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SARI

Media sosial X Kkini menjadi ruang publik utama bagi penggunanya untuk
mengekspresikan emosi, salah satunya melalui "Komunitas MARAH MARAH". Komunitas
ini menjadi wadah bagi pengguna untuk menumpahkan kekesalan mereka secara terbuka tanpa
batasan yang kaku. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan
topik-topik dominan yang menjadi sumber kemarahan dalam komunitas tersebut menggunakan
metode Latent Dirichlet Allocation (LDA). Data penelitian dikumpulkan melalui teknik web
scraping dan diproses melalui serangkaian tahapan preprocessing data, termasuk penanganan
duplikasi data, tokenizing, hingga stemming. Berdasarkan pengujian model, terbentuk 9 topik
optimal dengan nilai coherence score sebesar 0,5086. Hasil analisis menunjukkan bahwa
kemarahan pengguna terbagi ke dalam berbagai dimensi, mulai dari masalah hubungan
personal dan keluarga, kewaspadaan terhadap modus penipuan, kendala teknis dan layanan
publik, hingga kelelahan akibat tekanan kerja, dan gangguan lingkungan tempat tinggal.

Kata kunci: Kemarahan; Topic Modeling; X; LDA



Coherence Score

Gensim

Preprocessing

Scraping Data

Topic Modeling

GLOSARIUM

Metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur kualitas topik dengan
cara menghitung tingkat kemiripan makna (semantik) antar kata yang
menyusun topik tersebut.

library berbasis Python yang dikembangkan secara khusus untuk
memfasilitasi tugas-tugas Natural Language Processing, termasuk
pemodelan topik dan analisis kesamaan teks.

Tahapan awal pengolahan data yang bertujuan untuk mentransformasi
data mentah yang kotor (bising/tidak konsisten) menjadi format yang
bersih dan terstruktur agar siap untuk dianalisis lebih lanjut.

Teknik ekstraksi informasi secara otomatis dari situs web untuk
mengumpulkan data spesifik dan menyimpannya dalam format yang
dapat diolah.

Metode statistik atau machine learning yang digunakan untuk
mengidentifikasi pola tema abstrak yang tersembunyi di dalam

sekumpulan dokumen teks.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi yang pesat telah mengubah secara
fundamental cara manusia berinteraksi, berbagi informasi, dan mengekspresikan diri. Media
sosial telah bertransformasi dari sekadar alat jejaring sosial menjadi ruang publik digital yang
kompleks, di mana dinamika sosial, politik, dan psikologis masyarakat terekam secara real-
time. Platform X, atau yang sebelumnya dikenal sebagai Twitter, memegang peranan vital
dalam ekosistem ini sebagai medium berbasis teks pendek yang memfasilitasi penyebaran
informasi secara cepat dan masif (Hastuti et al., 2025). Signifikansi platform ini di Indonesia
terlihat dari data Dataloka.id (2025) yang menempatkan Indonesia di urutan keempat dunia
dengan total 23,76 juta pengguna, menyusul Amerika Serikat di posisi pertama (100,03 juta),
Jepang di posisi kedua (71,03 juta), dan India di posisi ketiga (24,52 juta). Karakteristik
platform ini yang memungkinkan anonimitas, kecepatan respons, dan jangkauan audiens yang
luas menjadikannya wadah yang ideal untuk meluapkan ekspresi emosi yang spontan dan
sering kali intens (Azzahrani et al., 2024).

Dalam konteks psikologi siber dan sosiologi digital, fenomena ekspresi emosi di media
sosial, khususnya emosi negatif seperti kemarahan, kekecewaan, dan frustrasi, menjadi subjek
kajian yang semakin mendesak. Emosi negatif memiliki karakteristik viralitas yang unik.
Penelitian menunjukkan bahwa konten yang memicu kemarahan cenderung menyebar lebih
cepat dan memicu keterlibatan yang lebih tinggi dibandingkan konten bernada netral atau
positif (Han et al., 2023). Algoritma media sosial, yang dirancang untuk memaksimalkan waktu
pengguna di platform, sering kali secara tidak sengaja memperkuat penyebaran emosi ini,
menciptakan apa yang disebut sebagai echo chambers atau ruang gema di mana kemarahan
divalidasi dan diamplifikasi secara kolektif (Al Fatih et al., 2024).

Fenomena ini termanifestasi secara nyata dalam pembentukan komunitas-komunitas
daring yang spesifik. Salah satu entitas yang menarik perhatian dalam lanskap media sosial
Indonesia adalah komunitas ekspresi emosi negatif di platform X, atau yang biasa dikenal oleh
penggunanya sebagai "Komunitas MARAH MARAH". Komunitas ini bukan sekadar
kumpulan individu yang meluapkan emosi, melainkan sebuah konstruksi sosial digital yang
berfungsi sebagai kanal pelepasan ekspresi emosional. Di dalam komunitas ini, pengguna

merasa memiliki ruang aman untuk menumpahkan keluhan, sumpah serapah, dan narasi
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kemarahan yang mungkin dianggap tabu atau tidak pantas jika diungkapkan dalam interaksi
sosial tatap muka atau di platform yang lebih berorientasi visual dan pencitraan diri (Sarifudin
& Zuhri, 2025).

Meskipun fenomena ini sangat mencolok, pemahaman akademik mengenai struktur
internal dari diskursus kemarahan ini masih terbatas. Sebagian besar penelitian terdahulu dalam
ranah analisis teks media sosial Indonesia cenderung berfokus pada analisis sentimen
(sentiment analysis) yang bertujuan untuk mengklasifikasikan opini ke dalam polaritas positif,
negatif, atau netral. Sementara analisis sentimen mampu memberikan gambaran makro
mengenai "suhu™ emosional publik, metode ini gagal dalam menjelaskan mengapa pengguna
marah, apa yang menjadi objek kemarahan mereka, dan bagaimana narasi kemarahan tersebut
dikonstruksi secara tematik. Tanpa pemahaman mengenai konteks dan topik, analisis terhadap
komunitas semacam ini hanya akan menghasilkan data kuantitatif yang dangkal tanpa wawasan
sosiologis yang mendalam.

Kesenjangan pengetahuan inilah yang mendorong perlunya penerapan metode text
mining yang lebih canggih, yaitu topic modeling. Topic modeling memungkinkan peneliti
untuk mengekstraksi tema-tema tersembunyi dari sekumpulan dokumen besar tanpa perlu
melakukan pelabelan manual sebelumnya (unsupervised learning) (Dalimunthe & Putri, 2024).
Di antara berbagai algoritma topic modeling, Latent Dirichlet Allocation (LDA) telah terbukti
sebagai metode yang robust (tangguh) dan efektif, terutama dalam menangani korpus data yang
besar dan beragam. LDA bekerja dengan asumsi probabilistik bahwa setiap dokumen adalah
campuran dari berbagai topik, dan setiap topik adalah distribusi dari kata-kata tertentu (Blei et
al., 2003). Pendekatan ini sangat relevan untuk membedah percakapan di "Komunitas MARAH
MARAH", di mana satu tweet keluhan saja dapat memuat campuran isu pekerjaan, hubungan

personal, hingga kritik sosial.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan di atas, permasalahan utama yang
menjadi fokus penelitian ini dapat dirumuskan ke dalam beberapa pertanyaan penelitian
sebagai berikut:
a. Bagaimana strategi preprocessing yang dapat mendukung pemodelan topik untuk
mengatasi karakteristik data yang sangat tidak terstruktur pada “Komunitas MARAH
MARAH” di X?
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b. Topik apa saja yang berhasil diidentifikasi dalam “Komunitas MARAH MARAH”

di X dengan metode Latent Dirichlet Allocation?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini adalah:
a. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data tekstual yang diperoleh dari
“Komunitas MARAH MARAH” di X.
b. Pengambilan data dilakukan dalam rentang waktu 21 Februari 2025 hingga 31 Juli
2025.
c. Data yang digunakan adalah tweet yang berbahasa Indonesia.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah:
a. Mengidentifikasi dan memodelkan topik-topik utama yang muncul dalam
“Komunitas MARAH MARAH” di X.
b. Menganalisis distribusi tema dominan yang memicu emosi negatif dan

menginterpretasikan konteks narasi pengguna dalam Komunitas MARAH MARAH.

1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

a. Memberikan pengetahuan kepada pembaca dan pemangku kebijakan, dalam hal ini
pemerintahan divisi atau bidang terkait, mengenai topik-topik yang sering
dibicarakan dalam “Komunitas MARAH MARAH” di X

b. Menjadi berkontribusi dalam memperdalam pemahaman mengenai perilaku digital
masyarakat, memberikan rujukan nyata bagi perancangan kebijakan moderasi
platform yang adaptif, serta menyediakan landasan ilmiah bagi studi lanjutan terkait

dampak media sosial terhadap kesehatan mental pengguna.

1.6 Sistematika Penulisan

Laporan skripsi ini disusun secara sistematis dalam 5 bab utama untuk memudahkan
pembacaan dan pemahaman alur penelitian:
BAB | PENDAHULUAN
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Bab ini berisi latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian,
manfaat penelitian, serta sistematika penulisan.

BAB Il LANDASAN TEORI

Bab ini berisi landasan teori yang memuat uraian mengenai konsep-konsep dasar yang
dijadikan acuan dalam merumuskan solusi atas permasalahan penelitian, serta telaah terhadap
berbagai penelitian sebelumnya yang relevan atau memiliki kesamaan topik dengan studi ini.

BAB 11l METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi tahapan penelitian yang dilakukan oleh peneliti seperti pengambilan data,
preprocessing, TF-IDF, topic modeling menggunakan LDA, analisis hasil, dan interpretasi
topik.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini membahas penerapan metode yang digunakan beserta hasil yang diperoleh.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini menjadi bagian akhir yang menyajikan kesimpulan dan saran berdasarkan penelitian

tugas akhir yang telah dilakukan.



BAB I1
LANDASAN TEORI

2.1 Platform Media Sosial X

Platform X, yang sebelumnya dikenal secara global dengan nama Twitter, adalah
platform media sosial berbasis mikroblog yang memungkinkan penggunanya untuk mengirim
dan membaca pesan teks pendek yang disebut "tweet" atau "cuitan” (Azhar & Bakry, 2025).
Platform ini telah berkembang menjadi salah satu media sosial paling berpengaruh di dunia,
termasuk di Indonesia, di mana ia berfungsi sebagai ruang publik digital untuk berbagi
pemikiran, berita, dan opini secara real-time.

Salah satu karakteristik utama X adalah keterbukaan dan kecepatan penyebaran
informasinya. Pengguna dapat berinteraksi melalui berbagai mekanisme seperti retweet, like,
dan reply, yang memungkinkan sebuah topik menjadi viral dalam waktu singkat (Azhar &
Bakry, 2025). Selain itu, X memiliki keunggulan unik di mana pengguna dapat memposting
konten yang hanya berupa teks tanpa kewajiban melampirkan multimedia, menjadikannya
medium yang sangat efisien untuk ekspresi verbal dan diskusi yang padat.

Relevansi X dalam penelitian ini semakin kuat dengan adanya fitur komunitas
(communities). Fitur ini diluncurkan untuk memfasilitasi pengguna dalam membentuk grup
diskusi yang lebih terfokus berdasarkan kesamaan minat, hobi, atau bahkan emosi tertentu,
terpisah dari lini masa utama (timeline) publik. Ketersediaan data tekstual yang melimpah dan
terpusat dalam fitur komunitas ini menjadikan X sebagai sumber data yang sangat kaya (rich

data source) untuk analisis text mining dan pemodelan topik.

2.2 Text Mining

Text mining, yang sering juga disebut sebagai Text Data Mining (TDM) atau Knowledge
Discovery in Text (KDT), adalah proses penggalian informasi dan pola yang berharga, baru,
dan tidak diketahui sebelumnya dari sekumpulan data teks yang tidak terstruktur atau semi-
terstruktur (Shamshiri et al., 2024). Berbeda dengan Information Retrieval (IR) yang bertujuan
untuk menemukan dokumen yang relevan berdasarkan kata kunci, text mining bertujuan untuk
menganalisis isi dari dokumen-dokumen tersebut untuk menemukan tren, hubungan, atau
struktur yang lebih dalam (Khan et al., 2020).

Proses text mining mengintegrasikan teknik-teknik dari berbagai disiplin ilmu, termasuk

Information Retrieval, Natural Language Processing (NLP), Data Mining, Machine Learning,
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dan Statistik (Hassani et al., 2020). Tahapan standar dalam text mining meliputi pengumpulan
data, text preprocessing, transformasi teks atau ekstraksi fitur (text transformation/feature
extraction), pemilihan fitur (feature selection), penambangan data/pola (pattern discovery),
dan evaluasi/interpretasi hasil (interpretation/evaluation) (Kovalchuk et al., 2022).

2.3 Topic Modeling

Topic modeling atau pemodelan topik adalah salah satu teknik pembelajaran mesin tanpa
pengawasan (unsupervised machine learning) yang bertujuan untuk menemukan struktur
tematik tersembunyi (latent thematic structure) dalam sekumpulan dokumen teks yang besar
(Blei et al., 2003). Secara sederhana, algoritma ini bekerja dengan memindai dokumen,
mendeteksi pola kata dan frasa yang sering muncul bersamaan (co-occurrence), dan
mengelompokkannya ke dalam "topik" yang merepresentasikan inti pembahasan dari
dokumen-dokumen tersebut (Yijia, 2024). Metode ini sangat berguna untuk mengorganisir,
memahami, meringkas, dan memprediksi isi dari koleksi dokumen yang terlalu besar untuk
dibaca secara manual. Beberapa metode topic modeling yang paling populer dan banyak
digunakan dalam penelitian adalah:

a. Latent Semantic Analysis (LSA)

LSA adalah salah satu metode pemodelan topik paling awal yang menggunakan
pendekatan aljabar linier, khususnya dekomposisi nilai singular (Singular Value
Decomposition - SVD). LSA bekerja dengan mereduksi dimensi matriks istilah-dokumen
(term-document matrix) untuk menangkap hubungan semantik antar kata. Meskipun
efisien, LSA memiliki kelemahan dalam menangkap polisemi (kata yang memiliki makna
ganda) dan hasil topiknya terkadang sulit diinterpretasikan secara langsung karena
representasi matematisnya dapat bernilai negatif (Shen & Ho, 2020).

b. Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA)

Dikembangkan sebagai perbaikan dari LSA, pLSA menggunakan pendekatan
probabilistik daripada aljabar. pLSA memodelkan setiap kata dalam dokumen sebagai
sampel dari model campuran (mixture model) (Pradhan et al., 2022). Namun, pLSA rentan
terhadap overfitting karena jumlah parameter model bertambah seiring dengan
bertambahnya jumlah dokumen.

c. Latent Dirichlet Allocation (LDA)
Latent Dirichlet Allocation (LDA) adalah unsupervised model yang mengambil unit

data utama (Gupta & Katarya, 2021). Secara konseptual, LDA memandang dokumen
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sebagai kumpulan campuran topik (mixture of topics), di mana setiap topik didefinisikan
sebagai distribusi probabilitas dari sekumpulan kata (Wang et al., 2020). Tujuan utama
dari algoritma ini adalah untuk memodelkan struktur topik tersembunyi (latent) dari
korpus dokumen yang besar (Culasso et al., 2023). LDA menerapkan pendekatan
Bayesian dengan menambahkan distribusi Dirichlet sebagai prior pada distribusi topik
dalam dokumen. Penambahan Dirichlet prior ini memungkinkan model untuk melakukan
generalisasi yang lebih baik dan menjaga konsistensi distribusi topik, bahkan pada data
yang belum pernah dilatih sebelumnya. Oleh karena itu, LDA dianggap secara efektif
mampu mereduksi dimensi data teks sekaligus mempertahankan makna semantiknya
(Gupta & Katarya, 2021).
d. Non Negative Matrix Factorization (NMF)

Non Negative Matrix Factorization (NMF) adalah metode analisis multivariat dan
teknik reduksi dimensi yang berbasis pada aljabar linear. Dalam konteks penambangan
teks (text mining), NMF bekerja dengan memfaktorkan matriks input non-negatif menjadi
dua matriks aproksimasi dengan dimensi yang lebih rendah (Wang & Zhang, 2023).

Karakteristik fundamental yang membedakan NMF dari metode faktorisasi lain
adalah penerapan kendala non-negatif (non-negativity constraint). Kendala ini
mengharuskan setiap elemen dalam matriks hasil faktorisasi bernilai lebih besar atau sama
dengan nol. Secara teoritis, batasan ini memaksa algoritma untuk mempelajari representasi
berbasis bagian (parts-based representation), di mana data direkonstruksi hanya melalui
penambahan komponen (aditif) tanpa adanya pengurangan (Nugumanova et al., 2022).

Implikasi dari sifat aditif tersebut menjadikan hasil dekomposisi NMF memiliki
tingkat interpretabilitas semantik yang tinggi (Yang et al., 2023). Karena tidak memuat
nilai negatif, setiap topik dapat dipandang sebagai himpunan kata-kata yang secara positif
membangun makna dokumen tersebut. Hal ini menjadikan NMF metode yang sangat
relevan untuk menangani dataset dengan struktur yang jarang (sparse), karena mampu

mengisolasi pola fitur yang terdistribusi secara lokal dalam dokumen (Lu et al., 2023).

