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SARI 

 

Penelitian ini bertujuan memetakan struktur wacana publik mengenai Danantara sebagai 

lembaga pengelola investasi negara melalui pemodelan topik berbasis BERTopic yang 

dioptimasi dengan UMAP dan HDBSCAN. Ketidakpastian informasi dan meningkatnya 

volume percakapan digital terkait Danantara menuntut pendekatan analitis yang mampu 

menangkap keragaman isu secara lebih komprehensif dibandingkan analisis sentimen 

konvensional. Data diperoleh dari himpunan cuitan yang telah melalui tahapan pra-

pemrosesan, penghapusan duplikasi, serta deteksi anomali temporal untuk meminimalkan 

distorsi akibat ledakan percakapan tidak organik. BERTopic dikonfigurasi dengan embedding 

IndoSBERT-large yang secara spesifik dirancang untuk representasi semantik teks bahasa 

Indonesia, serta penyesuaian parameter UMAP–HDBSCAN guna menghasilkan struktur 

klaster yang stabil. Hasil pemodelan menghasilkan lima belas topik yang merepresentasikan 

spektrum wacana mulai dari dukungan terhadap penguatan ekonomi nasional, pembahasan 

energi dan BUMN, kritik terhadap isu legalitas dan akuntabilitas, hingga percakapan ringan 

yang bersifat humor. Temuan ini menunjukkan bahwa percakapan publik mengenai Danantara 

bersifat heterogen dan dipengaruhi oleh dinamika sosial-politik di media sosial. Secara 

keseluruhan, pendekatan BERTopic dengan optimalisasi UMAP–HDBSCAN menunjukkan 

efektivitas dalam mengungkap struktur diskursus yang berlapis berdasarkan tingkat koherensi 

dan keragaman topik yang dihasilkan serta menyediakan dasar berbasis data bagi analisis 

persepsi publik dan formulasi strategi komunikasi kebijakan. 

 

Kata kunci: Danantara, pemodelan topik, BERTopic, UMAP, HDBSCAN. 
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GLOSARIUM 

 

Topic modeling Teknik analisis teks yang digunakan untuk mengidentifikasi dan 

mengekstraksi topik laten dari sekumpulan dokumen berdasarkan pola 

kemunculan kata, sehingga memungkinkan pemahaman struktur 

tematik dalam korpus teks secara otomatis. 

Data scraping Proses pengumpulan data secara otomatis dari sumber digital, seperti 

 situs web atau platform media sosial, dengan mengekstraksi informasi 

 yang relevan sesuai dengan kriteria tertentu untuk keperluan analisis. 

Pra-pemrosesan Tahapan awal dalam pengolahan data teks yang bertujuan untuk 

 membersihkan dan menstandarkan data, meliputi langkah-langkah 

 seperti normalisasi teks, penghapusan karakter tidak relevan, 

 tokenisasi, serta penghilangan kata umum, guna meningkatkan kualitas 

 analisis lanjutan. 

Coherence Metrik evaluasi yang digunakan dalam topic modeling untuk mengukur 

 menunjukkan topik yang lebih koheren dan mudah diinterpretasikan 

 secara konseptual. 

Embedding Representasi numerik berdimensi tetap yang memetakan unit teks ke 

 dalam ruang vektor sehingga kemiripan semantik antar teks dapat 

 diukur secara matematis. 

UMAP Metode reduksi dimensi nonlinear yang memproyeksikan data 

 berdimensi tinggi ke ruang berdimensi lebih rendah dengan tetap 

 mempertahankan struktur lokal dan global data. 

HDBSCAN Algoritma klasterisasi berbasis kepadatan yang mampu membentuk 

 klaster dengan ukuran bervariasi serta mengidentifikasi data yang tidak 

 termasuk ke dalam klaster sebagai noise. 

Astroturfing Aktivitas terkoordinasi yang dirancang untuk menciptakan kesan 

 dukungan atau penolakan publik secara artifisial melalui distribusi 

 pesan yang masif dan terstruktur. 

Burst Pola lonjakan kemunculan suatu token atau istilah dalam interval 

 waktu sempit yang signifikan dibandingkan distribusi temporal 

 normalnya, dan dalam penelitian ini digunakan sebagai indikator 

 anomali temporal. 
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Hyperparameter  Parameter konfigurasi model yang ditetapkan sebelum proses pelatihan 

 atau pemodelan dan tidak dipelajari secara langsung dari data. 

Tuning Proses penyesuaian nilai hyperparameter secara sistematis untuk 

 memperoleh konfigurasi model yang menghasilkan kinerja optimal 

 sesuai kriteria evaluasi. 

Optuna Kerangka kerja optimasi hyperparameter berbasis pencarian otomatis 

 yang menggunakan pendekatan trial untuk mengevaluasi dan memilih 

 konfigurasi parameter terbaik. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Danantara atau Daya Anagata Nusantara merupakan badan pengelola investasi yang 

dibentuk oleh Pemerintah Republik Indonesia dan secara resmi diluncurkan pada 24 al-ha 

Februari 2025. Lembaga ini dirancang untuk mengonsolidasikan dan mengoptimalkan aset 

negara guna mendukung pembiayaan proyek strategis nasional serta memperkuat pertumbuhan 

ekonomi jangka panjang (Badan Pengelola Investasi Daya Anagata Nusantara (BPI 

Danantara), 2025; Kementerian Keuangan Republik Indonesia, 2025). Pembentukan 

Danantara ditujukan  sebagai instrumen keuangan negara untuk meningkatkan efisiensi 

pengelolaan kekayaan negara, memperluas kapasitas investasi, serta menciptakan pertumbuhan 

ekonomi (Mahrunisa dkk., 2025). Namun, sebagai institusi baru dengan pengelolaan aset yang 

sangat besar, Danantara menghadapi tantangan legitimasi publik yang berkaitan dengan isu 

transparansi, akuntabilitas, dan tata kelola (Priatna dkk., 2025). 

Sejak pembentukannya, Danantara menjadi topik yang ramai diperbincangkan di 

berbagai platform media sosial, khususnya pada platform media sosial X. (Fahmi, 2025). Hal 

ini ditunjukkan pada Gambar 1.1 yang menunjukkan bahwa total interaksi publik terhadap 

Danantara terkonsentrasi secara sangat dominan pada platform Twitter atau sekarang disebut 

X dengan lebih dari 66,5 miliar interaksi, jauh melampaui kontribusi platform media sosial 

lainnya. 

 
Gambar 1.1 Volume dan Interaksi Media Sosial 

Sumber: Fahmi, 2025 
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Dominasi interaksi yang sangat besar pada platform X menunjukkan bahwa media sosial 

ini berperan sebagai media utama pembentukan dan pertukaran opini publik terkait Danantara, 

sekaligus menyediakan volume percakapan yang representatif untuk dianalisis. Tidak hanya 

pembahasan mengenai Danantara, media sosial X juga umum digunakan sebagai ruang publik 

virtual untuk percakapan masyarakat mengenai isu politik, kebijakan, dan isu nasional secara 

real-time (Ihsan & Adnan, 2022).  

Kondisi tersebut menjadikan dinamika percakapan digital terutama dalam media sosial 

X menjadi aspek yang krusial untuk dianalisis lebih lanjut. Persepsi masyarakat terhadap 

kebijakan dan institusi negara di media sosial sangat dipengaruhi oleh arus informasi yang 

cepat, terbuka, dan rentan terhadap disinformasi, yang pada akhirnya berpotensi memengaruhi 

tingkat kepercayaan publik terhadap pemerintah dan lembaga publik (Rahmanto, 2022; 

Suriadi, 2025). Persepsi terhadap transparansi anggaran dan akuntabilitas pengelolaan dana 

negara, misalnya, merupakan faktor penting dalam membangun dan mempertahankan 

legitimasi lembaga pemerintah (Zein dkk., 2025). Dalam ruang publik virtual, persepsi 

masyarakat terhadap kebijakan dan institusi negara terartikulasikan melalui wacana yang 

terbentuk dari beragam isu, narasi, dan framing yang beredar (Yunanto dkk., 2024). Situasi ini 

menunjukkan bahwa kompleksitas wacana publik di media sosial menuntut pendekatan analitis 

yang mampu mengungkap struktur isu secara menyeluruh. Oleh karena itu, pemetaan wacana 

publik terhadap Danantara dari sumber data media sosial X berupa cuitan menjadi langkah 

yang relevan untuk memahami isu apa saja yang dibicarakan dan bagaimana isu tersebut 

terstruktur. 

Sejumlah penelitian terdahulu mengenai Danantara menunjukkan bahwa kajian 

akademik yang berkembang sejauh ini masih didominasi oleh pendekatan analisis sentimen 

dalam memetakan persepsi publik. Beberapa studi, antara lain yang dilakukan oleh Njurumana 

dkk. (2025) memanfaatkan algoritma Support Vector Machine untuk mengukur persepsi publik 

terhadap Danantara, sementara penelitian oleh Hermanto dkk. (2025) mengidentifikasi 

dinamika opini publik yang beragam melalui pendekatan sentimen analisis dengan pendekatan 

yang sama. Pendekatan ini umumnya memanfaatkan algoritma klasifikasi teks untuk 

mengelompokkan opini ke dalam kategori polaritas seperti positif, negatif, atau netral, 

sehingga mampu memberikan gambaran mengenai kecenderungan sikap masyarakat terhadap 

pembentukan dan pengelolaan Danantara.  

Namun demikian, hasil analisis sentimen bertumpu pada polaritas emosional yang 

membatasi ruang analisis untuk menangkap keragaman isu yang muncul dalam diskursus 
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publik (Yunanto dkk., 2024). Pendekatan ini cenderung mereduksi opini publik ke dalam 

kategori sederhana tanpa mampu menangkap relasi semantik antara ekspresi evaluatif dan isu 

yang dibicarakan (Veantiny dkk., 2023). Dalam konteks Danantara, satu percakapan dapat 

memuat beragam narasi sekaligus, seperti dukungan terhadap potensi ekonomi nasional dan 

kritik terhadap tata kelola atau aktor politik tertentu, yang tidak selalu sejalan secara emosional. 

Narasi yang beragam ini masuk ke dalam satu label sentimen, sehingga berpotensi 

meningkatkan noise dan menghasilkan kesimpulan yang kurang akurat (Bestvater & Monroe, 

2023; Yunanto dkk., 2024). Dalam kondisi tersebut, analisis sentimen tidak mampu 

mengungkap substansi isu yang menjadi objek perbincangan publik karena hanya menjawab 

sikap atau polaritas emosional, bukan mengidentifikasi isu tematik yang membentuk sikap 

tersebut. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang secara eksplisit berfokus pada 

identifikasi dan pemetaan isu tematik dalam diskursus publik. 

Untuk melengkapi keterbatasan analisis sentimen yang berfokus pada polaritas 

emosional, pendekatan pemodelan topik modern menawarkan kerangka analisis yang 

berorientasi pada identifikasi struktur tematik dalam korpus teks pendek. BERTopic 

mengombinasikan embedding berbasis transformer dengan teknik klasterisasi HDBSCAN 

untuk membentuk topik yang relatif stabil dan koheren dan juga representasi topik melalui c-

TF-IDF (Grootendorst, 2022). Studi komparatif menunjukkan bahwa BERTopic memiliki 

kinerja yang lebih baik dibandingkan metode pemodelan topik lain dalam konteks data media 

sosial X (Egger & Yu, 2022). Penelitian lain juga menekankan pentingnya optimasi parameter 

klasterisasi berbasis coherence-aware optimization untuk meningkatkan kualitas dan 

interpretabilitas topik yang dihasilkan (Syahrial & Afidh, 2024). Selain itu, kajian mengenai 

representasi semantik menegaskan bahwa embedding kontekstual berbasis transformer 

memberikan keunggulan dalam menangkap makna dan nuansa wacana digital (Devlin dkk., 

2019). 

Meskipun demikian, sejauh penelusuran literatur yang dilakukan, belum ditemukan 

penelitian yang secara khusus memodelkan topik percakapan publik mengenai Danantara 

menggunakan BERTopic. Padahal, analisis topik memiliki potensi untuk memetakan isu 

tematik dan distribusi wacana publik yang relevan. Ketiadaan kajian tersebut menunjukkan 

adanya celah penelitian, khususnya dalam upaya memahami wacana publik mengenai 

Danantara secara lebih komprehensif. 

Berdasarkan pertimbangan tersebut, penelitian ini diposisikan untuk melakukan 

pemodelan topik terhadap percakapan publik tentang Danantara di platform media sosial X 



 
 

4 

menggunakan BERTopic yang dioptimasi melalui UMAP dan HDBSCAN. Penelitian ini 

bertujuan untuk mengidentifikasi topik-topik utama yang muncul dan menganalisis wacana 

publik yang terbentuk terhadap Danantara. Dengan pendekatan kuantitatif berbasis analisis 

teks, penelitian ini tidak dimaksudkan untuk menilai kebenaran atau dampak kebijakan, 

melainkan untuk memetakan struktur diskursus publik sebagai dasar analitis bagi pemahaman 

kecenderungan persepsi masyarakat secara tidak langsung. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Bagaimana karakteristik data percakapan publik mengenai Danantara di platform media 

sosial X? 

b. Bagaimana kualitas pemodelan topik yang dihasilkan melalui optimasi UMAP dan 

HDBSCAN pada model BERTopic? 

c. Topik-topik apa saja yang dihasilkan dan isu-isu apa yang direpresentasikan oleh masing-

masing topik serta bagaimana distribusi wacana publik terhadap Danantara tercermin 

melalui keterkaitan antartopik tersebut? 

 

1.3 Batasan Masalah 

Untuk menjaga fokus dan keterkendalian penelitian, batasan masalah yang diterapkan 

adalah sebagai berikut: 

a. Data penelitian dibatasi pada percakapan publik di platform media sosial X yang diperoleh 

melalui proses scraping. 

b. Pembersihan data dilakukan melalui penghapusan duplikasi dan reduksi noise berbasis 

anomali temporal, tanpa melakukan analisis lanjutan jaringan koordinasi antarakun. 

c. Analisis difokuskan pada pemodelan topik menggunakan BERTopic dan tidak mencakup 

analisis sentimen, deteksi sikap, maupun inferensi kausal. 

d. Interpretasi hasil penelitian bersifat deskriptif dan bertujuan memetakan struktur wacana, 

bukan menilai kebenaran isi percakapan. 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 
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a. Menganalisis karakteristik data percakapan publik mengenai Danantara di platform media 

sosial X. 

b. Memperoleh konfigurasi pemodelan topik yang optimal melalui optimasi parameter 

UMAP dan HDBSCAN pada model BERTopic menggunakan Hyperparameter tuning 

dengan Optuna. 

c. Mengidentifikasi topik-topik yang dihasilkan dari pemodelan BERTopic, menafsirkan 

isu-isu tematik yang direpresentasikan oleh masing-masing topik, dan menganalisis 

distribusi wacana publik mengenai Danantara berdasarkan keterkaitan antartopik. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini meliputi: 

a. Manfaat teoretis, yaitu memberikan kontribusi pada kajian pemodelan topik dan analisis 

wacana digital berbahasa Indonesia, khususnya dalam konteks kebijakan publik. 

b. Manfaat praktis, yaitu menyediakan pemetaan isu dan struktur wacana publik yang dapat 

dimanfaatkan oleh pemangku kebijakan, peneliti, dan praktisi komunikasi publik sebagai 

bahan pertimbangan dalam merumuskan strategi komunikasi dan kebijakan yang lebih 

responsif terhadap opini masyarakat, dalam hal ini mengenai Danantara. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan tugas akhir ini disusun untuk memberikan gambaran runtut 

mengenai alur penelitian, mulai dari perumusan masalah hingga penarikan kesimpulan. 

Penulisan laporan ini terbagi ke dalam lima bab sebagai berikut. 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini memuat latar belakang penelitian yang menjelaskan konteks pembentukan 

 Danantara dan dinamika percakapan publik di media sosial X, rumusan masalah yang 

 menjadi fokus penelitian, tujuan penelitian, batasan penelitian, manfaat penelitian, serta 

 sistematika penulisan. 

BAB II KAJIAN PUSTAKA 

Bab ini berisi landasan teori dan tinjauan pustaka yang relevan dengan penelitian, meliputi

 konsep wacana publik di media sosial, pemodelan topik, pendekatan neural topic 

 modeling, BERTopic, UMAP, HDBSCAN, serta penelitian-penelitian terdahulu yang 

 berkaitan dengan analisis opini publik dan pemodelan topik berbasis teks. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 
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Bab ini menjelaskan metodologi penelitian yang digunakan secara sistematis, mencakup 

 sumber dan teknik pengumpulan data, tahapan pra-pemrosesan teks, pembersihan data dan 

 reduksi noise termasuk deteksi anomali temporal, pembentukan embedding menggunakan 

 IndoSBERT-large, perumusan fungsi objektif, proses hyperparameter tuning 

 menggunakan Optuna, serta tahapan pemodelan topik dengan BERTopic. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini menyajikan hasil penelitian yang diperoleh dari seluruh tahapan analisis, meliputi 

 deskripsi data, hasil pra-pemrosesan dan pembersihan data, hasil deteksi anomali temporal, 

 hasil pemodelan topik menggunakan hyperparameter tuning, serta visualisasi dan 

 interpretasi struktur topik yang terbentuk. Pembahasan difokuskan pada analisis tematik 

 wacana publik mengenai Danantara  berdasarkan topik-topik yang dihasilkan. 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

Bab ini memuat kesimpulan penelitian yang merangkum temuan utama sesuai dengan 

 tujuan dan rumusan masalah, serta saran yang ditujukan bagi penelitian selanjutnya dan 

 pihak-pihak terkait berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Danantara 

Danantara sebagai badan pengelola investasi secara resmi diluncurkan pada 24 Februari 

2025. Lembaga ini dirancang untuk mengonsolidasikan dan mengoptimalkan aset negara guna 

mendukung pembiayaan proyek strategis nasional serta memperkuat pertumbuhan ekonomi 

jangka panjang (Badan Pengelola Investasi Daya Anagata Nusantara (BPI Danantara), 2025; 

Kementerian Keuangan Republik Indonesia, 2025). Pembentukan Danantara ditujukan sebagai 

instrumen keuangan negara untuk meningkatkan efisiensi pengelolaan kekayaan negara, 

memperluas kapasitas investasi, serta menciptakan pertumbuhan ekonomi (Mahrunisa dkk., 

2025). 

