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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
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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 |

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
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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).



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



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.



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

Jenis Luaran
No Kategori Sub Kategori Wajib | Tambahan
1 | Artikelilmiahdimuat di | Internasional
jumnal Nasional Terakreditasi
Nasional ber OJS v
2 Artikelilmiahdimuat di | Internasional
prosiding Nasional v
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, Ull, Yogyakarta.



2.1 Penelitian Terdahulu

BAB II

KAJIAN PUSTAKA

Tabel 2.1 memuat daftar penelitian terdahulu yang mendasari penelitian ini.

Penulis Judul Metode Hasil
Setijohatmo, | Analisis Metoda Latent Dirichlet Penelitian ini akan menggunakan Perluasan
Urip T, Latent Dirichlet Allocation PLSA dari pendekatan lain yang disebut
d.k.k. Allocation untuk LDA  (Latent Dirichlet  Allocation),
Klasifikasi spesifiknya menggunakan algoritma Gibbs
Dokumen Sampling, dan dilakukan pada studi kasus
Laporan Tugas pencarian dokumen laporan tugas akhir.
Akhir Eksperimen  menggunakan  sekumpulan
Berdasarkan laporan tugas akhir yang telah diberi label.
Pemodelan Topik Selanjutnya hasil eksperimen akan diukur
tingkat kerelevanannya jika dibandingkan
dengan judgement manusia dalam bentuk
laporan tugas akhir berlabel
Putra, | Analisis topik Latent Dirichlet Eksperimen pemodelan topik dengan metode
Made informasi publik Allocation LDA menyimpulkan bahwa jumlah topik
Kushanta media sosial di yang terdapat dalam pesan media sosial
Bramantya surabaya adalah 4 topik. Hasil eksperimen ini telah
menggunakan diuji secara mesin dengan nilai perplexity
pemodelan latent terbaik sebesar 213.41 dan diuji
dirichlet kemudahannya untuk diinterpretasi oleh
allocation (LDA) 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 A Text mining Latent Dirichlet Paper ini memperkenalkan Text mining
dan Haiyi Research Based Allocation Topic | dengan LDA Topic Modellingsebagai
Zhang on LDA Topic Modelling metodenya, dimana eksperimen dilakukan
Modelling pada dua tipe dokumen, vyaitu 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 Latent Dirichlet Penelitian ini mendemonstrasikan LDA
A Novel Approach | Allocation (LDA) | Topic Modellingsebagai metode baru dalam
To Identify analisis data dalam bentuk teks. Adapun data
Themes in teks yang dianalisis adalah 421 artikel yang
Content Analysis: dipublikasikan pada Organization Research
The Example of Method (ORM) yang berhasil
Organizational mengungkapkan 15 topik, bahwa hasil
Research Methods analisis tersebut cukup sesuai dengan hasil
kajian oleh manusia.
Jey Han On-line Trend Online Variant of | Penelitian ini mengusulkan pendekatan




Lau, et. al Analysis with Latent Dirichlet berbasis topik model on-line untuk
Topik Models: Allocation (LDA) | menganalisis tren. Secara umum, pada setiap
#Twitter trends Topic modeling update, metode ini menghitung evolusi topik
detection topik untuk mendeteksi topik baru yang muncul
model online dalam koleksi dokumen. Metodologi ini
dapat menunjukkan kekuatan dari model
dalam  mendeteksi  dokumen-dokumen
individual dengan menggambarkan tren saat

ini, dan terus bergerak.
Radim Software Vector Space Vector Space Model (VSM) adalah
Rehurek dan | Framework for Model (VSM) paradigma dalam modelling yang terbukti
Petr Sojka Topic Modelling yaitu Latent dan ampuh dalam Natural Language
with Large Semantic Analysis | Processing, dimana dokumen
Corpora (LSA) dan Latent | direpresentasikan sebagai vektor dalam

Dirichlet
Allocation (LDA)
dengan
framework
Gensim dan
Bahasa Python

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.




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.

Topic proportions and

Topics Documents assignments

gonatic D01 Seeking Life's Bare (Genetic) Necessities
e CoLn Sonmxc Hanpor, Npw Yoax st i ", 1

Gambar 2.1 Konsep Topic Modelling (Blei, 2012)



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 Kklasterisasi,
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 a dan p merupakan parameter distribusi topik yang berada
pada tingkatan corpus, yaitu kumpulan dari M dokumen. Parameter a digunakan
dalam menentukan distribusi topik dalam dokumen, semakin besar nilai alpha
dalam suatu dokumen, menandakan campuran topik yang dibahas dalam dokumen
semakin banyak. Parameter  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 Om adalah variabel yang berada di tingkat dokumen (M).
Variabel 6 merepresentasikan distribusi topik untuk dokumen tertentu. Semakin
tinggi nilai 6, maka semakin banyak topik yang ada di dalam dokumen, sedangkan
semakin kecil nilai 0, 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



12

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 Kkinerja 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.

Undirected Directed Cyclic Acyclic

A M B 1wt

g Tl g /
Weighted Unweighted Sparse Dense

2R R
o - \/ / \*/

Sumber: https://ig.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://ig.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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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

18



19

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.

Akuisisi Data

A 4

.| Topic Modelling
” LDA

Uji
Koherensi
Topik

Analisis Topik R Pachinko
Model Allocation Model

A 4

Sumber: Data diolah penulis @

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


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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Sumber: Putra (2017)

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.


FreeText
Sumber: Putra (2017)


22

Dokumen JJ
Innut

I

wn

= Lowercase Tokenization
o}

O

c

©

(%)

[¢D)

(%2)

o L 4

5

o N .