2.4 Preprocessing
Kualitas hasil dari algoritma machine learning sangat bergantung pada kualitas data yang
dimasukkan. Data teks dari media sosial sangat "kotor" karena mengandung banyak elemen

yang tidak relevan secara semantik (Cetin & Yildiz, 2022). Text preprocessing adalah
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serangkaian teknik untuk membersihkan dan menstandarisasi teks agar siap diolah. Tahapan-
tahapan krusial dalam preprocessing meliputi:
a. Remove Punctuation
Tahap ini bertujuan untuk menghapus noise seperti tag HTML, URL, karakter
spesial, username (@), dan tagar (#) yang dapat mengganggu analisis frekuensi kata (Cetin
& Yildiz, 2022).
b. Case Folding
Tahap ini bertujuan untuk mengonversi seluruh karakter menjadi huruf kecil
(lowercase). Ini penting agar komputer memperlakukan kata "Marah”, "MARAH", dan
"marah™ sebagai satu entitas yang sama (Dalimunthe & Putri, 2024).
c. Tokenizing
Tahap ini bertujuan untuk memecah aliran teks menjadi unit-unit terkecil yang
disebut token (biasanya berupa kata). Ini adalah dasar dari analisis leksikal (Gurusamy &
Kannan, 2014).
d. Normalization
Proses mengubah kata-kata yang tidak baku menjadi bentuk bakunya (Singh &
Singh, 2020). Dalam konteks bahasa Indonesia di media sosial, ini sangat vital karena
tingginya penggunaan singkatan seperti: yg — yang, bgt — banget, dan variasi ejaan.
Tanpa normalisasi, frekuensi kata akan terpecah ke dalam banyak variasi ejaan yang
berbeda.
e. Stopwords Removal
Stopwords removal merupakan proses menghilangkan kata-kata umum yang
memiliki frekuensi kemunculan sangat tinggi namun membawa sedikit makna semantik
(Negara, 2025). Menghapus stopwords dapat mengurangi dimensi data secara signifikan
dan membiarkan algoritma fokus pada kata-kata konten.
f. Stemming
Proses untuk mengubah kata berimbuhan menjadi kata dasarnya (Siswandi et al.,
2021). Dalam bahasa Indonesia, algoritma yang umum digunakan adalah algoritma Nazief

& Adriani yang diimplementasikan dalam pustaka Sastrawi.

2.5 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
Dalam pengolahan data teks atau text mining, representasi data ke dalam format numerik

atau vektor merupakan prasyarat fundamental agar algoritma komputasi dapat melakukan
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analisis matematis. Salah satu pendekatan pembobotan yang menjadi standar dalam
Information Retrieval dan pengolahan bahasa alami adalah Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). TF-IDF didefinisikan sebagai ukuran statistik yang digunakan untuk
mengevaluasi seberapa penting suatu kata (term) terhadap sebuah dokumen dalam kumpulan
dokumen atau korpus. Metode ini bertujuan untuk mengatasi kelemahan pada representasi
sederhana yang memperlakukan semua kata dengan bobot yang setara. TF-1DF bekerja dengan
memberikan bobot tinggi pada kata-kata yang relevan namun mengurangi bobot pada kata-kata
umum yang sering muncul di banyak dokumen (Sundaram et al., 2021). Rumus TF-IDF
ditunjukkan pada persamaan (1)

Wt,d = TFt,d X IDFt (1)
Keterangan

W, 4 = Bobot kata t terhadap dokumen d.

TF¢4 = Jumlah kemunculan kata t dalam dokumen j.

IDF; = Inverse Document Frequency

2.5.1 Term Frequency (TF)

Term frequency digunakan untuk mengukur seberapa sering sebuah kata muncul dalam
sebuah dokumen. Semakin sering muncul, semakin penting kata tersebut dalam
merepresentasikan dokumen itu (Sundaram et al., 2021). Rumus TF ditunjukkan pada

persamaan (2).

1+10g10(fea) fea >0
TFeq = o 2
=] Via =0 @

Keterangan
t = Jumlah kata
d = Dokumen

TF¢q = Jumlah kemunculan kata t dalam dokumen j
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2.5.2 Inverse Document Frequency

Inverse Document Frequency (IDF) digunakan untuk mengukur seberapa informatif
sebuah kata. Kata-kata yang muncul di hampir semua dokumen dianggap kurang informatif
dibandingkan kata yang hanya muncul di sedikit dokumen. IDF memberikan bobot lebih tinggi
pada kata-kata yang jarang muncul di korpus (Sundaram et al., 2021). Rumus IDF ditunjukkan

pada persamaan (3).

IDF, = log (=) @)
t = log DF,
Keterangan

IDF; = Inverse Document Frequency

N = Jumlah dokumen

DF; = jumlah dokumen yang mengandung kata t

2.6 Latent Dirichlet Allocation

Dalam ranah analisis teks dan Natural Language Processing (NLP), metode yang
dianggap sebagai gold standard untuk menemukan struktur tematik tersembunyi adalah Latent
Dirichlet Allocation (LDA). Teknik ini diklasifikasikan sebagai model generatif probabilistik
yang beroperasi secara unsupervised. Santoso et al. (2022) menjelaskan bahwa LDA bekerja
dengan cara memetakan dokumen ke dalam daftar topik, dan memetakan topik ke dalam daftar
kata, sehingga memungkinkan komputer untuk mengelompokkan dokumen berdasarkan
kemiripan pola katanya.

Secara konseptual, LDA memiliki intuisi bahwa dokumen bukanlah entitas tunggal,
melainkan sebuah campuran acak dari berbagai topik laten (latent topics). Blei et al. (2003)
dalam penelitian fundamentalnya menekankan bahwa meskipun topik-topik ini tidak diketahui
sebelumnya, keberadaannya dapat ditelusuri kembali melalui observasi statistik terhadap

frekuensi kemunculan kata dalam korpus data.
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Gambar 2.1 Konsep LDA
Sumber: Blei (2012)

Seperti yang diilustrasikan pada Gambar 2.1, model LDA berangkat dari asumsi bahwa

setiap dokumen tersusun atas campuran berbagai topik dengan proporsi tertentu. Setiap topik
itu sendiri merupakan distribusi probabilitas dari kata-kata. Dalam proses pembentukan setiap

dokumen dalam koleksi, terdapat dua tahapan utama:

1. Memilih distribusi topik secara acak.

2. Untuk setiap kata yang ada di dalam dokumen tersebut:

a. Memilih satu topik secara acak dari distribusi topik yang telah ditentukan pada

langkah pertama.
Memilih kata secara acak dari distribusi kosakata yang sesuai dengan topik

tersebut.

OFOr,
OO0

a d z W M

N

Gambar 2.2 Plate Notation Model LDA
Sumber : Anastasiu & Tagarelli (2017)
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Elemen-elemen dalam notasi yang ditunjukkan pada Gambar 2.2 didefinisikan sebagai
berikut:
n = Parameter Dirichlet yang mengontrol distribusi kata per topik.
B = distribusi kata terhadap topik dalam corpus
K = Kumpulan topik
W = Kata
M = Kumpulan kata
N = Kumpulan dokumen
Z = Topik index assignment
6 = dokumen
a = Parameter Dirichlet yang mengontrol distribusi topik per dokumen.

Secara matematis, proses generatif pada LDA dirumuskan melalui probabilitas gabungan
(joint probability distribution) dari seluruh variabel acak dalam model. Mengacu pada

formulasi Blei et al. (2003), probabilitas gabungan ini ditunjukkan pada persamaan (4).

p(w,z,6,¢la,p) = p(8la) - p(z|6) - p(plB) - p(wlz, ) 0

Persamaan probabilitas gabungan di atas terbentuk dari empat komponen distribusi
utama yang saling berkaitan. Komponen pertama adalah distribusi topik pada dokumen (6)
yang dibangkitkan dari parameter «, di mana probabilitasnya dihitung menggunakan rumus

sebagaimana terlihat pada Persamaan (5).

M) T et 5)
[I; T (a;) a1 k

p(8la) =

Selanjutnya, komponen kedua menjelaskan penentuan topik (z) untuk setiap kata dalam
dokumen. Penugasan topik ini didasarkan pada distribusi 6 yang telah terbentuk sebelumnya

dan mengikuti distribusi multinomial seperti yang dirumuskan pada persamaan (6):
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M Nm

pao) = [ [[ e ©

m=1n=1

Distribusi Di sisi lain, komponen ketiga memodelkan distribusi kata terhadap topik (¢).
Distribusi ini diambil dari distribusi Dirichlet yang dikontrol oleh parameter 5, sebagaimana
ditunjukkan pada Persamaan (7):

K |4
F(ZU.BU) Brv—1 (7)
polB) =| | 5= | | ors
k=1 HU F('BU) v=1
Terakhir, komponen keempat merepresentasikan probabilitas kemunculan kata aktual
(w). Variabel ini merupakan satu-satunya data yang diobservasi dan nilainya bergantung pada
topik z yang terpilih serta distribusi kata-topik ¢. Hubungan ini diformulasikan dalam

Persamaan (8):

K |4 8
p(wlz, ) = Hﬂfpﬁ’,‘;” ®)
k=1 v=1

Melalui persamaan-persamaan di atas, LDA melakukan proses inferensi statistik (seperti
Gibbs Sampling) untuk mengestimasi nilai variabel-variabel tersembunyi tersebut berdasarkan

data teks yang tersedia.

2.7 Coherence Score

Tantangan utama dalam LDA adalah menentukan jumlah topik (K) yang optimal, karena
ini adalah parameter yang harus ditentukan di awal. Untuk mengevaluasi kualitas topik yang
dihasilkan, digunakan metrik Topic Coherence. Topic Coherence mengukur tingkat kemiripan
semantik antara kata-kata dengan probabilitas tertinggi dalam satu topik (Blair et al., 2020).
Asumsinya adalah, jika sebuah topik berkualitas baik, maka kata-kata kunci di dalamnya
haruslah kata-kata yang sering muncul bersamaan dalam konteks yang sama, sehingga
membentuk konsep yang koheren. Skor koherensi yang sering digunakan adalah C_v. Nilai
C_ v berkisar antara 0 hingga 1, semakin tinggi nilainya, semakin baik kualitas topik tersebut

untuk diinterpretasikan manusia.
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2.8 Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi berbasis interpreter yang berorientasi
objek dan memiliki semantik dinamis. Diciptakan oleh Guido van Rossum dan pertama kali
dirilis pada tahun 1991, Python telah menjadi salah satu bahasa pemrograman paling populer
di dunia, khususnya dalam domain Data Science dan Artificial Intelligence. Keunggulan utama
Python terletak pada sintaksisnya yang sederhana, bersih, dan mudah dibaca (readable), yang
menyerupai bahasa Inggris manusia. Hal ini memungkinkan peneliti untuk lebih fokus pada
pemecahan masalah algoritma daripada berkutat dengan kompleksitas penulisan kode. Selain
itu, Python didukung oleh ekosistem pustaka (libraries) pihak ketiga yang sangat luas dan
matang, yang menyediakan fungsi-fungsi siap pakai untuk berbagai keperluan analisis data.
Dalam penelitian ini, pustaka-pustaka kunci yang digunakan meliputi Pandas untuk manipulasi
dan analisis data tabular, NumPy untuk komputasi numerik dan operasi array, NLTK dan
Sastrawi untuk pemrosesan bahasa alami (NLP), serta Gensim untuk pemodelan topik.
Fleksibilitas dan kekayaan fitur inilah yang menjadikan Python sebagai alat utama yang sangat
efektif untuk mengolah data teks tidak terstruktur dalam jumlah besar (Muis & Muhammad,
2023).

2.9 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook adalah sebuah aplikasi web sumber terbuka (open-source) yang
memungkinkan pengguna untuk membuat dan membagikan dokumen yang berisi kode
langsung (live code), persamaan matematika, visualisasi, dan teks naratif penjelas. Nama
"Jupyter" sendiri merupakan akronim dari tiga bahasa pemrograman inti yang didukungnya:
Julia, Python, dan R. Dalam konteks penelitian data science dan text mining, Jupyter Notebook
berfungsi sebagai lingkungan pengembangan interaktif yang sangat vital. Arsitekturnya yang
berbasis sel (cell-based) memungkinkan peneliti untuk menulis dan mengeksekusi kode secara
bertahap, serta langsung melihat hasilnya (seperti grafik atau tabel) tepat di bawah kode
tersebut. Hal ini mendukung paradigma literate programming, di mana kode, hasil, dan
dokumentasi narasinya terintegrasi dalam satu dokumen tunggal. Fitur ini sangat memudahkan
proses eksplorasi data (Exploratory Data Analysis), debugging, dan visualisasi hasil
pemodelan topik secara iteratif. Lebih lanjut, Jupyter Notebook menjamin transparansi dan

reproduksibilitas (reproducibility) penelitian, karena seluruh alur kerja analisis terekam dengan
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jelas dan dapat dijalankan ulang oleh peneliti lain untuk memverifikasi hasil temuan
(Silaparasetty, 2020).

2.10 Penelitian Terdahulu

Dalam bab ini, penulis membahas penelitian-penelitian terdahulu yang relevan sebagai
landasan pertimbangan dalam pemilihan metode. Pembahasan ini mencakup perbandingan
kinerja, penerapan algoritma, serta kelebihan dan kekurangan dari masing-masing metode topic
modeling. Untuk memastikan sumber referensi yang digunakan bersifat mutakhir dan relevan
dengan perkembangan teknologi saat ini, literatur yang dipilih dibatasi pada rentang publikasi
tahun 2020-2025. Proses pencarian literatur dilakukan secara sistematis melalui basis data
akademik dan pengindeks jurnal bereputasi, antara lain Google Scholar, IEEE Xplore,
ResearchGate, dan ScienceDirect. Adapun penelusuran referensi dilakukan menggunakan
kombinasi kata kunci yang relevan, meliputi topic modeling, twitter, emosi, serta topic

modeling on short text. Ringkasan penelitian terdahulu tersebut disajikan dalam Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Perbandingan Metode Topic Modeling
Sumber Metode Hasil

Mohammed & | LDA, LSA | Penelitian ini  bertujuan secara spesifik untuk
Al-Augby membandingkan Kinerja metode topic modeling LDA dan
(2020) LSA dalam mengelompokkan kata menjadi topik, guna
menjadikan kata-kata teratas (keywords) sebagai fitur
dalam klasifikasi e-book berbasis full-text. Menggunakan
dataset yang terdiri dari 300 dokumen full-text dari 10
bidang ilmu yang bersumber dari e-library Bookboon,
evaluasi dilakukan menggunakan metrik Topic Coherence
(UMass dan UCI/PMI). Berdasarkan hasil pengujian pada
dataset tersebut menggunakan metrik UCI, LDA
menunjukkan kinerja terbaik pada jumlah 20 topik dengan
skor 0,592179, sedikit lebih unggul dibandingkan LSA
yang mencapai performa terbaiknya pada 10 topik dengan
skor 0,577303.

Mifrah (2020) LDA, NMF | Studi ini bertujuan membandingkan kinerja metode LDA

dan NMF berdasarkan metrik topic coherence
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menggunakan dataset 13.000 sitasi COVID-19 (2019—
2020) dari CORD-19 yang dikumpulkan via Sketch
Engine dalam format CSV. Setelah melalui tahapan
preprocessing hasil evaluasi menunjukkan bahwa LDA
secara eksplisit memiliki nilai coherence yang lebih tinggi
dibandingkan NMF. Keunggulan LDA terlihat dari
pembentukan topik yang secara semantik lebih "rapi” dan
relevan, berbeda dengan NMF vyang cenderung
memunculkan banyak artefak sitasi atau metadata
sehingga menghasilkan topik yang kurang fokus secara

ilmiah.

Kamdan et al.
(2022)

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kesesuaian
tema penelitian mahasiswa dengan lima profil lulusan
Program Studi Teknik Informatika Universitas Nusa Putra
secara efisien, mengingat evaluasi manual terhadap ribuan
judul membutuhkan sumber daya yang besar. Dengan
menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA)
pada 159 judul skripsi periode 2020-2022 yang telah
melalui tahap preprocessing studi ini  berhasil
mengidentifikasi lima klaster topik dominan, yaitu
Software Development, Security & Network, Information
Systems, Monitoring & Server, serta 1oT & Mobile.
Visualisasi menggunakan Word Cloud dan Scatter Plot
(pyLDAVis) memperjelas distribusi topik tersebut, yang
menyimpulkan bahwa tema penelitian mahasiswa telah

selaras dengan konsentrasi program studi.

Zoya et al
(2021)

LDA

NMF, LDA,
LSA, dan
pLSA

Penelitian ini berfokus pada perbandingan Kkinerja
algoritma topic modeling menggunakan dataset berskala
besar yang terdiri dari 0,89 juta tweet berbahasa Urdu.
Melalui metode ekstraksi fitur Bag of Words dan TF-IDF
(n-gram) serta strategi inovatif penggabungan teks
berbasis korelasi tagar (hashtag pooling), studi ini

menemukan perbedaan signifikan dalam efektivitas model
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tergantung pada panjang teks. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa NMF khususnya dengan fitur TF-
IDF bi-gram secara konsisten mengungguli model
probabilistik lain pada level tweet individu (teks pendek)
karena kemampuannya menangani data sparsity dan
noise, yang juga dikonfirmasi melalui validasi manusia
dengan skor Cohen's Kappa 0,8. Sebaliknya, LDA
menunjukkan kinerja yang kurang optimal pada tweet
individu namun mengalami peningkatan performa yang
signifikan ketika diterapkan pada dokumen semu panjang

(aggregated tweets).

Ali et al. (2021)

LDA

Penelitian ini mengembangkan pendekatan hibrida yang
mengintegrasikan topic modeling menggunakan LDA dan
analisis sentimen berbasis leksikon untuk mengekstraksi
wawasan pariwisata kota Marrakech (Maroko) dari 39.200
ulasan TripAdvisor. Algoritma LDA, yang jumlah
topiknya dioptimalkan berdasarkan Coherence Score,
berhasil memetakan empat dimensi utama pengalaman
wisatawan. Analisis sentimen mengonfirmasi dominasi
kepuasan pengunjung dengan 74,4% ulasan positif, di
mana pengujian model menunjukkan bahwa algoritma
TextBlob mencapai akurasi tertinggi sebesar 77,3%,
mengungguli VADER (72,6%) dan JST (69,6%).

Rkia et al.

