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Abstrak: Penanam modal mendapatkan data ataupun informasi saham melalui halaman web Bursa Efek 

Indonesia. Penanam modal kadangkala memperoleh data lain mengenai analisa saham serta perkiraan 

saham yang profitabel dari laman website informasi online. Tetapi, penanam modal membutuhkan durasi 

buat memastikan topik yang kerap timbul serta jadi pembicaraan hangat pada informasi saham. Oleh 

sebab itu, pemodelan topik dibutuhkan buat inti informasi saham online. Tujuan riset ini merupakan 

pemodelan topik dicoba buat menganalisa topik- topik yang lagi diulas pada laman website informasi 

saham online. Informasi riset digabungkan sebesar 181 informasi saham sepanjang bulan Februari sampai 

Juli 2021 dari web kontan.co.id. Pemodelan topik dicoba dengan tata cara Latent Dirichlet Allocation. 

Pemodelan topik menciptakan 3 kelompok penting serta penyaluran 10 kata pembuat masing- masing 

topik dari informasi saham online. Penggambaran pemodelan topik menciptakan catatan tiga puluh kata 

yang sering muncul dari masing- masing topik. 

Kata kunci: pemodelan topik, latent dirichlet allocation 

 

Abstract: Investors obtain data or share information through the Indonesia Stock Exchange web page. 

From online information portals, investors occasionally obtain more knowledge about stock analysis and 

profitable stock projections. However, it takes time for investors to identify subjects that frequently come 

up and become popular stock information themes. The core of online stock information therefore requires 

subject modeling. Topic modeling, which seeks to look at the issues being discussed on a page of an 

internet stock information website, is the focus of this study. Research information is combined with 181 

stock information February to July 2021, web source: kontan.co.id. Utilizing the Latent Dirichlet 

Allocation approach, topic modeling was tested. The topic modeling created 3 important groups and the 

distribution of the 10 creator words of each topic from online stock information. The topic modeling 

description creates a thirty-word note that occurs frequently from each topic. 
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PENDAHULUAN 

Pergerakan harga di pasar saham 

berarti untuk penanam modal. Informasi 

tekstual menjadi pangkal data tentang 

saham. Biasanya penanam modal 

mendapatkan data ataupun informasi 

saham melalui www.idx.co.id. 

Kadangkala, penanam modal 

memperoleh data lain mengenai analisa 

saham serta perkiraan saham dari laman 

web informasi online. Informasi 

tekstual berhubungan dengan informasi 

pasar saham merupakan tata cara yang 

terkenal buat menekuni sikap harga. 

Tetapi, penanam modal membutuhkan 

tempo buat memastikan topik yang 

kerap timbul serta jadi pembicaraan 

hangat mengenai saham. Sebab itu, riset 

ini hendak melaksanakan pemodelan 

topik informasi mengenai saham yang 

diterbitkan oleh laman website 

informasi online. Pemodelan topik ialah 

bentuk statistik buat memastikan bagian 

utama topik dari sekumpulan naskah 

(Bansal, 2020; Tong, 2016). 

 

Pemodelan topik dipakai buat 

mengenali gaya topik saham yang jadi 
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atensi warga, sampai data saham jadi 

lebih singkat. Tata cara pemodelan 

topik yang sempat diusulkan antara lain, 

pengelompokan bacaan pustaka dengan 

memakai tata cara Support Vector 

Machine (SVM) (Kanan serta Fox, 

2016) serta TF/IDF buat inti fitur( 

Dadgar, dkk., 2016). SVM bisa 

membongkar permasalahan over- 

fitting, lama keadaan menuju satu titik 

temu, serta sekurang- kurangnya data 

pelatihan. Namun SVM mempunyai 

kelemahan pada sulitnya penentuan 

patokan SVM yang maksimal. 

Tata cara Latent Dirichlet 

Allocation( LDA) digagas Blei buat 

pemodelan topik( Calheiros, 2017). 

Algoritma LDA ialah algoritma 

pemodelan topik dengan bentuk 

peluang generatif kumpulan naskah. 