© Stopwords Stemming
o

Dokumen
Luaran

Gambar 3.3 Tahap Pra Pemrosesan Corpus

Sumber: Putra (2017)

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.


FreeText
Sumber: Putra (2017)


23

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.



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: dataBersihl 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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I 1 01/02/2021 Indoks Harga Saham Gabungan {IHSG) makssat 3, 50% atau bertambah 20%,19 poin ka 6.067,54 pada perdagangan Sanen {1/2/2021), €analkan 1HSG i tarjad) setelah IKSG anjlok berhari-ham pada
3 2 02/02/2021 Analis Artha Sakuritas Indonesia Dennies Christophar g olah saktar yang naik 6,67%, sektar industr dasar yang manguat 6,58% dan saktor in)
Ll 3 13/02/2021 Indeks Harga Saham Gabungan {IHSG) ditutup menguat ,56% di akhir perﬂageﬂgan saham di Bursa Efek Indonesia | BEI) hari Inl, Rabu (3/2). Investar asing memipuiukan ball bersth allas net buy
]
7
8
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& 04/02/2021 Kebijakan pa; b kagatan mazy IPPKM) akan manekan kinerla PT Mitra Adiperkasa Tok (MAPI] tahun Ink Akibat kebijakan tersebut, jlamlsh kunpingan ke pusst perd)
5 05/02/2021 Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG] ditutup menguat 0,735 di skbir perdagangan ssharm di Bursa Efek Indonesia [BE1] hark inl, Jumat {502}, Inwestor asing mermoukukan jusl bersih alias net ssl|
& D6/ BT f: Thk [WINS} tingieat utilisas kapal ashuon ind o atas T0%, Mareks berharsg industri jasa perkaalan kemosll bergaivah seiring dengan pekerfasn oi b
7 07/02/2021 Indeks b I e depan i masih akan
1 & 0a/ Indek b {IHEG) masin menguat, Pada pendtupan perdagangan Seain [8/2], indeks naik 57,14 poin setara 0,53% men|adi 6,208,587,
0 3 M#nmml Harga minyak mantah dunia samakin merdidih. Pengustar herga miwak skan menjach Katelts postif untuk emiten i seitos minyak dan ges (migas) seperti PT Medco Energi Intermasional Thk |
1 b1 51 saham yang P pasar Hirgga min, Indeks SMC Liguid unggul di awal tahun . Sejak akiir tahen hingga Selse (3/2), SMC Liguid telah tumbuh S
11/03/2021 PT Mayara indah Tk ||.1van] terus skspar. ihan skonomi emitan ini di luar neger.
12, 13/03/2021 o Kamis [11/2) waktu Amerika !ar«k:l [as} dangan wwmur bertaruh pada febih banyak stimuls fiskal. Namun Presiden A5 Jos Sidan man,
13/02/2021 Tingkat belania rl'el i lanuan | h Bank Indeks Panpualan Rill [IPR) Januart 2021 akan tartakan sebasar 185, 7, turn 1A% sacara
13/n2/2021 Ianjut menguat pasa perdagangan Senin [15/2). IHSG ditutup Bengsn penguatsn 0,33% ke level 6.222.52, Kamis Ialu | 11/2).
15/02/2021 Langksh PT Parusahaan Gas Nagara Thk |DEI\5} menjannglsna Dalkal | pajak torat ienderal (Ditjen| Pajak.
16/02/2021 Indeks Harga Saham Gab {IH3a) 3 yang teﬁaﬂ seiams I il Selasa [16/7), incleks terungkit 22,07 poin setara 0,35% man

=8

o

-

17/02/2021 Analis melihat, tekanan terhadap sektor industri makanan dan minuman di cleh

5]

13 18/02/2021 Emiten perambangan btubera PT Adars Energy Tok (ADAC) tamaak bernati-natl dalam manyJsun Target kinerja anun 2021, b teslingt dan Target volume procids: Batubara yang leoih rendah
19 18/02/2021 Sepumilah sahar emiten produsen bajs menguat 1ajam di Februari baralan ini. Sanham PT Krakaisu Steel ToX (KAAS) misainys, menguat 21,55% sefak awal bulan ini.
20 20/02/20621 Bank Indanesia [Bi} memutuskan memangkas bunga acuan Bl 7-days reverss repo rate sebeser 25 basis poin (bps) menjadi 3,5% B juga i percap bungs
2 2/03/2001 b {IH56) sepanjang pekan Di akhir pekan laly, lurmat |19/2), (HSG raik 0,51% menjadi 6.231,93
33 23/03/2021 Sajsk akhir tzhun |3k, harga saham.ssham emitan rokok candarung memrun. industr Hasl Tambakau (KT} salah satu saktar yang ter daya bl
- 22 23/m3f2001 D;ruhur;mdﬂr:‘&anguh‘::n Pomblayaan dan Ristko |m=nn} Kamamtattan ¥ auangan mencatat, total vohime pamasanan pembalian CRITLS mencapa R 26trlun, dua kail lipat labih besar d
5 23 2a/02f2021 sehingga hart 1 {24/2) lebin terbatas, Kemarin IHSG menguattiges 0.28% ke level 6.272,81
4+ 4 horta_saham T3 8 Nk A