(2024)

LDA, NMF,
dan LSA

Penelitian ini bertujuan mengotomatisasi pemantauan
kesejahteraan psikososial masyarakat dengan
menganalisis lebih dari 10.000 entri data tekstual dari
departemen kesehatan menggunakan teknik Natural
Language Processing (NLP). Dalam studi komparatif
antara algoritma LDA, NMF, dan LSA, metode Latent
Dirichlet Allocation (LDA) terbukti memegang peran
paling efektif untuk mengekstrak struktur topik dari data
tidak terstruktur. Hasil evaluasi kuantitatif menunjukkan

bahwa LDA dengan fitur unigram mencapai Kinerja
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terbaik dengan skor koherensi 0,59, mengungguli NMF
dan LSA.

Berdasarkan Berdasarkan tinjauan terhadap literatur yang disajikan dalam Tabel 2.1,
pemetaan analisis (framing analysis) dilakukan untuk mengidentifikasi tren penggunaan
metode, perbandingan performa, serta pengaruh karakteristik data terhadap hasil penelitian.
Dari keseluruhan studi yang ditinjau, terlihat pola dominasi penggunaan metode Latent
Dirichlet Allocation (LDA), baik sebagai metode utama maupun sebagai standar pembanding
(baseline). LDA diterapkan secara luas di berbagai domain, mulai dari klasifikasi e-book
akademik, analisis sitasi medis, hingga evaluasi tema skripsi. Konsistensi penggunaan ini
mengindikasikan bahwa LDA memiliki fleksibilitas tinggi dan dianggap sebagai standar dalam
pemodelan topik probabilistik, sementara metode lain seperti LSA, pLSA, dan NMF lebih
sering diposisikan sebagai variabel pembanding untuk menguji efektivitas LDA dalam
berbagai konteks.

Dalam bingkai perbandingan kinerja secara kuantitatif dan kualitatif, mayoritas
penelitian menunjukkan keunggulan LDA dalam menghasilkan topik yang koheren dan
bermakna. Sebagai bukti, penelitian Mohammed & Al-Augby (2020) mendemonstrasikan
bahwa pada data full-text, LDA mencapai skor. Topic Coherence (UCI) sebesar 0.592, sedikit
mengungguli LSA yang mencapai skor 0.577. Keunggulan ini diperkuat oleh studi pada data
kesehatan mental yang menunjukkan LDA dengan fitur unigram mencapai skor koherensi
terbaik 0.59, melampaui NMF dan LSA. Selain unggul dalam metrik koherensi, LDA juga
terbukti menghasilkan topik yang secara semantik lebih "rapi" dan relevan, berbeda dengan
NMF yang pada kasus tertentu, seperti dalam studi data sitasi COVID-19, cenderung
memunculkan artefak atau metadata yang kurang fokus secara ilmiah.

Namun demikian, analisis terhadap karakteristik data mengungkapkan adanya dikotomi
performa berdasarkan panjang teks yang menjadi tantangan tersendiri. Pada karakteristik data
teks pendek (short text) seperti media sosial, studi Zoya et al. (2021) menemukan bahwa
metode NMF, khususnya dengan fitur TF-IDF bi-gram, mampu mengungguli model
probabilistik dalam menangani data sparsity dan noise dengan capaian skor Cohen's Kappa
0.8. Temuan ini menggarisbawahi bahwa teks pendek memerlukan penanganan khusus
dibandingkan dokumen panjang.

Meskipun terdapat tantangan pada teks pendek, literatur yang sama juga mencatat bahwa

performa LDA mengalami peningkatan yang signifikan ketika diterapkan pada tweet yang telah
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diagregasi menjadi dokumen semu panjang. Hal ini memberikan landasan teoretis yang kuat
bagi penelitian ini untuk tetap menggunakan LDA pada data Twitter. Dengan demikian, dapat
disimpulkan bahwa meskipun NMF kompetitif untuk data sparse, LDA tetap menjadi pilihan
metode yang lebih superior dalam aspek interpretabilitas semantik dan koherensi topik, asalkan
didukung dengan strategi preprocessing dan agregasi data yang tepat untuk mengatasi
keterbatasan panjang teks. Untuk mempertegas landasan pemilihan metode, penulis
merangkum perbandingan teknis kelebihan dan kekurangan masing-masing algoritma dalam
Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Kekurangan dan Kelebihan Metode

Metode Kelebihan Kekurangan

LDA Menghasilkan topik dengan nilai | Membutuhkan  proses  penentuan
koherensi tertinggi dan interpretasi | jumlah topik yang optimal.
semantik yang paling jelas pada
dokumen.

NMF Efektif dan efisien dalam menangani | Topik yang dihasilkan sering kali
noise serta data sparsity pada dataset | kurang fokus karena cenderung
berupa teks pendek. memunculkan metadata atau artefak

yang tidak relevan secara semantik.

LSA Memiliki  kompleksitas komputasi | Akurasi pemodelan topiknya relatif
yang rendah dan mampu menangkap | terbatas karena kesulitan menangkap
hubungan sinonim antar kata dengan | makna ganda (polisemi) dengan skor
cukup baik. koherensi yang umumnya paling

rendah.

pLSA Mampu menangani masalah polisemi | Sangat rentan terhadap masalah
(kata bermakna ganda) lebih baik | overfitting dan tidak — memiliki
daripada LSA karena menggunakan | mekanisme untuk menangani dokumen
landasan statistik yang kuat. baru (unseen data) tanpa melatih ulang

model.

Berdasarkan analisis perbandingan kelebihan dan kekurangan pada Tabel 2.2 serta
tinjauan terhadap penelitian terdahulu, penelitian ini menetapkan untuk menggunakan metode

Latent Dirichlet Allocation (LDA). Keputusan ini didasarkan pada kemampuan LDA yang
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terbukti lebih unggul dalam menghasilkan topik dengan struktur semantik yang jelas dan nilai
koherensi (coherence score) yang tinggi dibandingkan metode lain seperti LSA, pLSA,
maupun NMF. Selain itu, LDA dipilih karena kemampuannya mengatasi masalah overfitting
yang sering terjadi pada pLSA, sehingga lebih handal untuk mengungkap pola topik yang

tersembunyi secara akurat dari dataset yang digunakan dalam penelitian ini.



21

BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1 Tahapan Penelitian
Tahapan Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan sistematis yang terdiri

dari enam langkah utama, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 3.1.

Smudi Literatur »| Pengumpulan Data »  Preprocessing
Y
S > Pemodelan Topik |
Analisis Hasil [ dengan LDA | TF-IDF

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

Tahapan alur penelitian dimulai dengan studi literatur, di mana dilakukan penelusuran
dan kajian terhadap teori serta metode yang relevan untuk membangun landasan penelitian
yang kokoh. Setelah landasan teori terbentuk, tahap selanjutnya adalah Pengumpulan Data.
Pada tahap ini, data berupa tweet diambil dari komunitas di X (sebelumnya Twitter) dan
disimpan dalam format csv. Data mentah yang telah terkumpul kemudian memasuki tahap
preprocessing. Tahap ini bertujuan untuk membersihkan dan mempersiapkan data agar siap
diolah. Proses ini meliputi beberapa langkah krusial, yaitu duplicate removal, remove
punctuation, case folding, tokenizing, normalization, stopwords removal, serta stemming.
Setelah data teks menjadi bersih, dilakukan proses TF-IDF. Proses ini berfungsi untuk
mengubah representasi teks menjadi vektor numerik serta memberikan pembobotan untuk
mengukur tingkat kepentingan suatu kata (term) dalam dokumen. Data yang telah memiliki
bobot kemudian diolah pada tahap pemodelan topik dengan LDA untuk mengekstraksi topik-
topik tersembunyi. Tahap terakhir adalah analisis hasil, di mana topik yang terbentuk

diinterpretasikan dan dianalisis sehingga makna dalam dapat dipahami dengan lebih baik.

3.2 Pengumpulan Data
Sumber data dalam penelitian ini berasal dari X, secara spesifik difokuskan pada

unggahan dalam “Komunitas MARAH MARAH”. Proses pengumpulan data dilakukan
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menggunakan teknik web scraping, sebuah metode ekstraksi informasi secara otomatis dari
laman web. Dalam pelaksanaannya, instrumen yang digunakan adalah bahasa pemrograman
Python dengan memanfaatkan library Selenium. Pemilihan Selenium didasarkan pada
efektivitasnya dalam mensimulasikan interaksi pengguna secara nyata pada peramban web,
seperti melakukan navigasi dan pengguliran halaman secara otomatis untuk memuat konten
yang dinamis. Atribut data yang diekstraksi dari proses ini meliputi tanggal unggahan, nama
pengguna (username), dan isi tweet. Seluruh data yang berhasil dikumpulkan kemudian

disimpan secara terstruktur dalam format CSV.
3.3 Preprocessing

Preprocessing merupakan tahap fundamental dalam analasis teks yang bertujuan untuk
membersihkan data. Tahapan ditampilkan pada Gambar 3.2.

Data CSV > Duplicate Removal

Y

Advanced Duplicate |
Removal b

Case Folding < Remove Punctuation

Y

Stopwords Removal

Y

Tokenizing rg Normalization

A 4

Short Word Removal € Stemming

Gambar 3.2 Tahapan Preprocessing

Preprocessing merupakan langkah yang krusial untuk menghilangkan kelebihan data dan
menjaga konsistensi data. Pada penelitian ini berikut beberapa tahap preprocessing.
a. Duplicate Removal
Proses penghapusan duplikat (duplicate removal) dilakukan untuk menangani
redundansi data yang muncul akibat metode pengumpulan data yang dilakukan secara

bertahap. Dalam proses scraping yang dilakukan dalam beberapa sesi atau periode waktu,
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sering kali terjadi irisan data (overlapping) di mana data yang sudah terunduh pada sesi
sebelumnya dapat terambil kembali pada sesi berikutnya. Oleh karena itu, tahap ini
bertujuan untuk mengeliminasi data ganda tersebut guna memastikan setiap entitas data
dalam dataset bersifat unik dan valid.

. Remove Punctuation

Tahap ini berfokus pada penghapusan elemen-elemen yang dianggap sebagai noise
dan tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap makna teks. Proses ini meliputi
penghapusan elemen non-alfabet seperti tautan (URL), username mentions, karakter tanda
baca, hashtag, angka, serta spasi berlebih. Tujuannya adalah menyisakan teks bersih yang
hanya berisi informasi relevan.

. Case Folding

Case folding bertujuan untuk menyeragamkan bentuk huruf dalam dataset menjadi
huruf kecil (lowercase). Langkah ini menjaga konsistensi data, misalnya agar kata "Halo",
"HALQO", dan "halo" dianggap sebagai entitas kata yang sama.

. Advanced Duplicate Removal

Berbeda Tahap Advanced Duplicate Removal merupakan prosedur penyaringan data
ulang yang dilakukan setelah dataset melewati proses pembersihan awal, khususnya
remove punctuation dan case folding. Langkah ini secara metodologis sangat diperlukan
karena adanya keterbatasan sistem komputasi dalam mendeteksi redundansi pada data
mentah yang masih mengandung variasi karakter unik. Secara visual, banyak entri data
yang tampak identik bagi peneliti, namun sistem (Microsoft Excel) mengategorikannya
sebagai data unik akibat perbedaan kecil pada penggunaan huruf kapital, spasi ganda,
maupun keberadaan simbol tertentu.

Oleh karena itu, proses ini dilakukan kembali untuk memastikan bahwa seluruh
residu duplikasi yang tersamarkan oleh format teks dapat tereliminasi sepenuhnya setelah
data diseragamkan ke dalam bentuk huruf kecil dan bersih dari simbol. Implementasi tahap
ini bertujuan untuk menjamin integritas data dan mencegah terjadinya bias frekuensi pada
tahap pemodelan topik menggunakan LDA. Dengan memastikan setiap dokumen dalam
korpus benar-benar unik, algoritma dapat berfokus pada ekstraksi pola tema yang objektif
tanpa terdistorsi oleh kemunculan data repetitif yang tidak informatif.

. Tokenization
Tokenization adalah proses pemecahan kalimat atau string teks menjadi potongan-

potongan kata yang berdiri sendiri, yang disebut sebagai token. Tahap ini merupakan
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jembatan utama untuk mengubah struktur kalimat menjadi kumpulan kata yang dapat
dihitung frekuensinya.

. Normalization

Normalisasi Tahap normalisasi berfungsi untuk menyeragamkan variasi leksikal
dengan mengubah kata-kata tidak baku, singkatan, slang, maupun kesalahan penulisan
(typo) menjadi bentuk baku. Proses ini dilakukan dengan menggunakan kamus normalisasi
kustom yang disusun melalui pendekatan data-driven. Kata-kata tidak baku yang muncul
dalam korpus data diidentifikasi terlebih dahulu, kemudian bentuk bakunya ditetapkan
dengan menjadikan Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) dan pedoman Ejaan Bahasa
Indonesia yang Disempurnakan (EYD) sebagai rujukan utama validasi. Mekanisme ini
bertujuan untuk mereduksi noise akibat variasi penulisan (misalnya: "gk", "gak", "ngga"
menjadi “tidak™) sehingga frekuensi kata dapat dihitung secara akurat pada tahap
pemodelan.

. Stopwords Removal
Tahap ini bertujuan untuk mengeliminasi kata-kata umum yang sering muncul

namun tidak memiliki makna yang kuat (common words), seperti kata hubung (“dan”,

"yang",
library NLTK untuk Bahasa Indonesia.

dari") atau kata ganti. Daftar stopwords yang digunakan disesuaikan dengan

. Stemming

Stemming merupakan proses mentransformasi kata berimbuhan menjadi kata
dasarnya dengan menghilangkan awalan, akhiran, dan sisipan. Misalnya, kata
"memberikan” dan "pemberian” akan diubah menjadi satu kata dasar yang sama yaitu

"beri”. Hal ini efektif untuk mengurangi variasi kata tanpa mengubah konteks utama.

i. Short Words Removal

Tahap ini bertujuan untuk mengeliminasi token kata yang memiliki jumlah karakter
kurang dari 3 huruf (len < 3). Proses ini difokuskan untuk membersihkan residu singkatan
tidak baku yang terdiri dari satu atau dua karakter (seperti 'yg', 'ga’, 'ok’) yang dianggap
sebagai noise. Penetapan ambang batas ini dilakukan dengan mempertimbangkan
preservasi informasi, di mana kata-kata dengan panjang tiga karakter tetap dipertahankan.
Hal ini bertujuan untuk mencegah hilangnya kata-kata substantif berstruktur pendek yang

memiliki kontribusi signifikan terhadap pembentukan topik.
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3.4 Term Frequency-Inverse Document Frequency

Setelah pembersihan data melalui preprocessing, data teks dikonversi menjadi bentuk
numerik melalui proses pembobotan kata menggunakan TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency). Metode ini dipilih karena kemampuannya dalam mengevaluasi
relevansi kata, di mana kata kunci yang krusial akan diberikan bobot lebih besar dibandingkan
kata-kata umum.

Secara matematis, metrik ini menggabungkan nilai Term Frequency (TF) yaitu intensitas
kemunculan kata dalam sebuah dokumen dengan Inverse Document Frequency (IDF), yang
merupakan kalkulasi dari kelangkaan kata tersebut dalam keseluruhan dataset. Hasil perkalian
kedua faktor ini akan menghasilkan nilai bobot yang menunjukkan seberapa penting peran kata

tersebut dalam mendefinisikan topik dokumen yang bersangkutan.

3.5 Topic Modeling dengan Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Pemodelan topik dilakukan menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA).
LDA merupakan model statistik generatif yang memungkinkan sekumpulan pengamatan
(dalam hal ini, tweet) dijelaskan oleh kelompok-kelompok yang tidak teramati (topik) yang
menjelaskan mengapa beberapa bagian data memiliki kemiripan. Pada tahap ini, matriks bobot
dari proses TF-1DF digunakan sebagai input untuk melatih model LDA. Proses ini melibatkan
estimasi dua distribusi probabilitas utama:

1. Distribusi topik dalam dokumen: Menunjukkan seberapa besar proporsi suatu topik
dibahas dalam sebuah tweet.

2. Distribusi kata dalam topik: Menunjukkan probabilitas kata-kata tertentu muncul dalam
suatu topik.

Dalam implementasinya, penelitian ini menggunakan library Gensim pada bahasa
pemrograman Python. Tantangan utama dalam metode LDA adalah penentuan parameter
jumlah topik yang tepat. Oleh karena itu, penelitian ini akan melakukan hyperparameter tuning
dengan menguji variasi nilai dan parameter (alpha) serta (beta) untuk mendapatkan model

dengan performa terbaik yang diukur menggunakan metrik Coherence Score.

3.6 Analisis Hasil
Pada tahap analisis hasil, fokus utama diarahkan pada evaluasi mendalam terhadap topik-
topik yang telah terbentuk dari pemodelan guna memastikan kesesuaiannya dengan tujuan

penelitian. Proses interpretasi dilakukan secara kualitatif dengan menelaah deretan kata yang
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memiliki bobot tertinggi pada setiap topik untuk memahami makna tematik yang terkandung
di dalamnya. Analisis ini tidak hanya mencakup pengelompokan makna dari kata kunci utama,
tetapi juga pengamatan terhadap keterkaitan antar topik serta validasi terhadap tingkat

koherensi yang dihasilkan.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengambilan Data

Tahap pengambilan data merupakan langkah fundamental dalam penelitian ini untuk
memastikan kualitas dataset yang akan dianalisis. Proses pengambilan data dilakukan
menggunakan metode web scraping, yaitu teknik ekstraksi data otomatis dari laman web.
Penelitian ini memanfaatkan ekosistem pemrograman Python yang dijalankan melalui
Integrated Development Environment (IDE) Visual Studio Code.

Objek pengambilan data difokuskan pada platform media sosial X (sebelumnya dikenal
sebagai Twitter). Secara spesifik, penelitian ini menargetkan data percakapan dari sebuah
komunitas daring bernama “Komunitas MARAH MARAH”. Komunitas ini dipilih sebagai
subjek penelitian karena memiliki basis keanggotaan yang masif, yakni mencapai sekitar satu
juta anggota, yang mengindikasikan tingginya volume interaksi dan variasi data tekstual yang
tersedia. Tangkapan layar halaman Komunitas MARAH MARAH pada X ditunjukkan pada
Gambar 4.1.