 

2.2 Media Sosial X 

Media sosial X telah menjadi ruang publik virtual yang memungkinkan masyarakat untuk 

terlibat secara langsung dalam percakapan mengenai isu politik, kebijakan, dan isu nasional 

secara terbuka dan real-time (Ihsan & Adnan, 2022). Dalam konteks Danantara, platform ini 

memiliki interaksi terbanyak dalam membahas Danantara dibandingkan dengan media sosial 

lain Fahmi (2025). Media sosial X memfasilitasi pertukaran opini yang cepat dan spontan 

sehingga menjadi sumber data yang relevan untuk mengamati dinamika persepsi publik. 

Diskursus yang terbentuk memperlihatkan bagaimana isu tertentu dibingkai, diperdebatkan, 

dan dikaitkan dengan isu lain. Oleh karena itu, analisis terhadap percakapan di media sosial X 

dapat memberikan gambaran yang lebih luas mengenai pola wacana publik. 

Namun, cuitan dari media sosial X juga menghadirkan tantangan analitis. Cuitan bersifat 

pendek, tidak terstruktur, bersifat noisy dan sering kali mengandung bahasa informal, ironi, 

atau konteks implisit (Barreto dkk., 2021). Selain itu, diskursus di media sosial rentan terhadap 

dominasi isu tertentu, pengulangan konten, serta gangguan berupa spam dan aktivitas tidak 

organik (Schoch dkk., 2022; Singh & Kumari, 2021). Kondisi ini menuntut pendekatan analisis 

teks yang mampu menangkap keberagaman isu yang muncul secara bersamaan. Dengan 

mempertimbangkan karakteristik tersebut, media sosial X adalah sumber data yang relevan 

untuk mengkaji persepsi publik terhadap Danantara dan wacana yang terbentuk. 
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2.2.1 Karakteristik Data Media Sosial X 

Kualitas data media sosial dapat memengaruhi proses pemodelan topik karena struktur 

topik yang dihasilkan pada dasarnya mengikuti pola pembentukan korpus sendiri (Churchill & 

Singh, 2022). Kualitas data tersebut tercermin pada karakteristik data media sosial itu sendiri. 

Karakteristik tersebut tampak dalam berbagai fenomena khas media sosial yang secara 

langsung membentuk dominasi topik dalam korpus. Fenomena tersebut seperti ledakan 

percakapan yang tidak natural serta pola aktivitas yang terkoordinasi (Schoch dkk., 2022; 

Singh & Kumari, 2021). Hal ini sering kali berkaitan dengan upaya pihak tertentu untuk 

memperkuat legitimasi politik dalam media sosial (Daeni dkk., 2023). 

 

2.2.2 Fenomena Burst 

Dalam konteks media sosial X, fenomena burst ini merupakan peningkatan mendadak 

volume percakapan terkait isu tertentu dalam rentang waktu yang singkat (Goswami dkk., 

2024). Fenomena ini umumnya dipicu oleh isu yang ramai diperbincangkan dan dapat 

menyebabkan terbentuknya topik yang sangat temporal. Terdapat dugaan juga bahwa burst 

tercipta melalui oknum yang memanfaatkan botnet untuk membuat cuitan berulang yang 

serupa (Perdana dkk., 2015). Fenomena semacam ini akan mengakibatkan hasil pemodelan 

cenderung mendominasi terhadap satu topik. Kondisi tersebut berpotensi mengaburkan topik-

topik lain yang lebih persisten dan substantif dalam wacana publik (Singh & Kumari, 2021). 

Oleh karena itu, penelitian ini perlu untuk mengidentifikasi burst yang terindikasi tidak 

organik, khususnya dugaan terkait dengan kepentingan politik, agar korpus yang digunakan 

lebih bersih dan struktur topik yang dihasilkan tetap stabil (Li Q dkk., 2023). 

 

2.2.3 Pola Koordinasi dan Distorsi Wacana 

Fenomena burst yang telah dibahas sebelumnya berkaitan erat dengan aktivitas 

terkoordinasi di media sosial, seperti kampanye informasi terstruktur atau astroturfing (García 

dkk., 2022). Dalam wacana Indonesia, pihak yang melakukan koordinasi seperti ini kerap 

dikenal dengan istilah buzzer. Aktivitas yang dilakukan buzzer diduga memicu lonjakan 

percakapan tidak natural dan membentuk klaster topik yang merefleksikan pola koordinasi, 

bukan opini publik yang organik (Schoch dkk., 2022). 

Dalam penelitian ini, kajian mengenai pola koordinasi digunakan sebagai landasan 

konseptual untuk memahami sumber burst yang tidak organik. Namun, pendekatan yang 

diterapkan tetap difokuskan pada pembersihan burst percakapan, bukan pada identifikasi 
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jaringan astroturfing secara eksplisit, sehingga pemodelan topik diarahkan pada pembentukan 

struktur topik yang lebih stabil dan representatif. 

 

2.3 Vektorisasi Teks 

Sebelum dilakukan Topic Modeling, data perlu untuk dikonversi ke dalam bentuk 

representasi numerik yang dalam konteks ini adalah vektor. Vektorisasi adalah teknik untuk 

memetakan data ke dalam vektor berdimensi tertentu. Vektorisasi yang umum digunakan pada 

pemodelan klasik adalah Bag-of-Words (BOW) dan Term Frequency–Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) (Janssens dkk., 2025). Meskipun efektif pada korpus tertentu, vektorisasi 

berbasis frekuensi memiliki keterbatasan mendasar ketika diterapkan pada data media sosial 

yang bersifat noisy seperti media sosial X. Representasi ini mengabaikan urutan kata dan 

struktur sintaks dan tidak menangkap relasi semantik antarkata (Yan dkk., 2020). Selain BOW 

dan TF-IDF, metode embedding dapat merepresentasikan teks secara kontekstual. Model 

embedding berbasis transformer seperti BERT membentuk representasi kata dan kalimat 

dengan mempertimbangkan konteks bidireksional, sehingga makna tidak direduksi menjadi 

frekuensi kemunculan semata (Devlin dkk., 2019).  

 

2.4 Topic Modeling 

Topic Modeling (Pemodelan topik) merupakan pendekatan analisis teks yang bertujuan 

mengidentifikasi topik tersembunyi dan memungkinkan pemetaan struktur semantik suatu 

korpus dokumen (Weston dkk., 2023). Metode pemodelan topik yang umum digunakan adalah 

sebagai berikut: 

a. Latent Dirichlet Allocation (LDA)  

 Latent Dirichlet Allocation merupakan model probabilistik generatif yang 

menggunakan dokumen sebagai campuran topik laten, di mana setiap topik 

direpresentasikan oleh distribusi probabilitas kata (Blei dkk., 2003). Proses generatif LDA 

mengasumsikan bahwa dokumen dihasilkan dengan terlebih dahulu memilih distribusi 

topik, kemudian untuk setiap kata memilih topik tertentu dan selanjutnya memilih kata 

berdasarkan distribusi topik tersebut. Model ini menggunakan asumsi bag-of-words, 

sehingga urutan kata dalam dokumen tidak diperhitungkan (Socs, 2018).  

b. Top2Vec 

 Top2Vec adalah metode pemodelan topik berbasis embedding yang secara otomatis 

mendeteksi topik dengan memetakan dokumen, kata, dan topik ke dalam ruang vektor 
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bersama, di mana kedekatan spasial merepresentasikan kemiripan semantik (Angelov, 

2020). Metode ini membangun embedding dokumen dan kata menggunakan model 

representasi seperti Doc2Vec, Universal Sentence Encoder, atau BERT, kemudian 

memetakan dokumen ke dalam ruang vektor berdimensi tinggi. Topik diperoleh dengan 

mengidentifikasi area dokumen yang padat secara semantik menggunakan algoritma 

klastering HDBSCAN, di mana kata-kata yang berada dekat dengan pusat klaster 

digunakan sebagai representasi topik (Pangastuti dkk., 2025).  

c. BERTopic 

 BERTopic merupakan metode pemodelan topik berbasis neural (Neural topic 

modeling) yang mengombinasikan embedding transformer seperti BERT dengan reduksi 

dimensi UMAP dan klastering HDBSCAN untuk menghasilkan topik yang koheren dan 

mudah diinterpretasikan (Grootendorst, 2022). Proses BERTopic dimulai dengan 

membentuk embedding dokumen menggunakan model transformer, kemudian mereduksi 

dimensi embedding tersebut menggunakan UMAP untuk mempertahankan struktur 

semantik global. Selanjutnya, dokumen dikelompokkan menggunakan HDBSCAN 

berdasarkan kemiripan semantik, dan representasi topik diekstraksi menggunakan class-

based TF-IDF untuk menonjolkan kata yang paling khas pada setiap klaster (Wahyuni 

dkk., 2025).  

 

2.5 Perbandingan Pemodelan Topik 

Dalam konteks perbandingan, penelitian ini tidak melakukan perbandingan antar 

penelitian atau menilai metode berdasarkan rerata skor metrik seperti coherence atau diversity 

semata. Pendekatan seperti itu berisiko bias karena nilai metrik dapat berubah ketika 

perbandingan dilakukan pada dataset yang berbeda. Sebagai contoh, perbandingan yang 

disajikan oleh Grootendorst (2022) menunjukkan variasi nilai topic coherence dan topic 

diversity ketika model dievaluasi pada dataset 20 Newsgroups dan BBC News dengan metode 

pra-pemrosesan yang sama. 

Dengan mempertimbangkan keterbatasan tersebut, penilaian metode pemodelan topik 

didasarkan pada temuan penelitian. Salah-satunya adalah studi komparatif oleh Egger & Yu 

(2022), yang mengevaluasi kinerja empat metode pemodelan yaitu latent Dirichlet allocation 

(LDA), nonnegative matrix factorization (NMF), Top2Vec, dan BERTopic. Berdasarkan 

Egger & Yu (2022), BERTopic dinilai sebagai metode pemodelan topik dengan performa 

paling kuat karena menunjukkan kinerja yang relatif seimbang pada berbagai aspek. 
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Keunggulan utama BERTopic terletak pada integrasi embedding kontekstual dengan 

mekanisme class-based TF-IDF (c-TF-IDF) yang mampu mengekstraksi kata representatif 

secara lebih diskriminatif dan bermakna dibandingkan pendekatan berbasis frekuensi murni 

(Kwon dkk., 2024). Dibandingkan dengan Top2Vec, BERTopic cenderung menghasilkan 

struktur topik yang lebih terpisah dan terdefinisi dengan baik, sementara Top2Vec sering 

menghasilkan topik yang saling tumpang tindih dan mencakup beberapa konsep sekaligus 

akibat ketergantungannya pada kepadatan spasial embedding tanpa mekanisme pembobotan 

kata yang eksplisit (Egger & Yu, 2022). 

Sementara itu, LDA memiliki keterbatasan signifikan ketika diterapkan pada data pendek 

dan noisy (Albanese, 2022). LDA dikenal stabil dan interpretatif pada korpus dokumen panjang 

serta mampu merepresentasikan satu dokumen sebagai campuran beberapa topik, namun 

performanya menurun pada teks pendek dan sangat bergantung pada penentuan jumlah topik 

serta penyetelan hyperparameter yang ekstensif (Egger & Yu, 2022; Portuna, 2024; Socs, 

2018). NMF, meskipun dalam beberapa studi dilaporkan memiliki kinerja yang lebih baik 

dibandingkan LDA dalam kondisi tertentu (Chen dkk., 2019), pada dasarnya merupakan 

metode faktorisasi matriks umum yang tidak dirancang secara inheren untuk pemodelan topik 

dan banyak digunakan untuk tujuan lain di luar analisis tematik (Guo dkk., 2024; Movahed 

dkk., 2026). Keunggulan LDA dan NMF dapat merepresentasikan dokumen ke dalam beberapa 

topik. Namun, hal tersebut tidak menjadi kebutuhan utama dalam penelitian ini, karena fokus 

analisis diarahkan pada pemetaan isu dan struktur wacana secara global. 

Dengan mempertimbangkan keseimbangan antara kemampuan menangkap konteks 

semantik, kualitas representasi topik, serta kesesuaian dengan karakteristik data teks pendek 

dan heterogen, BERTopic dipandang sebagai metode pemodelan topik yang paling relevan 

untuk digunakan dalam penelitian ini, meskipun disertai konsekuensi berupa kompleksitas 

komputasi dan kebutuhan sumber daya yang lebih besar (Egger & Yu, 2022; Indriani, 2024). 

 

2.6 BERTopic 

BERTopic merupakan teknik pemodelan topik neural yang memanfaatkan 

perkembangan terkini dalam kecerdasan buatan untuk meningkatkan kualitas analisis topik. 

Dengan mengandalkan representasi semantik dari embedding, BERTopic mampu 

menghasilkan topik yang lebih koheren dan relatif mudah diinterpretasikan. Metode ini 

mengombinasikan embedding dengan pendekatan class-based TF-IDF untuk mengidentifikasi 

klaster dokumen yang padat secara semantik. Kepadatan klaster tersebut memungkinkan 
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pembentukan topik yang jelas dan representatif, sekaligus mempertahankan kata-kata yang 

paling relevan dalam menggambarkan setiap topik (Albanese, 2022). Proses pemodelan ini 

terdiri atas beberapa tahapan utama yang dirangkum pada Gambar 2.1 Bagaimana BERTopic 

Bekerja sebagai berikut. 

 
Gambar 2.1 Bagaimana BERTopic Bekerja 

Sumber: BERTopic - Advanced Transformer-Based Topic Modeling (t.t.) 

 

2.6.1 Embedding 

Embedding merupakan proses untuk mengonversi sebuah teks yang menjadi vector 

dengan menyimpan konteks semantik teks. Terdapat model embedding yang dilatih khusus 

pada korpus berbahasa Indonesia, yang dalam hal ini akan bermanfaat untuk merepresentasikan 

karakteristik kebahasaan lokal dibandingkan model yang dilatih menggunakan banyak bahasa 

(Wang dkk., 2024). IndoSBERT merupakan model sentence embedding yang dikembangkan 

dari IndoBERT dan dirancang untuk merepresentasikan kesamaan semantik antarkalimat 

melalui arsitektur Siamese Networks (Diana & Khodra, 2023). Studi yang dilakukan oleh Diana 

& Khodra (2023) menunjukkan bahwa IndoSBERT menghasilkan representasi kalimat 

berbahasa Indonesia yang lebih bermakna dan akurat dalam menangkap kesamaan semantik 

dibandingkan model IndoBERT sebelumnya maupun pendekatan embedding multibahasa, 

sehingga relevan untuk analisis teks pendek dan kontekstual. Dalam kerangka BERTopic, 
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embedding kontekstual seperti IndoSBERT diposisikan sebagai fondasi utama pembentukan 

topik sebelum dimensi reduksi dan klastering (Grootendorst, 2022). 

 

2.6.2 Reduksi Dimensi 

Pada tahap embedding, setiap kata atau kalimat diubah menjadi vektor dalam ruang 

berdimensi tinggi, dengan ukuran vektor yang umumnya mencapai ratusan dimensi. Dimensi 

yang sangat besar ini membuat data menjadi kompleks, terutama ketika jumlah kata atau 

kalimat dalam dataset sangat banyak. Akibatnya, beberapa algoritma klastering mengalami 

kesulitan dalam menemukan pola atau kesamaan antar data karena kompleksitas ruang vektor 

yang tinggi. 

Untuk mengatasi hal tersebut, digunakan teknik dimensionality reduction atau reduksi 

dimensi yang bertujuan mengurangi jumlah dimensi data tanpa menghilangkan informasi 

penting. Salah satu metode yang banyak digunakan adalah UMAP (Uniform Manifold 

Approximation and Projection), yang bekerja dengan mempelajari struktur data berdimensi 

tinggi lalu memproyeksikannya ke ruang berdimensi lebih rendah (McInnes dkk., 2020). 

Dibandingkan dengan metode lain seperti t-SNE, UMAP dinilai lebih mampu 

mempertahankan struktur data secara menyeluruh, baik hubungan lokal antar kelompok data 

maupun hubungan global antar kelompok yang berbeda (Dorrity dkk., 2020). 

 

2.6.3 Klastering 

Klastering merupakan teknik analisis data yang digunakan untuk mengelompokkan data 

ke dalam beberapa kelompok berdasarkan tingkat kemiripan tertentu. Dalam konteks 

pemodelan topik, klastering bertujuan menemukan pola atau struktur dalam kumpulan 

dokumen sehingga topik-topik utama yang dibahas dapat diidentifikasi secara sistematis. 

HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 

adalah algoritma klastering berbasis kepadatan yang mampu mengidentifikasi klaster dengan 

tingkat kepadatan yang berbeda-beda (McInnes dkk., 2017). Algoritma ini mengelompokkan 

titik-titik data yang berdekatan secara spasial ke dalam klaster yang sama, tanpa mengharuskan 

bentuk dan ukuran klaster seragam. Selain itu, HDBSCAN mampu menangani noise dengan 

baik, sehingga cocok untuk data teks yang kompleks dan tidak terstruktur (Stewart & Al-

Khassaweneh, 2022). 
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2.6.4 Class-Based TF-IDF 

TF-IDF merupakan metode dalam pemrosesan teks yang digunakan untuk mengukur 

tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen atau korpus. Metode ini mengombinasikan dua 

komponen utama, yaitu term frequency (TF) dan inverse document frequency (IDF) 

(Geeksforgeeks, t.t.). Secara umum, bobot TF-IDF dirumuskan sebagai berikut: 

𝑊ₖ,! 	= 	𝑡𝑓ₖ,! 	× 	𝑙𝑜𝑔	(	
𝑁	
𝑑𝑓ₖ	) ( 2.1 ) 

𝑡𝑓ₖ,! = frekuensi kata k dalam dokumen d 

𝑑𝑓ₖ	= jumlah dokumen yang mengandung kata k 

𝑁 = jumlah seluruh dokumen dalam korpus 

 

Komponen TF merepresentasikan seberapa sering kata k muncul dalam suatu dokumen, 

sedangkan IDF mengukur tingkat keunikan atau keinformatifan kata tersebut dalam 

keseluruhan korpus. Nilai IDF dihitung menggunakan logaritma dari perbandingan antara 

jumlah dokumen dan jumlah dokumen yang mengandung kata k. 

Dalam pendekatan class-based TF-IDF (c-TF-IDF), prosedur TF-IDF diterapkan pada 

kelompok dokumen, di mana setiap klaster diperlakukan sebagai satu dokumen tunggal yang 

dibentuk dari penggabungan seluruh dokumen dalam klaster tersebut. Dengan pendekatan ini, 

bobot kata dihitung berdasarkan kepentingannya dalam suatu klaster, bukan pada dokumen 

individual. Rumus c-TF-IDF dapat dinyatakan sebagai berikut: 

𝑊ₖ," 	= 	𝑡𝑓ₖ," 	× 	𝑙𝑜𝑔	(	1	 +	
𝐴	
𝑡𝑓ₖ	) ( 2.2 ) 

𝑡𝑓ₖ," = frekuensi kata k dalam klaster c 

𝑡𝑓ₖ	= frekuensi kata k pada seluruh klaster 

𝐴 = rata-rata jumlah kata per klaster 

 

Pada formulasi ini, term frequency menggambarkan seberapa sering kata k muncul dalam 

klaster c, sedangkan inverse class frequency digunakan untuk menilai seberapa informatif kata 

tersebut bagi suatu klaster dibandingkan klaster lainnya. Penambahan konstanta 1 bertujuan 

untuk memastikan nilai logaritma tetap positif. 

Dengan demikian, c-TF-IDF memungkinkan pemodelan kepentingan kata pada tingkat 

klaster, sehingga distribusi kata yang terbentuk lebih representatif untuk menggambarkan 
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topik. Selain itu, representasi topik dapat disederhanakan lebih lanjut dengan menggabungkan 

topik yang jarang muncul ke dalam topik yang lebih umum sesuai kebutuhan analisis. 

 

2.7 Optimasi Pemodelan Topik 

Meskipun pendekatan pemodelan topik berbasis embedding kontekstual seperti 

BERTopic menawarkan keunggulan dalam menangkap makna semantik teks pendek, tetap saja 

terdapat tantangan teknis. Tantangan utama berasal dari karakteristik data media sosial X. 

Subbab ini mengidentifikasi tantangan-tantangan utama tersebut serta menegaskan kebutuhan 

optimasi parameter agar topik yang dihasilkan bersifat koheren, stabil, dan representatif 

terhadap wacana publik. 

Pemodelan topik berbasis embedding dalam BERTopic melibatkan dua tahapan kritis, 

yaitu reduksi dimensi menggunakan Uniform Manifold Approximation and Projection 

(UMAP) dan klasterisasi dokumen menggunakan Hierarchical Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise (HDBSCAN). Kualitas topik yang dihasilkan sangat 

dipengaruhi oleh konfigurasi parameter pada kedua tahapan ini. 

 

2.7.1 Sensitivitas Parameter UMAP 

UMAP berfungsi memproyeksikan embedding berdimensi tinggi ke ruang berdimensi 

lebih rendah dengan tetap mempertahankan struktur data. Salah satu parameternya adalah 

n_neighbors. Parameter n_neighbors menentukan sejauh mana struktur lokal atau global data 

dipertahankan. Nilai n_neighbors yang kecil cenderung menekankan struktur lokal sehingga 

menghasilkan klaster yang lebih granular, sementara nilai yang besar menekankan struktur 

global dan menghasilkan klaster yang lebih umum. Pemilihan parameter yang tidak tepat dapat 

berdampak langsung pada kualitas topik yang terbentuk (McInnes dkk., 2020).  

 

2.7.2 Sensitivitas Parameter HDBSCAN 

Tahap klasterisasi dalam BERTopic dilakukan menggunakan HDBSCAN, yang 

dirancang untuk mengidentifikasi klaster berbasis kepadatan sekaligus memisahkan noise. 

Salah satu parameternya adalah min_cluster_size. Parameter min_cluster_size menentukan 

ukuran minimum klaster yang dianggap valid. Nilai min_cluster_size yang terlalu kecil 

berpotensi menghasilkan banyak klaster kecil yang kurang bermakna, sedangkan nilai yang 

terlalu besar dapat menggabungkan klaster yang seharusnya terpisah atau mengklasifikasikan 

sebagian besar dokumen sebagai noise. Proporsi noise yang terlalu tinggi dibandingkan 
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ekspektasi domain dapat mengindikasikan salah satunya dari miskonfigurasi parameter 

(McInnes dkk., 2017). 

 

2.7.3 Interaksi Kompleks antar Parameter 

Parameter UMAP dan HDBSCAN saling memengaruhi dalam pembentukan struktur 

klaster. Kombinasi tertentu dari n_neighbors dan min_cluster_size dapat menghasilkan struktur 

klaster yang sangat berbeda meskipun dataset yang digunakan sama. Studi sebelumnya 

menunjukkan bahwa perbedaan konfigurasi parameter dapat menghasilkan variasi yang 

signifikan pada kualitas topik (Syahrial & Afidh, 2024). Oleh karena itu, pemilihan parameter 

yang tidak sistematis berisiko menghasilkan topik yang tidak stabil dan sulit direproduksi. 

 

2.7.4 Pendekatan Optimasi 

Pemilihan parameter secara manual atau berbasis intuisi tidak akan efisien. Pendekatan 

optimasi yang sistematis diperlukan untuk mengeksplorasi kombinasi parameter secara efisien 

dan terukur. Studi yang dilakukan oleh Wijanto dkk. (2024) menunjukkan bahwa 

hyperparameter tuning berperan penting dalam mengidentifikasi konfigurasi model yang 

paling sesuai. Studi lainnya juga menunjukkan bahwa optimasi parameter melalui 

hyperparameter tuning secara eksplisit menghasilkan peningkatan yang signifikan pada 

koherensi dan stabilitas topik dibandingkan konfigurasi bawaan atau trial-and-error (Syahrial 

& Afidh, 2024).  

Diperlukan sebuah pendekatan untuk menerapkan hyperparameter tuning dalam 

mengonfigurasi parameter. Pendekatan seperti Grid search maupun random search menjadi 

kurang efisien pada skala parameter yang besar (Andika & Kusrini, 2025). Disisi lain, Optuna 

dipandang sebagai metode yang relevan karena mampu melakukan pencarian kombinasi 

hyperparameter secara adaptif dan sistematis, serta menghindari keterbatasan pendekatan 

manual (Srinivas & Katarya, 2022). Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan strategi 

optimasi dengan hyperparameter tuning menggunakan Optuna untuk memastikan topik yang 

dihasilkan merepresentasikan wacana publik secara lebih akurat dan dapat 

dipertanggungjawabkan secara metodologis. 
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2.8 Penelitian Terdahulu 

Pada subbab ini akan dibahas penelitian-penelitian terdahulu yang relevan dengan 

pemodelan topik untuk analisis data teks sebagai landasan konseptual dan metodologis 

penelitian ini. Penelitian terdahulu pada kajian ini difokuskan pada studi-studi yang 

menerapkan pemodelan topik untuk menganalisis data teks. Penelusuran literatur dilakukan 

melalui Google Scholar dengan menggunakan kata kunci “Topic Modeling”, “Pemodelan 

Topik Latent Dirichlet Allocation”, dan “Pemodelan Topik BERTopic”. Literatur yang dipilih 

mencakup penelitian yang secara eksplisit melaporkan metode pemodelan topik, sumber data, 

serta metrik evaluasi model, sehingga memungkinkan dilakukan perbandingan metodologis 

dan analisis kinerja. 

Tabel 2.1 Bingkai Analisis Pemodelan Topik 

Sumber Judul Metode dan Data Hasil 
(Khadijah & 

Cahyono, 2024) 

Analisis Topic 

Modelling 

Pariwisata 

Yogyakarta 

Menggunakan Latent 

Dirichlet Allocation 

(LDA) 

LDA, data ulasan dari 

Google Maps. 
 3 topik utama memiliki rata-rata nilai 

perplexity ≈ -8.8 dan coherence score ≈ 0.3. 

Jumlah topik topik sangat minim. 

(Puspita dkk., 

2024) 

Analisis Pemodelan 

Topik Ulasan 

Aplikasi BNI, BCA, 

dan BRI 

Menggunakan Latent 

Dirichlet Allocation 

LDA, data ulasan 

aplikasi mobile 

banking BNI, BCA, 

dan BRI dari 

Playstore. 

6 topik utama dengan nilai coherence ≈ 

0.404. Hasil topik relevan mengenai merek 

Somethinc dan interpretasi topik cukup baik 

secara kualitatif. 

(Oktafiandi, 2023) Implementasi LDA 

untuk 

Pengelompokan 

Topik Twitter 

Bertagar 

#Mypertamina 

LDA, data media 

sosial X 
3 Topik dengan dengan 

nilai coherence ≈ 0.468. Hasil topik belum 

menangkap isu secara mendalam. 

(Aryani dkk., 

2024) 

Pemodelan topik 

pemberitaan Pemilu 

2024 pada media 

daring 

BERTopic, artikel 

berita daring. 
5 topik utama yang merepresentasikan 

fokus pemberitaan media menjelang Pemilu 

2024. Coherence ≈ 0.0902, namun topik 

yang dihasilkan cukup interpretatif. 

(Listyawan dkk., 

2017) 

Pengelompokan 

topik aktivitas 

pengembangan 

perangkat lunak 

BERTopic, data 

aktivitas proyek 

perangkat lunak. 

6 topik utama dengan coherence 0.625 dan 

diversity 0.828, meskipun masih terdapat 

tumpang tindih topik. 
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menggunakan 

BERTopic 

(Wahyuni dkk., 

2025) 

Pemodelan topik 

wacana publik 

terhadap kebijakan 

Program Makan 

Bergizi Gratis 

BERTopic, kolom 

komentar YouTube.  
9 topik utama yang mengungkap apresiasi 

dan kekhawatiran publik terhadap kebijakan 

Makan Bergizi Gratis. Coherence score 

sebesar 0,46 dan 

topic diversity sebesar 76%, 

 

Berdasarkan Tabel 2.1, terlihat bahwa pendekatan Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

masih banyak digunakan pada penelitian yang menganalisis ulasan daring dan data media 

sosial. Meskipun LDA mampu menghasilkan sejumlah topik utama dengan nilai coherence 

yang relatif moderat, sebagian besar penelitian tersebut menunjukkan keterbatasan dalam hal 

interpretabilitas topik. Nilai coherence yang rendah pada beberapa studi mengindikasikan 

bahwa topik yang dihasilkan cenderung kurang representatif secara semantik. Penelitian oleh 

Oktafiandi (2023) dan juga Khadijah & Cahyono (2024) menghasilkan jumlah topik yang 

sangat sedikit. Hal ini menunjukkan topik-topik yang tersembunyi tidak dapat dilihat. 

Sebaliknya, penelitian yang menggunakan BERTopic menunjukkan kecenderungan 

menghasilkan topik yang lebih interpretatif pada beragam jenis data. Studi Aryani dkk. (2024) 

menunjukkan bahwa meskipun nilai coherence relatif rendah, topik yang dihasilkan tetap 

mampu merepresentasikan fokus wacana media secara tematik. Hasil yang lebih kuat 

ditunjukkan oleh Listyawan dkk. (2017) serta Wahyuni dkk. (2025), yang melaporkan nilai 

coherence dan topic diversity yang lebih tinggi, sehingga struktur topik yang terbentuk lebih 

beragam dan informatif. Temuan ini mengindikasikan bahwa pendekatan berbasis embedding 

seperti BERTopic lebih adaptif terhadap variasi konteks dan karakteristik data dibandingkan 

metode probabilistik klasik. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

3.1 Desain Metodologis dan Reprodusibilitas Penelitian 

Bab ini menjelaskan kerangka metodologis penelitian yang digunakan untuk 

memodelkan struktur topik mengenai Danantara di platform media sosial X. Penelitian ini 

menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis analisis teks dengan kerangka neural topic 

modeling dari BERTopic. Pendekatan tersebut diintegrasikan dengan optimasi parameter 

reduksi dimensi UMAP dan klasterisasi HDBSCAN untuk memperoleh struktur topik yang 

koheren dan stabil serta interpretatif. 

Fokus utama Bab ini diarahkan pada perancangan metodologis, meliputi alur teknis 

pemrosesan data, strategi optimasi parameter berbasis fungsi objektif, serta mekanisme 

evaluasi kualitas topik. Ruang lingkup pembahasan teknis mencakup pengumpulan dan 

pembersihan data, pembentukan representasi semantik menggunakan embedding berbahasa 

Indonesia, reduksi dimensi dan klasterisasi, serta pemodelan topik dan optimasi parameter 

hingga diperoleh model final. 

Kerangka metodologi penelitian secara keseluruhan disajikan pada Gambar 3.1, yang 

menggambarkan alur pelaksanaan penelitian dari tahap pengumpulan data hingga tahap 

finalisasi model secara sistematis dan terukur. Diagram tersebut menjadi acuan utama dalam 

penyusunan struktur Bab III, sehingga setiap subbab mengikuti alur dan urutan aktivitas 

metodologis yang ditampilkan dalam alur penelitian. 
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 

Dokumentasi setiap tahapan penelitian menjadi aspek penting untuk menjamin kredibilitas 

dan reprodusibilitas hasil. Seluruh proses eksperimen dijalankan menggunakan perangkat 

lunak dan pustaka yang terdefinisi secara eksplisit, yaitu BERTopic versi 0.17.3, UMAP versi 

0.5.9.post2, HDBSCAN versi 0.8.40, serta Optuna versi 4.5.0. Seluruh alur pemrosesan data, 

konfigurasi parameter model, dan hasil optimasi terdokumentasi dalam repositori sebagai 

berikut https://github.com/akhnafal-aban/Danantara-Research. Selain itu, data penelitian, 

ringkasan hasil tuning parameter, serta keluaran statistik utama dari proses pemodelan 

disediakan secara terpisah melalui media penyimpanan daring yang dirujuk dalam dokumentasi 

repositori (README.md) dalam repositori tersebut. Penyediaan artefak penelitian ini 

dimaksudkan untuk memastikan transparansi proses, memungkinkan verifikasi independen, 

serta mendukung replikasi penelitian pada konteks dan data yang serupa. 

 

3.2 Pendefinisian Kebutuhan dan Analisis Awal 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis analisis teks untuk 

mengidentifikasi topik lalu memetakan struktur wacana publik mengenai Danantara di 

platform media sosial X. Pendekatan ini dipilih karena data yang dianalisis berupa teks pendek 

dalam jumlah besar yang bersifat tidak terstruktur dan noisy. Oleh karena itu, fokus 

pembahasan akan diarahkan pada pendefinisian kebutuhan metodologis yang relevan agar 

struktur diskursus publik dapat dimodelkan secara representatif dan terukur. 
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Pendefinisian kebutuhan penelitian berangkat dari keterbatasan pendekatan analisis 

sentimen. Yang hanya mengandalkan klasifikasi polaritas emosi dan berisiko mereduksi 

kompleksitas wacana. Untuk memperoleh gambaran awal mengenai karakteristik wacana dan 

korpus yang dianalisis, penelitian ini melakukan pemodelan topik menggunakan data 

pengambilan awal dengan konfigurasi bawaan dan tanpa optimasi parameter. Tahap eksplorasi 

ini dimaksudkan sebagai sarana diagnosis awal terhadap struktur data, pola wacana, serta 

potensi artefak pemodelan yang muncul. 