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.
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29 01/03/2021 Indeks Harga Szham Gabungar {IHSE) ditutup menguat 1,55% d i Efek Indaresia [BE]] hart ini, S=nin {1/3). Investor asng membukukan bel bersih alias net buy
30 02/03/2021 Analis MNC Sekuritas Agil Tr kemanin sejalan bursa Asia yang
31 03/03/2021 Pengecualian dart objek 7Pk barlaky atzs dividen dart dalam nagar dan k.amagur.y:n! ditarima oleh wa)ib pajak crang pribad) dalam neger
32 04/03/2021 Kini glliran Investor di bursa 53ham yang tunut E salah stimulbus tersabut berups beb k {Ph} atas divicen,
33 05/03/2021 Nilal kurs ruplah masi berpotensi tertekan pada Derﬂalsﬂw nari Ini. Palaky pasar masth mencarmat! gerak yield obligasi negara Amerika Serlkat (A5),
34 060372021 ga jual karmball {buyback] emas batangan di Logam Mulia Antam kkan melebar,
35 06,/03/2021 Sepanang tabun ini instrumen saham menjadi aset investas yang gan paling besar WA, InETrimen emas yang tahun lalumenjadi aset dengan kenaikan hargs paling n.
35 09/03/2021 Investasi obligasi korporasi masih lumayan, i il abligasi i tekanan akibat ikan yield US Treasury
37 10/03/2021 Swiss membebasksn Dea MUK 8135 Ekspor minvak Sawit mentan [CPO) darl Indonesia, Langkan tersebut mandatangsan Hatapan crl oara prodisen C2larm neger uniuk menemous gesar Erag
n.-’umm Era =ms kenaikan harga sahzm PT Aneka Tambang T5& (ANTM) tarhenti. Rabus {10/3), ke level Rp 2.230 per saham.
k g miryak sawt de palm ail [CPO) ikut angin segar bag: pradussn pupuk. kNPE i BT Anugsrah Makmur
1a.n’n3.fm1 BT Prodia Tk (PRDA] barhasil ki jang 2000, bareih emitan panyedia jass laborstorium e i 7,40% year on year {yoy} menjadi Rp
14032021 Sopanjang pakan lalu, nilat tukar rupiah terhadap dall {A5] terpantau berada dal; | o alias vartatif,
13/03,2021 Errit pert mendapat sejumish sentimen positid, midal darl pembebasan vang muka allzs down pepment (DP| 0% hingea, yang terbars. pembebssan pajsk, Tak heran, harga saham emiten)

16/03/2021 PT Mitva Keluarga Karyasshat Tok mash ekspansit tanun inl. Emiten dengan kode saham MIKA ni berancana membangun s rumahsakit (RS5) bar o) labodetabek pada semester 1-2021,

17/03/2021 Sepmiah emiten masih berupsys marmgarbalkl neraca keuangan yang tertekan psndemi Covin-13. Beberapa emitan mengajukan perpan jangan tenor uteng yang jstun tempo,

1B/03/2021. Mencustivga rercana merger Sojek dan Tokopedia, lalu disusal iitie! pebiic offering {IPO} perusashaan hasil merger, mambuat SPAC kian terar di tanah alr. 3
Sekuritas d ko ker PO tersebut ditegur burss karena dalam rangks menyusun laporan modal kera bersin disesuaikan (MKAD], Indo Premier tidak secara konsisten menerapkan pengs

ﬁES%ﬁ%&_&t:.ﬁﬁS%ﬁ

zn.fca.f:ozl. Investas| enyprocurency (Mata uang krigta) dini itiks fisiko sangan tinggi. Namun bagi yang dengan mase d digital tersesut dan sefek lama memilixl orypto, kini mereka
21/03/2021 Bahka, aksi amoil Lnlung yang cilakuan pelaky pasar membuat harg: 554 anjlak 6, 7% hingga d di batas bawah rejection (AR).
22/032021 amaibus iow i efek positif bagi emiten pengelaks kawasan industr. S --mluh emiten kawasan industs masih berjuang menjsjakan fahanrye.
/ panj ini, g tompak Iebih baryak keluar dari pasar di kawasan Asia. Pengamat dane di aast dollar Amerika Serikat {AS) seiring ke
24/03/2021 1 bah amiten B [rensumer goods | sepanjang tahun 2020 cukup pasitif. Salah stunya, kinera emiten Grup ndofood.
a2 ' 25/03/2021 Kinarja saham-ssham yang tarcatat di papan akselaras) tarus melorot sojsk aws tahun. Bahkan, pardagang m hary [suspersi| karsna harganya yang tons
o 53| 26/13/2021 Saham-saham berkapitslisasi pasar (big cops | besar masin |adi pemiberst inpaks Harga Sanam Gabungan [H5G), Meskl BH5G tercatat menguat 2.41% sejak awal tahin, sapimilan sabam dengan ka)
m

w4 bw hesttn saham 1o I

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.
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0 59 01/04/2021 Kepernilikan Bank Indaresia |Bl) di Surat Ltzng Negara (SUN) teris menebal. Para aralis menilai, aksi beli Bank Ind cls SN tidak ik negatif i maza sant ini,
&L 60 02/04/2071 Lambaga p plat Moody's pair 22 faarat 2021, ada gan di Asia yarg di daftar paringkat B3 negatsf {82K| dan paringkat di bawahi
61 03/0a/2021 bizngan { pardana di kuartal kodisa 2021 di 20na hijau usal mengLst 0,435 ka lowel 6,011,450 pada pordagangsn Kamis {1/3).
B2 04/T4/2021 tekstil tarbesar 2513 inl mau utang. Makium, oi tengah Ikulditas yang Ketat, Sntex satahun ke dapan hanis memb;

B3] 05042021 Mulal Februan lalu, ketentuan tanf cukat hasil tembakai: {CHT) atau ckal rakak terbaru berlaku, Kamanterian Kauangsn manetapkan rata-rata kanaskan tanf cukal rokok kall Inl sebasar 12,5%,
&4 06042021 Industed manufaktur Indonesiaz mabesat di Maret 3021 Inl ferresmin pada Purchosing Menagers index (30} manufakiur ndonesia pesiode Maret 2001 yang berads di level 33,1
65 07/04/2021 Imbal hasil abligast Amerika Serikat |A5) atawa yeld US Treasury barpotensd terus menanjak. Meski begitu, analis dan mansjer investast | MI| optimistis kinerja reksadanz pendapatan tetap ak.