<« Komunitas MARAH MARAH

S .,
»

? v ‘
...q" .

Komunitas MARAH MARAH

Education

WADAH BUAT MARAH MARAH. Disclaimer: Tweet beresiko kesebar ke luar
komunitas, mau lebih personal mending gabung di Supertext! DM @bapack2go f...
See More

2 S "R Th s
:_g N AP ™M Joined

Gambar 4.1 Komunitas MARAH MARAH
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Pengambilan Pengambilan data pada penelitian ini menggunakan library Selenium
dengan webdriver berbasis Google Chrome. Selenium berfungsi sebagai alat otomatisasi
peramban yang memungkinkan program untuk meniru interaksi manusia, seperti menavigasi
halaman, menggulirkan layar, hingga mengidentifikasi elemen HTML secara dinamis.

Tahap pertama adalah inisialisasi lingkungan kerja dan otentikasi. Sebagaimana
ditampilkan pada Gambar 4.2, kode program diawali dengan konfigurasi webdriver berbasis
Chrome. Pada blok kode awal, fungsi driver.get () digunakan untuk menavigasi sistem
ke halaman login X. Mengingat kompleksitas keamanan platform yang sering memunculkan
tantangan CAPTCHA, strategi otentikasi dilakukan dengan pendekatan hibrida, di mana
program memberikan jeda waktu (time.sleep) selama 30 detik agar peneliti dapat memasukkan
kredensial secara manual dengan aman sebelum program mengambil alih kendali navigasi

menuju URL target komunitas.

from selenium.webdriver.chrome.service import Service
import time

import csv

from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.common.by import By

from webdriver manager.chrome import ChromeDriverManager
from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait

from selenium.webdriver.support import expected conditions as EC

def remove newlines(text: str) -> str:

return text.replace('\n', ' ').replace('\r', ' ')

def scrape community () :
driver = webdriver.Chrome (service=Service (ChromeDriverManager () .install()))

driver.maximize window ()

driver.get ("https://twitter.com/login™")
print("Silakan login secara manual di jendela Chrome. Tunggu 30 detik...")

time.sleep (30)
community url = "https://x.com/i/communities/1562271278744354816"
driver.get (community url)

time.sleep(10)

WebDriverWait (driver, 10) .until (
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EC.presence of element located((By.XPATH, "//article[@data-
testid="tweet']"))
)

Gambar 4.2 Inisialisasi WebDriver dan Otentikasi Manual

Setelah akses ke halaman komunitas berhasil didapatkan, tahapan selanjutnya adalah
mekanisme ekstraksi data yang bersifat dinamis. Karena konten pada X dimuat menggunakan
sistem infinite scroll, data tidak tersedia sekaligus melainkan harus dimuat secara bertahap.
Pada Gambar 4.3, diimplementasikan fungsi bantu collect tweets () yang bertugas
memindai elemen HTML menggunakan Xpath (//article[Qdata-
testid="tweet']).

Untuk menjamin kualitas data, diterapkan logika deduplikasi awal menggunakan struktur
data himpunan (set) bernama seen ids. Setiap tweet memiliki ID unik pada URL-nya,
sebelum data diekstrak, program memeriksa apakah 1D tersebut sudah ada dalam seen ids.
Jika sudah ada, data akan diabaikan. Mekanisme ini berfungsi mencegah terjadinya duplikasi
data yang terjadi dalam satu sesi eksekusi program. Atribut yang diambil meliputi tanggal
(datetime), nama pengguna (username), dan tweet (content), yang kemudian disimpan

sementara dalam senarai (list) items.

SCROLL PAUSE = 4
MAX_SCROLL = 500
seen_ids = set ()

all tweets = []

def collect tweets():
items = []
articles e driver.find elements (By.XPATH, "//article[@data-
testid="tweet']")
for art in articles:
try:
url = art.find element (By.XPATH,
".//time/ancestor::a") .get attribute ("href")
tweet _id = url.rstrip("/").split("/") [-1]
if tweet id in seen ids:
continue # # Lewati jika sudah diproses

seen ids.add (tweet id)

tweet date = art.find element (By.XPATH, ".//time")\




30

.get attribute ("datetime")

username = art.find element (
By.XPATH,
".//div[@data-testid='User-Name']//span[contains (text (),
'@')J"
) .text.strip ()

content elem = art.find element (By.XPATH, ".//div[Q@data-
testid="tweetText']")

tweet content = content elem.text.strip() if content elem else ""

items.append((tweet date, username, tweet content))
except Exception as e:
print (f"Error processing tweet: {e}l")

return items

all tweets.extend(collect tweets())

Gambar 4.3 Logika Ekstraksi Elemen

Tahap terakhir adalah manajemen navigasi halaman dan penyimpanan data. Guna
mengoptimalkan proses ini pada sistem infinite scroll, skrip dikonfigurasi dengan dua
parameter kunci, yaitu SCROLL PAUSE = 4 sebagai jeda waktu tunggu pemuatan konten
baru setelah setiap pengguliran, serta MAX SCROLL = 500 sebagai batas maksimal iterasi
untuk menjaga stabilitas memori operasional.

Sebagaimana diperlihatkan pada Gambar 4.4, program menjalankan perulangan (loop)
sebanyak MAX SCROLL untuk menyimulasikan perilaku pengguna menggulir layar ke bawah
menggunakan perintah window.scrollTo. Setiap kali pengguliran terjadi, program akan
memanggil kembali fungsi ekstraksi untuk mengambil data baru yang muncul. Setelah seluruh
proses iterasi selesai, data yang terkumpul disimpan ke dalam format CSV. Pada blok kode
penyimpanan, diterapkan fungsi preprocessing sederhana remove newlines untuk
membersihkan karakter baris baru yang dapat merusak struktur tabel. Penulisan file
menggunakan modul csv.writer dengan parameter QUOTE ALL, yang berfungsi
mengapit seluruh elemen data dengan tanda kutip. Teknik ini sangat krusial untuk memastikan
bahwa karakter koma atau simbol khusus di dalam isi tweet tidak dianggap sebagai pemisah

kolom, sehingga format data tetap terjaga integritasnya saat dibuka di aplikasi pengolah angka.
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all tweets.extend(collect tweets())

last height = driver.execute script("return document.body.scrollHeight")
for in range (MAX SCROLL) :
driver.execute script ("window.scrollTo (0, document.body.scrollHeight);")

time.sleep (SCROLL PAUSE)

new _height = driver.execute script ("return document.body.scrollHeight")
if new height == last height:

print ("Tidak ada konten baru. Stop.")

break

last_height = new height

all tweets.extend(collect tweets())

driver.quit ()

output file = "12-08-2025.csv"
with open (output file, "w", newline="", encoding="utf-8") as f:
writer = csv.writer(f, quoting=csv.QUOTE ALL)

writer.writerow(["date", "username", "content"])

for date, user, text in all tweets:
clean row = (
remove newlines (date),
remove newlines (user),
remove newlines (text),
)

writer.writerow(clean row)

print (f"Selesai! Total tweet unik: {len(all tweets)}")

if name == " main_ ":

scrape_community ()

Gambar 4.4 Mekanisme Infinite Scroll dan Penyimpanan Data ke .csv

Karena batasan teknis Selenium dalam melakukan scroll yang terlalu jauh dalam satu
sesi eksekusi, pengambilan data tidak dapat dilakukan secara sekaligus untuk seluruh rentang
waktu penelitian. Oleh sebab itu, proses pengambilan data dilakukan secara bertahap dalam
beberapa periode waktu yang berbeda. Total keseluruhan data yang berhasil dikumpulkan dan
siap untuk langkah preprocessing berjumlah 75.032 data. Dokumen dataset hasil akuisisi ini

dapat dilihat secara lebih rinci pada bagian Lampiran A.
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Tabel 4.1 Periode Scraping Data

Periode Tanggal Jumlah

1 21 Februari — 28 Februari 2025 4.287
2 12 Maret 2025 719
3 30 April — 6 Mei 2025 26.895
4 9 Mei — 14 Mei 2025 17.380
5 24 Mei 2025 7.886
6 4 Juni 2025 7.883
7 9 Juni 2025 7.622
8 31 Juli 2.360

Jumlah 75.032

4.2 Preprocessing

Tahapan Preprocessing merupakan fase krusial untuk mentransformasi data mentah
menjadi format yang terstruktur dan berkualitas. Dataset mentah hasil proses scraping
umumnya masih memiliki tingkat kegaduhan (noise) yang tinggi, tidak konsisten, dan belum

baku. Preprocessing yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

4.2.1 Duplicate Removal

Proses pembersihan data duplikat menjadi tahap yang sangat krusial dalam penelitian ini
dikarenakan karakteristik operasional alat scraping yang digunakan. Duplikasi data terjadi
sebagai konsekuensi logis dari mekanisme pengambilan data yang dilakukan secara bertahap
menggunakan Selenium dengan batasan scroll tertentu. Fenomena redundansi ini muncul
bukan karena kesalahan sistem, melainkan akibat pengambilan data yang dilakukan dalam
beberapa sesi terpisah pada platform linimasa yang bersifat sangat dinamis.

Kondisi tersebut memungkinkan data tweet yang sebenarnya sudah tersimpan pada sesi
pengambilan sebelumnya, muncul kembali di layar dan terambil ulang oleh sistem pada sesi
berikutnya sebelum posisi halaman benar-benar berpindah ke konten yang baru. Adanya irisan
(overlapping) konten antar-sesi inilah yang menyebabkan redundansi data tidak dapat dihindari
selama proses pengumpulan berlangsung. Oleh karena itu, prosedur penghapusan duplikasi
data secara sistematis mutlak diperlukan guna memastikan setiap entri data bersifat unik dan
mencegabh terjadinya bias frekuensi yang dapat mendistorsi hasil model LDA.

Prosedur pembersihan ini diawali dengan pengorganisasian struktur data menggunakan

perangkat lunak Microsoft Excel. Dataset terlebih dahulu diurutkan (sorting) secara ascending
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berdasarkan atribut timestamp atau waktu unggahan tweet. Pengurutan secara kronologis ini
bertujuan untuk mengelompokkan data secara sekuensial sehingga memudahkan deteksi pola
duplikasi pada entri yang berdekatan. Fitur yang digunakan untuk pengurutan data ditunjukkan

pada Gambar 4.5

5-02-20717:04:04,000Z EPONG WOWO
(ANAN GAENAK BGTASUL. MENDING JADI BACKBURNER SAMA

I 2025-02-20717,05:18,0002
Descending wakiu delat tapi tia sendirl
iz ngamok

450 begaya kaya orang pating

2025-02-20T17:06:14,000Z

P 2025-02-20717.08:38,0002

EFAKER TUH APASIINI 777777 u saking nsecurenya koh sampe

2025-02-20717.07:16.0002 Banget muka tmin gue fakerin Uda gt djadin bisnis. tal kuta
@

2026-02-20717:09:02.0002

b minggy usai ukom dan baru aja pengumuman ulus, yudis dan str
i, belom ada pangsilan, Sesusan itu cari kerja?

/AKX KOMENAN DIVT INI, CUMA GARA® GAHAFAL LAGUDARH
AGARELEVAN GOBLOK

50 dr 41 turun ke 40 turun ke 39 abis ftu turun ke 38

P 2025-02-20717:10:08 0002

Bl 2025-02-20717:11:30.0002
T 2025-02-20717:11:40 0007

2025-02-20717:12:04,000 b, Menurut kalian aku hares komplen ke sellernya

kehidupan setelah nikahmya uth jelas, wiwkik

s Wk, 42 gapyear ust nunggu
gang kit dipake JUDGL ada dict DI

whiah doang tap dibilang PAYAH L0 BANG"

e rasa
g vidion

8l G113 313 Y343 [ AIDAWa KELLAT KD, SKIE 3k Kerja
PFlohya, 1

2025-02-20717:14:41 0002 tap
1800.0003]a, i isa capal 100r-200rh

unF8 oranglain di FB, tolong
et akun FB nya dong guysss

W 202502 2071714500002 @etorey

L
2025-02-20T17:25:030002  @mioneyhoney

u ma
massuk ke DM aleu, o yangtau g0 Ini kokbisa barengan gini?
ITUSUDI UANG HASIL DARI ITU HARAM MALAH NYARI PEMBENARAN AJG SAMA

Gambar 4.5 Pengurutan Data

Setelah data terstruktur secara kronologis, proses identifikasi duplikasi dilakukan dengan
memanfaatkan fitur Conditional Formatting pada Microsoft Excel, secara spesifik
menggunakan aturan Highlight Cells Rules. Mekanisme ini bekerja dengan memindai
keseluruhan baris data dan mencari kesamaan nilai identik pada kolom “content” (isi tweet).

Konfigurasi ini ditampilkan pada Gambar 4.6.

Eﬂ' @v v &H Insert v

T7 Delete v
: Highiight Cells RUles ™ =1 Greater Than...
fitf) Top/Bottom Rules B Less Than...
4| Between...

&l Data Bars
Equal To...

] Color Scales

o Sets {5 Text that Contains...
t= A Date Occurring...

[ New Rule... [=] Duplicate Values...

[ Clear Rules

@ Manage Rules...

More Rules...

Gambar 4.6 Conditional Formatting
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Sebagaimana hasil konfigurasi tersebut, sistem akan secara otomatis menandai data yang
teridentifikasi sebagai duplikat dengan indikator warna merah (red field). Visualisasi hasil
penandaan ini dapat dilihat pada Gambar 4.7. Penandaan visual ini berfungsi sebagai instrumen
verifikasi untuk membedakan secara tegas antara data unik yang harus dipertahankan dan data
redudan yang perlu dieliminasi.

k. juga mau kulian mah..cape bgt mau kuliah aja harus pake duit sandirl, kapan kullahnya wiwviow,
2025-05-03T10:13:220002 @91 1yeyun i i Indanesia sehari, hariss

ngasih ortujuga
WIING, BBILAY CANG. TAPI MALAH
2025-05-03710:14:23.0002  @matchabreadss DIBUKAGALER| + WA, SEXOLAH ANJING, GURU ANJING EMANG. jujur, gue kaga peduli ko adayang
‘aneh anehh nya, tapi U PRIVAS ANJING. KONTOL AMAT
025-05-03710:14:27.0002  @macchiatio Aimem oong Al bug amat aniir tolol u alay asu

05-0a7/
-05-03T10:17:00.0002  @MassageUtiComok
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ISTRINYA PLISS SHILL HADIS YG MENYANGKLT MSLH INLgua strss bgt hamil udh tm 3

M 15 ruman itu kan PAST) juga masin kasii ngtuzmu,
2025-05-037! nder, siomay Kasian Mas- i udah beruman Langga tapi
masih dirangrong orang tuanya

2025-05-03T10:17:06.0002  @nanomanis21544

OO 2025-05-03T10:20:56.0002  @jsubanrty yaituga

MUAK BANGET YAALLAH, MAM AK KU KENAVIRLIS PICA PICA DEWI PERSIK SEMENITSEKALI
2025-05-03710:22:32.0002  @alterchey “CECEUCEUCES AMBON PICAPICAPICA CEUCE GELCER CEUCEENT] LINCALINCALINGA MAGA PAPUA
GARAS TANAH" (DENGAN NADADEWI PERSIK)

MUAK BANGET YA ALLAH, MAMAK KU KENAVIRLS PICA PIGA DEWI PERSIK SEMENITSEKALI
2025-05-097110:22:32.0002  @alterchey CEUCEUCE APICAPICA (EL CEENTI LINCALINCALINCA MACAPAPUA

GARASTANAH" (DENGAN NADADEWI PERSIK)
3] 2025-05-03T10:23:52.0002  @moonlightshasaa Capek bgt nyar kostan di Jaksel
025-05-03T10:23520002  @moonlightshasas  Capekighnyari Kostan o Jaksel K
025-05-03T10:24:36.0007 @K ajl 99 Negara isinya cuma omang kasang
(2] 2025-05-03T10:24:38.0002 &K aji 98 Negara isinya cuma omang kasong
Sedin bgs anjoyyy i t

2250509025290 | rennB15641 ‘Or1U SIBUK LT bergauL KELUBT, Main s teman tapi yh sanin

Sedinbg 2 .
2025 050TO22S0007 GBS o el e, mainamiemantapyhachin
025-05-03T10:2B12.0007  @bayyssdontcryy Kasin saran dong, ygpaling lucu sama menarik daget hadiah
025-05-03T10:26:12.0002  @bayyssdomteryy kasin saran dong. ygpaling lucu sama mnarik daget hadiah
025-05-09T10:30:0L.0002  @ealamas begni doang phl, sibuk Banget dah orang2 whak
025-05-03T10:30:0L0002  @ealamas begini doang pahl, sibuk banget dah orang2 wark

Gambar 4.7 Duplikasi Data dalam Dataset

Langkah selanjutnya adalah eksekusi penghapusan baris data yang telah ditandai
tersebut. Setelah proses eliminasi selesai, dilakukan pengecekan ulang untuk memastikan
integritas data. Gambar 4.8 memperlihatkan kondisi dataset setelah pembersihan, di mana tidak
lagi ditemukan indikator warna merah pada sel data, yang memvalidasi bahwa seluruh entri

data kini bersifat unik.
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] 2025-05-09110:28:12.0002  @bayyssdoatcryy kasin saran dong, ygpaling lucu sama menarik daget nadian
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Gambar 4.8 Hasil Penghapusan Data Duplikat
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Proses eliminasi ini berdampak pada penyusutan volume data yang cukup signifikan dari
total data awal. Berdasarkan hasil pembersihan, dataset akhir yang tersisa berjumlah 38.956
data. Rincian komparasi kuantitas data sebelum dan sesudah proses penghapusan duplikat
disajikan dalam Tabel 4.2. Dataset yang telah bebas dari duplikasi ini kemudian disimpan
kembali dalam format Comma Separated Values (CSV) sebagai data baku yang siap untuk

menjalani tahapan preprocessing teks lanjutan yang lebih kompleks.