Berdasarkan evaluasi terhadap hasil eksplorasi yang dilakukan, kebutuhan penelitian 

kemudian dirumuskan sebagai kebutuhan untuk membangun suatu alur pemrosesan melingkup 

pra-pemrosesan dan pembersihan. Tahap eksplorasi awal mengindikasikan adanya 

karakteristik khas data media sosial, seperti aktivitas burst, duplikasi konten, serta potensi 

distorsi akibat aktivitas tidak organik. Hal ini didapatkan melalui hasil topik awal yang 

cenderung positif dan sama sekali tidak ada topik yang berbau kritik. Sehingga, dapat 

disimpulkan perlu adanya pendekatan untuk mendeteksi aktivitas burst tersebut. 

Selain burst, kebutuhan dalam mengoptimasi parameter juga penting. Hasil eksplorasi 

selanjutnya menunjukkan topik yang dihasilkan melalui parameter bawaan sering kali 

menghasilkan topik yang sangat umum dan dominan. Sehingga, diperlukan pendekatan untuk 

mengonfigurasi parameter secara optimal menggunakan hyperparameter tuning dengan 

Optuna. 

Hasil dari pemodelan topik awal tersebut juga menunjukkan bahwa terdapat topik yang 

menghasilkan kata kunci tidak bermakna. Kata kunci ini meliputi kata-kata yang biasanya 

dihapus dalam penelitian pemodelan topik yang disebut stopwords. Oleh karena itu, pemodelan 

topik menggunakan BERTopic tetap diperlukan penghapusan stopwords. 

Untuk selanjutnya, diperlukannya juga kebutuhan untuk menentukan indikator yang 

menandakan keberhasilan penelitian. Keberhasilan penelitian ini ditentukan oleh kombinasi 

indikator kuantitatif dan kualitatif yang secara bersama-sama merefleksikan kualitas 

pemodelan topik. Pendekatan ini digunakan karena evaluasi pemodelan topik yang bersifat 

eksploratif tidak dapat sepenuhnya direduksi ke dalam metrik numerik saja tanpa 

mempertimbangkan aspek interpretabilitas topik (Meaney dkk., 2023). 

Secara kuantitatif, indikator utama yang digunakan adalah topic coherence dan topic 

diversity. Topic coherence digunakan untuk mengukur keterkaitan semantik antar kata dalam 

satu topik, sedangkan topic diversity digunakan untuk mengukur tingkat perbedaan antartopik 

agar menghindari terbentuknya topik yang saling tumpang tindih (R. Li dkk., 2023). Kedua 
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metrik ini umum digunakan dalam evaluasi pemodelan topik (Grootendorst, 2022; Riaz dkk., 

2025). Sementara itu, penelitian ini tidak mengasumsikan bahwa nilai metrik kuantitatif yang 

tinggi secara otomatis menghasilkan topik yang bermakna. Oleh karena itu, penilaian kualitatif 

juga ditetapkan sebagai indikator keberhasilan penelitian.  

Penilaian secara kualitatif dilakukan melalui evaluasi interpretabilitas topik, yaitu sejauh 

mana kata kunci dan dokumen (cuitan) dalam satu topik dapat dipahami sebagai satu isu 

tematik yang koheren (Meaney dkk., 2023). Keterkaitan semantik antar kata kunci utama akan 

ditelaah dengan relevansi beberapa dokumen representatif yang memiliki probabilitas lebih 

dari 0.9 terhadap topik terkait. Dengan mengombinasikan evaluasi kuantitatif dan kualitatif, 

topik yang dihasilkan diharapkan tidak hanya optimal secara metrik, tetapi juga relevan dan 

bermakna dalam memetakan struktur wacana publik secara analitis. 

 

3.3 Proses Pengumpulan dan Deskripsi Hasil Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder berupa teks 

percakapan publik yang dipublikasikan pada platform media sosial X. Data utama yang diambil 

adalah konten teks cuitan dengan metadata numerik seperti waktu publikasi, URL, dan jumlah 

interaksi. Metadata tersebut dimanfaatkan untuk keperluan pembersihan data, pengendalian 

duplikasi, serta analisis yang berkaitan fenomena burst.  

Proses pengumpulan data dilakukan secara otomatis dengan memanfaatkan workflow 

automasi n8n yang dapat dilihat pada Gambar 3.2, yang berfungsi untuk mengatur alur 

pengambilan data, penjadwalan eksekusi, dan penyimpanan hasil scraping secara konsisten 

serta terautomasi. Automasi ini memungkinkan pengambilan data dilakukan secara berulang 

dan terkontrol. Dalam setiap eksekusi workflow, n8n mengelola permintaan data, menangani 

respons API, serta menyimpan hasil pengambilan ke dalam Google Sheet. 

 
Gambar 3.2 Workflow n8n 

Sumber data percakapan publik diperoleh melalui layanan twitterapi.io, yang 

menyediakan akses ke data cuitan publik berdasarkan kueri pencarian tertentu. Layanan ini 

digunakan sebagai perantara untuk mengekstraksi data dari platform X karena menawarkan 

biaya yang lebih murah dibandingkan antarmuka pemrograman aplikasi resmi. Penggunaan 
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twitterapi.io difokuskan pada pengambilan konten teks dan metadata dasar yang sudah 

dijelaskan sebelumnya. 

Pengumpulan data dilakukan dalam dua tahap pengambilan yang terpisah. Tahap 

pertama dilakukan pada rentang Januari hingga Maret yang ditujukan sebagai penyediaan data 

awal untuk kebutuhan analisis dan eksplorasi pemodelan topik. Keragaman data pada tahap 

pertama ini dinilai belum memadai untuk mendukung pemodelan topik yang komprehensif. 

Oleh karena itu, tahap kedua dilakukan pada bulan November untuk memperluas cakupan data 

dan memperkaya variasi wacana yang dianalisis. Data dari kedua tahap tersebut kemudian 

digabungkan menjadi satu korpus yang lebih besar. 

Proses pengambilan data dibatasi menggunakan kueri pencarian spesifik, yaitu 

danantara lang:id since:2025-03-23 -from:grok. Pembatasan bahasa 

lang:id digunakan untuk memastikan data hanya dalam lingkup berbahasa Indonesia, 

sementara parameter waktu since:2025-03-23 berfungsi mengontrol rentang temporal 

pada salah satu tahap pengambilan data. Pengecualian terhadap akun tertentu -from:grok 

diterapkan untuk mengurangi konten otomatis atau nonnaratif yang berpotensi mengganggu 

pembentukan struktur topik. Pembatasan kueri ini ditujukan untuk meningkatkan relevansi data 

terhadap penelitian dan bukan untuk menyaring atau mengarahkan jenis opini tertentu. 

Aspek etika penelitian dijaga dengan membatasi penggunaan identitas pengguna. 

Seluruh data diperlakukan secara anonim. Seluruh data yang dihasilkan disimpan dalam format 

CSV. 

 

3.4 Pemrosesan dan Pemodelan Topik Berbasis BERTopic 

Subbab ini menjelaskan pipeline teknis utama penelitian yang digunakan untuk 

membentuk struktur topik awal dari korpus percakapan publik mengenai Danantara. Pipeline 

ini bersifat deterministik dan berurutan, di mana setiap tahapan menghasilkan keluaran yang 

menjadi masukan bagi tahapan berikutnya. Tujuan utama pada tahap ini adalah membangun 

struktur pemodelan topik dasar yang konsisten secara metodologis, sebelum dilakukan 

optimasi parameter pada tahap selanjutnya. Seluruh proses pada subbab ini menggunakan 

konfigurasi parameter bawaan dan belum melibatkan mekanisme optimasi berbasis fungsi 

objektif. 

 



 
 

24 

3.4.1 Pra-pemrosesan Teks 

Proses pra-pemrosesan meliputi normalisasi dasar teks, seperti penghapusan karakter 

nonalfanumerik yang tidak relevan, serta pembersihan spasi berlebih. Tautan, mention, dan 

simbol tertentu yang tidak berkontribusi pada makna semantik dihapus untuk mengurangi 

noise. Selain itu, penghapusan stopword diterapkan secara selektif dengan mengombinasikan 

daftar stopword bahasa Indonesia dari pustaka nltk yang daftarnya dapat dilihat di raniaprillyap 

(2020) dan daftar stopword khusus yang disusun berdasarkan observasi awal terhadap korpus 

yang penulis telah lampirkan pada Bab Lampiran . Penyusunan stopword khusus ini didasarkan 

pada hasil topik awal pemodelan pada Gambar 3.3, yang menunjukkan bahwa sejumlah kata 

kunci stopwords atau token umum membentuk klaster topik tersendiri yang tidak 

merepresentasikan isu tematik layaknya topik yang lain. 

 
Gambar 3.3 Hasil Pemodelan Topik Awal 

Beberapa topik secara dominan tersusun oleh token percakapan informal, seperti udah, 

gue, kalo, serta iki, opo, ae, dan ora. Dominasi token-token tersebut menyebabkan 

topik yang terbentuk lebih merepresentasikan pola bertutur pengguna daripada struktur wacana 

kebijakan yang dianalisis, sehingga memperkuat kebutuhan penerapan stopword khusus dalam 

konteks penelitian ini. 

 

3.4.2 Pembersihan Data dan Reduksi Noise 

Setelah tahap pra-pemrosesan teks, dilakukan pembersihan data. Tahap ini difokuskan 

pada dua aspek utama, yaitu penghapusan duplikasi data dan pengurangan noise berbasis 

anomali burst temporal. Pembersihan lanjutan ini didasarkan pada temuan awal tentang topik 

umum yang dominan dan minim kritik. 

a. Penghapusan Duplikasi Data 
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Penghapusan duplikasi dilakukan untuk memastikan bahwa setiap dokumen dalam 

korpus merepresentasikan satu percakapan yang unik. Duplikasi diidentifikasi dengan 

menjadikan kolom URL sebagai kunci utama. Pendekatan ini efektif untuk menghilangkan 

duplikasi yang muncul akibat perbedaan pengambilan data lintas periode, maupun kegagalan 

mekanisme automasi pada tahap awal penyusunan workflow. 

Selain berbasis URL, pemeriksaan kemiripan juga dilakukan pada kolom teks cuitan 

(cleanedTweets) yang sudah melewati tahap pra-pemrosesan, untuk mendeteksi konten spam 

atau cuitan identik yang memiliki URL berbeda. Kombinasi identifikasi berbasis URL dan teks 

diterapkan untuk menjaga kualitas korpus dan mencegah penggandaan dokumen yang dapat 

mendistorsi distribusi topik pada tahap pemodelan. 

b. Pengurangan Noise Berbasis Anomali Burst Temporal 

Selain duplikasi, korpus media sosial rentan terhadap noise yang muncul akibat pola 

produksi konten serupa yang berulang dalam interval waktu yang sangat rapat (Singh & 

Kumari, 2021). Dalam konteks penelitian ini, burst temporal didefinisikan sebagai pola 

kemunculan suatu term yang terkonsentrasi secara signifikan dalam rentang waktu yang sangat 

singkat, sehingga membentuk lonjakan frekuensi yang tidak sebanding dengan distribusi 

kemunculan term tersebut sepanjang periode pengamatan. Fenomena burst temporal dapat 

mendistorsi hasil pemodelan topik karena lonjakan kemunculan term dalam waktu singkat 

berpotensi menutupi pola percakapan yang lain. Akibatnya, topik-topik yang mencerminkan 

dinamika diskursus publik secara alami menjadi kurang terlihat karena didominasi oleh term 

yang diproduksi secara masif dalam interval waktu terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini 

menerapkan tahap pengurangan noise berbasis deteksi anomali burst temporal sebagai langkah 

sebelum pemodelan, dengan tujuan membatasi pengaruh percakapan yang terlalu mendominasi 

dan tidak natural. 

Deteksi burst temporal dalam penelitian ini dilakukan dengan menitikberatkan pada 

konsentrasi kemunculan term dalam interval waktu yang sempit yaitu. Tahap ini mencakup 

analisis frekuensi dan distribusi temporal terhadap token, meliputi tagar dan bigram (frasa), 

yang diekstraksi setelah proses tokenisasi dan normalisasi tanpa menghapus tagar. Setiap term 

dihitung frekuensi globalnya dan diurutkan untuk mengidentifikasi token yang muncul secara 

tidak proporsional dalam korpus. Peringkat frekuensi ini digunakan sebagai dasar untuk 

memfokuskan analisis temporal pada term-term yang berpotensi mendominasi wacana secara 

struktural. 
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Selanjutnya, dilakukan analisis distribusi temporal untuk setiap term dengan 

mengurutkan seluruh cuitan yang memuat term tersebut berdasarkan stempel waktu publikasi. 

Selisih waktu antarposting dihitung untuk mengidentifikasi interval kemunculan yang tidak 

lazim. Ambang batas burst ditetapkan secara dinamis menggunakan kuantil distribusi global 

selisih waktu, sehingga definisi burst mencerminkan karakteristik temporal spesifik dari 

korpus yang dianalisis. Berdasarkan ambang tersebut, burst didefinisikan sebagai rangkaian 

kemunculan term dengan selisih waktu antarpublikasi yang berada di bawah nilai kuantil 

tersebut. 

Setiap burst yang terbentuk kemudian dievaluasi menggunakan tiga metrik 

keabnormalan temporal. Metrik pertama adalah Burst Size Ratio (BSR) pada persamaan ( 3.1 

), yang dihitung sebagai perbandingan antara ukuran cluster burst terbesar dengan frekuensi 

total kemunculan term. Nilai BSR yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar kemunculan 

term terkonsentrasi pada satu burst tunggal, suatu pola yang jarang ditemukan pada percakapan 

organik.  

𝐵𝑆𝑅	 = 	 |𝐶#$%| 	÷	𝛴& 	𝑓& ( 3.1 ) 

Secara matematis, BSR dihitung sebagai perbandingan antara ukuran klaster burst 

terbesar (𝐶#$%) dengan total frekuensi kemunculan term tersebut pada seluruh periode 

pengamatan (𝛴& 	𝑓&). Nilai BSR yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar kemunculan 

term terkonsentrasi pada satu burst tunggal, yang mengindikasikan pola kemunculan yang 

tidak merata secara temporal dan relatif jarang ditemukan pada percakapan yang bersifat 

organik dan stabil. Sebaliknya, nilai BSR yang rendah mencerminkan distribusi kemunculan 

term yang lebih tersebar dari waktu ke waktu, sehingga lebih konsisten dengan dinamika 

percakapan publik yang alami. 

Metrik kedua adalah Repeated Burst Count (RBC) yang ditunjukkan pada persamaan ( 

3.2 ), yang digunakan untuk mengukur jumlah burst bermakna yang muncul secara berulang 

dengan ukuran minimal tertentu (𝑠𝑖𝑧𝑒#&'). Dalam penelitian ini, nilai 𝑠𝑖𝑧𝑒#&' ditetapkan 

sebesar 20 untuk menyaring burst dengan signifikansi yang memadai dan mengurangi noise 

dari fluktuasi temporal berskala kecil. Secara matematis, RBC dihitung sebagai jumlah klaster 

burst yang memiliki ukuran sama dengan atau lebih besar dari ambang batas tersebut. Nilai 

RBC yang tinggi mengindikasikan adanya pola kemunculan term yang berulang dan terstruktur 

dalam rentang waktu pengamatan, yang berpotensi mencerminkan dinamika penyebaran 

informasi yang terkoordinasi atau dipicu oleh peristiwa tertentu.  
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𝑅𝐵𝐶	 = 	𝛴' 	𝐼(:𝐶': ≥ 	𝑠𝑖𝑧𝑒#&() ( 3.2 ) 

Dalam perumusan metrik kedua tersebut, simbol 𝛴( menunjukkan proses penjumlahan 

atas seluruh indeks klaster burst j yang ada dalam data, sedangkan fungsi indikator 𝐼 bernilai 

satu apabila ukuran klaster burst ke-j (/𝐶(/) memenuhi atau melampaui ambang batas ukuran 

minimum (𝑠𝑖𝑧𝑒#&'), dan bernilai nol apabila kondisi tersebut tidak terpenuhi. Dengan 

demikian, setiap klaster burst yang memenuhi kriteria ukuran minimum akan berkontribusi satu 

satuan terhadap nilai RBC, sementara klaster yang lebih kecil tidak diperhitungkan. Nilai RBC 

yang tinggi merefleksikan keberadaan banyak burst bermakna yang muncul secara berulang, 

yang mengindikasikan pola kemunculan term yang terstruktur secara temporal dan berpotensi 

tidak bersifat acak. 

Metrik ketiga adalah burst duration mean (BDM), yang menghitung rata-rata durasi burst 

dalam satuan menit dan digunakan sebagai parameter interpretatif untuk memahami kepadatan 

temporal, namun tidak dijadikan indikator penentu keabnormalan karena sensitivitasnya 

terhadap variasi ekstrem. 

Sebuah burst dikategorikan sebagai sumber noise apabila memenuhi sedikitnya dua dari 

tiga kriteria operasional berikut:  

a. Frekuensi token global ≥ 2000 

b. Nilai BSR ≥ 0,30 

c. Nilai RBC ≥ 5.  

Penetapan nilai batas pada ketiga kriteria dilakukan berdasarkan analisis awal terhadap 

karakteristik data, bukan berdasarkan ambang baku tertentu. Ambang frekuensi token global ≥ 

2000 ditetapkan karena ditemukan sejumlah term dengan lonjakan kemunculan yang sangat 

tidak proporsional, bersifat sangat dominan positif, dan jauh melampaui term negatif maupun 

netral. Pola ini mengindikasikan produksi konten yang tidak natural dan berpotensi mendistorsi 

struktur wacana. 