65 0004/2021 Investasi di obligasi karporasi saat ink labif besar i obligasi nEgara. Ini tarfitat dari pergersican indeks INDOBEX Total Retum.
Indek: saham (1K) berhasil menguat selama tiga nani bertural-Turut. Kemarin, indeks naik 0,58% menjadi 6,071, 72,

I\JWQDQI Imvestasi mata uang kripto makin diminsti investor dalam negen. Jumbsh investor dan volume transaksi cyptocamency juga meningkat pesat.
11/D4/2021 Analis itas Waldy 1H5G akar d Il 6.030-6.050 pada perdagangan hari ini {12/4). Secara teknikal, 1HSG memasuki area owerbought
13/04/2021 Pelomahan niia tukar rupiah sempat membat harga bat: Logam Mulia, anak usaha PT Anaka Tambang Thk [Antam), natk. Namun, analis mempsrkirakan harga emas
13/04/2021 stawa ossat undor [ALm} indusin reksadana | pasar n:h:n d:n obligast anjlok di sepan|ang Marat. Namien, di satu sisi, aksi beli stawa nat so
18/04/2021 Indeks Harzs Saham sanunganuusli] kemaall matemah, Satelah anilak 2% pada awal pekan i, 5 1,36% kemarin ke level 5.924.44,
15/04/2021 Menliik b L05 febih tinggy £ moving age (MA] 10 tabun terakhir, PBY sebaglan besar sanam LO45 saat inl juga lebih tingg o)

16/04/2021 Berdzsarkan data Indodax, Kamis |15;-=] pes pukull 3123 WIB, hanga biteoin sudsh mencapst fp 935 Juta per bic. Menurut Co-founder Cryptowatch Christoper Tahir, kensikan hargs bitcoin ssatin
17|’W2021 Inoeks Harga Saham Gabungar {IH56) berhasil menguat 0,26% dalan sepekan terskhiv. Pada perdagangan Jumat |16/4), 145G naik 0,11% daei harl sebelismnya ke |avel 6.085,26.

sﬁzsza-d_amaanu_asss

itas prois saham dan intah juga boye di & | pertama 2021
HFWJGZI Melll‘.ar.l'\llas- vang masih rancah ih bestahap, Bi tetap ku bungs acaan bulan ini,
Musimm divid ih bergulic mer g Lebaran tabur ini, Sejurmlah emiten masih mengurmumian rencana pembagian dividen dari faba bersih pang dipercleh di 2020 taly.

21/D4/2021 Mayoeitas ssham emiten ri g £ April 2021. Sejak awial tahin, sham-saham emiten ritel juga sudah mencetak retrn cukup tingg:.

22/04f2021 Pergerakan harga emas masih loyo sepanjang tahun mi. Kamarin {2178}, harga emas produkst Anaks Tambang [Antam) turun 0,11% menjadi 87 532.000 par gram. Bahkan secars peor to date (ytd
=2 23/04/2021 Satalsh tiga di indaks Harga rgan {IK5G) mangua: 0,08% ka laval 3.994,12 pads pardagangan Kamis (22/4]. Investor ing kembali mencatatkan penjual
a3 24/14/2021 Analls writas Valy P han IH5G t3& lepas darl ksl jual [net sl | investar asing. Sepsniang pekan ini, Investorasing membuhukan sotal genjualan bersi
B4 25142021 Pasar mata uang crviete gancang! il ‘enerapa wakmu teraknir, pekan Inl harza koin toypta,
L | . m
Menctr |

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

sebanyak 32 baris sebagai berikut.
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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 bersin 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.
¢. 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.
¢. 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
Topiclntrusion 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

. . Roulette
Distribusi Probabilitas Pr?(bigggas Deret | Wheel
Kata Akumulatif Range
ihsg 0.031 31 31 0-31

saham 0.020 20 51 32-51
indeks 0.008 3 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 | Angka
keg ygng Kata
muncul
51 saham
74 melesat
1 83 poin
100 anjlok
115 senin
83 poin
90 perdagangan
) 74 melesat
113 senin
58 indeks
106 berharihari
102 anjlok
3 78 bertambah
112 kemarin
4 ihsg
52 indeks
85 poin
4 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.



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'

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

‘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- @Sﬁgﬁyang Kata
95 Kenaikan
73 Melesat
64 Harga
80 Bertambah
1 102 Anjlok
19 Ihsg
111 Kemarin
55 Indeks
89 Perdagangan
31 Ihsg
2 60 Harga
76 Melesat
6 Ihsg
79 Bertambah
45 Saham
90 Perdagangan
71 Gabungan
77 Gabungan
3 64 Harga
93 Kenaikan
97 Kenaikan
96 Kenaikan
110 Kemarin
81 Bertambah
26 Ihsg
4 103 Berharihari
43 Saham
38 Saham