Tabel 4.2 Data Penghapusan Duplikasi

Sebelum Penghapusan Duplikasi Setelah Penghapusan Duplikasi
75.032 38.956
Jumlah data yang dihapus (karena duplikat): 36.076

4.2.2  Remove Punctuation

Tahap kedua dalam rangkaian preprocessing teks adalah penghapusan tanda baca dan
karakter khusus. Tujuan utama dari tahapan ini adalah untuk mengeliminasi elemen-elemen
non-alfabetis, simbol, serta metadata platform yang dianggap sebagai noise. Dalam analisis
teks, karakter-karakter non-alfabet sering kali tidak memberikan kontribusi semantik yang
signifikan dan justru berpotensi mengaburkan fokus analisis. Oleh karena itu, proses ini
memastikan bahwa data yang diproses hanyalah data tekstual murni yang memuat informasi
substantif.

Implementasi teknis tahap ini dilakukan dengan memanfaatkan modul regular
expression (re) pada Phyton. Algoritma pembersihan dijalankan secara bertahap melalui
fungsi remove punct Yyang dirancang untuk mendeteksi dan menghapus pola karakter
tertentu. Sebagaimana ditampilkan pada kode program pada Gambar 4.9, proses filtrasi dimulai
dengan menghapus entitas spesifik platform X, meliputi nama pengguna (mentions) yang
diawali simbol @, tagar (hashtags), penanda retweet (RT), serta tautan URL (hyperlinks).
Keberadaan entitas-entitas ini dihhapus karena cenderung bersifat administratif dan tidak

mencerminkan sentimen atau topik utama dari percakapan.

import nltk
nltk.download('punkt')

import re

def remove punct (text) :

text = re.sub(r'@[A-Za-z0-9 ]+', '', text)
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return text

df.locl:,

print (df [['content',

text = re.sub(r'#\wt+', '', text)

text = re.sub(r'RT[\s]+', '', text)

text = re.sub(r'https?://\sS+', '', text)
text = re.sub(r'["A-Za-z ]', ' ', text)
text = re.sub(r'\s+', ' ', text).strip()

'remove punctuation'] = df['content'].apply (remove punct)

df.to_csv('/kaggle/working/preprocessed dataset.csv', index=False)

'remove punctuation']].head(10))

Gambar 4.9 Kode Program Remove Punctuation

Setelah atribut platform dibersihkan, program melanjutkan proses dengan menghapus

seluruh karakter non-alfabet, termasuk angka, tanda baca, simbol matematika, dan emoji,

sehingga hanya menyisakan karakter huruf (A-Z). Langkah terakhir dalam fungsi ini adalah

normalisasi spasi (whitespace removal). Program menghapus spasi berlebih yang muncul

akibat penghapusan kata sebelumnya serta membersihkan spasi di awal dan akhir kalimat

(trimming) untuk menjaga kerapian struktur data.

Hasil dari proses transformasi ini kemudian disimpan ke dalam kolom baru bernama

remove punctuation pada dataframe. Sebagai validasi terhadap keberhasilan proses

eksekusi kode tersebut, output data ditampilkan pada Tabel 4.3. Tabel ini memperlihatkan

bagaimana simbol dan elemen non-alfabet telah tereliminasi secara efektif tanpa mengubah

konteks kalimat utama.

Tabel 4.3 Hasil Data Setelah Remove Punctuation

Raw Text

Remove Punctuation

MAU MARAH BGT tp ujungnya nangis.
Aku baru beli set buku yg menurutku mahal
tp dapetnya beginii T____ T bolongnya
nembus sampe ke boxnya huhuhu. Menurut
kalian aku harus komplen ke sellernya atau
ke ekspedisinya dulu ya?:((

MAU MARAH BGT tp ujungnya nangis
Aku baru beli set buku yg menurutku mahal
tp dapetnya beginii T T bolongnya nembus
sampe ke boxnya huhuhu Menurut kalian
aku harus komplen ke sellernya atau ke
ekspedisinya dulu ya

gw kadang gak abis pikir sama orang orang
tiktok, komennya diluar nalar semua anjing.
#IndonesiaGelap

gw kadang gak abis pikir sama orang orang
tiktok komennya diluar nalar semua anjing

Udh pake kartu tri dari SMA mski sering
gnti nmr. Dan udah terlanjur dipake buat no

Udh pake kartu tri dari SMA mski sering
gnti nmr Dan udah terlanjur dipake buat no
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WA. Biasanya internet pake kartu lain tp WA Biasanya internet pake kartu lain tp
kmrn iseng isi yg Tri karna takut nomor kmrn iseng isi yg Tri karna takut nomor
hangus gbs dipake. Eh sisa kuota 18 GB hangus gbs dipake Eh sisa kuota GB malah
malah gbs dipake. Chat Admin gada respon | gbs dipake Chat Admin gada respon apa
apa—",a§. @3Carelndonesia jelek bgt jelek bgt

4.2.3 Case Folding

Setelah dataset bersih dari simbol dan karakter non-alfabet, tahapan selanjutnya dalam
rangkaian preprocessing data adalah penyeragaman format huruf atau case folding. Proses ini
bertujuan untuk mengonversi seluruh karakter huruf dalam dokumen teks menjadi bentuk huruf
kecil (lowercase). Implementasi teknis dari proses ini dilakukan dengan menerapkan fungsi
manipulasi string sederhana namun berdampak signifikan pada dataframe. Sebagaimana
diilustrasikan pada kode program di Gambar 4.10, sistem diperintahkan untuk memindai
seluruh kolom teks yang telah melalui tahap pembersihan tanda baca, lalu mengubah setiap
karakter kapital yang ditemukan menjadi bentuk non-kapital. Hasil eksekusi dari tahapan case
folding dapat dilihat pada Tabel 4.4.

df.loc[:, 'case folding'] = df['remove punctuation'].str.lower ()

df.to_csv('/kaggle/working/preprocessed dataset.csv', index=False)

print (df [ [ 'remove punctuation', 'case folding']].head(10))

Gambar 4.10 Kode Program Case Folding

Tabel 4.4 Hasil Data Setelah Case Folding

Remove Punctuation Case Folding
MAU MARAH BGT tp ujungnya nangis | mau marah bgt tp ujungnya nangis aku baru
Aku baru beli set buku yg menurutku mahal | beli set buku yg menurutku mahal tp
tp dapetnya beginii T T bolongnya nembus | dapetnya beginii t t bolongnya nembus
sampe ke boxnya huhuhu Menurut kalian | sampe ke boxnya huhuhu menurut kalian
aku harus komplen ke sellernya atau ke | aku harus komplen ke sellernya atau ke
ekspedisinya dulu ya ekspedisinya dulu ya

4.2.4  Advanced Duplicate Removal

Setelah tahapan remove punctuation dan case folding, dilakukan verifikasi mendalam
terhadap integritas dataset. Berdasarkan hasil inspeksi visual terhadap komparasi data mentah
dan data hasil pemrosesan, ditemukan adanya anomali berupa redundansi data sekunder.
Anomali ini merujuk pada data yang lolos dari pembersihan awal, namun sebenarnya

merupakan duplikasi yang tersamarkan.
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Fenomena ini disebabkan oleh dua faktor teknis utama. Pertama, adanya inkonsistensi
karakter tersembunyi atau residu encoding pada data mentah. Sebagaimana ditampilkan pada
Gambar 4.11, terdapat baris data yang secara visual tampak identik bagi pengamat manusia,
namun diterjemahkan sebagai urutan byte yang berbeda oleh sistem komputasi akibat adanya

karakter non-standar atau perbedaan spasi.

bersedia buat jadi informan aku boleh rep atau DM ya! Thankyou
Halotemen-temen, aku lag cari Informan buat penelitian aku dengan kriteria: - Punya akun anonim
di komun marah~s - Punya personal account di luar komun marah~s Jika sesuai dan

2025-05-12706:12:21.000; +
bersedia buat jadi informan aku boleh rep atau DM ya! Thankyou

Halo temen-temen, aku lagi carl informan buat penelitian aku dengan kriteria: - Punya akun anonim +
2025-05-11710:47:26.000Z @pipopipobin sering curhat di komun marah-s - Punya personal account di luar komun marah~s Jika sesuai dan
13972
14878
Gambar 4.11 Contoh dari Inkonsistensi Karakter Data

Kedua, proses penyeragaman format teks itu sendiri turut berkontribusi memunculkan
duplikasi baru. Data yang sebelumnya dianggap unik karena perbedaan format teks, setelah
diseragamkan menjadi huruf kecil dan dihilangkan tanda bacanya, kini memiliki struktur teks

yang sama persis. llustrasi perubahan ini dapat dilihat pada Gambar 4.12.

pERETY selamat malam.  selamat malam selamat malam
k] Selamat malam  Selamat matam selamat matam

Gambar 4.12 Contoh dari Penyeragaman Teks

Untuk memvalidasi temuan tersebut secara statistik, dilakukan pengecekan kuantitatif
menggunakan fungsi duplicated () yang dikombinasikan dengan fungsi agregasi . sum ()
pada kolom yang telah melewati proses remove punctuation dan case folding. Proses tersebut

ditampilkan pada Gambar 4.13

| df.duplicated(subset=['case folding']) .sum()

Gambar 4.13 Kode Program Verifikasi Duplikasi

Hasil eksekusi program mengonfirmasi bahwa tahapan normalisasi teks berhasil
menyingkap 67 data duplikat yang sebelumnya tidak terdeteksi. Oleh karena itu, eliminasi
lanjutan mutlak diperlukan untuk menjamin validitas statistik model. Implementasi
pembersihan dilakukan menggunakan fungsi drop duplicates dengan menargetkan
kolom case_folding. Hasil pembersihan disimpan secara terpisah ke dalam variabel baru
bernama df unigque menggunakan metode .copy (). Langkah ini bertujuan untuk

mengisolasi data bersih dan mencegah konflik memori pada proses pengolahan selanjutnya.
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print (f"Total data awal: {len(df)}")
df unique = df.drop duplicates (subset=['case folding'], keep='first') .copy()
print (f"Total data bersih: {len(df unique)}")

Gambar 4.14 Kode Program Penghapusan Duplikasi Sekunder

Berdasarkan output program pada Gambar 4.14, proses ini berhasil menyaring seluruh
data redundan dan menyisakan total 38.887 data unik (dari sebelumnya pembersihan data
duplikat tahap pertama sejumlah 38.956 data). Dataset yang tersimpan dalam variabel
df unique inilah yang dipastikan bebas dari noise duplikasi dan akan dijadikan acuan

tunggal untuk tahapan selanjutnya.

4.2.5 Tokenizing

Setelah data teks dipastikan bersih dan unik melalui tahapan eliminasi duplikasi lanjutan,
langkah selanjutnya dalam rangkaian preprocessing adalah tokenisasi (tokenizing). Tokenisasi
merupakan proses penguraian kalimat atau dokumen teks panjang menjadi potongan-potongan
unit kata yang berdiri sendiri, yang dalam istilah komputasi disebut sebagai token. Tujuan
utama dari tahapan ini adalah untuk mentransformasi struktur data teks yang semula berupa
kalimat utuh (string) menjadi sekumpulan kata terpisah (list of words). Transformasi ini sangat
fundamental karena memungkinkan model analisis untuk mengenali, menghitung, dan
memproses setiap kata sebagai entitas fitur yang independen.

Implementasi teknis tokenisasi dalam penelitian ini memanfaatkan pustaka Natural
Language Toolkit (NLTK), sebuah modul standar dalam bahasa pemrograman Python yang
dirancang khusus untuk Pemrosesan Bahasa Alami (Natural Language Processing). Secara
spesifik, fungsi yang digunakan adalah word tokenize. Sebagaimana diilustrasikan pada
kode program di Gambar 4.15, fungsi ini diaplikasikan pada kolom case_folding yang terdapat

dalam dataframe df unique.

from nltk.tokenize import word tokenize

df unique.loc[:, 'tokens'] = dfiunique['caseifolding'].apply(worditokenize)
df unique.to_csv('/kaggle/working/preprocessed dataset.csv', index=False)
print (df unique[['case folding', 'tokens']].head(10))

Gambar 4.15 Kode Program Tokenizing

Algoritma word tokenize bekerja dengan memindai setiap baris kalimat dan

memisahkannya berdasarkan karakter spasi (whitespace), tab, karakter baris baru (newline),
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serta tanda baca (seperti titik, koma, tanda tanya, dan tanda seru). Hasil dari pemisahan ini
kemudian disimpan ke dalam kolom baru bernama tokens. Perbedaan mendasar struktur data
sebelum dan sesudah proses ini dapat diamati pada Tabel 4.5. Pada kolom case_folding, data
masih berbentuk kalimat tunggal, sedangkan pada kolom tokens, data telah berubah format
menjadi daftar kata yang dipisahkan oleh tanda koma.

Tabel 4.5 Hasil Data Setelah Tokenizing

Case Folding Tokenizing
tadi sempat pusing sedikit sesak dan muntah | [tadi’, 'sempat’, ‘pusing’, ‘sedikit’, 'sesak’,
akhirnya ke dokter umum buat ‘dan’, 'muntah’, ‘akhirnya’, 'ke’, ‘dokter’,
memeriksakan diri tapi setelah ditanya ‘'umum’, 'buat’, 'memeriksakan’, 'diri’, ‘tapi’,
keluhan dan diperiksa sama dokternya 'setelah’, 'ditanya’, 'keluhan’, ‘dan’,
dokternya nyaranin ke dokter jiwa ada yg 'diperiksa’, 'sama’, 'dokternya’, 'dokternya’,
sama gk sih ‘nyaranin’, 'ke', 'dokter’, 'jiwa’, 'ada’, 'yg',

'sama’, 'gk’, 'sih’]
sama bgt beberapa kali gini untung promo ['sama’, 'bgt', 'beberapa’, 'kali’, ‘gini’,

tapi kan tetep aja dih najis dokter dokter ‘untung’, ‘promo’, 'tapi’, 'kan’, 'tetep’, ‘aja’,
yang begini tuh maunya apa mending dari 'dih’, 'najis', 'dokter’, ‘'dokter’, 'yang', 'begini’,
awal bilang aja gausah php ‘tuh’, 'maunya’, 'apa’, ‘mending’, 'dari’, 'awal’,

‘bilang’, 'aja’, 'gausah’, 'php’]

4.2.6  Normalization

Proses normalisasi bertujuan untuk mentransformasi kata-kata yang tidak sesuai dengan
standar ke dalam bentuk yang baku. Mengingat data komentar media sosial mengandung
variasi bentuk kata tidak standar yang sangat dinamis seperti singkatan, slang, dan kesalahan
pengetikan (typo) tahapan ini menjadi krusial untuk menyamakan persepsi makna kata.

Untuk mengakomodasi kebutuhan tersebut, penelitian ini menggunakan kamus
normalisasi (normalizeWord.csv) yang disusun secara kuratif berdasarkan karakteristik
linguistik data "Komunitas MARAH MARAH". Penyusunan kamus ini dilakukan dengan
memetakan entri kata tidak baku yang dominan muncul dalam dataset ke bentuk bakunya
dengan merujuk secara ketat pada Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) Daring. Pendekatan
kurasi mandiri ini dipilih untuk memastikan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
menggunakan kamus umum, karena mampu menangkap istilah-istilah spesifik komunitas yang
mungkin belum terdaftar di repositori publik.

Sebagaimana ditampilkan pada Gambar 4.16, implementasi teknis diawali dengan
memuat data kamus tersebut menggunakan fungsi pd. read csv. Data kemudian dikonversi

menjadi struktur data dictionary Python norm dict melalui mekanisme penggabungan
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kolom kata tidak baku sebagai kunci (key) dan kata normal sebagai nilai (value)
menggunakan fungsi z ip. Metode pemetaan ini dipilih agar proses pencarian dan penggantian

kata (lookup and replace) dapat dilakukan dengan kompleksitas waktu yang efisien.

import pandas as pd
mapping df = pd.read csv('/kaggle/input/normalisasi/normbDict2.csv"')
norm _dict = dict(

zip(

mapping df['kata tidak baku'].astype(str).str.lower(),
mapping df['kata normal'].astype(str).str.lower ()

)
def normalisasi(token list):
if not isinstance(token list, list):
return ""
normalized tokens = []
for token in token list:
token = str(token) .lower ()
normalized token = norm dict.get (token, token)
normalized tokens.append(normalized token)
return ' '.join(normalized tokens)

df unique.loc[:, 'normalize'] = df unique['tokens'].apply(normalisasi)

df unique.to_csv('/kaggle/working/preprocessed dataset.csv', index=False)

print (df unique[['tokens', 'normalize']].head(10))

Gambar 4.16 Kode Program Normalisasi

Sebagai ilustrasi mengenai pemetaan yang dilakukan, Tabel 4.6 menampilkan sampel
perubahan dari kata tidak baku menjadi kata yang dinormalisasi sesuai kaidah bahasa Indonesia
yang baik dan benar. Adapun daftar lengkap dari kamus normalization tersebut dapat dilihat

secara rinci pada bagian Lampiran B.

Tabel 4.6 Contoh Kamus Normalisasi

Kata tidak baku Kata normal
gangguuuu ganggu
dlu dulu
dedek adik

Setelah Setelah kamus referensi terbentuk, fungsi normalisasi diterapkan pada
seluruh data. Mekanisme substitusi kata dilakukan menggunakan metode .get (), di mana

token yang ditemukan dalam kamus akan diganti secara otomatis, sedangkan token lainnya
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dipertahankan. Pada akhir proses, token-token tersebut digabungkan kembali (reconstruct)
menjadi kalimat utuh menggunakan metode ' '.join () dan disimpan dalam kolom
normalize. Hasil implementasi dari tahap normalisasi ini dapat dilihat pada Tabel 4.7, yang
memperlihatkan perbandingan antara data token awal dengan data yang telah dinormalisasi
menjadi kalimat baku.

