. Histogram 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.23 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #0 

Berdasarkan Gambar 4.23, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 

mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.5 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0.85 hingga 0.95 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.24 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #1 

 

Berdasarkan Gambar 4.24, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 
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mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.5 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0.93 hingga 0.96 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.25 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #2 

 
Berdasarkan Gambar 4.25, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 

mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.5 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0.5 hingga 0.9 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.26 Histogram distribusi probabilitas dokumen pada Topik #3 

 

Berdasarkan Gambar4.26, distribusi probabilitas dinilai meyakinkan dengan 

mayoritas dokumen memiliki probabilitas topik lebih dari 0.5 dan tingginya jumlah 

dokumen yang memiliki probabilitas dalam rentang 0.9 hingga 0.99. 

4.2.5 Hasil Uji Koherensi Topik  

Penyebaran kuesioner uji koherensi topik dilakukan sebanyak dua kali. 
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Penyebaran pertama dilakukan pada tanggal tanggal 30 Mei - 4 Juni 2021dengan total 

102 responden dan penyebaran kedua dilakukan pada tanggal 1 – 5Agustus 2021 dengan 

total 122 responden. 

4.2.5.1. Histogram 

4.2.5.1.1. Berbasis Pertanyaan  

Analisis ini bertujuan untuk mengetahui tingkat kesulitan dari pertanyaan yang 

diajukan secara keseluruhan. Tingkat kesulitan pertanyaan diukur dengan persentase 

ketepatan responden dalam menjawab pertanyaan sesuai task pada uji koherensi topik. 

Berikut merupakan histogram rekapitulasi hasil uji koherensi topik yang dirangkum 

berbasis skor dari setiap pertanyaan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.27 Histogram skor Word Intrusion task berbasis pertanyaan 

 

Gambar 4.27 menampilkan distribusi skor untuk pertanyaan kuesioner yang 

tergolong dalam Word Intrusion Task. Berdasarkan distribusi yang ditampilkan dalam 

histogram, mayoritas persentase ketepatan untuk setiap pertanyaan berada pada rentang 

70% - 100%, sehingga pertanyaan-pertanyaan yang tergolong dalam kategori Word 

Intrusion task dapat dikatakan sangat mudah. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.28 Histogram skor Topic Intrusion task 1 berbasis pertanyaan 
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Gambar 4.28 menampilkan distribusi skor untuk pertanyaan kuesioner yang 

tergolong dalam Topic Intrusion task 1. Berdasarkan distribusi yang ditampilkan dalam 

histogram, mayoritas persentase ketepatan untuk setiap pertanyaan berada pada rentang 

60% - 80%, sehingga pertanyaan-pertanyaan yang tergolong dalam kategori Topic 

Intrusion task 1 dapat dikatakan mudah. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.29 Histogram skor Topic Intrusion task 2 berbasis pertanyaan  

Gambar 4.29 menampilkan distribusi skor untuk pertanyaan kuesioner yang 

tergolong dalam Topic Intrusion task 2. Berdasarkan distribusi yang ditampilkan dalam 

histogram, mayoritas persentase ketepatan untuk setiap pertanyaan berada pada rentang 

60% - 80%, sehingga pertanyaan-pertanyaan yang tergolong dalam kategori Topic 

Intrusion task 2 dapat dikatakan mudah. 

4.2.5.1.2. Berbasis Responden  

Analisis ini bertujuan untuk mengetahui tingkat interpretasi responden terhadap 

topik melalui pertanyaan yang diajukan secara keseluruhan. tingkat interpretasi responden 

diukur dengan jumlah pertanyaan yang dijawab secara tepat untuk masing-masing task 

pada uji koherensi topik. Untuksetiap task dalam uji koherensi topik, terdapat 40 

pertanyaan yang diajukan, sehingga skor maksimal yang dapat diperoleh oleh responden 

adalah 40. Berikut merupakan histogram rekapitulasi hasil uji koherensi topik yang 

dirangkum berbasis responden. 
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Gambar 4.30 Histogram skor Word Intrusion task berbasis responden 

 

Gambar 4.30 menampilkan distribusi skor ketepatan responden dalam menjawab 

pertanyaan yang tergolong dalam Word Intrusion Task. Berdasarkan distribusi yang 

ditampilkan dalam histogram, sekitar 75 responden menjawab secara tepat 30-40 

pertanyaan, sehingga tingkat interpretasi responden terhadap topik terhadap pertanyaan-

pertanyaan yang tergolong dalam kategori Word Intrusion task dapat dikatakan sangat 

baik. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.31 Histogram skor Topic Intrusion task 1 berbasis responden 