Tujuannya supaya pemrosesan naskah 

dalam koleksi informasi besar jadi 

berdaya guna. Tata cara ini membuat 

naskah menciptakan luaran berbentuk 

bermacam tipe topik yang berlainan, 

alhasil tidak dengan cara khusus 

membagi naskah ke dalam suatu topik 

tersendiri. Eksploitasi Latent Dirichlet 

Allocation juga banyak diterapkan pada 

bidang lain, yaitu klasifikasi sentimen 

dokumen twitter (Usop, dkk., 2017), 

analisis trending topic twitter (Halima 

dan Chitrakala, 2016), analisis sentimen 

komentar mahasiswa terhadap 

universitas (Bashri, 2017), analisis 

sentimen industri pariwisata di 

Indonesia (Putri, 2017). 

Penjelasan kerangka balik 

permasalahan itu bisa diturunkan dalil 

permasalahan yang hendak dicari 

tanggapannya lewat riset ini, ialah 

Bagaimana melaksanakan pemodelan 

topik buat menganalisa topik- topik 

yang lagi diulas pada laman website 

informasi saham online? 

Tujuan riset selanjutnya ini ialah 

penjelasan hasil yang hendak digapai 

lewat riset, ialah melaksanakan 

pemodelan topik buat menganalisa 

topik- topik yang lagi diulas pada laman 

website informasi saham online. 

Penelitian terdahulu dilakukan 

beberapa peneliti, yaitu 

Dalam pengelompokan opini 

publik, model LDA menghasilkan topik 

pembahasan umum tentang angkutan 

umum yang berbeda-beda untuk setiap 

jenis angkutan umum. Modelnya juga 

bisa menangkap komunikasi publik 

dengan akun resmi administrasi 

transportasi umum. Error model 

prediksi yang didapat paling rendah 

dengan rata-rata Persentase Error 

8,79%. Dengan menambahkan variabel 

sentimen publik dapat meningkatkan 

akurasi model prediksi, tetapi variabel 

sentimen tweet tidak memiliki 

hubungan langsung dengan variabel 

jumlah pengguna angkutan umum 

(Rachman, dkk., 2021). 

Lucini, dkk., (2020) 

menggunakan metode penambangan 

teks, mereka menjelajahi Online 

Customer Review (OCR) untuk 

memberikan pedoman bagi perusahaan 

penerbangan meningkatkan daya saing. 

Mereka menganalisis database lebih 

dari 55.000 OCR, mencakup lebih dari 

400 maskapai penerbangan dan 

penumpang dari 170 negara. 

Menggunakan sebuah Model Alokasi 

Dirichlet Laten (LDA), mereka 

mengidentifikasi 27 dimensi kepuasan 

yang dijelaskan oleh 882 kata sifat. 

Ukuran dan kata sifat digunakan untuk 

memprediksi rekomendasi maskapai 

oleh pelanggan, menghasilkan akurasi 

79,95%. 

Setijohatmo, Urip T., dkk. (2020) 

memakai ekspansi PLSA asal 

rancangan lain yang dikatakan LDA, 

spesifiknya memakai prosedur 

pemecahan pengambilan sampel Gibbs, 

serta dicoba di riset pencarian naskah 

skripsi. Penelitian memakai kelompok 

skripsi yang telah dikasih identitas. 
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Berikutnya yang akan terjadi penelitian 

hendak ditakar strata kepentingannya, 

bila dibanding evaluasi orang pada 

wujud skripsi beridentitas. 

Penelitian pemodelan topik 

merumuskan bila banyak topik terdapat 

pada catatan sosial media adalah empat 

topik. Luaran penelitian ini sudah 

dicoba dengan angka perplexity 

terbagus adalah 213, 41 serta dicoba 

kesederhanaannya buat diartikan orang 

lewat percobaan koherensi topik, yaitu 

Tugas Intrusi Kata serta Tugas Intrusi 

Topik. Ikhtisar dari percobaan 

keterkaitan topik melaporkan kalau 

bentuk yang diperoleh lewat tata cara 

LDA pada riset permasalahan ini bisa 

diterjemahkan orang dengan bagus. 

(Putra, I Made Kusnanta Bramantya, 

2017). 

Kusumaningrum, dkk., (2016) 

menerapkan salah satu metode Topic 

Modeling yang mewakili dokumen 

sebagai distribusi topik dan topik adalah 

diwakili oleh sekumpulan kata. 