Tabel 4.7 Hasil Data Setelah Normalization

Tokenizing Normalization

['sederhana’, ‘tapi’, 'bikin', ‘'kesel’, ‘udh’, | sederhana tapi bikin kesal sudah nunggu
‘nunggu’, 'proses’, ‘pengiriman’, ‘lama’, ‘trs', | proses pengiriman lama terus pesen yang
‘pesen’, 'yg', 'coklat, 'malah’, 'yg', 'datang’, | coklat malah yang datang strawberry
'strawberry’, 'bodoamat’, 'gue’, 'rate’, 'ga’, | bodoamat saya rate tidak mood banget
'mood’, 'bgt’, 'sialan’] sialan

[hari’, ‘ini', ‘izin', 'ga’, 'masuk’, ‘'kerja’', | hari ini izin tidak masuk kerja karena
'karena’, 'semalem’, ‘abis’, 'nangis', 'terus’, | semalem habis nangis terus hari ini badan
‘hart', 'ini', 'badan’, 'gue’, 'ga’, 'enak’, 'banget’, | saya tidak enak banget jujur saya capek
'jujur’, 'gue’, 'capek’, 'bgt’, ‘anjing'] banget anjing

4.2.7 Stopwords Removal

Setelah struktur kalimat distandarisasi melalui tahap normalisasi, langkah selanjutnya
dalam rangkaian preprocessing adalah penghapusan kata umum atau stopwords removal.
Tahapan ini bertujuan untuk mengeliminasi kata-kata fungsional yang memiliki frekuensi

kemunculan tinggi namun minim kontribusi semantik terhadap topik utama. Kata-kata seperti

llyang ’
informasi substantif mengenai sentimen atau isi percakapan. Dengan menghapus kata-kata

dan", "di", atau "dari" sering kali mendominasi korpus teks tetapi tidak membawa

tersebut, dimensi fitur data dapat direduksi secara signifikan sehingga model dapat berfokus
pada kata-kata kunci yang lebih berbobot.

Implementasi teknis tahap ini memanfaatkan korpus stopwords bahasa Indonesia yang
disediakan oleh pustaka Natural Language Toolkit (NLTK). Sebagaimana ditampilkan pada
kode program di Gambar 4.17, proses dimulai dengan memuat daftar kata umum dari modul
nltk.corpus. Untuk meningkatkan efisiensi komputasi, daftar kata tersebut dikonversi
menjadi struktur data himpunan (set). Penggunaan tipe data set ini sangat krusial dalam
pemrograman karena menawarkan kecepatan pencarian yang jauh lebih tinggi dibandingkan
tipe data daftar (list) biasa, terutama saat melakukan penyaringan terhadap ribuan data teks.
Selain menggunakan daftar standar dari NLTK, penelitian ini juga menerapkan teknik

customized stopwords dengan menambahkan daftar kata spesifik melalui variabel addition.
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Penambahan ini mencakup kata-kata umpatan kasar, interjeksi, dan partikel bahasa lisan
(seperti "sih", "tuh", "nya") yang memiliki frekuensi kemunculan sangat tinggi dalam
"Komunitas MARAH MARAH" namun tidak memberikan kontribusi semantik terhadap topik
utama.

Penghapusan kata umpatan ini dilakukan dengan pertimbangan bahwa kata-kata tersebut
murni berfungsi sebagai ekspresi emosi sesaat dan bukan merupakan representasi dari isu atau
substansi permasalahan yang dibicarakan. Dengan mengeliminasi kata-kata tersebut, model
LDA dapat bekerja lebih efektif dalam mengekstraksi tema informasi yang lebih substantif

tanpa terdistorsi oleh residu bahasa lisan yang tidak informatif.

import pandas as pd
import nltk
from nltk.corpus import stopwords

try:
nltk.data.find('corpora/stopwords"')

except LookupError:
nltk.download('stopwords')

stop words = set (stopwords.words ('indonesian'))

addition = {

'anjing', 'kontol', 'bangsat', 'tahi', 'goblok', 'tolol', 'ngentot', 'bgst',
'kntl', 'sih',

'tuh', 'nya', 'kalo', 'pas', 'udh', 'bgt', ‘'kayak', 'gini', ‘'itu', 'aja',
'shibal', 'kamu',

'monyet', ‘'babi', 'fak', 'fuck', 'fakkkk', ‘'anjir', 'cok', 'nang', 'kak',
'this', 'pantek',

'neng', 'bangke', 'astaga', ‘'buset', 'the', 'wni', 'all', ‘'what', 'day',
'just', 'anjjij',

'that', 'pick', 'after', 'people', 'not', 'bat', 'wkwkwkwk', 'duh', 'bangsatt',
'anjirrrr',

'real', 'bitch', 'pen', 'bpk', 'and', 'like', ‘'kentot', ‘'anjirr', 'dih',
'nyari', 'memek',

'ngentod', 'bnr', 'ngeliat', 'bajingan', 'brengsek', 'you', 'tot', 'puki',
'wkwk', 'wkwkwk',

'kau', 'your', 'titik', 'tau', 'sok', 'nyokap', 'ngerokok', 'cuih', ‘'asuu',
'asu', 'vyang',

'berengsek', 'aing', 'ngechat', ‘'banget', 'ntar', 'mba', 'jancok', ‘'bet',
'mentang’', 'nge',

'bajing', 'smp', 'hahaha', 'ajaa', 'orng', 'huhuhu', 'anjjj', 'gpp', 'saja',

'dan'

}
stop words.update (addition)

def remove stopwords (text) :
if not isinstance (text, str):
return ""

words = text.split ()
filtered words = [
word for word in words
if word.lower() not in stop words
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return ' '.join(filtered words)
df unique.loc[:, 'stopwords'] = df uniquel'normalize'].apply(remove stopwords)

df unique.to_csv('/kaggle/working/preprocessed dataset.csv', index=False)

print (df unique[['normalize', 'stopwords']].head(10))

Gambar 4.17 Kode Program Stopwords Removal

Eksekusi dilakukan customized

remove stopwords padakolom normalize. Algoritma fungsi ini bekerja dengan memecah

penyaringan dengan  menerapkan  fungsi
kalimat menjadi unit kata menggunakan metode .split (), kemudian melakukan iterasi
pengecekan pada setiap kata. Jika sebuah kata terdaftar dalam himpunan stopwords, maka kata
tersebut akan dibuang. Sebaliknya, kata-kata yang dianggap penting (tidak ada dalam daftar
stopwords) akan dipertahankan dan digabungkan kembali menjadi kalimat utuh menggunakan
metode ' '.join ().

Hasil dari proses penyaringan ini disimpan ke dalam kolom baru bernama stopwords.
Untuk memvalidasi efektivitas proses ini, Tabel 4.8 menyajikan komparasi antara teks sebelum
dan sesudah penghapusan stopwords. Terlihat bahwa kalimat yang dihasilkan menjadi lebih

ringkas dan padat karena hanya menyisakan kata-kata yang memiliki muatan makna utama.

Tabel 4.8 Hasil Data Setelah Stopwords Removal

Normalization

Stopwords Removal

hari ini izin tidak masuk kerja karena
semalem habis nangis terus hari ini badan
saya tidak enak banget jujur saya capek
banget anjing

izin masuk tidak kerja semalem habis nangis
badan tidak enak banget jujur capek banget
anjing

teman maaf tanya di sini adakah yang tau
info psikolog yang bisa dipanggil ke rumah

teman maaf adakah tau info psikolog
dipanggil rumah area soloraya

area soloraya

4.2.8 Stemming

Implementasi stemming dilakukan sebagai langkah final dalam preprocessing data untuk
mentransformasi kata-kata berimbuhan menjadi kata dasar. Pada tahap ini, penelitian
menggunakan library Sastrawi yang diterapkan melalui fungsi customized bernama
stem text. Sebagaimana ditampilkan pada kode program di Gambar 4.18, proses eksekusi
dimulai dengan menginisialisasi objek stemmer dari kelas StemmerFactory. Fungsi

tersebut kemudian diaplikasikan pada kolom stopwords, di mana setiap kalimat dipecah
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menjadi unit kata dan diproses satu per satu untuk menghilangkan imbuhan awalan, akhiran,

maupun sisipan.

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory

factory
stemmer

= StemmerFactory ()
= factory.create stemmer ()
def stem text(text):
if not isinstance (text, str):
return text
words = text.split()
stemmed words = [stemmer.stem

(word) for word in words]

return ' '.join(stemmed words)

df unique.loc[:, 'stemming'] = df unique['stopwords'].apply (stem text)

df unique.to_csv('/kaggle/working/preprocessed dataset.csv', index=False)

print (df uniquel['stopwords', 'stemming']].head(10))
Gambar 4.18 Kode Program Stemming

Hasil eksekusi program tersebut disimpan ke dalam kolom baru bernama stemming.
Mekanisme ini berhasil menyederhanakan variasi kata kerja aktif maupun pasif menjadi bentuk
dasarnya, yang secara signifikan mengurangi dimensi fitur pada dataset. Tabel 4.9
memperlihatkan hasil komparasi data secara langsung antara teks sebelum dan sesudah proses
stemming, di mana kata-kata seperti "mengerjakan” atau "dikirim" telah berhasil diubah
menjadi "kerja" dan "kirim". Dataset yang telah melalui seluruh tahapan preprocessing ini

kemudian diekspor kembali ke dalam format CSV (preprocessed_dataset.csv).

Tabel 4.9 Hasil Data Setelah Stemming

Stopwords Removal

Stemming

teman maaf adakah tau info psikolog
dipanggil rumah area soloraya

teman maaf ada tau info psikolog panggil
rumah area soloraya

serius nanya emang nilai diubah ya diakhir
perkuliahan anjir ambil ijazah cocokin nilai
transkip akademik kartu hasil studi semester
matkul nilainya diturunin sialan

serius nanya emang nilai ubah ya akhir
kuliah anjir ambil ijazah cocokin nilai
transkip akademik kartu hasil studi semester
matkul nilai diturunin sial

4.2.9 Short Words Removal

Tahapan final dalam rangkaian preprocessing data adalah short words removal

(penghapusan kata pendek). Langkah ini bertujuan untuk mengeliminasi token yang memiliki
panjang karakter kurang dari tiga huruf. Implementasi teknis dilakukan dengan mendefinisikan

fungsi remove short words sebagaimana ditampilkan pada Gambar 4.19. Algoritma
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fungsi ini bekerja dengan memecah teks menjadi token dan melakukan penyaringan
kondisional, di mana hanya token dengan panjang karakter minimal tiga huruf (1en >= 3)

yang akan dipertahankan, sementara token dengan panjang satu atau dua karakter akan dihapus.

import pandas as pd
def remove short words(text, min char length=3):

if not isinstance (text, str):

return ""
tokens = text.split()
filtered tokens = [token for token in tokens if len(token) >= min char length]
return ' '.join(filtered tokens)
df unique.loc[:, 'cleaned text'] = df unique['stemming'].apply(remove short words)

df unique.to_csv('/kaggle/working/preprocessed dataset.csv', index=False)

print (df uniquel[['stemming', 'cleaned text']].head(10))

Gambar 4.19 Kode Program Short Words Removal

Penetapan ambang batas ini didasarkan pada pertimbangan preservasi konteks semantik.
Keputusan untuk tidak menaikkan batas eliminasi menjadi tiga huruf bertujuan mencegah
hilangnya kata-kata kunci substantif dalam korpus "Komunitas MARAH MARAH" yang
memiliki struktur pendek, seperti "ibu", "bos", "kos", "jam", "tes", maupun "cek". Jika batasan
eliminasi dinaikkan, kata-kata bermakna tersebut berisiko turut terhapus, yang dapat
mendistorsi hasil interpretasi topik. Oleh karena itu, meskipun terdapat risiko lolosnya
beberapa partikel bahasa lisan tak bermakna, batasan ini tetap dipertahankan sebagai
konsekuensi teknis demi memastikan data-data vital penyebab kemarahan tetap terjaga.

Hasil penyaringan kemudian disimpan dalam kolom cleaned_text yang
merepresentasikan data bersih final. Tabel 4.10 menampilkan cuplikan data akhir setelah
proses ini, di mana kata-kata pendek non-esensial telah dihilangkan. Seluruh data yang telah
melalui rangkaian panjang preprocessing ini selanjutnya diekspor dan disimpan secara
permanen ke dalam berkas preprocessed_dataset.csv untuk digunakan sebagai input utama

pada tahapan pemodelan topik LDA.

Tabel 4.10 Hasil Data Setelah Short Words Removal

Stemming Short Words Removal
masjid baju ny sopan banget masjid baju sopan banget
eh janji tuh batal gitu ya monyet excited h | janji tuh batal gitu monyet excited gajadi
gajadi gimana balikin moodnya gimana balikin moodnya
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4.3 Pembobotan Kata dengan TF-IDF

Setelah seluruh rangkaian pembersihan data selesai, tahap selanjutnya adalah mengubah
data tekstual menjadi representasi numerik agar dapat diproses oleh algoritma pemodelan
topik. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). TF-IDF berfungsi untuk memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan
frekuensi kemunculannya dalam dokumen dan keunikannya di seluruh korpus. Kata yang
sering muncul dalam satu dokumen namun jarang muncul di dokumen lain akan mendapatkan
bobot tinggi, sehingga dianggap sebagai kata kunci yang mencirikan topik dokumen tersebut.

Sebelum proses pembobotan dilakukan, data teks pada kolom cleaned text yang
tersimpan dalam format kalimat (string) perlu diubah kembali menjadi format daftar token (list
of tokens). Proses ini dilakukan menggunakan fungsi .split () diikuti dengan pengecekan
akhir untuk memastikan tidak ada dokumen kosong yang lolos akibat proses pembersihan
sebelumnya. Dokumen yang tidak memiliki token akan dihapus dari list untuk mencegah error
komputasi. Implementasi kode persiapan data, penyaringan fitur, dan pembentukan model TF-
IDF ditampilkan pada Gambar 4.20.

from gensim import corpora, models

texts
texts

[str(t).split() for t in df unique['cleaned text'].fillna('').tolist()]
[t for t in texts if len(t) > 0]

def build corpus (texts):
dictionary = corpora.Dictionary(texts)
dictionary.filter extremes (no_below=20, no_above=0.5)

corpus_bow = [dictionary.doc2bow(doc) for doc in texts]

tfidf model = models.TfidfModel (corpus_bow)
corpus_tfidf = tfidf model [corpus bow]

return dictionary, corpus_bow, corpus_ tfidf

dictionary, corpus bow, corpus_ tfidf = build corpus (texts)
corpus for lda = corpus tfidf

Gambar 4.20 Kode Program TF-IDF

Langkah Langkah inti dari proses ini dimulai dengan membangun kamus (dictionary)
menggunakan library Gensim yang memetakan setiap kata unik ke dalam ID integer. Guna
mengoptimalkan kualitas topik yang dihasilkan, dilakukan penyaringan fitur ekstrem (filter
extremes) pada kamus tersebut dengan parameter yang ketat. Sebagaimana terlihat pada kode

program, parameter no below=20 diterapkan untuk mengabaikan kata-kata yang muncul
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pada kurang dari 20 dokumen. Nilai ambang batas ini dipilih untuk membersihkan noise level
rendah berupa kesalahan pengetikan (typo) unik atau kata slang yang sangat jarang digunakan,
agar model dapat berfokus pada pola global. Penerapan nilai ini dilakukan dengan hati-hati,
jika ambang batas dinaikkan terlalu tinggi, terdapat risiko hilangnya informasi pada topik-topik
niche yang memiliki frekuensi kemunculan rendah.

Selanjutnya, parameter no above=0.5 digunakan untuk mengeliminasi kata-kata
yang muncul di lebih dari 50% total dokumen. Kata-kata dengan frekuensi kemunculan masif
ini dianggap sebagai corpus-specific stopwords yang memiliki daya pembeda rendah. Jika nilai
ini dinaikkan, kata-kata umum akan tetap masuk ke dalam model, yang berisiko menyebabkan
topik-topik yang dihasilkan menjadi seragam (overlapping) dan sulit dibedakan satu sama lain.

Setelah kamus optimal terbentuk, data teks dikonversi menjadi representasi Bag-of-
Words (BoW) menggunakan fungsi doc2bow. Representasi BoW ini mencatat frekuensi
kemunculan kata dalam setiap dokumen. Terakhir, model TfidfModel diterapkan pada
korpus BoW tersebut untuk menghitung nilai bobot TF-1DF setiap kata. Hasil akhirnya berupa
variabel corpus for 1da yang berisi representasi vektor dokumen dengan bobot yang
telah disesuaikan, serta dictionary yang merupakan kamus pemetaan kata. Kedua luaran
inilah yang akan menjadi input utama dalam pembangunan model Latent Dirichlet Allocation
(LDA).

4.4 Topik Modelling dengan LDA

Setelah Setelah representasi numerik dokumen terbentuk melalui pembobotan TF-IDF,
tahapan inti penelitian ini adalah pemodelan topik menggunakan algoritma Latent Dirichlet
Allocation (LDA). Salah satu tantangan fundamental dalam penerapan LDA sebagai metode
unsupervised learning adalah penentuan jumlah topik yang optimal, karena algoritma ini tidak
mengetahui secara apriori berapa banyak kategori topik yang tersembunyi dalam korpus data.
Penentuan jumlah topik yang tepat sangat krusial, jumlah topik yang terlalu sedikit dapat
menggabungkan topik-topik yang berbeda (underfitting), sedangkan jumlah topik yang terlalu
banyak dapat memecah satu topik menjadi bagian-bagian yang terlalu spesifik dan sulit
diinterpretasikan (overfitting). Oleh karena itu, diperlukan evaluasi kinerja model berbasis
Coherence Score untuk menemukan titik keseimbangan yang paling representatif.