40
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84 Poin

97 Kenaikan
5 61 Harga

73 Melesat

63 Harga

98 Anjlok

18 Ihsg

Tabel 4.5 Daftar DokumenTopic Intrusion task dengan Stem

No | Topik Dokumen
'indeks’, 'harga’, 'saham’, ‘gabungan’, 'ihsg’, 'melesat’,
1 1t0 ‘bertambah’, 'poin’, 'perdagangan’, 'senin’, 'kenaikan',
'ihsg’, 'ihsg’, 'anjlok’, ‘berharihari’, ‘januari’, 'kemarin'
‘analis’, ‘'artha’, ‘sekuritas’, ‘indonesia’, 'dennies’,
2 ‘christopher’, 'penguatan’, 'ihsg', 'didorong’, 'sektor’,
‘pertambangan’, 'sektor’, ‘'industri’, 'dasar’, 'menguat’,
'sektor’, 'infrastruktur'
'indeks’, 'harga’, 'saham’, 'gabungan’, ‘'ihsg’, 'ditutup’,
3 2 'menguat’, ‘'perdagangan’, ‘'saham’, ‘bursa’, ‘efek’,
‘indonesia’,  'bei’, ‘'rabu’, ‘investor,  ‘asing’,
'membukukan’, ‘beli’, ‘'bersih’, ‘alias’, 'net’, ‘buy’,
'memborong’, 'saham’, 'sido’, 'bbni’
'kebijakan’, 'pemberlakukan’, 'pembatasan’, 'kegiatan’,
A 3 '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

t0

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

t1

analis artha sekuritas indonesia dennies christopher
penguatan ihsg didorong sektor pertambangan sektor
industri dasar menguat sektor infrastruktur
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indeks harga saham gabungan ihsg ditutup menguat

S perdagangan saham bursa efek indonesia bei rabu
investor asing membukukan beli bersih alias net buy
memborong saham sido bbni

4 k3 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.

Kuesioner Uji Koherensi Topik

BERIKUTNYA ¢ Halaman 1 dari §

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

Kuesioner Uji Koherensi Topik

* Walib

Metode Word Intrusion Task #1

Adapun metode yang menjadi acuan dalam penyusunan kuesioner (Bagian 2) di bawah ini
adalah Word Intrusion Task. Word Intrusion Task merupakan metode uji koherensi
(keterkaitan) kata-kata dalam suatu topik yang bertujuan untuk menguji kemudahannya untuk
diinterpretasi oleh manusia. Metode ini dilakukan dengan menampilkan seluruh kata-kata
dalam suatu topik{himpunan kata), kemudian menyisipkan kata yang tidak berhubungan
diantara kata-kata tersebunt. Untuk itu, peran responden dalam hal ini adalah menebak
manakah satu kata yang paling tidak berhubungan diantara kata yang lainnya

Gambar 4.8 Bagian deskripsi pembuka kuesioner uji koherensi topik
bagian Word Intrusion Task

Kata apa yang paling tidak berhubungan?

Q ihsg

(O penutupan
(O perdagangan
(O senin

() indeks

O poin

() setara

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

Kuesioner Uji Koherensi Topik

*Wajib

Metode Topic Intrusion Task #1

Adapun metode yang menjadi acuan dalam penyusunan kuesioner (Bagian 4) di bawah ini
adalah Topic Intrusion Task Topic Intrusion Task merupakan metode uji koherensi
(keterkaitan) topik dengan dokumen/narasi yang bersangkutan. Metode ini bertujuan untuk
menguji keterkaitan topik(kumpulan kata) dengan dokumen/kalimat yang dimaksud dalam hal
kemudahannya untuk diinterpretasi oleh manusia. Metode ini dilakukan dengan menampillan
dokumeny/narasi, dan seluruh opsi topik dalam bentuk kurnpulan kata. Untuk itu, peran
respanden dalam hal ini adalah menebak manakah satu topik yang paling sesuai dengan
dokumen/narasi diantara seluruh pilihan topik yang disediakan,

Gambar 4.10 Bagian deskripsi pembuka kuesioner uji koherensi topik bagian
Topic Intrusion Task

Manakah topik (himpunan kata) yang
paling sesuai dengan kumpulan teks
berikut?

@ cka.pujo@hangtuah.ac.id (not shared) Switch account =

PT Wintermar Offshore Marine Tbhk (WINS) menargetkan tingkat utilisasi kapal
tahun ini di atas 70%. Mereka berharap industri jasa perkapalan kembali
bergairah seiring dengan pekerjaan di hulu minyak dan gas (migas) yang muliai

bergeliat.

‘indeks’, 'harga', 'saham’, 'gabungan’, 'iheg’, 'ditutup’, 'menguat’, '‘perdagangan’, 'saham’,
O ‘bursa’, ‘efek’, Indonesia’, ‘bel’, rabu’, Investor, ‘asing, ‘membukukan, bDell’, ‘bersih’,

‘alias’, 'net’, 'buy’, ‘memborong’, 'saham’, 'sido’, 'bbni’

‘kebijakan’, ‘pemberlakukan’, ‘pembatasan’, 'kegiatan, ‘'masyarakat’, 'ppkm’, 'menekan’,
O ‘kinerja’, ‘'mitra’, 'adiperkasa’, ‘'mapi’, 'akibat’, 'kebijakan’, 'kunjungan’, ‘pusat’,

‘perbelanjaan’, 'turun’, ‘penjualan’, 'mapi’, ‘'melambat’

‘wintermar', 'offshaore’, 'marine’, 'wins', ‘'menargetkan’, tingkat', 'utilisasi’, ‘kapal’, tahun',
O ‘berharap’, 'Industrl’, ‘jJasa’, ‘perkapalan’, 'bergalrah’, 'selring’, ‘pekerjaan’, hulu’, ‘'minyak’,

‘'gas’, 'migas’, 'bergeliat’

‘indeks’, 'harga’, 'saham’, 'gabungan’, 'ihsg’, 'ditutup’, 'menguat’, 'perdagangan’, 'saham’,

Gambar 4.11 Bagian pertanyaan kuesioner uji koherensi topik bagian Topic
Intrusion task Eksperimenl
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Manakah topik (himpunan kata) yang
paling sesuai dengan kumpulan teks
berikut?