Gambar 4.31 menampilkan distribusi skor ketepatan responden dalam menjawab 

pertanyaan yang tergolong dalam Topic Intrusion task 1. Berdasarkan distribusi yang 

ditampilkan dalam histogram, sekitar 35 responden menjawab secara tepat 30-35 

pertanyaan, diikuti sekitar 17 responden menjawab secara tepat 5-10 pertanyaan, 

sehingga tingkat interpretasi responden terhadap topik terhadap pertanyaan-pertanyaan 

yang tergolong dalam kategori Topic Intrusion task 1 dapat dikatakan baik. 



 60 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.32 Histogram skor Topic Intrusion task 2 berbasis responden 

Gambar 4.32 menampilkan distribusi skor ketepatan responden dalam menjawab 

pertanyaan yang tergolong dalam Topic Intrusion task 2. Berdasarkan distribusi yang 

ditampilkan dalam histogram, sekitar 75 responden menjawab secara tepat 25-35 

pertanyaan, sehingga tingkat interpretasi responden terhadap topik terhadap pertanyaan-

pertanyaan yang tergolong dalam kategori Topic Intrusion task 1 dapat dikatakan baik. 

4.2.5.2. Uji Hipotesis  

Uji Hipotesis dilakukan dengan tujuan untuk membuktikan hipotesis (dugaan 

sementara) berdasarkan metode statistika. Dalam melakukan uji hipotesis, tahap-tahap 

yang dilakukan adalah mendefinisikan pernyataan hipotesis, melakukan uji variance, 

melakukan uji means kemudian menyusun kesimpulan berdasarkan kedua uji tersebut. 

Kesimpulan uji variance dan uji means dilakukan dengan membandingkan p-value 

dengan tingkat signifikansi. Tingkat signifikansi (α) merupakan probabilitas penolakan 

hipotesis nol ketika hipotesis tersebut benar. Tingkat signifikansi akan menjadi 

pembanding terhadap nilai p-value untuk menentukanapakah hipotesis nol diterima atau 

ditolak, hipotesis nol ditolak jika nilai p-value kurang dari nilai α. Pada kasus pengujian 

hipotesis ini dipilih tingkat signifikansi α = 0.05. Untuk mempertajam analisis, uji 

ANOVA dibagi berdasarkan metode uji koherensi topik dengan dibantu tools Minitab 17. 

Untuk melakukan uji hipotesis, diperlukan data yang terdapat pada Tabel 4.10. 
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Tabel 4.10 Tabel Pendahuluan Uji Hipotesis 
 Rata-rata StDev 

# % # % 

WIT 31.96 79.90 5.57 14.00 

WIT-Stem 15.66 78.28 2.67 13.33 

WIT+Stem 16.30 81.52 3.99 19.96 

TIT1 24.86 62.16 10.31 25.78 

TIT 1-Stem 12.28 61.42 4.44 22.19 

TIT 1+Stem 13.26 66.32 4.67 23.35 

TIT2 24.32 60.80 8.33 20.83 

TIT 1-Stem 12.13 60.66 5.07 25.35 

TIT 1+Stem 12.88 64.39 5.93 29.66 

 
4.2.5.2.1. Uji Hipotesis Word Intrusion task dan Topic Intrusion task 1  

Pernyataan Hipotesis Word Intrusion task dan Topic Intrusion task 1  

H0: σ Word Intrusion task = σ Topic Intrusion task 1  

H1: σ Word Intrusion task ≠ σ Topic Intrusion task 1  

Uji Variance 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.33 Uji variance WIT dan TIT 1  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.33 menunjukkan bahwa p-

value dengan metode Bonett dan Levene senilai 0.000, yang mana nilai tersebut kurang 

dari nilai α, sehingga dapat dikatakan bahwa nilai variance dari Word Intrusion task dan 

Topic Intrusion task 1 dinyatakan berbeda. 
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Uji Means 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.34 Uji means WIT dan TIT 1  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.34 menunjukkan bahwa p-

value senilai 0.000, yang mana nilai tersebut lebih kecil dari nilai α, nilai tersebut 

menunjukkan bahwa terdapat nilai Means yang signifikan antara kedua sampel, sehingga 

hipotesis nol ditolak. 