Nilai BSR ≥ 0,30 dan RBC ≥ 5 ditentukan melalui pengamatan terhadap term-term yang 

secara semantik bersifat umum dan berulang dalam berbagai pembahasan. Term dengan nilai 

tersebut cenderung berkontribusi besar terhadap lonjakan temporal tanpa membawa makna 

tematik yang spesifik, sehingga lebih berfungsi sebagai penguat volume percakapan daripada 

representasi isu substantif. 
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Sebuah burst dikategorikan sebagai noise apabila memenuhi minimal dua dari tiga 

kriteria untuk menghindari penghapusan berbasis satu indikator tunggal. Seluruh cuitan dalam 

burst terkait kemudian dihapus agar struktur topik yang dihasilkan tidak terdistorsi oleh konten 

yang diproduksi secara tidak alami. Evaluasi terpisah atas masing-masing indikator tidak 

dilakukan karena berada di luar ruang lingkup penelitian, dan pembersihan data difokuskan 

pada peningkatan stabilitas dan kualitas pemodelan topik. 

 

3.4.3 Pembentukan Embedding dengan IndoSBERT 

Setelah melalui tahap pra-pemrosesan dan pembersihan, setiap dokumen teks 

ditransformasikan ke dalam bentuk representasi numerik menggunakan IndoSBERT sebagai 

model embedding berbahasa Indonesia (Diana & Khodra, 2023). Proses ini mengubah korpus 

teks menjadi matriks embedding berdimensi tetap melalui kode sebagai berikut: 
embeddings = SentenceTransformer("denaya/indoSBERT-

large").encode(texts, batch_size=128, show_progress_bar=True, 

convert_to_numpy=True) 

Gambar 3.4 Kode Pembentukan Embedding 

Proses pembentukan embedding dilakukan dengan mendefinisikan model IndoSBERT-

large melalui fungsi SentenceTransformer dari library sentence-transformers. 

Model ini digunakan sebagai encoder untuk mengubah setiap dokumen teks menjadi 

representasi numerik. Selanjutnya, proses encoding dilakukan menggunakan metode 

encode() dengan parameter batch_size bernilai 128, yang berfungsi untuk membagi 

korpus teks ke dalam kelompok-kelompok kecil agar proses komputasi lebih efisien. Parameter 

show_progress_bar=True digunakan untuk menampilkan progres proses encoding. 

Hasil encoding kemudian dikonversi ke dalam format array NumPy melalui parameter 

convert_to_numpy=True, agar embedding yang dihasilkan dapat disimpan untuk 

digunakan secara langsung dan menghemat proses komputasi. Dengan demikian, embedding 

ini menjadi fondasi utama dalam seluruh tahapan pemodelan topik. 

 

3.4.4 Reduksi Dimensi Menggunakan UMAP 

Embedding dokumen yang dihasilkan memiliki dimensi tinggi dan bersifat padat, 

sehingga kurang optimal untuk proses klasterisasi langsung. Oleh karena itu, tahap berikutnya 

adalah reduksi dimensi menggunakan Uniform Manifold Approximation and Projection 

(UMAP). UMAP digunakan untuk memproyeksikan embedding berdimensi tinggi ke ruang 
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berdimensi lebih rendah dengan tetap mempertahankan struktur semantik data. Reduksi 

dimensi ini berfungsi untuk mempermudah proses klasterisasi dengan mengurangi 

kompleksitas ruang vektor, sekaligus mempertahankan kedekatan semantik antar dokumen. 

 

3.4.5 Klasterisasi Dokumen Menggunakan HDBSCAN 

Hasil reduksi dimensi dari UMAP kemudian digunakan sebagai masukan untuk proses 

klasterisasi dokumen menggunakan Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise (HDBSCAN). Algoritma ini dipilih selain karena bawaan dari 

BERTopic sendiri tapi juga karena kemampuannya mengidentifikasi klaster berbasis 

kepadatan sekaligus memisahkan dokumen yang tidak termasuk dalam klaster mana pun 

sebagai noise. HDBSCAN membentuk kelompok dokumen yang memiliki kedekatan semantik 

tinggi dalam ruang hasil reduksi dimensi. Dokumen yang tidak memenuhi kriteria kepadatan 

minimum diklasifikasikan sebagai noise dan tidak dipaksakan masuk ke dalam klaster tertentu. 

Proses klasterisasi ini menghasilkan struktur klaster yang merepresentasikan kelompok 

percakapan dengan kemiripan makna, namun belum diinterpretasikan sebagai topik secara 

eksplisit. 

 

3.4.6 Pembentukan Topik Menggunakan BERTopic melalui c-TF-IDF 

Tahap selanjutnya dalam pipeline ini diarahkan pada proses pembentukan topik sebagai 

tahap akhir pemodelan dasar. Pada tahap ini, klaster dokumen yang dihasilkan oleh HDBSCAN 

diinterpretasikan sebagai topik melalui ekstraksi kata-kata representatif menggunakan 

pendekatan class-based TF-IDF (c-TF-IDF). Pendekatan ini memungkinkan identifikasi kata 

kunci yang secara relatif paling membedakan satu klaster dari klaster lainnya berdasarkan 

distribusi kata dalam masing-masing klaster. 

Hasil dari tahap ini berupa sekumpulan topik yang masing-masing direpresentasikan oleh 

daftar kata kunci dan himpunan dokumen terkait. Tahap pemodelan awal menunjukkan bahwa 

proporsi dokumen yang diklasifikasikan sebagai outlier relatif tinggi. Fenomena ini sejalan 

dengan karakteristik HDBSCAN dalam BERTopic yang secara eksplisit memisahkan 

dokumen dengan kepadatan rendah sebagai noise. Meskipun mekanisme ini berperan penting 

dalam menjaga kemurnian klaster, proporsi outlier yang terlalu besar berpotensi mengurangi 

keterwakilan struktur wacana dalam analisis lanjutan. 

Oleh karena itu, diterapkan mekanisme outlier reduction yang disediakan secara bawaan 

dalam pustaka BERTopic untuk mereduksi jumlah outlier dan mendistribusikan sebagian 
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dokumen ke topik terdekat berdasarkan probabilitasnya. Prosedur ini tidak mengubah struktur 

klaster utama, melainkan berfungsi untuk meningkatkan cakupan representasi dan distribusi 

topik untuk kepentingan analisis. 

Dengan demikian, Subbab ini menyajikan alur pemodelan topik dasar, mulai dari 

pembentukan embedding hingga pembentukan topik. Tahap ini menjadi landasan metodologis 

sebelum dilakukan peningkatan kualitas struktur topik melalui optimasi parameter UMAP dan 

HDBSCAN yang dibahas secara khusus pada subbab berikutnya. 

 

3.5 Optimasi Parameter UMAP dan HDBSCAN melalui Hyperparameter Tuning 

Optimasi dilakukan melalui pendekatan hyperparameter tuning yang terstruktur dan 

iteratif dengan memanfaatkan Optuna sebagai kerangka kerja optimasi. Tahapan ini secara 

iteratif berperan langsung dalam menentukan kualitas struktur topik yang dihasilkan. Diagram 

alir proses optimasi parameter dirujuk pada Gambar 3.5. 

 
Gambar 3.5 Diagram Alir Hyperparameter Tuning dengan Optuna 

 

3.5.1 Ruang Pencarian Parameter 

Optimasi dilakukan pada parameter-parameter utama UMAP dan HDBSCAN yang 

secara langsung memengaruhi pembentukan kualitas topik. Untuk UMAP, parameter yang 

dioptimasi meliputi n_neighbors, n_components, dan min_dist. Parameter 
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n_neighbors mengontrol keseimbangan antara pelestarian struktur lokal dan global data, 

n_components menentukan dimensi ruang hasil reduksi, sedangkan min_dist mengatur 

kepadatan distribusi titik dalam ruang proyeksi (McInnes dkk., 2020). Untuk HDBSCAN, 

parameter yang dioptimasi meliputi min_cluster_size dan min_samples. Parameter 

min_cluster_size menentukan ukuran minimum klaster yang dianggap valid, sementara 

min_samples mengontrol sensitivitas algoritma terhadap noise dan kepadatan klaster 

(McInnes dkk., 2017). 

Ruang pencarian parameter ditetapkan dalam rentang nilai sebagai berikut: 

a. n_neighbors: 5–50 

b. n_components: 2–20 

c. min_dist: 0.0–0.99 

d. min_cluster_size: 10–1000 

e. min_samples: 1–50 

Rentang nilai tersebut ditetapkan berdasarkan eksplorasi awal dan dokumentasi resmi 

library umap-learn dan hdbscan (McInnes, t.t.-a, t.t.-b). Pertama, untuk n_neighbors (5–

50) dipilih untuk menjaga keseimbangan kritikal antara struktur lokal dan global. Berdasarkan 

dokumentasi UMAP, nilai yang terlalu rendah (n < 5) cenderung menghasilkan embedding 

yang terfragmentasi akibat fokus berlebihan pada noise lokal, sedangkan nilai yang terlalu 

tinggi (n > 50) akan mengaburkan variasi detail antar-topik karena algoritma terlalu 

memprioritaskan struktur global data. Rentang 5 hingga 50 adalah zona stabilitas yang 

memungkinkan algoritma menangkap nuansa topik spesifik tanpa kehilangan konteks 

hubungan antar-dokumen. 

Kedua, untuk parameter n_components (2–20), penetapan ini melampaui sekadar 

kebutuhan visualisasi (2D/3D). McInnes dkk. (2020) menekankan bahwa UMAP tidak 

memiliki batasan komputasi pada dimensi embedding dan sering kali performa klasterisasi 

meningkat pada dimensi yang sedikit lebih tinggi dari 3. Batas atas 20 ditetapkan untuk 

memberikan ruang bagi representasi fitur laten yang lebih kaya tanpa memicu curse of 

dimensionality yang dapat mengurangi efektivitas HDBSCAN dalam mengukur densitas. 

Ketiga, min_dist (0.0–0.99) mengatur tingkat pemadatan titik dalam embedding. Nilai 

rendah menghasilkan struktur yang sangat rapat dan kondusif untuk clustering, sedangkan nilai 

tinggi menekankan struktur global dengan sebaran lebih longgar. Rentang penuh ini sesuai 

yang ada di dalam dokumentasi dan memungkinkan eksplorasi spektrum embedding secara 
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menyeluruh, yang krusial karena min_dist sering berdampak signifikan pada separasi cluster 

dan kualitas topik. 

Keempat, untuk parameter min_cluster_size (10–1000), rentang ini ditetapkan 

berdasarkan definisi operasional mengenai signifikansi topik dalam konteks analisis media 

sosial. Dalam dokumentasi HDBSCAN, parameter ini disebut sebagai penentu utama 

pembentukan klaster (McInnes, t.t.-b). Pada batas bawah 10, meskipun default HDBSCAN 

mengizinkan nilai 5, batas bawah 10 dipilih untuk menyaring mikro-topik. Dalam data Twitter 

yang noisy, klaster dengan kurang dari 10 dokumen sering kali hanya berupa repetisi spam atau 

anomali lokal yang tidak merepresentasikan narasi publik yang substansial. Pada batas atas 

1000, batas ini didasarkan pada eksplorasi awal yang menunjukkan terdapat term yang 

mengarah ke isu tertentu yang jumlahnya ribuan. Jika dataset mengandung puluhan ribu cuitan, 

nilai 1000 memungkinkan algoritma mengidentifikasi macro-topics yang mendominasi 

percakapan tanpa terpecah menjadi variasi-variasi kecil yang berlebihan. Rentang yang lebar 

(10-1000) memberikan keleluasaan bagi Optuna untuk menentukan apakah data lebih baik 

direpresentasikan oleh banyak topik spesifik atau sedikit topik besar berdasarkan densitas 

aktual data. 

Kelima, untuk parameter min_samples (1–50), rentang ini difokuskan pada kontrol 

konservatisme algoritma terhadap noise. Parameter ini menentukan seberapa "skeptis" 

HDBSCAN dalam memasukkan sebuah titik ke dalam klaster; semakin tinggi nilainya, 

semakin banyak titik yang akan dibuang sebagai outlier (McInnes, t.t.-b). Pada batas bawah 1, 

mengizinkan skenario clustering yang sangat "rakus", di mana hampir semua data dipaksa 

masuk ke dalam topik terdekat. Ini relevan jika tujuan analisis adalah memaksimalkan topic 

coverage meskipun berisiko menurunkan koherensi. Mengingat karakteristik data Twitter yang 

penuh noise, batas atas 50 memberikan ruang bagi algoritma untuk membuang dokumen yang 

benar-benar tidak memiliki kedekatan semantik yang kuat dengan inti topik. 

Perlu ditekankan bahwa penetapan ruang pencarian parameter ini merupakan batasan 

heuristik yang dirancang berdasarkan karakteristik data tekstual media sosial. Rentang ini tidak 

dimaksudkan untuk mencakup seluruh kemungkinan matematis dari algoritma UMAP dan 

HDBSCAN, melainkan dibatasi pada zona eksplorasi yang relevan untuk ekstraksi topik. 

Dengan demikian, ruang pencarian ini merepresentasikan kompromi yang terukur antara 

efisiensi komputasi pencarian parameter dan kedalaman analisis struktur data. 
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3.5.2 Kerangka Hyperparameter Tuning Berbasis Optuna 

Proses optimasi parameter dilakukan menggunakan Optuna sebagai kerangka kerja 

hyperparameter tuning. Optuna digunakan untuk mengelola eksplorasi ruang parameter 

melalui serangkaian trial, di mana setiap trial merepresentasikan satu kombinasi parameter 

UMAP dan HDBSCAN yang dihasilkan melalui evaluasi bertahap oleh Optuna (Srinivas & 

Katarya, 2022). 

Dalam setiap trial, Optuna menjalankan pipeline pemodelan topik yang terdiri atas 

penggunaan embedding dokumen, reduksi dimensi menggunakan UMAP, klasterisasi 

menggunakan HDBSCAN, dan ekstraksi topik. Seluruh konfigurasi parameter dan hasil 

evaluasi disimpan melalui berkas CSV untuk mendukung analisis dan seleksi konfigurasi yang 

terbaik berdasarkan hasil skor yang dihasilkan oleh perumusan fungsi objektif. 

 

3.5.3 Perumusan Fungsi Objektif 

Perumusan fungsi objektif dalam optimasi hyperparameter BERTopic dilakukan secara 

iteratif berdasarkan evaluasi pada setiap percobaan dengan menggunakan indikator kuantitatif 

dan kualitatif yang telah ditetapkan. Fungsi objektif pertama kali dirumuskan secara sederhana 

menggunakan metrik coherence untuk mengamati struktur topik awal (Syahrial & Afidh, 

2024). Hasil dari percobaan dievaluasi dan digunakan sebagai dasar untuk menyesuaikan 

formulasi fungsi objektif pada tahap berikutnya. Penyesuaian fungsi objektif dilakukan dengan 

ketentuan sebagai berikut: 

a. Penambahan komponen evaluasi, dilakukan ketika fungsi objektif sebelumnya belum 

mampu mengendalikan aspek seperti jumlah topik, distribusi ukuran klaster, atau 

pemisahan antartopik. 

b. Penerapan komponen pembatas atau penalti, digunakan untuk mengurangi kecenderungan 

model yang menghasilkan konfigurasi ekstrem. 

c. Penyesuaian bobot antar komponen, dilakukan untuk menyeimbangkan nilai masing-

masing metrik dalam fungsi objektif. Hal ini mencegah dominasi satu metrik yang dapat 

menurunkan nilai aspek lainnya. 

Melalui siklus evaluasi dan penyesuaian yang berulang, fungsi objektif secara bertahap 

diarahkan untuk menghasilkan konfigurasi model tinggi secara numerik namun juga dapat 

diinterpretasikan secara analitis. 

Setiap percobaan dicatat dalam dua berkas CSV yang berbeda. Berkas pertama memuat 

nilai metrik evaluasi yang digunakan, nilai total fungsi objektif, konfigurasi parameter yang 
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digunakan, dan jumlah topik yang dihasilkan pada setiap trials yang dibuat oleh Optuna. 

Berkas kedua memuat informasi topik yang dihasilkan melalui hasil konfigurasi dengan nilai 

total fungsi objektif tertinggi, meliputi kata kunci utama dan representasi dokumen. Pencatatan 

ini memungkinkan analisis dan evaluasi terhadap topik yang dihasilkan seperti apa dan 

verifikasi konsistensi fungsi objektif sebelum konfigurasi tersebut digunakan sebagai acuan 

pada percobaan berikutnya. 

 

3.6 Finalisasi Model  

Model final ditetapkan berdasarkan hasil optimasi hyperparameter dengan capaian 

fungsi objektif paling optimal. Paling optimal dimaksudkan dengan mempertimbangkan 

keseimbangan antara hasil metrik dan penilaian kualitatif. Pertimbangan tersebut digunakan 

untuk memastikan bahwa konfigurasi yang dipilih tidak hanya unggul secara teknis, tetapi juga 

stabil dan layak digunakan sebagai dasar analisis wacana publik. 