Metodenya adalah Dirichlet Laten 

Alokasi. Studi eksperimental 

berdasarkan 10-fold cross validation 

dilakukan dengan menggunakan 

beberapa parameter mencakup sejumlah 

topik (5, 10, dan 15) dan kedua, LDA 

hyperparameter (0,001, 0,01, dan 0,1). 

Hasilnya membuktikan kalau ketepatan 

totalitas terbaik kurang lebih 70% untuk 

mengklasifikasikan dokumen Artikel 

berita Indonesia menjadi 5 kelas, yaitu 

ekonomi, pariwisata, kriminal, olahraga, 

dan politik. 

Kebaruan riset ini membuktikan 

ukuran topik dan memvisualkan luaran 

topik, alhasil mempermudah pemakai 

mengidentifikasi edaran tutur serta frasa 

di masing- masing topik. Aturan LDA 

menangani permasalahan yang 

berhubungan dengan pemodelan topik. 

Aturan LDA jadi jalan keluar 

menangani pengelompokan term jadi 

topik khusus sambil mengindahkan 

antrean tutur pada cara 

pembentukkannya lewat metode bentuk 

campuran. 

Pemodelan Topik 

Dalam machine learning serta 

pemrosesan bahasa natural, bentuk 

topik merupakan bentuk generatif, yang 

membagikan kerangka probabilistik( 

Grun serta Hopnik, 2011). Tata cara 

pemodelan topik biasanya dipakai buat 

menata, menguasai, mencari, serta 

meringkas arsip elektronik berdimensi 

besar dengan cara otomatis. Topik 

menunjukkan jalinan peubah yang 

tersembunyi, diperkirakan, mengaitkan 

kata-kata dalam suatu kosakata serta 

kemunculannya dalam naskah. Suatu 

naskah dianggap selaku kombinasi 

topik. Tema bentuk menciptakan tema 

tersembunyi di semua koleksi serta 

membubuhi penjelasan naskah cocok 

dengan tema- tema itu. Tiap tutur 

didapat dari salah satu topik itu. Suatu 

penyaluran jangkauan naskah topik 

diperoleh serta sediakan metode terkini 

buat menjelajahi informasi mengenai 

perspektif topik. 

 

Latent Dirichlet Allocation 

Latent Dirichlet Allocation( LDA) 

merupakan bentuk generatif yang 

membolehkan berkas observasi 

dipaparkan oleh golongan yang tidak 

teramati yang menerangkan kenapa 

sebagian informasi seragam (Jing, 

2015). 

Secara intuitif dalam LDA, 

dokumen menunjukkan banyak topik 

(Blei, 2012). Dalam pra-pemrosesan 

teks, tanda baca dan kata henti (seperti, 

"jika", "itu", atau "pada", yang 

mengandung sedikit konten topikal) 

dikecualikan. 

Oleh karena itu, tiap naskah dikira 

selaku kombinasi topik semua korpus. 

Suatu topik merupakan penyaluran atas 

kosa kata yang pasti. Topik- topik ini 

diperoleh dari berkas naskah (Blei, 
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2007; Yeh, 2016). Misalnya, topik 

olahraga mempunyai kata "sepak bola", 

"basket" dengan peluang tinggi dan 

topik komputer  mempunyai kata 

"data", "jaringan" dengan kemungkinan 

tinggi. Kemudian, kelompok naskah 

memiliki penyebaran peluang atas 

topik, di mana setiap kata diambil dari 

salah satu dari topik itu. Dengan 

penyebaran kemungkinan naskah untuk 

setiap topik, peneliti akan tahu berapa 

banyak topik terlibat dalam sebuah 

naskah, artinya topik mana yang 

terutama diperbincangkan oleh naskah. 

Tampilan bentuk grafis LDA dapat 

dilihat pada Gambar 1. 

 

 

 

 

Sumber: Tong (2016) 
Gambar 1. Bentuk grafis untuk LDA 

Serupa yang dipaparkan pada 

Gambar 1, LDA ditafsirkan dengan cara 

lebih resmi dengan notasi berikut. 