Berdasarkan uji hipotesis Word Intrusion task dan Topic Intrusion task 1, 

disimpulkan bahwa kedua sampel memiliki variance dan Means yang berbeda signifikan, 

sehingga diperlukan analisis lebih lanjut terhadap kesimpulan ini. Terdapat banyak 

kemungkinan rendahnya nilai TIT 1 jika dibandingkan dengan WIT, dalam kasus ini, hal 

yang paling disoroti adalah faktor kelelahan responden dan responden kesulitan dalam 

mengisi kuesioner akibat tampilan visual yang kurang baik.  
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Untuk menguji kedua asumsi yang muncul, dirasa perlu melakukan beberapa 

tindakan. Pertama, penyebaran ulang kuesioner khusus bagian Topic Intrusion task untuk 

mengantisipasi faktor kelelahan responden sehingga didapatkan tingkat fokus yang sama 

seperti WIT pada penyebaran kuesioner tahap pertama. Kedua, memperbaiki tampilan 

visual kuesioner untuk menjaga agar tidak terlalu banyak informasi yang ditampilkan 

dalam satu pertanyaan yang dapat membingungkan responden. Perbaikan tampilan visual 

dilakukan dengan membatasi pilihan jawaban yang sebelumnya terdapat 20 kata dalam 

satu topik menjadi 7 kata agar tetapdalam satu baris sesuai dengan perencanaan materi 

kuesioner. 

4.2.5.2.2. Uji Hipotesis Topic Intrusion task 1 dan Topic Intrusion task 2  

Pernyataan Hipotesis Topic Intrusion task 1 dan Topic Intrusion task 2  

H0: σ Topic Intrusion task 1 = σ Topic Intrusion task 2  

H1: σ Topic Intrusion task 1 ≠ σ Topic Intrusion task 2 

Uji Variance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.35 Uji variance TIT 1 dan TIT 2 

 

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.35 menunjukkan bahwa p-

value dengan metode Bonett senilai 0.003 dan metode Levene senilai 0.019, yang mana 
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kedua nilai tersebut kurang dari nilai α, sehingga dapat dikatakan bahwanilai variance 

dari Topic Intrusion task 1 dan Topic Intrusion task 2 dinyatakan berbeda. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.36 Uji Means TIT 1 dan TIT 2  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.36 menunjukkan bahwa p-

value senilai 0.669, yang mana nilai tersebut lebih besar dari nilai α, nilai tersebut 

menunjukkan bahwa tidak terdapat nilai Means yang signifikan antara kedua sampel, 

sehingga hipotesis nol gagal tolak. Berdasarkan uji hipotesis Topic Intrusion task 1 dan 

Topik Intusion task 2, disimpulkan bahwa kedua sampel memiliki variance yang berbeda 

namun Means yang sama, sehingga hasil ini dapat memberikan gambaran terhadap kedua 

asumsi yang muncul pada analisis lanjutan uji hipotesis Word Intrusion task dan Topik 

Intusion task 1.  

Asumsi adanya kelelahan responden dan adanya kesulitan responden terhadap 

tampilan kuesioner bukan merupakan faktor yang berpengaruh terhadap kedua sampel, 

hal ini dibuktikan dengan uji Means yang menunjukkan bahwa H0 gagal tolak, atau dalam 

artian lain Means untuk kedua sampel dinyatakan sama. 

4.2.5.2.3. Uji Hipotesis Word Intrusion task dan Topic Intrusion task 2  

Pernyataan Hipotesis Word Intrusion task dan Topic Intrusion task 2  

H0: σ Word Intrusion task = σ Topic Intrusion task 2  

H1: σ Word Intrusion task ≠ σ Topic Intrusion task 2 
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Gambar 4.37 Uji variance WIT dan TIT 2  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.37 menunjukkan bahwa p-

value dengan metode Bonett senilai 0.000 dan metode Levene senilai 0.001, yang mana 

kedua nilai tersebut kurang dari nilai α, sehingga dapat dikatakan bahwa nilai variance 

dari Word Intrusion task dan Topic Intrusion task 1 dinyatakan berbeda. 