Setelah konfigurasi optimal ditetapkan, parameter terbaik digunakan untuk menjalankan 

pemodelan topik secara final. Model yang dihasilkan kemudian disimpan sebagai model 

terbaik dan dijadikan acuan pada seluruh tahap analisis selanjutnya. 
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3.7 Validasi Interpretasi Topik Menggunakan Human Annotator 

Setelah model final menghasilkan keluaran topik, peneliti terlebih dahulu melakukan 

interpretasi topik secara mandiri. Interpretasi ini mencakup penentuan makna topik 

berdasarkan kata kunci dan dokumen representatif yang dihasilkan model, tanpa campur tangan 

pihak lain. Tujuan tahap ini adalah untuk membangun pemahaman awal mengenai struktur 

wacana dan karakteristik setiap topik dari perspektif peneliti. 

Setelah interpretasi mandiri selesai, langkah berikutnya adalah memastikan bahwa 

interpretasi topik yang dihasilkan dapat dipahami dan representatif secara manusiawi. Validasi 

dilakukan dengan melibatkan human annotator sebagai validator interpretasi. Annotator 

menilai apakah kata kunci dan dokumen representatif setiap topik sesuai dengan makna dan 

konteks yang diharapkan, sehingga validitas interpretasi dapat diverifikasi. Kemudian, 

memvalidasi juga apakah interpretasi topik tersebut akan mengarah pada analisis isu-isu 

tematik yang bermakna sesuai dengan tujuan penelitian. Validasi ini dilakukan melalui 

instrumen Google Form sebagai berikut https://s.id/c8r8i, yang memuat skala penilaian dan 

masukkan untuk komentar kualitatif, sehingga interpretasi dapat diverifikasi dan diperkuat 

secara empiris. 

Skala penilaian dalam instrumen validasi menggunakan linear scale dengan rentang nilai 

1–5, di mana nilai 1–2 merepresentasikan penilaian negatif, nilai 3 bersifat netral, dan nilai 4–

5 merepresentasikan penilaian positif. Hanya interpretasi dengan nilai 1–2 yang wajib mengisi 

alasan ketidaksesuaian interpretasi terhadap kata kunci dan dokumen representatif. Instrumen 

Google Form ini terdiri atas tiga bagian utama. Bagian A memuat identitas human annotator 

serta pernyataan persetujuan partisipasi. Bagian B digunakan untuk memvalidasi interpretasi 

masing-masing topik berdasarkan kesesuaian antara kata kunci, dokumen representatif, dan 

interpretasi yang disusun peneliti. Selanjutnya, Bagian C difokuskan pada penilaian apakah 

keseluruhan topik dan interpretasinya telah memadai untuk mengarah pada pencapaian tujuan 

penelitian. 

Hasil penilaian annotator kemudian digunakan untuk menyesuaikan atau memperkuat 

interpretasi awal. Topik-topik yang memperoleh skor relevansi tinggi dan koherensi konsisten 

(≥3) dipertahankan, sedangkan topik yang menunjukkan ketidaksesuaian atau ambiguitas (≤3) 

dianalisis ulang dengan mempertimbangkan komentar annotator. Pendekatan ini secara 

keseluruhan bertujuan untuk meminimalkan bias dan lingkup asumsi interpretasi yang hanya 

bersumber dari peneliti, dengan melibatkan pihak independen yang memiliki latar belakang 

keilmuan sesuai dengan konteks penelitian, khususnya bidang politik dan bahasa, sehingga 
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interpretasi topik tidak hanya konsisten dengan bukti empiris dalam data, tetapi juga dapat 

dipahami dan dipertanggungjawabkan secara kontekstual.  
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 

4.1 Ruang Lingkup Pembahasan 

Ruang lingkup pembahasan dibatasi pada penyajian hasil dari setiap tahap pengolahan 

data dan pemodelan. Tidak terdapat penambahan metode ataupun asumsi analitis di luar yang 

telah ditetapkan. Seluruh hasil yang dipaparkan disusun bertahap mengikuti alur transformasi 

data. Alur tersebut dimulai dari karakteristik data mentah, dilanjutkan dengan proses 

pembersihan dan reduksi noise, hingga pemodelan topik menggunakan hyperparameter tuning 

dengan Optuna. Dengan demikian, setiap temuan yang muncul pada tahap lanjutan selalu dapat 

ditelusuri kembali ke kondisi data pada tahap sebelumnya.  

 

4.2 Karakteristik Dataset Hasil Pengumpulan 

Dataset yang dianalisis merupakan hasil pengumpulan cuitan publik terkait Danantara di 

platform X dengan total 177.793 entri. Setiap entri data yang digunakan memuat informasi 

dasar berupa teks cuitan, URL, serta waktu publikasi. Pada tahap ini, data masih berada dalam 

kondisi mentah. 

 
Gambar 4.1 Statistik Deskriptif Dataset Mentah 

Statistik deskriptif awal yang disajikan pada Gambar 4.1 menunjukkan bahwa dari 

177.793 URL, terdapat 134.034 URL unik, sementara kolom teks cuitan mencatat 132.494 

entri unik. Perbedaan antara jumlah total dan jumlah unik tersebut menunjukkan adanya 

kemunculan konten yang berulang dalam dataset. Informasi waktu publikasi cuitan awal 

tercatat pada 9 Februari 2023 dan cuitan paling akhir pada 21 November 2025. Nilai rata-rata 
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waktu publikasi berada pada 20 Maret 2025, dengan 50% dari total data berada dalam rentang 

waktu 23 Februari 2025 hingga 14 Maret 2025. Ringkasan statistik ini memberikan konteks 

kuantitatif awal untuk menelaah distribusi waktu publikasi yang bisa dilihat pada Gambar 4.2. 

 
Gambar 4.2 Distribusi Waktu Publikasi Cuitan 

Distribusi waktu publikasi yang ditampilkan pada Gambar 4.2 memperlihatkan sebaran 

waktu yang sangat tidak merata. Visualisasi tersebut menunjukkan variasi volume cuitan dari 

waktu ke waktu, yang di mana sebagian besar periode awal memiliki jumlah publikasi yang 

relatif rendah, sementara pada rentang waktu antara bulan Januari hingga Mei terjadi 

peningkatan jumlah cuitan dalam interval yang lebih rapat. Pola sebaran ini selanjutnya 

menjadi landasan untuk mengamati kepadatan kemunculan konten berdasarkan selisih waktu 

antar cuitan yang bisa dilihat pada Gambar 4.3. 

 
Gambar 4.3 Kepadatan kemunculan Konten 

Kepadatan kemunculan konten dianalisis melalui selisih waktu antar cuitan berurutan 

dan divisualisasikan pada Gambar 4.3. Visualisasi histogram tersebut menggambarkan 
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distribusi selisih waktu antar publikasi dalam satuan menit, dengan analisis dibatasi pada 

rentang interkuartil temporal 23 Februari hingga 14 Maret 2025, yaitu periode dengan 

konsentrasi data tertinggi sebagaimana ditunjukkan pada distribusi waktu publikasi 

sebelumnya. Sumbu horizontal merepresentasikan jeda waktu antar cuitan, sementara sumbu 

vertikal (Frekuensi (log)) menunjukkan frekuensi kejadian selisih waktu tersebut dalam skala 

logaritmik. Hal ini dikarenakan jika ditampilkan tanpa skala logaritmik, akan menghasilkan 

distribusi frekuensi yang berat sebelah. 

Distribusi pada Gambar 4.3 memperlihatkan konsentrasi frekuensi yang tinggi pada 

selisih waktu yang sangat pendek. Pola ini menunjukkan bahwa sebagian besar cuitan 

dipublikasikan dalam interval waktu yang rapat, sementara sebagian kecil lainnya memiliki 

jeda waktu yang jauh lebih panjang. Penyajian ini menggambarkan tingkat intensitas publikasi 

yang tinggi pada fase paling aktif dari rentang waktu tersebut. Hal ini menyiratkan secara tidak 

langsung adanya aktivitas yang tidak natural. 

Dalam konteks platform X, dinamika percakapan publik seringkali tercermin melalui 

penggunaan frasa berulang, serta tagar yang bisa dilihat sebagai daftar Trending Topic. Oleh 

karena itu, setelah mengamati kepadatan waktu publikasi, eksplorasi distribusi frekuensi token 

yang meliputi frasa dan tagar menjadi relevan sebagai langkah analisis lanjutan untuk 

memahami bentuk keseragaman konten yang muncul dalam periode dengan intensitas tinggi. 

Tabel 4.1 Distribusi Frekuensi Token 
No Term Frekuensi No Term Frekuensi 

1 #DanantaraPorosInvestasi 18580 12 #tepatsolutifindonesia 307 

2 #DanantaraBangunNegeri 17708 13 #presidenprabowo 294 

3 danantara terpercaya 13595 14 #berita 282 

4 danantaraterpercaya 13595 15 #bumn 219 

5 #GerakCepatEkonomiHebat 2270 16 #IndonesiaGelap2025 214 

6 #Danantara 2174 17 #Prabowo 209 

7 #IndonesiaGelap 1540 18 #IndonesiaMaju 192 

8 #danantara 997 19 #IndonesiaEmas 183 

9 #BuruhBersamaPrabowo 621 20 #AdiliJokowi 172 

10 #investasi 343 21 #KaburAjaDulu 168 

11 #DanantaraUntukIndonesia 320 22 #prabowo 157 
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Distribusi frekuensi token pada Tabel 4.1 menunjukkan bahwa kemunculan token 

tertentu dalam korpus mentah bersifat sangat besar. Sejumlah kecil token seperti 

#DanantaraPorosInvestasi, #DanantaraBangunNegeri, dan danantara 

terpercaya memiliki frekuensi kemunculan yang jauh lebih tinggi dibandingkan token 

lainnya, sementara sebagian besar token muncul dalam jumlah yang relatif rendah. Pola ini 

memperlihatkan adanya dominasi token dalam korpus. 

Seluruh temuan pada bagian ini disajikan sebagai indikasi awal berbasis statistik yang 

terdeskripsi, yang berfungsi sebagai landasan empiris untuk memasuki tahapan pembersihan 

lanjutan. Tahapan tersebut akan menangani duplikasi konten dan anomali burst temporal. 

 

4.3 Pembersihan Data dan Deteksi Anomali Temporal 

Berdasarkan karakteristik dataset mentah yang telah dipaparkan sebelumnya, khususnya 

terkait kemunculan konten berulang, kepadatan waktu publikasi yang tinggi, serta dominasi 

sejumlah token tertentu, dilakukan tahap pembersihan data untuk mengurangi distorsi topik. 

Pembersihan ini mencakup dua aspek utama, yaitu penghapusan duplikasi konten dan reduksi 

anomali burst temporal, yang bertujuan menghasilkan dataset akhir yang lebih representatif 

untuk tahap analisis lanjutan. 

Sebelum dilakukan pembersihan data, dilakukan penambahan kolom cleanedTweets 

yang merepresentasikan teks cuitan setelah melalui pra-pemrosesan dasar, seperti normalisasi 

karakter, penghapusan elemen nonteks, dan penyeragaman format. Kode pra-pemrosesan bisa 

dilihat di Gambar 4.4. Kolom tersebut digunakan sebagai representasi teks yang lebih konsisten 

untuk keperluan deteksi. Dengan penambahan kolom tersebut, proses pembersihan tidak hanya 

mempertimbangkan kesamaan URL, tetapi juga keseragaman isi teks setelah dinormalisasi. 
import re 

def clean_tweet_text(text): 

    t = str(text) 

    t = t.replace("&amp;", "&").replace("&gt;", 

">").replace("&lt;", "<") 

    t = re.sub(r'https?://\S+|www\.\S+|t\.co/\S+', '', t) 

    t = re.sub(r'@\w+', '', t) 

    t = re.sub(r'\1', t) 

    t = re.sub(r'([!?.,]){2,}', r'\1', t) 

    t = re.sub(r'[\r\n]+', ' ', t) 

    t = re.sub(r'\s+', ' ', t).strip() 
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    t = re.sub(r'\s+([,?.!])', r'\1', t) 

    return t 

merged_df['cleanedTweets'] = 

merged_df['tweets'].apply(clean_tweet_text) 

Gambar 4.4 Isi Kode pra-pemrosesan 

Setelah tahapan pra-pemrosesan diterapkan pada korpus utama, diperoleh perbandingan 

cuitan sebelum dan sesudah proses tersebut, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4.2 berikut. 

Tabel 4.2 Perbandingan Sebelum dan Sesudah Pra-pemrosesan Data 

Sebelum Sesudah 

Danantara menjadi langkah besar dalam 

menciptakan sistem manajemen aset yang lebih 

transparan, efisien, dan berdampak bagi 

pembangunan nasional. 

 

#DanantaraUntukIndonesia #EkonomiKuat 

#IndonesiaMaju https://t.co/zYMrwPE2vT" 

Danantara langkah menciptakan sistem 

manajemen aset transparan, efisien, berdampak 

pembangunan nasional. 

#DanantaraUntukIndonesia #EkonomiKuat 

#IndonesiaMaju 

 

4.3.1 Penghapusan Duplikasi dan Spam Data 

Penghapusan duplikasi dilakukan dengan mengacu pada kesamaan URL sebagai 

identitas utama entri. Hasil proses ini ditunjukkan pada Gambar 4.5, yang memperlihatkan 

bahwa jumlah URL unik telah sepenuhnya identik dengan jumlah total URL, yaitu 134.034 

entri. Kondisi ini menegaskan bahwa seluruh duplikasi berbasis URL telah berhasil 

dihilangkan dari dataset. 

 
Gambar 4.5 Statistik Dataset Setelah Deduplikasi 

Namun demikian, statistik pada Gambar 4.5 juga menunjukkan bahwa jumlah teks unik 

pada kolom tweets dan cleanedTweets masih lebih rendah dibandingkan jumlah URL unik. 
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Kolom cleanedTweets mencatat 123.542 entri unik, sementara total baris tetap berada pada 

134.035 entri. Selisih ini menunjukkan bahwa masih terdapat sejumlah cuitan dengan isi teks 

yang identik atau sangat serupa setelah dinormalisasi, meskipun berasal dari URL dan entri 

yang berbeda. 

Perbedaan tersebut mengindikasikan keberadaan konten berulang, di mana teks yang 

sama dipublikasikan berulang kali oleh akun yang sama atau akun yang terkoordinasi ataupun 

melalui mekanisme unggahan ulang dengan cara salin-tempel. Kondisi konten berulang 

tersebut didefinisikan sebagi konten spam. Dengan demikian, meskipun deduplikasi berbasis 

URL telah menyelesaikan penghapusan duplikasi, dataset masih mengandung pola 

keseragaman konten yang tidak dapat diidentifikasi melalui URL semata yaitu spam. 

Untuk menangani keseragaman konten tersebut, dilakukan pembersihan lanjutan 

terhadap spam dengan memanfaatkan kolom cleanedTweets. Statistik dataset setelah 

pembersihan spam disajikan pada Gambar 4.6. Gambar tersebut menunjukkan bahwa jumlah 

total entri pada dataset menjadi 123.541 baris, dengan jumlah URL unik, teks cuitan unik, dan 

teks hasil normalisasi yang sepenuhnya identik, masing-masing berjumlah 123.541 entri. 

 
Gambar 4.6 Statistik Dataset Setelah Pembersihan 

Pada tahap ini, dataset tidak hanya bebas dari duplikasi struktural berbasis URL, tetapi 

juga dari spam. Seluruh entri yang tersisa merepresentasikan cuitan dengan URL dan konten 

teks yang unik. Dataset hasil pembersihan ini selanjutnya digunakan sebagai dasar untuk tahap 

reduksi anomali burst temporal dan analisis lanjutan. 

 

4.3.2 Deteksi dan Reduksi Burst Temporal 

Setelah dataset terbebas dari duplikasi struktural dan keseragaman konten berbasis isi, 

analisis dilanjutkan pada dimensi temporal untuk mengidentifikasi lonjakan kemunculan term 
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yang bersifat tidak proporsional dalam interval waktu tertentu. Fokus tahap ini adalah 

mendeteksi pola burst, yaitu kondisi ketika suatu term muncul secara intensif dalam periode 

waktu yang relatif singkat, sehingga berpotensi mendistorsi distribusi topik dalam korpus . 

Berdasarkan Tabel 4.1, dominasi frekuensi global tersebut menunjukkan bahwa sebagian 

percakapan terkonsentrasi pada term tertentu. Namun, frekuensi tinggi tersebut belum cukup 

untuk menyimpulkan adanya anomali, karena frekuensi tersebut masih dapat tersebar merata 

sepanjang waktu. Oleh karena itu, diperlukan analisis lanjutan untuk menelusuri bagaimana 

kemunculan term-term dominan tersebut terdistribusi secara temporal. 

Distribusi temporal kemunculan term dianalisis dengan membentuk klaster burst 

berbasis interval waktu satu menit. Ringkasan klaster burst yang terbentuk disajikan pada Tabel 

4.3 Tabel ini memperlihatkan bahwa sejumlah term dengan frekuensi global tinggi juga 

membentuk klaster burst berukuran sangat besar dalam rentang waktu yang singkat. Sebagai 

contoh, #danantaroporosinvestasi membentuk klaster dengan ukuran 8.883 

kemunculan hanya dalam beberapa jam, demikian pula #danantarabangunnegeri dan 

variasi frasa yang menyertainya. 

Tabel 4.3 Ringkasan Burst Cluster 

Term start_time end_time size 

#danantaraporosinvestasi 2025-02-22 15:26:00 2025-02-22 19:04:00 8883 

#danantarabangunnegeri 2025-02-24 15:01:00 2025-02-24 19:05:00 5994 

danantara terpercaya 2025-02-24 15:01:00 2025-02-24 19:05:00 5794 

danantarabangunnegeri danantara 2025-02-24 15:01:00 2025-02-24 19:05:00 5791 

#danantarabangunnegeri 2025-02-24 19:30:00 2025-02-24 21:26:00 3778 

danantara terpercaya 2025-02-24 19:30:00 2025-02-24 21:26:00 3775 

danantarabangunnegeri danantara 2025-02-24 19:30:00 2025-02-24 21:26:00 3774 

... ... ... ... 