Ay eka.pujo@hangtuah.ac.id (not shared) Switch account [

PT Mayora Indah Tbk (MYOR) terus mendorong penjualan ekspor. Pemulihan
ekonomi dinilai bakal berdampak positif pada penjualan emiten ini di luar negeri.

‘indeks’, 'harga’. 'saham’, 'gabungan’, 'ihsg’. 'menguat’, 'perdagangan’, 'senin’, 'ihsg'.
‘ditutup’, ‘penguatan, level, ‘kamis’

‘langkaly, ‘perusahaan’, 'gas’, 'negara’, 'pgas’. ‘'menjaring’. 'laba’, ‘tersandung’,
‘kewajiban, ‘pajak’, ‘terutang’, 'direktorat, jenderal’, 'ditjen’, ‘pajak’

‘penjualan’, ‘ekspor’, ‘pemulihan’, 'ekonomi’, 'dinilai’, 'berdampak’, 'positif', ‘penjualan’,
‘emiten’, 'negeri’

‘tingkat', ‘belanja’, ritel', januari’, 'melemal’, 'dibanding’, 'desember’, 'bank’, ‘indonesia’,
‘memprediksi’, 'indeks’, 'penjualan’, 'riil’, 'ipr', januart, ‘tertekan’, 'turun’, ‘bulanan’, ‘alias’,
‘month, 'on', 'menth, 'mom’

‘bank’, 'indonesia, 'bi’, 'memutuskan’, ‘'memangkas’, 'bunga’, 'acuan, 'bi', 'days’, reverse/,
‘repo, rate’, ‘basis’, 'poin’, 'bps’. 'bi’, ‘'mengimbau’, ‘perbankan

O 0 O 0 O

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
4.2.1.1L oading 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

@ | Preposisi Kata Depan

2 | 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



b.1). Hasil Pembentukan Model LDA dengan Stemming
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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.

Analisis Nilai Perplexity untuk Penentuan

600
500 ®
400
300
200
100

0

Jumlah Iterasi

13579113 15 17 19 21 23 25 27 29

=@=Topic5 =@=Topicl0

Passes

Topicl5 =@=Topic20

Gambar 4.14 Analisis Nilai Perplexity untuk Penentuan Jumlah lterasi
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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

34
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Gambar 4.15 Rata-rata nilai Perplexity 30 percobaan
Berdasarkan Gambar 4.15, nilai perplexity terendah terdapat pada jumlah topik 4
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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.
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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
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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.

STANDAR DEVIASI NILAI
PERPLEXITY 30 PERCOBAAN
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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

[ [H
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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.
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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
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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
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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
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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
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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
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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.

Histogram of SkorWITP
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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.
Histogram of SkorTIT1P
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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.

Histogram of SkorTIT2P
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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.
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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.
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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 (o) 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 a. Pada kasus pengujian
hipotesis ini dipilih tingkat signifikansi a = 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 | 81.52 399 | 19.96
TIT1 2486 | 62.16 | 10.31 | 25.78
TIT 1-Stem 12.28 | 61.42 444 | 2219
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 | 64.39 593 | 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
Ho: ¢ Word Intrusion task = ¢ Topic Intrusion task 1

Hi: ¢ Word Intrusion task # ¢ Topic Intrusion task 1

Uji Variance
Test and Cl for Two Variances: WIT, TIT 1

Statistics

95% CI for
Variable H StDev Variance StDevs
WIT 102 5.599 31.345 (4.543, 7.025)
TIT 1 102 10.310 106.298 (9.531, 11.371)

Ratio of standard deviations = 0.543
Ratio of variances = 0.295

Tests

Test
Method DF1 DF2 Statistic P-Value
Bonett 1 - 43.73 0.000
Levene 1 202 27.99 0.000

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

Topic Intrusion task 1 dinyatakan berbeda.
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Test and Cl for Two Variances: TIT 1, TIT 2

Statistics

95% CI for
Variable H StDev Variance StDewvs
TIT 1 102 10.310 106.298 ({9.531, 11.371)
TIT 2 122 8.333 69,442 [7.485, 9.429)

Batic of standard deviations = 1.237
Batic of wvariances = 1.531

Tests
Test
Method DF1 DF2 Statistic P-Value
Bonett - - - 0.003
Levene 1 222 5.57 0.01%9
Uji Means

Two-Sample T-Test and Cl: WIT, TIT 1
Two—-sample T for WIT vs TIT 1

n Mean StDev SE Mean
WIT 102 31.9¢8 5.80 0.55
TIT 1 102 24.9 10.3 1.0

Difference = p (WIT) - u (TIT 1)

Estimate for difference: 7.10

95% CI for difference: (4.80, 9.39)

T-Teat of difference = 0 (v3 #): T-Walue = &§.11 P-Value = 0.000 DF = 155

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 o, 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
Ho: & Topic Intrusion task 1 = ¢ Topic Intrusion task 2
Hi: o Topic Intrusion task 1 # ¢ Topic Intrusion task 2

Uji Variance

Test and Cl for Two Variances: TIT1, TIT 2

Statistics

95% CI for
Variable i StDev Variance StDews
TIT 1 102 10.310 106.2928 (9.531, 11.371)
TIT 2 122 B8.333 69.442 ({7.485, 9.429)

Ratic of standard deviations = 1.237
Ratic of wariances = 1.531

Tests

Teat
Method DF1 DF2 Statistic P-Value
Bonett - - - 0.003
Lewvene 1 222 5.57 0.019