Uji Means 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.38 Uji Means WIT 1 dan TIT 2  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.38 menunjukkan bahwa p-

value senilai 0.000, yang mana nilai tersebut lebih kecil dari nilai α, nilai tersebut 

menunjukkan bahwa terdapat nilai Means yang signifikan antara kedua sampel, sehingga 

hipotesis nol ditolak. Berdasarkan seluruh uji hipotesis yang telah dilakukan, dapat 

disimpulkan bahwa metode Word Intrusion task secara inheren lebih mudah diinterpretasi 
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oleh manusia jika dibandingkan dengan metode Topic Intrusion task baik TIT 1 maupun 

TIT 2. 

4.2.5.2.4. Uji Hipotesis Pengaruh Stemming pada Word Intrusion Task  

Pernyataan Hipotesis Pengaruh Stemming pada Word Intrusion task  

H0: σ WIT tanpa Stem = σ WIT dengan Stem  

H1: σ WIT tanpa Stem ≠ σ WIT dengan Stem 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.39 Uji variance WIT -Stem dan WIT +Stem  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.39 menunjukkan bahwa p-

value dengan metode Bonett senilai 0.021 dan metode Levene senilai 0.221, yang mana 

nilai dari metode Bonett tersebut kurang dari nilai α, sementara nilai dari metode Levene 

lebih besar dari α, namun rataan kedua nilai tersebut lebih besar dari α, sehingga dapat 

dikatakan bahwa nilai variance dari Word Intrusion task tanpa Stem dan Word Intrusion 

task dengan Stem dinyatakan sama. 

Uji Means 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.40 Uji Means WIT -Stem dan WIT +Stem  
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Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.40 menunjukkan bahwa p-

value senilai 0.208, yang mana nilai tersebut lebih besar dari nilai α, nilai tersebut 

menunjukkan bahwa tidak terdapat nilai Means yang signifikan antara kedua sampel, 

sehingga hipotesis nol gagal tolak. 

4.2.5.2.5. Uji Hipotesis Pengaruh Stemming pada Topic Intrusion task 1  

Pernyataan Hipotesis Pengaruh Stemming pada Topic Intrusion task 1  

H0: σ TIT 1 tanpa Stem = σ TIT 1 dengan Stem  

H1: σ TIT 1 tanpa Stem ≠ σ TIT 1 dengan Stem  

Uji Variance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.41 Uji variance TIT 1 -Stem dan TIT 1 +Stem  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.41 menunjukkan bahwa p-

value dengan metode Bonett senilai 0.031 dan metode Levene senilai 0.126, yang mana 

nilai dari metode Bonett tersebut kurang dari nilai α, sementara nilai dari metode Levene 

lebih besar dari α, namun rataan kedua nilai tersebut lebih besar dari α, sehingga dapat 

dikatakan bahwa nilai variance dari Topic Intrusion task 1 tanpa Stem dan Topic 

Intrusion task 1 dengan Stem dinyatakan sama. 
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Uji Means 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.42 Uji Means TIT 1 -Stem dan TIT 1 +Stem  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.42 menunjukkan bahwa p-

value senilai 0.177, yang mana nilai tersebut lebih besar dari nilai α, nilai tersebut 

menunjukkan bahwa tidak terdapat nilai Means yang signifikan antara kedua sampel, 

sehingga hipotesis nol gagal tolak. 

4.2.5.2.6. Uji Hipotesis Pengaruh Stemming pada Topic Intrusion task 2  

Pernyataan Hipotesis Pengaruh Stemming pada Topic Intrusion task 1  

H0: σ TIT 1 tanpa Stem = σ TIT 1 dengan Stem  

H1: σ TIT 1 tanpa Stem ≠ σ TIT 1 dengan Stem 

Uji Variance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.43 Uji variance TIT 2 -Stem dan TIT 2 +Stem  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.43 menunjukkan bahwa p-
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value dengan metode Bonett senilai 0.549 dan metode Levene senilai 0.429, yang mana 

kedua nilai tersebut lebih besar dari nilai α, sehingga dapat dikatakan bahwa nilai 

variance dari Topic Intrusion task 2 tanpa Stem dan Topic Intrusion task 2 dengan Stem 

dinyatakan sama. 