Awal,α serta η merupakan patokan 

nisbah serta patokan topik. Topiknya 

β1:K, dimana tiap βk merupakan 

penyaluran kosakata. Nisbah topik buat 

akta ke- d merupakan θd, dimana θd,k 

merupakan nisbah topik buat topik k 

dalam naskah d. Kewajiban topik buat d 

naskah th merupakan Zd, dimana Zd,n 

merupakan penugasan topik buat tutur 

ke- n dalam naskah d. Kesimpulannya, 

kata-kata yang dicermati buat naskah d 

merupakan wd, dimana wd,n merupakan 

tutur ke- n dalam naskah d, bagian dari 

kosakata pasti. Dengan catatan ini, cara 

generatif buat LDA cocok dengan 

peluang bersama dari peubah 

tersembunyi serta yang dicermati pada 

rumus ( 1). 

 

 

 

 

Sumber: Blei (2012) 

METODE PENELITIAN 

Metode penelitian mencakup studi 

pustaka, pengumpulan data, pengolahan 

awal data, paradigma LDA, serta 

evaluasi. Alur penelitian bisa diamati 

dalam Gambar 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 2. Alur Penelitian 

Sumber: Sahria (2020) 

 

Studi Pustaka 

Studi pustaka melakukan studi 

makalah, buku, dan halaman web yang 

berkaitan dengan pemodelan topik 

LDA. Penelitian ini mengulas lima 

penelitian terdahulu yang penting 

dengan kasus yang hendak diawasi 

mengenai pemodelan topik memakai 

tata cara LDA. Data yang didapat dari 

riset pustaka hendak digunakan buat 

referensi teori serta ulasan riset. 

 

Pengumpulan Data 

Informasi riset yang dipakai 

berbentuk informasi file informasi yang 

didapat lewat cara pengumpulan 

informasi dengan cara scraping pada 

web kontan. co. id. Informasi riset yang 

digabungkan sebesar 181 data saham 

sepanjang Februari sampai Juli tahun 

2021. Web kontan. co. id diseleksi, 

sebab data saham sudah bergabung 

dengan abstrak saham di Google untuk 

perusahaan yang terdaftar dalam BEI. 

Web kontan. co. id menampung kian 

besar data hal saham perusahaan 

Indonesia ketimbang situs web lain. 

 

Studi Pustaka 

Pengumpulan Data 

Pengolahan Awal Data 

Pemodelan LDA 

Evaluasi 
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Pengolahan Awal Data 

Wahyuni, dkk (2020) menyatakan 

pengolahan awal data (corpus) memiliki 

tahapan yang terdiri dari 

 

a. Case Folding 

Case Folding atau case conversion 

merupakan cara penyamaan case 

ataupun huruf yang ada dalam suatu 

naskah (Sarkar, 2016). Tidak seluruh 

naskah bacaan tidak berubah-ubah 

dalam pemakaian huruf kapital. Oleh 

sebab itu kedudukan cara case folding 

diperlukan dalam mengkonversi 

totalitas ciri abjad yang terdapat dalam 

naskah jadi huruf kecil. Dalam 

melaksanakan penyamaan huruf jadi 

huruf kecil memakai fungsi lowercase. 

b. Cleansing 

Cleansing adalah proses buat 

membersihkan naskah dari karakter-

karakter yang tidak dibutuhkan dengan 

tujuan buat kurangi noise (Sarkar, 

2016). Proses cleansing umumnya 

menghilangkan URL situs lain, simbol 

angka, tanda baca, huruf yang 

berulang, dan huruf tunggal. 

c. Stopwords 

Stopwords merupakan cara buat 

melenyapkan kata yang kerap timbul, 

tetapi tidak mempunyai arti khusus 

ataupun kedudukannya tidak 

dibutuhkan dalam analisa teks (Sarkar, 

2016). Catatan stopwords yang dipakai 

merupakan stopwords untuk bahasa 

Indonesia dirangkai dari riset Fadillah 

Z. Tala( 2003). 

d. Stemming 

Stemming merupakan sesuatu 

cara buat menciptakan kata dasar 

(Sarkar, 2016). Cara stemming 

berbeda untuk suatu bahasa. 

Ilustrasinya, dalam bahasa Indonesia 

diketahui terdapatnya awalan, akhiran 

dan juga sisipan, sedang untuk bahasa 

Inggris, hanya dikenal akhiran saja. 