#berita 2025-02-28 16:43:00 2025-02-28 16:49:00 15 

#berita 2025-02-24 12:29:00 2025-02-24 12:35:00 10 

#investasi 2025-02-24 12:29:00 2025-02-24 12:35:00 10 

#presidenprabowo 2025-02-24 12:29:00 2025-02-24 12:35:00 10 

#tepatsolutifindonesia 2025-02-24 12:29:00 2025-02-24 12:35:00 10 

... ... ... ... 
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Sebaliknya, tabel yang sama juga menunjukkan keberadaan term dengan frekuensi global 

lebih rendah, seperti #berita atau #investasi, yang membentuk burst berukuran kecil 

dan berdurasi singkat. Perbedaan ini mengindikasikan bahwa tidak semua lonjakan temporal 

memiliki skala dan intensitas yang sama, sehingga diperlukan ukuran kuantitatif untuk 

membedakan burst yang bersifat ekstrem dari fluktuasi temporal yang lebih moderat. 

Untuk mengkuantifikasi intensitas burst yang teridentifikasi, dilakukan penghitungan 

metrik temporal yang mencakup burst size ratio (BSR), repeated burst count (RBC), dan burst 

duration mean (BDM). Ringkasan nilai metrik untuk term-term dengan frekuensi tinggi 

disajikan pada Tabel 4.4. Tabel ini menunjukkan bahwa term-term tertentu memiliki kombinasi 

nilai frekuensi tinggi, BSR besar, serta RBC yang tinggi, yang mencerminkan lonjakan 

kemunculan signifikan dan pola burst yang terjadi berulang kali. 

Tabel 4.4 Metrik Temporal Term Abnormal 

Term Frekuensi BSR RBC BDM 

#danantaraporosinvestasi 18602 0.4775292979 22 22.32786885 

#danantarabangunnegeri 17769 0.3373290562 20 19.36486485 

danantara terpercaya 13594 0.4262174489 7 16.79629628 

ekonomi indonesia 5444 0.07365907421 34 6.7443609 

... ... ... ... .... 

masa depan 5064 0.1139415482 22 6.05128205 

... ... ... ... ... 

yang lebih 4386 0.06338349293 24 4.932835817 

pertumbuhan ekonomi 3635 0.03768913343 21 4.726495717 

bisa jadi 1437 0.03897007655 5 4.05 

global transformasi 809 0.3980222497 7 14.3 

... ... ... ... ... 

 

Sebagai contoh, #danantaroporosinvestasi dan 

#danantarabangunnegeri tidak hanya memiliki frekuensi global yang tinggi, tetapi juga 

nilai BSR yang besar serta RBC di atas ambang yang telah ditetapkan, menunjukkan bahwa 

kemunculan term tersebut terkonsentrasi pada beberapa periode burst yang berulang. 

Sebaliknya, term seperti masa depan atau yang lebih memiliki frekuensi relatif tinggi namun 

BSR yang lebih rendah, menunjukkan bahwa kemunculannya lebih tersebar meskipun tetap 

membentuk burst berulang dalam jumlah tertentu. 
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Berdasarkan distribusi nilai metrik tersebut, ditetapkan kriteria abnormalitas yang 

menggabungkan ambang frekuensi, intensitas burst, dan pengulangan burst. Penerapan kriteria 

ini menghasilkan daftar term yang diklasifikasikan sebagai anomali temporal, sebagaimana 

dirangkum pada Tabel 4.5. Tabel ini menunjukkan bahwa term yang dihapus tidak hanya 

berupa tagar utama dengan frekuensi sangat tinggi, tetapi juga frasa-frasa turunan dan 

kombinasi term yang muncul berulang dalam pola burst serupa. 

Tabel 4.5 Ringkasan Term yang Dihapus 

Term Kriteria Frekuensi Klaster Dihapus 

#danantaraporosinvestasi ['freq>=2000', 'BSR>=0.30', 

'RBC>=5'] 

18097 61 

#danantarabangunnegeri ['freq>=2000', 'BSR>=0.30', 

'RBC>=5'] 

17433 74 

bpi danantara ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 1012 120 

#gerakcepatekonomihebat ['freq>=2000', 'BSR>=0.30'] 974 16 

ekonomi indonesia ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 833 133 

pertumbuhan ekonomi ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 279 117 

dengan danantara ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 234 132 

yang lebih ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 168 134 

masa depan ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 134 117 

aset negara ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 124 72 

danantara bisa ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 91 45 

dari danantara ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 80 76 

ekonomi nasional ['freq>=2000', 'BSR>=0.30', 

'RBC>=5'] 

37 42 

danantara jadi ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 30 77 

ekonomi yang ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 15 71 

danantara yang ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 14 43 

bersama danantara ['freq>=2000', 'RBC>=5'] 5 97 

danantara terpercaya ['freq>=2000', 'BSR>=0.30', 

'RBC>=5'] 

3 54 

danantara 

danantaraporosinvestasi 

['freq>=2000', 'BSR>=0.30', 

'RBC>=5'] 

0 74 

danantara 

danantarabangunnegeri 

['freq>=2000', 'BSR>=0.30', 

'RBC>=5'] 

0 79 
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#buruhbersamaprabowo ['BSR>=0.30', 'RBC>=5'] 0 14 

danantarabangunnegeri 

buruhbersamaprabowo 

['BSR>=0.30', 'RBC>=5'] 0 14 

danantarabangunnegeri 

danantara 

['freq>=2000', 'BSR>=0.30', 

'RBC>=5'] 

0 54 

danantaraporosinvestasi https ['BSR>=0.30', 'RBC>=5'] 0 26 

ekonomi 

gerakcepatekonomihebat 

['BSR>=0.30', 'RBC>=5'] 0 16 

global transformasi ['BSR>=0.30', 'RBC>=5'] 0 10 

 

Kolom jumlah klaster yang dihapus pada tabel tersebut memperlihatkan bahwa beberapa 

term membentuk puluhan hingga ratusan klaster burst, yang mengindikasikan pola lonjakan 

temporal pada term-term tersebut. Sebaliknya, term dengan jumlah klaster yang lebih kecil 

menunjukkan burst yang lebih terbatas meskipun tetap memenuhi kriteria abnormalitas 

lainnya. 

Penerapan reduksi anomali temporal berdasarkan daftar term tersebut menghasilkan 

penghapusan 39.563 cuitan dari dataset pasca pembersihan spam. Setelah proses ini, korpus 

menyisakan 83.978 cuitan sebagaimana yang ditunjukkan di Gambar 4.7. 

 

 
Gambar 4.7 Statistik Pasca Reduksi Noise 

Langkah reduksi ini dilakukan untuk mengurangi dominasi topik yang bersumber dari 

lonjakan temporal ekstrem, sehingga distribusi konten dalam korpus menjadi lebih seimbang. 

Sebagai penekanan, bagian ini tidak dilakukan evaluasi terhadap dampak reduksi terhadap hasil 

pemodelan topik, karena fokus pembahasan dibatasi pada proses penyaringan dan transformasi 

data sebelum tahap representasi semantik dan pemodelan. 
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4.3.3 Dataset Pasca Pembersihan Temporal 

Setelah penerapan reduksi anomali temporal, korpus yang dihasilkan menyisakan 83.978 

cuitan. Dataset ini merupakan hasil dari pembersihan duplikasi struktural, penghapusan spam 

berbasis isi, serta reduksi lonjakan temporal ekstrem yang berpotensi mendistorsi distribusi 

topik. Gambar 4.7 menunjukkan bahwa seluruh URL pada dataset bersifat unik dan setiap entri 

merepresentasikan satu dokumen cuitan yang berbeda. Namun, berdasarkan eksplorasi awal 

mengenai topik yang terdapat kata kunci stopwords, maka akan dilakukan penghapusan 

stopwords terlebih dahulu. 

 

4.3.4 Penyempurnaan Teks melalui Penghapusan Stopwords 

Dalam korpus saat ini, beberapa topik terbentuk hampir sepenuhnya dari kata-kata umum 

yang tidak membawa muatan tematik yang spesifik. Berdasarkan temuan tersebut, dilakukan 

penghapusan stopwords terhadap kolom cleanedTweets dengan menggunakan daftar 

stopwords bahasa Indonesia serta daftar tambahan yang disusun berdasarkan hasil eksplorasi 

awal topik. Dampak penghapusan stopwords terhadap ukuran dataset ditunjukkan pada 

Gambar 4.8. 

 
Gambar 4.8 Statistik Dataset Setelah Penghapusan Stopwords 

Setelah tahap ini, jumlah dataset berkurang dari 83.978 menjadi 83.379 cuitan. 

Pengurangan ini disebabkan oleh adanya sejumlah entri yang setelah penghapusan stopwords 

tidak lagi memiliki token tersisa, seperti cuitan yang hanya berisi satu kata umum atau nama 

entitas tunggal yang termasuk dalam daftar stopwords. Entri-entri tersebut dihapus karena tidak 

lagi merepresentasikan dokumen tekstual yang bermakna untuk analisis semantik. 

Untuk memastikan bahwa setiap entri merepresentasikan satu dokumen teks yang unik, 

dilakukan deduplikasi ulang berbasis kolom cleanedTweets. Hasil deduplikasi ulang tersebut 

ditampilkan pada Gambar 4.9, yang menunjukkan bahwa jumlah akhir dataset menjadi 83.294 

cuitan, dengan kesetaraan antara jumlah total baris dan jumlah teks unik. 
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Gambar 4.9 Statistik Dataset Akhir Pasca Deduplikasi Ulang 

Dataset dengan 83.294 cuitan ini diposisikan sebagai dataset akhir yang digunakan pada 

tahap embedding dan pemodelan topik. Seluruh tahapan pembersihan sebelumnya memastikan 

bahwa korpus ini bebas dari duplikasi struktural, spam, dan lonjakan temporal abnormal. 

 

4.4 Representasi Semantik Dokumen 

Setelah melalui seluruh tahapan pembersihan dan penyempurnaan teks, korpus akhir 

yang terdiri dari 83.294 cuitan selanjutnya direpresentasikan ke dalam bentuk numerik melalui 

proses embedding dokumen. Representasi ini bertujuan memetakan setiap dokumen teks ke 

dalam ruang vektor berdimensi tetap, sehingga memungkinkan analisis berbasis jarak dan 

struktur semantik pada tahap berikutnya. 

 
Gambar 4.10 Pratinjau Hasil Embedding dan Teks Terkait 

Hasil embedding dokumen ditunjukkan pada Gambar 4.10. Setiap baris pada tabel 

tersebut merepresentasikan satu dokumen cuitan beserta vektor embedding yang bersesuaian. 
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Contoh yang ditampilkan memperlihatkan potongan kecil dari keseluruhan korpus, di mana 

teks cuitan yang telah dibersihkan dipasangkan dengan vektor numerik hasil transformasi. 

Vektor embedding yang dihasilkan memiliki dimensi 256, dengan hasil vektor untuk 

setiap dokumen. Dengan demikian, seluruh korpus direpresentasikan sebagai matriks 

embedding berukuran 83.294 × 256, yang memuat informasi semantik laten dari masing-

masing cuitan dalam bentuk numerik kontinu. Representasi ini bersifat homogen, di mana 

setiap dokumen memiliki panjang vektor yang sama, terlepas dari variasi panjang teks aslinya.  

Dengan tersedianya representasi embedding untuk seluruh dokumen, dataset telah berada 

pada format yang siap digunakan untuk proses reduksi dimensi, klasterisasi, dan pemodelan 

topik. Subbab ini berfungsi sebagai penghubung antara tahap pembersihan data dan tahap 

pemodelan, dengan menegaskan bahwa seluruh dokumen talah di vektorisasi sebelum 

dilakukan proses tuning dan analisis topik. 

 

4.5 Hyperparameter tuning BERTopic 

Setelah seluruh dokumen direpresentasikan dalam bentuk embedding numerik, tahap 

selanjutnya adalah penentuan konfigurasi pemodelan topik yang paling sesuai. Proses ini 

dilakukan melalui serangkaian percobaan hyperparameter tuning menggunakan Optuna, 

dengan fungsi objektif dan ketentuan yang telah ditetapkan. Setiap percobaan menghasilkan 

konfigurasi model yang berbeda, baik dari sisi nilai metrik evaluasi maupun struktur topik yang 

terbentuk. Pada bagian ini, pembahasan difokuskan pada hasil kuantitatif dan analisis 

interpretatif, tanpa memasuki interpretasi tematik substantif. 

 

4.5.1 Percobaan 1 – Optimasi Berbasis Coherence 

Percobaan pertama menggunakan nilai coherence sebagai satu-satunya fungsi objektif 

dalam proses optimasi hyperparameter. Dengan demikian, fungsi objektif pada percobaan ini 

dirumuskan pada persamaan ( 3.3 ) sebagai berikut: 

𝑆𝑘𝑜𝑟 = 𝑐𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 ( 4.3 ) 

Konfigurasi terbaik diperoleh dengan parameter n_neighbors = 30, 

n_components = 12, min_dist = 0,088, min_cluster_size = 962, dan 

min_samples = 9. Konfigurasi tersebut menghasilkan nilai skor coherence sekitar 0,478. 

Namun, evaluasi struktur topik berdasarkan hasil pada Tabel 4.6 memperlihatkan 

ketidakseimbangan distribusi dokumen yang sangat signifikan. Satu topik utama mencakup 
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74.598 dokumen, sementara topik lainnya berukuran jauh lebih kecil. Ketidakseimbangan ini 

menunjukkan bahwa optimasi berbasis coherence mendorong model untuk menggabungkan 

sebagian besar dokumen ke dalam satu klaster besar yang memiliki kata-kata umum dengan 

koherensi tinggi. 

Tabel 4.6 Ringkasan Hasil Tuning Berbasis Coherence 

No Representasi Keywords Count 

1 ['danantara', 'bumn', 'indonesia', 'investasi', 'negara', 'ekonomi', 'rakyat', 'prabowo', 

'presiden', 'bank'] 

74598 

2 ['pertamina', 'danantara', 'pertamax', 'indonesiagelap', 'korupsi', 'isu', 'laut', 'pagar', 

'oplosan', 'pertalite'] 

3730 

3 ['danantara', 'indonesia', 'triliun', 'rp', 'indonesiagelap2025', 'prabowo', 

'indonesiagelap', 'investasi', 'berkahramadan2025', '2025'] 

2477 

4 ['danantara', 'mbg', 'bumn', 'program', 'dana', 'prabowo', 'uu', 'bank', 'ikn', 'proyek'] 2477 

 

Selain dominasi ukuran topik, representasi kata kunci antar topik pada Tabel 4.6 juga 

memperlihatkan tumpang tindih yang kuat. Kata seperti danantara, bumn, 

indonesia, investasi, dan negara muncul berulang pada lebih dari satu topik. 

Kondisi ini mengindikasikan bahwa meskipun coherence internal topik relatif tinggi, 

pemisahan semantik antar topik masih lemah, sehingga topik-topik yang terbentuk cenderung 

merepresentasikan variasi kecil dari tema yang sama. 

Berdasarkan temuan tersebut, dapat disimpulkan bahwa penggunaan coherence sebagai 

fungsi objektif tunggal belum memadai untuk menghasilkan struktur topik yang terdistribusi 

secara seimbang dan beragam. Model cenderung memaksimalkan keterkaitan kata secara 

koheren, yang berimplikasi pada rendahnya kemampuan model dalam menangkap keragaman 

topik. Oleh karena itu, diperlukan modifikasi fungsi objektif pada percobaan selanjutnya untuk 

membatasi dominasi topik tunggal dan mendorong pembentukan struktur topik yang lebih 

terpisah. 

 

4.5.2 Percobaan 2 – Penambahan Penalti Jumlah Topik 

Berdasarkan hasil percobaan pertama, percobaan kedua dilakukan dengan menambahkan 

komponen penalti berbasis jumlah topik ke dalam fungsi objektif. Walaupun percobaan 

pertama sudah menunjukkan kurangnya keberagaman antartopik, hal tersebut akan dilakukan 

pada percobaan selanjutnya. Hal ini dikarenakan kebutuhan untuk memfokuskan pada 
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penambahan pembatas baru efektif atau tidak. Tujuan penambahan penalti berbasis jumlah 

topik sebagai pembatas ini adalah mengurangi kecenderungan model membentuk topik yang 

yang sangat besar ataupun sangat sedikit. Kode untuk menarapkan perumusan penalti ini bisa 

dilihat pada Gambar 4.11. 
min_topics = 10          # batas bawah aman 

min_allowed_topics = 2   # titik minimal absolut 

max_topics = 20          # batas atas aman 

max_allowed_topics = 40  # titik maksimal absolut 

max_penalty = 0.5        # penalti maksimum 

 

unique_topics = set(topics) 

n_topics = len(unique_topics - {-1}) 

trial.set_user_attr('n_topics', n_topics) 

 

penalty = 0.0 

 

# Penalti topik terlalu sedikit 

if n_topics < min_topics: 

        denom = (min_topics - min_allowed_topics) 

        gap = (min_topics - n_topics) 

        penalty_low = max_penalty * (gap / denom) 

        penalty_low = min(penalty_low, max_penalty) 

        penalty += penalty_low 

 

# Penalti topik terlalu banyak 

elif n_topics > max_topics: 

        denom = (max_allowed_topics - max_topics) 

        gap = (n_topics - max_topics) 

        penalty_high = max_penalty * (gap / denom) 

        penalty_high = min(penalty_high, max_penalty) 

        penalty += penalty_high 

 

score -= penalty 

Gambar 4.11 Kode Perumusan Penalti Jumlah Topik 

Penalti dihitung berdasarkan jumlah topik yang terbentuk dengan mengecualikan label 

outlier (-1), sehingga penalti hanya merefleksikan struktur topik yang benar-benar terbentuk. 