Uji Means 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.44 Uji Means TIT 2 -Stem dan TIT 2 +Stem  

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.44 menunjukkan bahwa p-

value senilai 0.204, yang mana nilai tersebut lebih besar dari nilai α, nilai tersebut 

menunjukkan bahwa tidak terdapat nilai Means yang signifikan antara kedua sampel, 

sehingga hipotesis nol 

4.2.5.2.7. Kesimpulan Uji Hipotesis  

Berdasarkan hasil uji hipotesis yang telah dilakukan, berikut merupakan 

rekapitulasi uji variance yang ditunjukkan pada Tabel 4.11 dan rekapitulasi uji Means 

yang ditunjukkan pada Tabel 4.12. 

Tabel 4.11 Tabel Rekapitulasi Uji Variance 

 

Uji Variance (a=0.05) 

Sampel 
p-value 

Kesimpulan 
Bonett Lavene 

WIT-Stem&WIT+Stem 0.021 0.227 Variance sama 

TIT 1-Stem&TIT 1+Stem 0.031 0.126 Variance sama 

TIT 2-Stem&TIT 2+Stem 0.549 0.424 Variance sama 

WIT &TIT1 0.000 0.000 Variance beda 

WIT &TIT2 0.000 0.001 Variance beda 

TIT1&TIT2 0.003 0.019 Variance beda 
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Tabel 4.12 Tabel Rekapitulasi Uji Means 

 

Uji Means 

a=0.05 p-value Kesimpulan 

WIT-StemvsWIT+Stem 0.208 
Means sama, 
H0 gagal tolak 

TIT 1-Stem vsTIT1 +Stem 0.177 
Means sama, 
H0 gagal tolak 

TIT 2-Stem vsTIT2 +Stem 0.204 
Means sama, 
H0 gagal tolak 

WIT vsTIT 1 0.000 
Means beda, 
H0 ditolak 

WIT vsTIT 2 0.000 
Means beda, 
H0 ditolak 

TIT 1vsTIT2 0.669 
Means sama, 
H0 gagal tolak 

 

Berdasarkan uji hipotesis yang dilakukan melalui uji variance dan uji Means, 

terdapat dua kesimpulan yang dapat diambil. Pertama, nilai rata-rata metode WIT lebih 

tinggi dan berbeda signifikan jika dibandingkan dengan nilai rata-rata metode TIT 1 dan 

TIT 2, hal ini menunjukkan bahwa metode Word Intrusion task secara inheren mampu 

diinterpretasi lebih baik oleh responden. Hal ini dibuktikan pula dengan nilai rata-rata 

metode TIT 2 yang tidak signifikan terhadap nilai rata-rata TIT 1 meskipun dalam 

pelaksanaan TIT 2 telah dilakukan perbaikan seperlunya dan dilakukan secara terpisah 

sebagai usaha untuk mengeliminasi asumsi penyebab dari skor pada TIT 1 yang lebih 

rendah dari WIT. Kedua, nilai rata-rata metode WIT, TIT 1, dan TIT 2 dengan Stem 

memberikan hasil yang lebih baik. Hal ini menunjukkan bahwa proses Stemming 

berpengaruh positif terhadap pemodelan yang dilakukan dalam kasus ini, namun 

berdasarkan uji variance dan uji Means, perbedaan ini tidak signifikan.  

4.2.5.3. Uji ANOVA (Analysis of Variance)  

Uji ANOVA bertujuan untuk untuk membuktikan hipotesis (dugaan sementara) 

berdasarkan metode statistika, biasanya digunakan untuk melihat signifikansi pada rata-

ratadari dua atau lebih grup yang berbeda. Uji ANOVA dalam kasus ini bertujuan untuk 

menguji signifikansi rata-rata pada setiap topik, sehingga dapat diketahui topik mana 
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yang berbeda secara signifikan dari topik yang lain. Untuk mempertajam analisis, uji 

ANOVA dibagi berdasarkan metode uji koherensi topik dengan dibantu tools Minitab 17. 

Dalam melakukan uji ANOVA, tahap-tahap yang dilakukan adalah mendefinisikan 

pernyataan hipotesis, melakukan uji ANOVA kemudian menyusun kesimpulan 

berdasarkan kedua uji tersebut. Kesimpulan ANOVA dilakukan dengan membandingkan 

p-value dengan tingkat signifikansi. Tingkat signifikansi (α) merupakan probabilitas 

penolakan hipotesis nol ketika hipotesis tersebut benar. Tingkat signifikansi akan menjadi 

pembanding terhadap nilai p-value untuk menentukan apakah hipotesis nol diterima atau 

ditolak, hipotesis nol ditolak jika nilai p-value kurang dari nilai α. Pada kasus pengujian 

hipotesis ini dipilih tingkat signifikansi α = 0.05.  