Guna menjamin validitas penentuan jumlah topik dan memastikan hasil yang diperoleh
bukan merupakan kebetulan semata, penelitian ini menerapkan dua skenario eksperimen

terpisah. Eksperimen pertama dilakukan dengan melatih model menggunakan sintaks
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range (1, 11) untuk melihat pembentukan topik pada skala 1 hingga 10. Selanjutnya,
eksperimen kedua dilakukan dengan cakupan yang lebih lebar menggunakan sintaks
range (1, 16), yaitudaril hingga 15 topik. Pelaksanaan dua percobaan ini bertujuan untuk
menguji konsistensi performa model dan memverifikasi apakah puncak nilai koherensi tetap
bertahan pada angka yang sama meskipun jumlah topik diuji lebih lanjut. Pada setiap iterasi,
parameter pelatinan dikontrol secara ketat. Parameter random state diatur pada nilai 42
untuk mengeliminasi faktor acak pada algoritma, sehingga menjamin konsistensi hasil
eksperimen di mana model akan menghasilkan luaran yang sama persis setiap kali dijalankan.
Selanjutnya, parameter passes ditetapkan sebesar 20, yang berarti algoritma melakukan
pembacaan penuh terhadap seluruh korpus data sebanyak 20 putaran untuk memastikan model
mencapai kestabilan. Implementasi kode program untuk pengujian ini ditampilkan pada
Gambar 4.21.

import matplotlib.pyplot as plt
from gensim.models import CoherenceModel, LdaModel

coherence scores = []
topic_range = range(l, 16)

for num topics in topic range:
lda model = LdaModel (

corpus=corpus_for 1lda,
id2word=dictionary,
num_topics=num_ topics,
random_ state=42,
passes=20,
alpha='auto'

)

coherence model = CoherenceModel (
model=1da model,
texts=texts,
dictionary=dictionary,
coherence="c_v'

)

score = coherence model.get coherence ()
coherence scores.append (score)
print (f"Num Topics = {num topics}, Coherence Score = {score:.4f}")

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot (topic range, coherence scores, marker='o', linestyle='-', color='b')
plt.title('Coherence Score Berdasarkan Jumlah Topik')

plt.xlabel ('Jumlah Topik')

plt.ylabel ('Coherence Score (c_v)')

plt.xticks (topic_range)

plt.grid(True)

plt.savefig('grafik coherence score.png', bbox inches='tight')

plt.show ()

Gambar 4.21 Kode Program Pengujian Jumlah Topik
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Untuk mengukur kualitas topik yang dihasilkan pada setiap skenario, penelitian ini
menggunakan metrik Coherence Score. Metrik ini mengukur tingkat keterkaitan semantik
antar kata dalam satu topik, di mana nilai yang semakin tinggi mengindikasikan bahwa topik
tersebut semakin mudah dipahami dan diinterpretasikan oleh manusia. Hasil perhitungan
Coherence Score dari kedua skenario eksperimen tersebut kemudian dikomparasi sebagaimana
ditampilkan pada Tabel 4.11.

Tabel 4.11 Conherence Score

Limit 10 15
Num Topics | Coherence | Num Topics Coherence

Score Score

1 0.3513 1 0.3513

2 0.3462 2 0.3462

3 0.3988 3 0.3988

4 0.4089 4 0.4089

5 0.4687 5 0.4687

6 0.4917 6 0.4917

7 0.4842 7 0.4842

8 0.4203 8 0.4203

9 0.5086 9 0.5086

10 0.4676 10 0.4676

11 0.4885

12 0.4537

13 0.4281

14 0.4412

15 0.4823

Berdasarkan data pada Tabel 4.11, terlihat adanya keselarasan hasil antara percobaan
pertama dan kedua. Nilai koherensi mengalami fluktuasi pada jumlah topik rendah, namun
mencapai titik kulminasi atau puncak tertinggi secara konsisten pada percobaan 9 topik dengan
skor 0,5086. Temuan krusial dari eksperimen kedua (rentang 1-15) memperlihatkan bahwa
setelah melewati angka 9 khususnya pada topik ke-11 hingga ke-15 skor koherensi justru
mengalami tren penurunan dan tidak pernah melampaui skor yang dicapai oleh 9 topik.
Penurunan ini mengindikasikan bahwa memecah data menjadi lebih dari 9 kategori tidak
memberikan struktur semantik yang lebih baik, melainkan justru melemahkan kepadatan
makna dalam topik. Tren perubahan nilai koherensi ini divisualisasikan lebih lanjut dalam

bentuk grafik garis pada Gambar 4.22 dan Gambar 4.23.
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Coherence Score Berdasarkan Jumlah Topik Coherence Score Berdasarkan Jumlah Topik

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 102 i 4 5 6 1 8
Jumlah Topik Jumlah Topik

Gambar 4.22 Visualisasi Limit 10 Gambar 4.23 Visualisasi Limit 15

a 1 1 12z 13 14 15

Merujuk pada konsistensi visualisasi grafik dan data tabel di atas, titik tertinggi pada
sumbu Y secara jelas berada pada angka 9. Oleh karena itu, jumlah topik terbaik (best number
of topics) ditetapkan sebanyak 9 topik. Nilai inilah yang kemudian digunakan sebagai
parameter kunci untuk melatih ulang model LDA final (1da model final), sebagaimana
ditunjukkan pada kode program di Gambar 4.24. Model final ini dibangun menggunakan
korpus TF-IDF dengan parameter alpha='auto', yang memungkinkan algoritma
mempelajari distribusi prior topik dokumen secara otomatis dari data, guna menghasilkan

pembagian topik yang paling akurat untuk dianalisis lebih lanjut.

best num topics = topic range[np.argmax(coherence scores) ]
print ("Jumlah topik terbaik:", best num topics)

lda model final = LdaModel (
corpus=corpus_for 1lda,
id2word=dictionary,
num_topics=best num topics,
random_ state=42,
passes=20,
alpha='auto'

Gambar 4.24 Kode Program Pelatihan Model Final

Untuk memahami karakteristik semantik dan hubungan antar topik yang dihasilkan oleh
model final, dilakukan visualisasi interaktif menggunakan pustaka pyLDAvis. Metode ini
memetakan topik ke dalam ruang dua dimensi berdasarkan prinsip Multidimensional Scaling
(MDS), yang memungkinkan representasi jarak semantik antar topik diamati secara visual
melalui Intertopic Distance Map. Sebagaimana ditampilkan pada Gambar 4.25, peta jarak antar

topik memperlihatkan distribusi sembilan topik yang terbentuk.



52

Selected Topic: o Previous Topic  Next Topic  Clear Topic Slide to adjust relevance metric:(2)
A=1 00 02 04 06 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms M
0 200 400 600 80 1,000

perempuan
biar
hidup

2 ) rumah
é kg‘ y suka
o) makan

e bilang

Overal term froquency
% I Estmatod torm froquency within tho soloctod top

5% 1. sallency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | wip(1)] for topics 1; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w1 topict) = A * p{w I ) + (1 - A) * p(w | tip(w); see Sievert & Shirley (2014)

Gambar 4.25 Visualisasi LDA

Berdasarkan visualisasi di atas, teridentifikasi tiga pola distribusi utama yang
mencerminkan struktur semantik komunitas ini. Pertama, Topik 1 terlihat terisolasi jauh di
Kuadran 1 (Kanan Atas) dengan ukuran lingkaran yang dominan. Posisi yang menyendiri ini
menandakan bahwa Topik 1 membahas tema utama yang sangat distinktif, yakni isu layanan
topik lain. Kedua, terdapat pasangan Topik 7 dan Topik 9 yang berukuran besar dan saling
berhimpitan (overlapping) di perbatasan Kuadran 2 dan 3, yang mengindikasikan adanya
kedekatan konteks pembahasan yang sangat erat. Ketiga, Topik 2, 3, 4, 5, 6, dan 8 membentuk
sebuah klaster padat di Kuadran 4 (Kanan Bawabh). Jarak yang sangat dekat antar topik dalam
klaster ini menunjukkan bahwa mereka merupakan variasi nuansa dari keresahan harian yang
saling berkaitan satu sama lain.

Secara lebih detail, pola irisan pada peta visualisasi menunjukkan bahwa Topik 1 tetap
berdiri sendiri tanpa irisan. Sebaliknya, Topik 2, 3, 4, 5, 6, dan 8 saling beririsan satu sama
tindih (overlapping) yang cukup masif pada beberapa topik ini diinterpretasikan bukan sebagai
kegagalan model dalam memisahkan topik, melainkan sebagai refleksi dari keterkaitan isu
yang nyata dalam realitas sosial pengguna. Terdapat beberapa alasan mendasar yang

mendukung justifikasi ini.
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Pertama, irisan tersebut dipicu oleh keseragaman linguistik dan muatan emosional pada
media sosial X. Sebagai komunitas "Marah-Marah", terdapat penggunaan kata makian dan
slang yang sangat seragam di hampir seluruh tweet, yang secara otomatis menarik topik-topik
tersebut ke dalam ruang semantik yang berdekatan. Kedua, banyak isu dalam komunitas ini
bersifat multidimensi, sebagai contoh keterkaitan antara Topik 7 (penipuan) dan Topik 9
(keluarga) terjadi karena narasi pengguna sering kali menghubungkan masalah anggota
keluarga yang terjerat utang atau judi online dengan tindakan penipuan.

Ketiga, validitas pemisahan topik ini didukung oleh nilai Coherence Score sebesar
0,5086, yang mengindikasikan bahwa meskipun secara visual berhimpitan, setiap topik tetap
memiliki stabilitas makna dan kumpulan kata kunci yang solid secara statistik. Dengan
demikian, visualisasi pyLDAvis ini justru berhasil menangkap ambiguitas alami dari
percakapan manusia di media sosial, di mana keresahan personal, sosial, dan ekonomi sering

kali muncul secara bersamaan dalam satu konteks pembicaraan yang utuh.

Berdasarkan kedekatan posisi pada peta visualisasi, teridentifikasi pola irisan topik
sebagai berikut:

o Topik 1 tidak beririsan dengan topik lain.

o Topik 2 beririsan dengan Topik 3,4,5,6, dan 8.

o Topik 3 beririsan dengan Topik 2,4,5,6, dan 8.

o Topik 4 beririsan dengan Topik 2,3,5,6, dan 8.

o Topik 5 beririsan dengan Topik 2,3,4,6, dan 8.

o Topik 6 beririsan dengan Topik 2,3,4,5, dan 8.

o Topik 7 beririsan dengan Topik 9.

o Topik 8 beririsan dengan Topik 2,3,4,5, dan 6.

o Topik 9 beririsan dengan Topik 7.

Analisis lebih mendalam dilakukan dengan membedah kata kunci dominan (top salient
terms) yang menyusun setiap topik untuk mengungkap makna substantif di balik

pengelompokan tersebut.
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Gambar 4.26 Visualisasi Topik-1

Distribusi kata yang muncul pada Topik 1 dapat dilihat pada Gambar 4.26 Komposisi
‘0.025*"perintah” + 0.018*"jelek™ + 0.015*"foto" +

kata pada topik ini meliputi:
0.011*"mahal” + 0.010*"blokir" + 0.010*"males” + 0.010*"rakyat™ + 0.009*"dipake" +
0.009*"kemaren” + 0.009*"bagus™’. Nilai tertinggi yang muncul pada kata "perintah” dan

"jelek™.
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Gambar 4.27 Visualisasi Topik-2

Selanjutnya, representasi kata untuk Topik 2 ditampilkan pada Gambar 4.27. Kata-kata

yang memiliki probabilitas tertinggi dan mewakilkan topik ini yaitu: °0.018*"lahir" +
0.016*"juni" + 0.013*"ngutang” + 0.013*"maki" + 0.013*"sidang" + 0.013*"toxic" +
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0.012*"gatel" + 0.011*"risih" + 0.010*"napa” + 0.010*"waras"’. Nilai tertinggi terdapat pada

keyword "lahir" dan "juni".
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Gambar 4.28 Visualisasi Topik-3

Pada Topik 3, kata-kata yang muncul diperlihatkan pada Gambar 4.28. Daftar kata yang
mewakili topik ini yaitu: ‘0.013*"mood" + 0.011*"leceh™ + 0.011*"cantik" + 0.010*"ampun"
+ 0.010*"ayo™ + 0.010*"macet™ + 0.009*"kronologi" + 0.009*"dokter" + 0.008*"gigi" +
0.008*"lampu™’. Dengan bobot yang sangat menonjol pada kata “mood”, “leceh”, dan “cantik.
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Gambar 4.29 Visualisasi Topik-4

Distribusi kata kunci untuk Topik 4 terlihat pada Gambar 4.29. Kata-kata penyusun
utamanya adalah: <0.013*"resign" + 0.012*"live" + 0.011*"ribut" + 0.011*'sosmed" +
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0.011*"magic" + 0.009*"konoha™ + 0.009*"lacak™ + 0.009*"mbak™ + 0.008*"sender" +

0.008*"jurus™’. Dominasi terdapat pada kata “resign” dan “live”.

Side to adjust relevance melric:®
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Gambar 4.30 Visualisasi Topik-5

Beralih ke Topik 5, struktur kata penyusunnya disajikan pada Gambar 4.30. Kata-kata
yang memiliki probabilitas tertinggi dan mewakili topik ini adalah: ‘0.014*"nyebelin" +
0.013*"aduh" + 0.013*"bahas" + 0.012*"tenang"” + 0.011*"hah" + 0.011*"tahap" +
0.010*"energi™ + 0.010*"cocok™ + 0.010*"anggur" + 0.010*"dongo"’. Nilai tertinggi terdapat

pada keyword “nyebelin”, “aduh”, dan “bahas”.
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Gambar 4.31 Visualisasi Topik-6

Untuk Topik 6, visualisasi kata kuncinya ditampilkan pada Gambar 4.31. Kata-kata yang

menjadi penciri utama topik ini adalah: ‘0.017*"sayang" + 0.015*"rekening" + 0.014*"panas"
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+ 0.014*"twitter" + 0.013*"bacot" + 0.013*"raja" + 0.012*"thread" + 0.011*"curhat" +
0.011*"ampat" + 0.010*"kuat"’. Dominasi terdapat pada kata “sayang” dan “rekening”.
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Gambar 4.32 Visualisasi Topik-7

Kata yang muncul pada Topik 7 terlihat pada Gambar 4.32. Komposisi kata kunci pada
topik ini meliputi: °0.022*"tolong” + 0.018*"teman™ + 0.016*"guys" + 0.015*"tipu™ +
0.013*"bantu” + 0.012*"gimana™ + 0.012*"beli" + 0.010*"akun™ + 0.010*"kena" +

0.010*"hati"’. Kata dengan bobot terbesar adalah “tolong” dan “teman”.
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Selanjutnya, Topik 8 memiliki distribusi kata yang dapat dilihat pada Gambar 4.33

Deretan kata dengan probabilitas tertinggi yaitu: ‘0.016*"dosen” + 0.016*"cinta" +
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+ 0.011*"berat" +

0.015*"guru™ + 0.012*"kaki" + 0.012*"mei" + 0.012*"nilai"
0.011*"agustus™ + 0.011*"duduk™ + 0.010*"mohon"’. Berdasarkan bobot tertingginya pada

kata “dosen” dan “cinta”.
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Gambar 4.34 Visualisasi Topik-9

Terakhir, kata kunci yang membentuk Topik 9 ditampilkan pada Gambar 4.34. Kata-kata
dengan bobot signifikansi tertinggi meliputi: ‘0.029*"orang" + 0.016*"kerja" + 0.015*"marah”
+ 0.014*"anak" + 0.013*"capek" + 0.012*"pria" + 0.011*'emang" + 0.010*"duit" +

0.010*"bikin" + 0.009*"kaya"’. Dua nilai tertinggi pada keyword “orang” dan “kerja”.
pemodelan topik juga

diagram batang, hasil

Selanjutnya selain representasi
divisualisasikan dalam bentuk wordcloud untuk memberikan gambaran intuitif mengenai

distribusi kata dominan. Visualisasi ini mempermudah interpretasi cepat terhadap esensi setiap

topik yang dihasilkan oleh model LDA. Dalam representasi ini, ukuran font setiap kata
berbanding lurus dengan nilai probabilitas atau bobotnya dalam topik tersebut; semakin besar

ukuran kata yang ditampilkan, semakin tinggi kontribusi kata tersebut dalam mendefinisikan

topik.
Mengingat model optimal menghasilkan 9 topik, maka disajikan sembilan visualisasi
Word Cloud yang merepresentasikan karakteristik unik masing-masing topik. Rangkaian
visualisasi ini ditunjukkan secara berurutan pada Gambar 4.35 hingga Gambar 4.43.
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Implementasi pembangkitan Word Cloud ini dilakukan secara otomatis melalui kode
program yang ditampilkan pada Gambar 4.44. Tahapan teknis dimulai dengan mengekstraksi
30 kata teratas beserta bobotnya dari lda model final menggunakan fungsi
show topics (formatted=False). Program kemudian melakukan iterasi (looping)
terhadap setiap topik. Pada setiap iterasi, pasangan kata dan bobot dikonversi menjadi tipe data
dictionary (dict), yang selanjutnya menjadi input untuk fungsi
generate from frequencies. Fungsi inilah yang memetakan bobot kata menjadi
ukuran visual pada kanvas. Terakhir, pustaka matplotlib digunakan untuk me-render
gambar, menghilangkan sumbu koordinat (axis ('off ")) agar tampilan lebih bersih, serta

menyimpan hasilnya secara otomatis ke dalam format gambar png sesuai nomor urut topik.

import matplotlib.pyplot as plt
from wordcloud import WordCloud

topics = lda model final.show topics (
num_topics=best num topics,
formatted=False,
num words=30

)
topics = sorted(topics, key=lambda x: x[0])

for topic in topics:
topic_id = topic[0]
topic words list = topic[l]

word dict = dict (topic _words_ list)

wc = WordCloud (
width=800,
height=400,
background color='white',
colormap='viridis',
random_ state=42
) .generate from frequencies (word dict)

plt.figure (figsize=(10, 5))

plt.imshow (wc, interpolation='bilinear')
plt.axis ('off")

plt.title(f"Wordcloud Topic {topic_id + 1}")

plt.savefig(f'wordcloud topic {topic_id + 1l}.png', bbox inches='tight')
plt.show ()

Gambar 4.44 Kode Program Wordcloud

4.5 Analisis Hasil
Berdasarkan hasil topic modeling, dilakukan analisis secara kualitatif untuk memahami

konteks percakapan yang terbentuk dalam komunitas. Kata-kata yang muncul dalam setiap
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topik diinterpretasikan agar lebih mudah dipahami maknanya oleh pembaca. Tabel 4.12

sebelumnya telah menunjukkan sepuluh kata dominan pada setiap topik.