Untuk bahasa Indonesia, stemming 

dilakukan dengan melenyapkan seluruh 

imbuhan( affixes) berbentuk prefiks( 

prefixes), akhiran( suffixes), ataupun 

campuran dari prefiks serta akhiran( 

confixes) yang terdapat pada tiap kata 

dalam informasi. Bila imbuhan dibuang, 

lalu sebuah kata dasar hendak ditaruh 

pada bermacam wujud berlainan akan 

cocok dengan imbuhan yang 

melekatinya, jika tidak perihal itu akan 

memunculkan noise. Proses Stemming 

menggunakan library Sastrawi, yakni 

library Stemmer bahasa Indonesia. 

Pemodelan LDA 

Pemodelan topik pada riset ini 

menciptakan topik dalam berita saham 

online. Pemodelan topik bisa 

melukiskan arti dari naskah dengan cara 

memberikan tanda yang tersembunyi 

dalam bacaan jumlahnya banyak serta 

bisa menciptakan informasi dari bacaan 

tidak tertata (Blei, et. al, 2003). 

Evaluasi 

Penelitian ini menggunakan 

pyLDAvis untuk memaknakan topik 

dalam bentuk topik yang cocok dengan 

berkas informasi bacaan. Library python 

ini mengambil sari data dari wujud topik 

LDA yang disetel buat memberikan 

penggambaran berplatform website 

saling aktif. Deskripsi ini dipakai pada 

notebook ipython, tetapi dapat ditaruh 

ke dokumen HTML tunggal buat 

mengampangkan beri data( pypi. org, 

2021). PyLDAvis sediakan 2 panel 

penggambaran selaku yang ditunjukkan 

pada panel bagian kiri membuktikan 

topik dengan cara totalitas. Pada panel 

bagian kiri bisa pula diamati ikatan 

ataupun hubungan antara topik satu 

dengan yang lain dengan memandang 

denah jarak antar topik. Ada pula bagian 

panel sisi kanan menampilkan 

penyaluran frekuensi tutur yang timbul 

pada tiap topik yang diperoleh. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Scraping data dari situs 

kontan.co.id menghasilkan 181 berita 

saham periode bulan Februari sampai 
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dengan Juli 2021. Gambar 3 

menunjukkan hasil scraping berita 

saham yang disimpan dalam format 

*.xls. 

 
Gambar 3. berita_saham.xls 

Penerapan pengolahan awal data 

dilakukan saat sebelum menganalis 

topik menggunakan LDA, yakni dengan 

menstrukturkan, berbenah, serta 

menaruh informasi sedia dianalisis. 

Pemrosesan awal berperan buat 

mensterilkan informasi yang dicoba 

buat menjauhi informasi yang tidak 

sempurna, informasi bermasalah, serta 

informasi yang berubah- ubah. 

 

 

 

 

 
Gambar 4. Case folding 

Gambar 4. menjelaskan hasil 

pengolahan awal case folding. 

Selanjutnya, Gambar 5. menjelaskan 

hasil tokenizing atau menghapus 

karakter-karakter yang tidak penting 

dari teks. 

 

 

 

 

 
Gambar 5. Tokenizing 

Gambar 6. menjelaskan stopwords 

atau membersihkan teks dari kata-kata 

yang termasuk ke dalam stopwords. 

 

 

 

 
Gambar 6. Stopwords 

Kemudian, Gambar 7. 

menjelaskan hasil stemming dari 181 

berita saham. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 7. Stemming 

 

Setelah melakukan pengolahan 

awal teks, hasilnya dipakai untuk 

membuat pemodelan topik dengan LDA 

gensim. Sebelum pemodelan topik, 

terlebih dahulu dicoba pembuatan 

dictionary dan corpus. Proses 

pemodelan topik LDA dilakukan 

dengan menentukan doc_term_matrix, 

word embedding menggunakan library 

doc2bow untuk mengubah data string 

kata menjadi angka yang kemudian 

disimpan dalam bag of word. Langkah 

berikutnya mengatur jumlah topik yang 

menjadi klasterisasi kata, jumlah kata 

per topik, dan penentuan jumlah iterasi 

dalam pemodelan topik proses 

pembelajaran dari training model. 