Sebelum melakukan uji anova, terlebih dahulu data kelompok topik dilakukan uji 

variance. Uji variance dilakukan untuk setiap kelompok topik pada setiap metode uji 

koherensi topik dengan hasil yang ditampilkan pada Tabel 4.13. 

Tabel 4.13 Tabel Hasil Uji Variance 
 

 Variancep-value  
Kesimpulan Multiple 

Comparisons 
Lavene 

WIT 0.644 0.518 Variance sama 

TIT1 0.059 0.235 Variance sama 

TIT2 0.000 0.004 Variance beda 

 

Perbedaan varian ditunjukkan dengan melakukan perbandingan pada nilai p-value 

baik dengan metode multiple comparisons dan Lavene dengan nilai alpha (α=0.05), jika 

nilai p-value lebih tinggi dari nilai alpha, maka variance pada kedua kelompok uji 

koherensi topik dinyatakan berbeda signifikan.  

Hasil uji variance menunjukkan variance pada topik topik dalam Word Intrusion 

task dan Topic Intrusion task 1 memiliki variance yang sama, sementara topik topik 

dalam Topic Intrusion task 2 memiliki variance berbeda. Topik-topik dalam uji koherensi 



 72 

yang memiliki variance yang sama akan dilakukan uji ANOVA dengan metode Tukey, 

sementara topik-topik dalam uji koherensi yang memiliki variance yang berbeda akan 

dilakukan uji anova dengan metode Games-Howell. Perbedaan metode ini akan tetap 

menghasilkan luaran yang serupa. Metode Tukey maupun Games Howell akan 

mengelompokkan nilai rata-rata ke dalam kelompok huruf. Suatu topik akan dinyatakan 

memiliki rata-rata yang sama jika digolongkan pada kelompok huruf yang sama, 

demikian pula sebaliknya, rata-rata topik akan dinyatakan berbeda signifikan jika 

digolongkan pada kelompok huruf yang berbeda.  

4.2.5.3.1. Uji ANOVA Word Intrusion Task  

Pernyataan hipotesis uji ANOVA Word Intrusion task  

H0: semua Means untuk setiap sampel sama  

H1: terdapat setidaknya satu Means yang berbeda 

Uji Anova  

Berikut merupakan informasi pengelompokan dengan Metode Tukey dengan Confidence 

Level 95% (α = 0.05) yang ditunjukkan pada Gambar 4.45 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.45 Informasi pengelompokan sampel pada Word Intrusion Task 

 

Untuk kasus uji ANOVA Word Intrusion Task, yang tergolong dalam kelompok 

huruf A adalah topik 1 dan topik 0, sementara yang tergolong dalam kelompok huruf B 

adalah topik 0, 2 dan topik 3. Topik 0 tergolong ke dalam kelompok huruf A dan B 

karena memiliki nilai Means yang sama dengan topik-topik yang terdapat dalam kedua 
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kelompok huruf. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.46 Perbandingan berpasangan setiap sampel untuk Word Intrusion Task  

Gambar 4.46 menunjukkan perbandingan berpasangan dari masing masing topik 

dalam uji ANOVA Word Intrusion Task. Berdasarkan Gambar 4.46, perbedaan varian 

ditunjukkan dengan melakukan perbandingan pada nilai p-value dan nilai alpha (α=0.05), 

jika nilai p-value lebih tinggi dari nilai alpha, maka rata-rata kedua topik dinyatakan 

berbeda signifikan. Dengan demikian, perbandingan berpasangan untuk setiap topik telah 

menunjukkan kesesuaian dengan yang ditunjukkan dalam tabel informasi 

pengelompokan. 

4.2.5.3.2. Uji ANOVA Topic Intrusion task 1  

Pernyataan hipotesis uji ANOVA Topic Intrusion task 1  

H0: semua Means untuk setiap sampel sama  

H1: terdapat setidaknya satu Means yang berbeda  

Uji Anova  

Berikut merupakan informasi pengelompokan dengan Metode Tukey dengan Confidence 

Level 95% yang ditunjukkan pada Gambar 4.47. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.47 Informasi pengelompokan sampel pada Topic Intrusion task 1  
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Untuk kasus uji ANOVA Topic Intrusion task 1, seluruh topik digolongkan 

pada huruf A, yang artinya nilai rata-rata untuk setiap topik dinyatakan sama. 