Tabel 4.12 Dominasi Kata Pada Topik

Topik Model

1 ‘0.025*"perintah" + 0.018*"jelek" + 0.015*"foto" + 0.011*"mahal” +
0.010*"blokir* + 0.010*"males” + 0.010*"rakyat” + 0.009*"dipake" +
0.009*"kemaren" + 0.009*"bagus"’

2 ‘0.018*"lahir" +0.016*"juni" + 0.013*"ngutang" + 0.013*"maki" + 0.013*"sidang"
+0.013*"toxic" + 0.012*"gatel" + 0.011*"risih" + 0.010*"napa" + 0.010*"waras"’

3 ‘0.013*"mood" +0.011*"leceh" + 0.011*"cantik" + 0.010*"ampun" + 0.010*"ayo"
+ 0.010*"macet” + 0.009*"kronologi” + 0.009*"dokter" + 0.008*"gigi" +
0.008*"lampu"’

4 ‘0.013*"resign" +0.012*"live" + 0.011*"ribut" +0.011*"sosmed" + 0.011*"magic"
+ 0.009*"konoha™ + 0.009*"lacak” + 0.009*"mbak™ + 0.008*"sender" +
0.008*"jurus"’

5 ‘0.014*"nyebelin" + 0.013*"aduh" + 0.013*"bahas" + 0.012*"tenang" +
0.011*"hah" + 0.011*"tahap"” + 0.010*"energi" + 0.010*"cocok™ + 0.010*"anggur"
+0.010*"dongo"’

6 ‘0.017*"sayang" + 0.015*"rekening" + 0.014*"panas" + 0.014*"twitter" -+
0.013*"bacot" + 0.013*"raja" + 0.012*"thread" + 0.011*"curhat™ + 0.011*"ampat"
+ 0.010*"kuat"’

7 ‘0.022*"tolong" + 0.018*"teman" + 0.016*"guys" + 0.015*"tipu" + 0.013*"bantu"
+ 0.012*"gimana" + 0.012*"beli" + 0.010*"akun" + 0.010*"kena" + 0.010*"hati"’

8 ‘0.016*"dosen" + 0.016*"cinta" + 0.015*"guru" + 0.012*"kaki" + 0.012*"mei" +
0.012*"nilai" + 0.011*"berat” + 0.011*"agustus" + 0.011*"duduk" +
0.010*"mohon"’

9 ‘0.029*"orang" + 0.016*"kerja" + 0.015*"marah” + 0.014*"anak™ + 0.013*"capek"

+0.012*"pria" + 0.011*"emang" + 0.010*"duit" + 0.010*"bikin" + 0.009*"kaya"’

Topik 1 menampilkan kata kunci perintah, jelek, mahal, foto, rakyat. Topik ini

menggarisbawahi ketidakpuasan masyarakat terhadap kinerja pemerintah dan kualitas layanan

publik. Konteks yang muncul mencakup keluhan terhadap biaya pendidikan (UKT) yang

mahal, birokrasi layanan kesehatan (BPJS), hingga kritik terhadap fasilitas publik yang

dianggap tidak memadai atau "jelek". Pengguna merasa sebagai "rakyat" yang terbebani oleh

kebijakan yang menyulitkan.

Topik 2 didominasi oleh kata lahir, ngutang, maki, toxic, waras. Topik ini

merepresentasikan konflik interpersonal dan tekanan sosial dalam lingkup kedekatan.

Percakapan di sini berfokus pada keresahan terhadap perilaku "toxic", baik dari orang tua
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(terkait biaya hidup/uang) maupun dalam hubungan pertemanan. Penggunaan kata "waras"
menunjukkan adanya tekanan mental akibat interaksi sosial yang tidak sehat tersebut.

Topik 3 memiliki kata kunci mood, leceh, macet, kronologi, dokter. Topik ini berkaitan
erat dengan isu keamanan publik dan ketidaknyamanan sehari-hari. Konteks yang kuat dalam
topik ini adalah pelaporan tindak kriminalitas seperti begal payudara dan pencurian kendaraan
bermotor, di mana pengguna sering membagikan "kronologi" kejadian. Selain itu, keluhan
mengenai kemacetan jalanan juga menjadi bagian dari penurunan mood pengguna.

Topik 4 memuat kata resign, live, ribut, lacak, konoha. Topik ini mencerminkan
dinamika dunia kerja dan keamanan digital. Muncul narasi mengenai keinginan untuk berhenti
kerja (resign) hingga upaya "melacak" perilaku pasangan atau penipu. Istilah "Konoha" sering
digunakan sebagai metafora untuk menyebut situasi di Indonesia dalam konteks sindiran sosial.

Topik 5 menampilkan kata nyebelin, bahas, energi, cocok, dongo. Topik ini mengarah
pada rasa frustrasi terhadap interaksi sosial dan standar fisik di masyarakat. Keresahan yang
muncul berkaitan dengan kriteria fisik dalam mencari pasangan (tinggi badan/berat badan)
yang dianggap melelahkan atau "nyebelin®. Topik ini menunjukkan adanya kelelahan sosial
(social fatigue) dalam menghadapi ekspektasi lingkungan.

Topik 6 didominasi oleh kata sayang, rekening, panas, thread, curhat. Topik ini
merupakan ruang bagi pengguna untuk melakukan storytelling atau berbagi cerita panjang
melalui "thread". Kontennya sangat beragam, mulai dari masalah hak asuh anak, curhatan
personal tentang keuangan (rekening), hingga keluhan tentang cuaca ekstrem (panas) di
berbagai wilayah di Indonesia.

Topik 7 memiliki kata kunci tolong, teman, tipu, bantu, akun. Topik ini secara spesifik
berfungsi sebagai "alarm™ atau sistem peringatan dini bagi komunitas. Konteks utamanya
adalah laporan penipuan belanja online (olshop), jastip fiktif, dan modus penipuan di media
sosial. Kata "tolong™ dan "bantu™ menunjukkan adanya solidaritas digital untuk menyebarkan
informasi agar orang lain tidak menjadi korban.

Topik 8 menampilkan kata dosen, guru, cinta, nilai, duduk. Topik ini mengangkat
keresahan di institusi pendidikan dan etika di ruang publik. Pengguna mengeluhkan beban
akademik (tugas dari guru/dosen) serta jadwal ujian yang padat.

Topik 9 didominasi oleh kata orang, kerja, marah, anak, capek, duit. Topik ini
menggambarkan beban domestik dan tanggung jawab keluarga yang berat. Konteks yang

sangat kental adalah keluhan terhadap anggota keluarga (kakak atau adik) yang menjadi beban
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finansial karena pengangguran atau jeratan judi online. Kata "capek" merefleksikan kelelahan
psikis pengguna yang harus menanggung beban ekonomi anggota keluarga lainnya.

Setelah melakukan interpretasi terhadap setiap topik melalui kata kunci dominan,
langkah selanjutnya adalah memvalidasi konteks tersebut menggunakan dokumen asli yang
memiliki kaitan paling kuat dengan topik yang terbentuk. Untuk memperkuat representasi,
dilakukan pencarian contoh tweet yang merepresentasikan topik-topik tersebut. Gambar 4.45

menampilkan kode program pencarian tweet representative berdasarkan probabilitas.

all topics data = []

for topic id in range(lda model final.num topics):
docs = representative data topn(
lda _model final, B
corpus_for 1lda,
texts,
topic_id=topic_id,
top n=20

for doc_id, text, prob in docs:
all topics_data.append ({
'topic_id': topic id + 1,
'document id': doc id,
'probability': prob,
'text': ' '.join(text) if isinstance(text, list) else text

b

df representative = pd.DataFrame(all topics data)
df representative.head(20)

Gambar 4.45 Kode Program Tweet Representative

Proses identifikasi tweet representative ini dilakukan dengan mengekstraksi dokumen
yang memiliki nilai kontribusi probabilitas tertinggi pada setiap topik yang dihasilkan oleh
model LDA. Secara teknis, sistem melakukan iterasi pada setiap topik melalui perintah for
topic id in range (lda model final.num topics) dan memanggil fungsi
representative data topn. Fungsitersebut bekerja dengan memindai seluruh korpus
(corpus for 1lda) untuk mencocokkan distribusi topik pada dokumen asli (texts).

Dalam kode tersebut, digunakan parameter top n=20, yang berarti peneliti mengambil
20 dokumen terbaik dengan skor probabilitas tertinggi untuk setiap topik. Data yang diekstraksi
kemudian disimpan ke dalam list a11 topics data yang mencakup kolom topic id
(nomor topik), document id (indeks dokumen), probability (nilai kedekatan dokumen

dengan topik), serta text (konten tweet).
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Hasil akhir dari proses ini kemudian dikonversi menjadi sebuah DataFrame
(df representative) untuk mempermudah verifikasi kualitatif. Tahapan ini sangat
krusial karena memungkinkan peneliti untuk melihat bagaimana kata kunci seperti ‘perintah’,
tipu’, atau 'capek’ bekerja dalam sebuah kalimat utuh. Dengan demikian, validasi antara hasil
komputasi mesin (LDA) dan makna kontekstual yang dirasakan pengguna di komunitas
'marah-marah’ dapat dilakukan secara lebih akurat dan objektif. Tweet representative dapat
dilihat dalam Lampiran C.

4.6 Kelebihan dan Kekurangan

Berdasarkan seluruh rangkaian proses eksperimen dan analisis yang telah dilakukan,
penelitian ini memiliki sejumlah kekuatan signifikan serta beberapa keterbatasan yang perlu
dievaluasi. Kelebihan Penelitian Kekuatan fundamental dari penelitian ini terletak pada
ketatnya strategi preprocessing data yang dirancang untuk menangani karakteristik noise tinggi
pada media sosial X. Penelitian ini tidak hanya menerapkan pembersihan standar, melainkan
mengimplementasikan alur kerja berlapis yang meliputi Advanced Duplicate Removal dan
Normalization. Strategi eliminasi duplikasi yang dilakukan secara bertahap terbukti sangat
efektif dalam menyaring data, di mana dari total akuisisi awal sebanyak 75.032 tweet, berhasil
disaring menjadi 38.887 data unik yang benar-benar berkualitas. Proses ini menjamin bahwa
model LDA tidak bias terhadap tweet spam atau bot yang berulang, sehingga topik yang
dihasilkan murni merepresentasikan variasi opini pengguna asli.

Selain dari aspek kualitas data, kekuatan penelitian ini juga terlihat pada optimalisasi
konfigurasi model. Penerapan algoritma LDA dengan pembobotan TF-IDF yang diuji melalui
rentang topik iteratif berhasil menemukan titik keseimbangan terbaik pada 9 topik dengan nilai
Coherence Score sebesar 0,5086. Nilai ini mengindikasikan bahwa topik-topik yang terbentuk
memiliki stabilitas semantik yang tinggi.

Lebih lanjut, penelitian ini berhasil menyajikan interpretasi substantif yang komprehensif
melalui pemetaan masalah yang sangat spesifik. Model mampu membedakan secara jelas
antara kemarahan yang bersifat sistemik (seperti isu layanan publik dan biaya pendidikan pada
Topik 1), kemarahan sosial yang bersifat kewaspadaan kolektif (isu penipuan online pada
Topik 7 dan kriminalitas jalanan pada Topik 3), hingga peluapan emosi pada ranah privat
(Topik 9). Kemampuan model untuk mengisolasi topik-topik spesifik seperti memisahkan
keluhan "dinamika toxic keluarga™ (Topik 9) dari "konflik relasi interpersonal™ (Topik 2) serta

menangkap keresahan institusional pada sektor pendidikan (Topik 8), menunjukkan bahwa
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metode yang digunakan sangat sensitif dalam menangkap nuansa konteks yang berbeda dalam

satu komunitas yang sama.

Meskipun menghasilkan topik yang baik, penelitian ini masih memiliki beberapa
keterbatasan teknis dan metodologis yang menjadi catatan untuk perbaikan di masa depan:

a. Pada hasil visualisasi Wordcloud, masih ditemukan kemunculan kata-kata slang yang lolos
dari proses penyaringan. Hal ini terjadi karena penelitian ini masih bergantung pada kamus
stopwords standar pustaka NLTK. Untuk memperbaiki hal ini, penggunaan kamus custom
stopwords yang disusun manual berdasarkan frekuensi kata di korpus sangat disarankan
agar topik menjadi lebih bersih.

b. Penelitian ini berfokus murni pada pemetaan topik (apa yang dibicarakan), namun belum
menyentuh dimensi emosi (bagaimana perasaannya). Mengingat objek penelitian adalah
"Komunitas MARAH MARAH", sangat potensial jika topik yang terbentuk dikaitkan
dengan analisis sentimen atau emosi. Hal ini akan memperkaya wawasan mengenai
intensitas kemarahan pada setiap topik.

c. Penelitian ini hanya menggunakan algoritma LDA tanpa membandingkannya dengan
metode lain. Akibatnya, tidak ada tolok ukur komparatif untuk menilai apakah LDA adalah

metode terbaik untuk data ini.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Strategi preprocessing yang dirancang dalam penelitian ini berhasil menangani
karakteristik data teks media sosial yang sangat tidak terstruktur melalui serangkaian tahapan
transformasi data yang komprehensif. Proses pengubahan data dimulai dengan tahap
pembersihan intensif (remove punctuation dan case folding) untuk menghilangkan noise
seperti simbol, angka, dan elemen non-alfabet, serta menyeragamkan format teks. Strategi ini
kemudian diperdalam dengan teknik normalisasi (normalization) yang secara efektif
mengubah variasi kata tidak baku, singkatan, dan slang menjadi bentuk standar, serta
tokenizing yang memecah kalimat menjadi unit kata untuk keperluan analisis. Guna
mempertajam kualitas data agar model hanya berfokus pada informasi substantif, diterapkan
tahapan stopwords removal dan stemming yang mentransformasi kata berimbuhan menjadi
kata dasar. Seluruh rangkaian proses ini disempurnakan dengan teknik duplicate removal yang
ketat untuk mengeliminasi redundansi, yang terbukti berhasil menyaring volume data dari
75.032 tweet mentah menjadi 38.887 data unik yang bersih, terstruktur, dan siap untuk tahap
pemodelan.

Berdasarkan hasil pengujian model Latent Dirichlet Allocation (LDA) dengan
pembobotan TF-IDF terhadap data yang telah diproses, penelitian menyimpulkan bahwa
pembagian data ke dalam 9 (sembilan) topik adalah konfigurasi yang paling optimal. Hal ini
dibuktikan dengan pencapaian nilai Coherence Score tertinggi sebesar 0,5086, yang
menunjukkan tingkat kestabilan yang lebih baik dibandingkan variasi jumlah topik lainnya.
Nilai koherensi ini mengindikasikan bahwa model berhasil membentuk kelompok-kelompok
topik dengan struktur semantik yang jelas, solid, dan memiliki keterkaitan makna yang kuat
sehingga mudah diinterpretasikan.

Secara substantif, sembilan topik yang berhasil diidentifikasi dalam komunitas 'Marah
Marah' di X memetakan dimensi utama sumber keresahan pengguna yang sangat beragam.
Topik-topik tersebut mencakup ranah domestik yang mendalam seperti dinamika keluarga
toxic, masalah utang, dan judi online (Topik 9) serta konflik relasi interpersonal dan tekanan
sosial (Topik 2). Di ranah publik, penelitian ini mengungkap peran komunitas sebagai sistem
peringatan dini melalui identifikasi laporan penipuan online (Topik 7) serta pelaporan

kriminalitas jalanan dan gangguan keamanan (Topik 3). Ketidakpuasan terhadap sistem juga
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terlihat kuat pada topik layanan publik, kebijakan pemerintah, dan biaya pendidikan (Topik 1),
serta beban akademik dan etika di ruang publik (Topik 8). Selain itu, penelitian mendeteksi
pemicu frustrasi harian yang meliputi gangguan teknis finansial dan isu terkini (Topik 4), kritik
terhadap standar sosial dan kelelahan interaksi (Topik 5), hingga kanal peluapan emosi
personal terkait kondisi lingkungan dan cerita panjang melalui thread (Topik 6). Temuan ini
menegaskan bahwa komunitas tersebut berfungsi sebagai ruang Katarsis sekaligus sarana

solidaritas digital dalam menghadapi tekanan sistemik maupun personal..

5.2 Saran

Berdasarkan Merujuk pada pembahasan mengenai evaluasi dan keterbatasan penelitian
yang telah dipaparkan pada akhir Bab 4, berikut adalah rangkuman saran yang
direkomendasikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya:

a. Disarankan untuk menyusun dan menerapkan daftar stopwords khusus yang dikurasi
secara manual guna mengeliminasi kata-kata partikel bahasa gaul (slang) yang tidak
tertangkap oleh kamus standar.

b. Disarankan untuk mengombinasikan pemodelan topik dengan analisis sentimen atau
emosi (Emotion Analysis) agar dapat mengukur intensitas kemarahan yang terkandung
dalam setiap topik.

c. Disarankan untuk membandingkan kinerja LDA dengan algoritma pemodelan topik lain,
seperti Non-Negative Matrix Factorization (NMF) atau BERTopic, untuk menguji
konsistensi dan akurasi topik pada teks pendek.

d. Disarankan untuk memperluas rentang waktu pengambilan data guna menangkap tren

topik yang bersifat musiman dan mendapatkan variasi isu yang lebih beragam.
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