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 o, sehingga dapat dikatakan bahwanilai variance

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

Two-Sample T-Testand C1: TIT 1, TIT 2

Two-sample T for TIT 1 ws TIT 2

N  Mean StDev 3E Head
TIT 1 102 24.9 10.3 1.0
TIT 2 122 324.32 B.33 0.75

Difference = p (IIT 1) - p (TIT 2)

Estimate for difference: 0.54

95% CI for difference: (-1.96, 3.035)

T-Test of difference = 0 (v3 #): T-WValue = 0.43 P-Value = 0.868%9 DF = 193

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 o, 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 Ho 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
Ho: ¢ Word Intrusion task = ¢ Topic Intrusion task 2

Hi: ¢ Word Intrusion task # ¢ Topic Intrusion task 2
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Test and Cl for Two Variances: WIT, TIT 2

Statistics

95% CI for
Variakle N 5StDev Variance StDewvs
WIT 102 5.59%9 31.345 (4.54%9, T.025)
TIT 2 122 B.333 69.442 (7.485, 9.429)

RBatic of standard deviations = 0.472
Ratioc of wariances = 0.451

Teats

Test
Method DF1 DF2 Statistic P-Value
Bonett - - - 0.000
Levene 1 222 11.91 0.001

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 o, sehingga dapat dikatakan bahwa nilai variance
dari Word Intrusion task dan Topic Intrusion task 1 dinyatakan berbeda.

Uji Means
Two-Sample T-Test and Cl: WIT, TIT 2

Two-sample T for WIT ws TIT 2

n Mean StDev SE Mean
WIT 102 31.9%8 5.680 0.55
TIT 2 122 24.32 8.33 0.75

Difference = p (WIT) - n (TIT 2)

Estimate for difference: 7.641

95% CI for difference: (5.796, 9.487)

T-Test of difference = 0 (v3 #): I-Value = &.16 P-Value = 0.000 DF = 212

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 o, 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

Ho: ¢ WIT tanpa Stem = ¢ WIT dengan Stem
Hi: 6 WIT tanpa Stem # ¢ WIT dengan Stem

Test and Cl for Two Variances: WIT -Stem, WIT +Stem
Statistics
95% CI for

Variable N StDev Variance StDevs
WIT -Stem 102 5.09& 25.968 (4.681, 5.654)
WIT +Stem 102 5.9&2 35.543 {5.482, &.&10)
Ratic of standard deviations = 0.855
Ratio of wariances = 0.731
Tests

Test
Method DF1 DF2 Statistic P-Value
Bonett 1 - 5.31 0.021
Levense 1 202 1.47 0.227

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 a, sementara nilai dari metode Levene
lebih besar dari o, namun rataan kedua nilai tersebut lebih besar dari a, sehingga dapat
dikatakan bahwa nilai variance dari Word Intrusion task tanpa Stem dan Word Intrusion
task dengan Stem dinyatakan sama.

Uji Means
Two-Sample T-Test and CI: WIT -Stem, WIT +Stem

Two-sample T for WIT -Stem ws WIT 4Stem
H Mean StDev S5E Mean

WIT -Stem 102 12.28 5.10 0.50
WIT +5tem 102 13.26 5.96 0.59

Difference = u (WIT -3tem) - p (WIT +5tem)

Estimate for difference: -0.980
95% CI for difference: (-2.512, 0.551)
I-Test of difference = 0 (vs #): IT-Value = -1.26 P-Value = 0.208 DF = 137

Gambar 4.40 Uji Means WIT -Stem dan WIT +Stem



67

Hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 4.40 menunjukkan bahwa p-
value senilai 0.208, yang mana nilai tersebut lebih besar dari nilai a, 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
Ho: ¢ TIT 1 tanpa Stem =6 TIT 1 dengan Stem
Hi: o TIT 1 tanpa Stem # o TIT 1 dengan Stem

Uji Variance

Test and Cl for Two Variances: TIT 1 -Stem, TIT 1 +5tem

Statistics

95% CI for
Variable N 5StDev Variance StDewvs
TIT 1 -S5tem 102 2.&739 7.178 (2.285, 3.203)

TIT 1 +3tem 102 4.012 16.085 (3.132, 5.240)

Batic of standard deviations = 0.668
Batic of wvariances = 0.4448

Tests

Test
Method DF1 DF2 Statistic P-Value
Bonett 1 - 4.64 0.031
Lewvens 1 202 2.38 0.126

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 o, sementara nilai dari metode Levene
lebih besar dari a, namun rataan kedua nilai tersebut lebih besar dari a, 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
Two-Sample T-Test and CI: TIT 1 -Stem, TIT 1 +Stem
Two—sample T for TIT 1 -Stem v3 TIT 1 +5tem

N Mean StDev SE Mean
TIT 1 -S5tem 102 15.&6 2.68 0.27
TIT 1 +5tem 102 16.30 4.01 0.40

Difference = p (TIT 1 -Stem) - u (TIIT 1 +5tem)

Estimate for difference: -0.647

95% CI for difference: {-1.590, 0.298)

T-Test of difference = 0 (vs #): T-Value = -1.35 P-Value = 0.177 DF = 174

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 o, 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
Ho: o TIT 1 tanpa Stem = ¢ TIT 1 dengan Stem
Hi: o TIT 1 tanpa Stem # 6 TIT 1 dengan Stem
Uji Variance

Test and Cl for Two Variances: TIT 2 - Stem, TIT 2 +5tem

Statistics

95% CI for
Variable N 3SctDev Variance StDevs
TIT 2 - Stem 122 4.457 19.867 (3.981, 5.071)
TIT 2 +5tem 122 4.690 21.993 (4.202, 5.319)

Ratic of standard dewviations = 0.930
Ratic of wariances = 0.903

Tests

Test
Method DF1 DF2 Statistic P-Value
Bonett 1 - 0.36 0.549
Lewvene 1 242 0.64 0.424

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 a, sehingga dapat dikatakan bahwa nilai
variance dari Topic Intrusion task 2 tanpa Stem dan Topic Intrusion task 2 dengan Stem
dinyatakan sama.