Gambar 4.48 menunjukkan perbandingan berpasangan dari masing masing topik dalam 

uji ANOVA Topic Intrusion task 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.48 Perbandingan berpasangan setiap sampel untuk Topic Intrusion task 1  

Berdasarkan Gambar 4.48, perbedaan varian ditunjukkan dengan melakukan 

perbandingan pada nilai p-value dan nilai alpha (α=0.05), jika nilai p-value lebih tinggi 

dari nilai alpha, maka rata-rata kedua topik dinyatakan berbeda signifikan. Dengan 

demikian, perbandingan berpasangan untuk setiap topik telah menunjukkan kesesuaian 

dengan yang ditunjukkan dalam tabel informasi pengelompokan. 

4.2.5.3.3. Uji ANOVA Topic Intrusion task 2  

Pernyataan hipotesis uji ANOVA Topic Intrusion task 2  

H0: semua Means untuk setiap sampel sama  

H1: terdapat setidaknya satu Means yang berbeda  

Uji Anova  

Berikut merupakan informasi pengelompokan dengan Metode Games-Howell dengan 

Confidence Level 95% yang ditunjukkan pada Gambar 4.49. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.49 Informasi pengelompokan sampel pada Topic Intrusion task 2  
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Untuk kasus uji ANOVA Topic Intrusion task 2, yang tergolong dalam kelompok 

huruf A adalah topik 1 dan topik 3, sementara yang tergolong dalam kelompok huruf B 

adalah topik 0, 2  

Gambar 4.50 menunjukkan perbandingan berpasangan dari masing masing topik dalam 

uji ANOVA Word Intrusion Task. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.50 Perbandingan berpasangan setiap sampel untuk Topic Intrusion task 2  

Berdasarkan Gambar 4.50, perbedaan varian ditunjukkan dengan melakukan 

perbandingan pada nilai p-value dan nilai alpha (α=0.05), jika nilai p-value lebih tinggi 

dari nilai alpha, maka rata-rata kedua topik dinyatakan berbeda signifikan. Dengan 

demikian, perbandingan berpasangan untuk setiap topik telah menunjukkan kesesuaian 

dengan yang ditunjukkan dalam tabel informasi pengelompokan. 

4.2.5.3.4. Kesimpulan Uji ANOVA  

Berdasarkan uji ANOVA yang telah dilakukan, analisis terhadap kualitas 

pemodelan topik hingga tingkat topik menghasilkan dua kesimpulan. Pertama, topik 1 

merupakan topik yang paling mudah diinterpretasi oleh manusia, hal ini didukung dengan 

nilai rata-rata topik 1 yang paling tinggi baik untuk metode WIT, TIT 1 maupun TIT 2, 

sementara topik 2 merupakan topik yang paling sulit diinterpretasi oleh manusia, hal ini 

didukung dengan nilai rata-rata topik 2 yang paling rendah pada metode TIT 1 dan TIT 2, 

dan kedua terendah pada metode WIT. Kedua, dari keempat topik yang dihasilkan, dapat 

diketahui bahwa derajat pemahaman responden terhadap topik untuk metode WIT dan 

TIT 2 dapat dibagi ke dalam dua tingkat, sementara untuk metode TIT 1, hanya dalam 

satu tingkat. Dengan kata lain, topik-topik yang berada dalam kelompok A dapat 

dikatakan sebagai kelompok topik yang memiliki performa baik sebagai classifier, 
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sementara topik-topik yang berada dalam kelompok B dapat dikatakan sebagai kelompok 

topik yang memiliki performa kurang baik. 

4.2.6 Pachinko Allocation Model (PAM) 

Ketika menggunakan metode LDA biasa, metode ini dapat dengan jelas 

memilih topik yang baik dari bagian tersebut. Tetapi ketika melihat hubungan 

antar topik, itu tidak bisa membantu. Tapi PAM dapat menjaga hubungan antara 

beberapa topik. 

Oleh karena itu dalam bagian di atas, kata-kata individu membentuk kosa 

kata, topik yang telah disebutkan mewakili sub topik. Kata-kata koheren seperti 

indeks harga saham gabungan dan saham mewakili topik super. 

Grafik dibuat berdasarkan frekuensi, hubungan koheren antara kata-kata. 

Topik, subtopik diekstraksi oleh model ini sendiri. 