 

Gambar 8. menunjukkan hasil 

pemodelan topik LDA yang memiliki 

probabilitas tertinggi. 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 8. Pemodelan topik LDA 

 

Pemodelan topik LDA juga 

mengeluarkan kepentingan kata dan 

banyaknya kemunculan kata yang 

menyusun topik dapat dilihat pada 

Gambar 9. 
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Gambar 9. Importance dan word_count 

 

Gambar 10. menjelaskan topik 

yang dominan dan persentase kontribusi 

tiap topik dari sepuluh dokumen. 

 

Berdasarkan hasil perolehan data 

pada pemodelan topik LDA dan topik 

yang dominan, hasil tersebut dapat 

divisualisasikan dengan pyLDAvis. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 10. Topik yang dominan dan 

persentase kontribusi tiap topik 

 

Gambar 11. menunjukkan 

keterkaitan antar kata yang ditampilkan 

dalam bentuk diagram lingkaran dan 

grafik batang mendatar. 

 

Pembahasan 

Tabel 1. menjelaskan kekerapan 

dan kepentingan kata dari ketiga topik 

hasil pemodelan topik LDA seperti 

Gambar 9. Kata saham menduduki 

peringkat pertama pada topik 1 dan 3, 

diikuti kata harga di peringkat kedua 

juga pada topik 1 dan 3, kemudian kata 

ihsg di peringkat ketiga pada topik 3, 

kata indeks di peringkat keempat pada 

topik 2 dan 3, serta kata emiten di 

peringkat kelima pada topik 1 dan 3. 

 

 

 
Gambar 11. Visualisasi pyLDAvis 
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Tabel 1. Peringkat menurut frekuensi dan 

kepentingan kata dari 3 topik 

no kata importance word_count topik 

1 saham 0.021511 102 1 

  0.041615 102 3 

2 harga 0.019804 69 1 

  0.024957 69 3 

3 ihsg 0.026454 53 3 

4 indeks 0.008287 49 2 

  0.020533 49 3 

5 emiten 0.007118 41 1 

  0.016567 41 3 

 

Kata saham menempati urutan 

pertama dari berita saham online, 

karena saham merupakan salah satu 

wujud investasi yang banyak dipilih 

para penanam modal untuk memperoleh 

keuntungan yang menarik. 

Kata harga menempati urutan 

kedua dalam berita saham online, 

karena harga menjadi estimasi penting 

untuk penanam modal ataupun warga, 

kala akan membeli saham di perusahaan 

tertentu. 

Kata indeks harga saham 

gabungan (ihsg) menduduki rangking 

ketiga dalam berita saham online, 

karena Indeks harga saham gabungan 

ialah gambaran dari dorongan naik serta 

turunnya saham dengan cara totalitas 

yang terdaftar dalam bursa efek 

Indonesia pada satuan waktu tertentu. 

Kata indeks menduduki peringkat 

keempat dalam berita saham online, 

sebab indeks mempunyai arti catatan 

harga saat ini dibanding dengan harga 

lebih dahulu sesuai persentase buat 

mengenali perubahan harga saham. 

 

KESIMPULAN 

Pemodelan topik menghasilkan 3 

topik berita saham online dari situs web 

kontan.co.id yang terdiri dari saham, 

harga, dan indeks harga saham 

gabungan (ihsg). Visualisasi pemodelan 

topik dengan pyLDAvis menampilkan 

tiga kelompok topik dan 30 kata yang 

relevan untuk tiap topik. 

Informasi yang dipakai dalam 

riset ini berasal dari laman website 

informasi saham kontan. co. id yang 

memakai bahasa informasi alat online. 

Pada pengembangan riset bisa 

menggunakan kumpulan data dari situs 

online lain. Kata luaran pemodelan 

topik, ada yang berupa julukan 

perusahaan, berbentuk kependekan yang 

mempunyai maksud serupa, tetapi 

dalam pemodelan topik jadi 2 entitas 

yang berlainan, semacam kata indeks 

harga saham gabungan buat ihsg serta 

bei bagi Bursa Efek Indonesia. Oleh 

karena itu, proses pemodelan topik 

membutuhkan cara normalisasi. 
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