Uji Means
Two-Sample T-Test and Cl: TIT 2 - Stem, TIT 2 +Stem

Two-sample T for TIT 2 - Stem wvs TIT 2 +5tem

N Mean StDev SE Mean
TIT 2 - Stem 122 12.13 4.48 0.40
TIT 2 +5tem 122 12.88 4.69 0.42
Difference = p (TIT 2 - Stem) - p (TIT 2 +5Stem)
Estimate for difference: -0.74&

95% CI for difference: {-1.800, 0.408)
I-Test of difference = 0 (w3 #): T-Value = -1.27 P-Value = 0.204 LDF = 241

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 o, 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 Igfg:g;atrggk
TIT 1-Stem vsTIT1 +Stem 0.177 ’gjggg;atr;“lik
TIT 2-Stem vsTIT2 +Stem 0.204 ’gjggg;atr;“lik
WIT vsTIT 1 0.000 | 1fe4ns beda,
WIT vsTIT 2 0.000 | preans beda
TIT 1vsTIT2 0.669 | 11° 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 (o) 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 a. Pada kasus pengujian
hipotesis ini dipilih tingkat signifikansi a = 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
Multiple Kesimpulan
. Lavene
Comparisons
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 (0=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
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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

HO: 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% (o = 0.05) yang ditunjukkan pada Gambar 4.45

Tukey Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Tukey Method and 35% Confidence

Factor H Mean Grouping
WIT T1 102 8.559 2

WIT IO 102 &2.03% L B

WIT T2 102 7.716 B

WIT I3 102 7.4647 B

Means that do not share a letter are significantly different.

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 O, 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.

Games-Howell Simultaneous Tests for Differences of Means

Difference SE of Bdjusted
Difference of Lewvels of Means Difference 95% CI T-Value P-Value
TIT 2 T1 - TIT 2 TO 0.574 0.324 {-0.265, 1.413) 1.77 0.290
TIT 2 T2 - TIT 2 IO -1.487 0.272 (-2.171, -0.7&3) -5.40 0.000
TIT 2 T3 - TIT 2 TO 0.164 0.315 ({-0.648, 0.974) 0.52 0.954
TIT 2 T2 - TIT 2 T1 -2.041 0.293 ({-2.79%, -1.283) -6.96 0.000
TIT 2 T3 - TIT 2 T1 -0.410 0.334 ({-1.267, 0.447) -1.23 0.609
TIT 2 T3 - TIT 2 T2 1.631 0.283 { 0.898, 2.385) 5.75 0.000

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 (0=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
HO: 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.

Tukey Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Tukey Method and 95% Confidence

Factor N Mean Grouping
hII 1T1 102 6.8%2 &
TIT 1 TO 102 &.382 2
TIT 1 T3 102 &.284 2
TIT 1 T2 102 5.%%0 2

Means that do not share a letter are significantly different.

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.

Tukey Simultanecus Tests for Differences of Means

Difference SE of Adjusted
Difference of Levels of Means Difference 95% CI I-Value E-Value
TIT 1 T1 - TIT 1 TO 0.510 0.408 (-0.537, 1.357) 1.25 0.595
TIT 1 T2 - TIT 1 TO -0.3%2 0.408 (-1.439, 0.853) -0.948 0.771
TIT 1 T3 - TIT 1 TO -0.0%8 0.408 (-1.145, 0.94%9) -0.24 0.995
TIT 1 T2 - TIT 1 T1 -0.302 0.408 (-1.945, 0.1453) -2.21 0.120
TIT 1 T3 - TIT 1 T1 -0.6808 0.408 (-1.6535, 0.439) -1.4% 0.443
IIT 1 I3 - TIT 1 Iz 0.294 0.408 (-0.753, 1.341) 0.72 0.889

Individual confidence level = 93.94%

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 (0=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
Ho: 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.

Games-Howell Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Games-Howell Method and 95% Confidence

Factor i Mean Grouping
IIT 2 T1 122 6.828 R

TIT 2 T3 122 &.418 &

TIT 2 TO 122 6.254 R

TIT 2 T2 122 4.787 B

Means that do not share a letter are significantly different.

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.

Games-Howell Simultanecus Tests for Differences of Means

Difference SE of Adjusted
Difference of Levels of Means Difference 95% CI I-Value E-Value
IIT 2 T1 - TIT 2 TGO 0.374 0.324 (-0.265, 1.413) 1.77 0.280
IIT 2 T2 - TIT 2 TO -1.4487 0.272 ({-2.171, -0.7&3) -5.40 0.000
IIT 2 T3 - TIT 2 TGO 0.1a4 0.315 (-0.646, 0.974) 0.52 0.954
IIT 2 T2 - TIT 2 T1 -2.041 0.293 ({-2.799, -1.283) -6.96 0.000
TIIT 2 T3 - TIT 2 T1 -0.410 0.334 (-1.2a7, 0.447) -1.23 0.609
IIT 2 T3 - TIT 2 T2 1.831 0.283 { 0.89%8, 2.365) 5.75 0.000

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 (¢=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 vyang 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.



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 Kklasifikasi 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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	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...