 



77 

 

BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan, maka kesimpulan yang 

dapatdiambil dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Telah dilakukan berbagai eksperimen dalam proses Topic modeling dengan 

metode LDA. Eksperimen yang terkait jumlah passes menghasilkan 10 passes 

sebagai jumlah passes terbaik berdasarkan nilai perplexity yang telah stabil pada 

iterasi ke 10 untuk setiap distribusi topik yang terpilih secara acak.  

2. Eksperimen yang terkait dengan jumlah topik dalam model dibagi menjadi dua 

eksperimen, yaitu Topic modeling dengan Stem dan Topic modeling tanpa Stem. 

Berdasarkan hasil eksperimen ini, dihasilkan beberapa kesimpulan. Kesimpulan 

pertama, bahwa 4 topik merupakan jumlah topik terbaik dalam membentuk topik 

model berdasarkan analisis nilai perplexity dan dapat dikatakan cukup stabil 

berdasarkan nilai standar deviasinya. Kesimpulan kedua, proses Stemming dalam 

kasus ini memberikan pengaruh positif terhadap pembentukan model yang 

ditunjukkan dengan penurunan nilai perplexity sebesar 64.51.  

3. Eksperimen terkait klasifikasi dokumen ke dalam topik telah dilakukan baik 

untuk model dengan Stem, maupun model tanpa Stem. Hasil eksperimen 

klasifikasi dokumen menunjukkan hasil yang meyakinkan yang ditunjukkan 

dengan distribusi probabilitas dokumen terhadap topik untuk model dengan atau 

tanpa Stem secara mayoritas berada pada rentang 0.5 hingga 0.99.  
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4. Dalam mengukur tingkat koherensi topik yang menjadi luaran Topic modeling, 

metode yang digunakan adalah Word Intrusion task dan Topic Intrusion Task. 

Tahap-tahap yang dilakukan adalah merancang sistematika dan materi kuesioner, 

kemudian melakukan analisis hasil tanggapan responden dengan uji hipotesis dan 

uji ANOVA. 

5. Berdasarkan uji hipotesis yang dilakukan melalui uji variance dan uji Means, 

terdapat dua kesimpulan yang dapat diambil. Pertama, metode Word Intrusion 

task secara inheren mampu diinterpretasi lebih baik oleh responden. Kedua, nilai 

rata-rata metode WIT, TIT 1, dan TIT 2 dengan Stem memberikan hasil yang 

lebih baik. Hal ini menunjukkan bahwa proses Stemming berpengaruh positif 

terhadap pemodelan yang dilakukan dalam kasus ini, namun berdasarkan uji 

variance dan uji Means, perbedaan ini tidak signifikan.  

6. Berdasarkan uji ANOVA yang telah dilakukan, analisis terhadap kualitas 

pemodelan topik hingga tingkat topik menghasilkan dua kesimpulan. Pertama, 

topik 1 merupakan topik yang paling mudah diinterpretasi oleh manusia, 

sementara topik 2 merupakan topik yang paling sulit diinterpretasi oleh manusia. 

Kedua, dari keempat topik yang dihasilkan, dapat diketahui bahwa derajat 

pemahaman responden terhadap topik untuk metode WIT dan TIT 2 dapat dibagi 

ke dalam dua tingkat, sementara untuk metode TIT 1, hanya dalam satu tingkat. 

7. PAM membuat grafik berdasarkan frekuensi, hubungan koheren antara kata-

kata. Model PAM mengektraksi topik dan sub topik dari berita saham online. 

5.2 Saran 

Berdasarkan kesimpulan di atas, ada beberapa saran dapat digunakan 

untuk ekstraksi berita saham online, yaitu 
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1 Data yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari halaman web berita 

saham kontan.co.id yang menggunakan kebahasaan berita media online. Pada 

pengembangannya, dapat diujicobakan dataset dari media online lain yang 

terpercaya. 

2. Dari hasil pemodelan topik, terdapat kata-kata yang tergolong sebagai nama 

perusahaan. Terdapat pula kata-kata yang berupa singkatan yang memiliki arti 

sama namun dalam pemodelan topik menjadi dua entitas yang berbeda, seperti 

ihsg dengan indeks harga saham gabungan dan bursa efek Indonesia dengan bei. 

Untuk itu diperlukan suatu normalisasi sebelum dilakukan pemodelan topik. 
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