Secara operasional, rentang jumlah topik dibagi ke dalam dua zona. Zona aman didefinisikan 

pada interval 10 hingga 20 topik, di mana tidak diberikan penalti atau penalti sama dengan nol. 
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Apabila jumlah topik berada di bawah batas bawah tersebut, penalti dikenakan secara 

proporsional terhadap jarak jumlah topik aktual dari batas aman, dengan titik minimal absolut 

ditetapkan pada 2 topik. Sebaliknya, apabila jumlah topik melebihi batas atas, penalti dihitung 

berdasarkan selisih terhadap batas maksimal aman dengan titik maksimal absolut pada 40 

topik. Formulasi ini menghasilkan nilai penalti meningkat secara bertahap relatif terhadap 

jumlah topik, namun dibatasi oleh nilai maksimum sebesar 0,5. Penalti ini bertindak sebagai 

mekanisme regularisasi yang mendorong model untuk menentukan konfigurasi yang 

menghasilkan topik dengan jumlah ideal. Fungsi objektif pada percobaan ini dirumuskan 

sebagai: 

𝑆𝑘𝑜𝑟 = 𝑐𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 − 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦 ( 4.4 ) 

Konfigurasi terbaik diperoleh dengan parameter n_neighbors = 28, 

n_components = 16, min_dist = 0,886, min_cluster_size = 352, dan 

min_samples = 22. Menghasilkan skor objektif ≈  0,383, yang merupakan kombinasi dari 

nilai coherence ≈ 0,508 dan nilai penalti ≈ 0,125. Meskipun skor objektif keseluruhan lebih 

rendah dibandingkan percobaan pertama, nilai coherence justru meningkat. Struktur topik hasil 

konfigurasi ini dirangkum pada Tabel 4.7. 

Tabel 4.7 Ringkasan Hasil Tuning dengan Penalti Jumlah Topik 

No Representasi Keywords Count 

1 ['danantara', 'bumn', 'bank', 'uang', 'duit', 'dana', 'negara', 'masuk', 'efisiensi', 'rakyat'] 34906 

2 ['danantara', 'ekonomi', 'indonesia', 'investasi', 'aset', 'dukung', 'negara', 'pertumbuhan', 

'berkelanjutan', 'nasional'] 

14768 

3 ['danantara', 'korupsi', 'koruptor', 'orang', 'rakyat', 'kpk', 'pengawas', 'mantan', 'pejabat', 

'jokowi'] 

12198 

4 ['prabowo', 'presiden', 'danantara', 'investasi', 'badan', 'pengelola', 'bpi', 'nusantara', 

'bumn', 'anagata'] 

7162 

5 ['danantara', 'indonesia', 'mbg', 'triliun', 'proyek', 'tni', 'negara', 'dana', 'program', 

'pemerintah'] 

10366 

6 ['pertamina', 'danantara', 'pertamax', 'isu', 'pengalihan', 'korupsi', 'indonesiagelap', 

'oplosan', 'pertalite', 'laut'] 

3850 

 

Evaluasi terhadap Tabel 4.7 menunjukkan bahwa jumlah topik meningkat menjadi enam 

topik, dengan distribusi dokumen yang lebih tersebar dibandingkan percobaan pertama. Satu 
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topik masih menghasilkan topik yang mempunyai jumlah dokumen relatif tinggi. Dan juga 

representasi kata kunci antar topik menunjukkan bahwa keberagaman masih cukup rendah. 

Kata-kata seperti danantara, indonesia, negara, dan investasi tetap muncul 

secara konsisten di hampir seluruh topik, meskipun dalam kombinasi yang berbeda. 

Temuan ini menunjukkan bahwa penalti jumlah topik berhasil menambah jumlah topik, 

tetapi masih belum secara efektif meningkatkan keberagaman antar topik. Berdasarkan kondisi 

tersebut, dapat disimpulkan bahwa pengendalian jumlah topik saja belum cukup untuk 

mencapai struktur topik yang optimal. Diperlukan mekanisme tambahan dalam fungsi objektif 

yang secara eksplisit mendorong perbedaan representasi kata antar topik, bukan hanya 

mengatur jumlah klaster. Oleh karena itu, pada percobaan berikutnya, fungsi objektif diperluas 

dengan memasukkan komponen diversity untuk meningkatkan keberagaman dan mengurangi 

redundansi antar topik. 

 

4.5.3 Percobaan 3 – Kombinasi Coherence dan Diversity 

Berdasarkan hasil percobaan kedua, diketahui bahwa pengendalian jumlah topik melalui 

penalti berhasil memperbaiki distribusi ukuran klaster, namun belum secara memadai 

meningkatkan keberagaman representasi kata antar topik. Oleh karena itu, percobaan ketiga 

dilakukan dengan memperluas fungsi objektif melalui penambahan metrik diversity untuk 

mendorong pemisahan leksikal antar topik. Pada percobaan ini, fungsi objektif dirumuskan 

pada persamaan ( 3.5 ) sebagai berikut: 

𝑆𝑘𝑜𝑟 = 𝑐𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 + 𝑑𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 − 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦 ( 4.5 ) 

Konfigurasi tersebut menghasilkan parameter terbaik dengan nilai n_neighbors = 12, 

n_components = 10, min_dist = 0,429, min_cluster_size = 684, dan 

min_samples = 12. Hasil optimasi menunjukkan bahwa konfigurasi terbaik pada percobaan 

ini memperoleh skor tertinggi sebesar 1,28, dengan nilai coherence ≈ 0,514 dan diversity ≈ 

0,766. Pada konfigurasi tersebut, jumlah topik yang terbentuk adalah 12 topik, yang berada 

dalam rentang aman sehingga penalti tidak diterapkan. 

Struktur topik hasil konfigurasi terbaik percobaan ketiga disajikan pada Tabel 4.8. Tabel 

tersebut menunjukkan bahwa topik-topik yang terbentuk memiliki distribusi dokumen yang 

lebih seimbang dibandingkan percobaan sebelumnya. Tidak terdapat satu topik yang 

mendominasi, dan ukuran klaster tersebar pada rentang yang lebih terkendali. 
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Tabel 4.8 Kombinasi coherence, diversity, dan penalty 

No Representasi Keywords Count 

1 ['danantara', 'korupsi', 'koruptor', 'orang', 'rakyat', 'kpk', 'hukum', 'bpk', 'mantan', 

'pejabat'] 

13842 

2 ['ekonomi', 'danantara', 'indonesia', 'dukung', 'semoga', 'maju', 'pertumbuhan', 

'semangat', 'bangsa', 'rakyat'] 

8715 

3 ['danantara', 'bumn', 'efisiensi', 'apbn', 'duit', 'uang', 'negara', 'dana', 'rakyat', 'masuk'] 16211 

4 ['danantara', 'bahasa', 'jelasin', 'baca', 'bahas', 'bang', 'paham', 'bayi', 'gimana', 'in'] 4847 

5 ['pertamina', 'pertamax', 'danantara', 'isu', 'indonesiagelap', 'pengalihan', 'korupsi', 

'oplosan', 'laut', 'harga'] 

4737 

6 ['danantara', 'triliun', 'rp', 'indonesia', 'indonesiagelap2025', 'indonesiagelap', 

'berkahramadan2025', '000', 'mbg', 'prabowo'] 

3282 

7 ['danantara', 'mbg', 'ihsg', 'gagal', 'tni', 'uu', 'ikn', 'saham', 'bumn', 'indonesia'] 4999 

8 ['prabowo', 'presiden', 'danantara', 'jokowi', 'sby', 'dewan', 'penasehat', 'penasihat', 

'indonesia', 'tepatsolutifindonesia'] 

5417 

9 ['aset', 'bumn', 'investasi', 'berkelanjutan', 'sektor', 'danantara', 'positif', 'berdampak', 

'optimalisasi', 'dampak'] 

4086 

10 ['badan', 'danantara', 'investasi', 'pengelola', 'nusantara', 'prabowo', 'presiden', '2025', 

'anagata', 'bpi'] 

5177 

11 ['investasi', 'indonesia', 'danantara', 'ekonomi', 'negara', 'nasional', 'pengelolaan', 

'kekayaan', 'strategis', 'aset'] 

5886 

12 ['bank', 'danantara', 'bca', 'uang', 'bumn', 'mandiri', 'pindah', 'swasta', 'duit', 'nasabah'] 6045 

 

Dari sisi representasi kata kunci, Tabel 4.8 memperlihatkan bahwa penambahan diversity 

meningkatkan keberagaman antartopik. Meskipun token danantara masih muncul lintas 

topik sebagai entitas utama, kombinasi kata kunci pendamping mulai menunjukkan diferensiasi 

yang lebih tegas. Sebagai contoh, topik dengan kata kunci korupsi–koruptor–kpk 

terpisah dari topik ekonomi–pertumbuhan–dukung, serta dari topik bahasa–

jelasin-paham yang merepresentasikan ragam percakapan informal. Pemisahan ini tidak 

terlihat konsisten pada percobaan pertama dan kedua. 

Hasil pada Tabel 4.9 menunjukkan bahwa penambahan metrik diversity secara konsisten 

berkontribusi besar terhadap skor akhir fungsi objektif. Konfigurasi dengan skor tertinggi 

1,2805 diperoleh dari kombinasi coherence sebesar 0,514 dan diversity sebesar 0,767, dengan 
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jumlah topik 12, yang menunjukkan bahwa diversity memiliki kontribusi numerik yang lebih 

besar dibandingkan coherence dalam pembentukan skor. 

Tabel 4.9 Hasil Optuna Trials Percobaan Ketiga 

Score Coherence Diversity N_topics 

1.280557116 0.5138904493 0.7666666667 12 

1.277155862 0.4971558625 0.78 10 

1.181592771 0.5065927708 0.8 9 

1.074774875 0.3760248748 0.69875 320 

0.848846364 0.4952749354 0.7285714286 7 

0.7671036949 0 0.7671036949 839 

0.5729753035 0.5729753035 1 2 

0.5729753035 0.5729753035 1 2 

 

Pola serupa juga terlihat pada beberapa konfigurasi lain dengan skor tinggi, di mana nilai 

diversity berada pada rentang 0,76–0,80, sementara nilai coherence bervariasi pada rentang 

yang lebih sempit. Bahkan, pada beberapa konfigurasi ekstrem, skor objektif yang relatif tinggi 

tetap dapat dicapai meskipun nilai coherence sangat rendah atau bahkan nol, selama nilai 

diversity sangat tinggi. Kondisi ini terlihat pada konfigurasi dengan skor 0,7671, di mana nilai 

diversity mendominasi skor akhir meskipun coherence bernilai nol dan jumlah topik sangat 

besar. 

Temuan tersebut menunjukkan bahwa pada percobaan ketiga, fungsi objektif cenderung 

sensitif secara berlebihan terhadap komponen diversity. Meskipun diversity efektif dalam 

mengurangi overlap representasi kata antar topik dan memperjelas batas tematik, kontribusi 

yang terlalu dominan berpotensi mendorong konfigurasi dengan pemisahan leksikal tinggi 

namun stabilitas semantik yang lemah, seperti pembentukan jumlah topik yang sangat besar 

atau topik dengan koherensi internal yang rendah. 

Dengan demikian, meskipun kombinasi coherence dan diversity terbukti meningkatkan 

pemisahan antar topik dibandingkan percobaan sebelumnya, distribusi nilai pada Tabel 4.9 

mengindikasikan perlunya pengendalian bobot komponen diversity agar keseimbangan antara 

pemisahan leksikal dan keterkaitan semantik tetap terjaga. Oleh karena itu, pada percobaan 

selanjutnya dilakukan penyesuaian fungsi objektif dengan mengurangi bobot diversity, 

sehingga kontribusinya terhadap skor akhir menjadi lebih proporsional terhadap coherence. 
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4.5.4 Percobaan 4 – Final Konfigurasi 

Berdasarkan evaluasi pada percobaan ketiga, percobaan keempat dilakukan dengan 

mengatur ulang bobot komponen diversity dalam fungsi objektif. Penyesuaian ini didasarkan 

pada temuan bahwa nilai rata-rata diversity pada percobaan sebelumnya relatif tinggi, sehingga 

kontribusinya perlu dikendalikan agar tetap proporsional terhadap coherence. 

Pada percobaan ini, fungsi objektif dirumuskan sebagai berikut: 

Skor = 𝑐𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒	 +	
1
2
𝑑𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦	 − 	𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦 ( 4.6 ) 

Konfigurasi tersebut menghasilkan parameter terbaik dengan nilai n_neighbors = 14, 

n_components = 20, min_dist = 0,812, min_cluster_size = 324, dan 

min_samples = 11. Hasil optimasi menunjukkan bahwa konfigurasi terbaik memperoleh 

skor ≈ 0,911, dengan coherence ≈ 0,524 dan diversity ≈ 0,773. Konfigurasi ini menghasilkan 

15 topik, yang berada dalam rentang aman sehingga penalti tidak diterapkan. 

Tabel 4.10 Final konfigurasi 

No Representasi Keywords Count 

1 ['ekonomi', 'indonesia', 'danantara', 'dukung', 'semoga', 'pertumbuhan', 'maju', 

'langkah', 'rakyat', 'nasional'] 

8860 

2 ['pertamina', 'pertamax', 'isu', 'danantara', 'pengalihan', 'oplosan', 'indonesiagelap', 

'korupsi', 'harga', 'pertalite'] 

3562 

3 ['korupsi', 'koruptor', 'danantara', 'kpk', 'mantan', 'bpk', 'hukum', 'audit', 'pengawas', 

'diaudit'] 

6920 

4 ['danantara', 'wkwk', 'gimana', 'apa', 'kah', 'gini', 'wkwkwk', 'pak', 'eh', 'pas'] 10464 

5 ['aset', 'berkelanjutan', 'positif', 'bumn', 'investasi', 'negara', 'sektor', 'danantara', 

'optimalisasi', 'optimalkan'] 

2659 

6 ['badan', 'pengelola', 'nusantara', 'anagata', 'investasi', 'daya', 'bpi', '2025', 'presiden', 

'prabowo'] 

3851 

7 ['danantara', 'orang', 'mbg', 'dana', 'pemerintah', 'rakyat', 'asing', 'negara', 'saham', 'uu'] 15427 

8 ['bumn', 'danantara', 'apbn', 'negara', 'uang', 'masuk', 'dividen', 'rakyat', 'duit', 'dana'] 9414 

9 ['efisiensi', 'anggaran', 'transparansi', 'danantara', 'mbg', 'transparan', 'investasi', 'hasil', 

'dana', 'efisien'] 

3088 

10 ['prabowo', 'presiden', 'jokowi', 'danantara', 'sby', 'luncurkan', 'indonesia', 

'presidenprabowo', 'tepatsolutifindonesia', 'berita'] 

3865 
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11 ['energi', 'kerja', 'hilirisasi', 'industri', 'lapangan', 'proyek', 'danantara', 'transisi', 

'investasi', 'sektor'] 

2053 

12 ['bank', 'bca', 'mandiri', 'pindah', 'danantara', 'swasta', 'duit', 'bri', 'uang', 'tabungan'] 2798 

13 ['triliun', 'indonesiagelap', 'danantara', 'rp', 'beli', 'ndasmu', 'rakyat', 

'indonesiagelap2025', 'negara', 'dana'] 

4325 

14 ['bahasa', 'bang', 'paham', 'jelasin', 'bahas', 'baca', 'danantara', 'bayi', 'penjelasan', 

'tolong'] 

1861 

15 ['investasi', 'danantara', 'indonesia', 'invest', 'investor', 'global', 'ekonomi', 'strategis', 

'nasional', 'sektor'] 

4076 

 

Struktur topik hasil konfigurasi final disajikan pada Tabel 4.10. Tabel tersebut 

menunjukkan bahwa jumlah topik meningkat dibandingkan percobaan ketiga, namun tetap 

stabil. Tidak terdapat topik tunggal yang mendominasi secara berlebihan, dan variasi ukuran 

antar topik berada pada rentang yang terkendali. 

Dari sisi representasi kata kunci, Tabel 4.10 memperlihatkan keberagaman yang lebih 

matang. Topik-topik terkait kebijakan ekonomi, isu korupsi, energi dan industri, perbankan, 

serta percakapan informal muncul sebagai klaster yang terpisah dengan kombinasi kata kunci 

yang lebih spesifik. Pengurangan bobot diversity memungkinkan model mempertahankan 

pemisahan leksikal tanpa mengorbankan koherensi internal topik. 

 

4.5.5 Perbandingan Hasil Optuna 

Perbandingan kinerja antar percobaan hyperparameter tuning dirangkum pada Tabel 

4.11. Tabel ini menyajikan ringkasan nilai coherence, diversity, dan jumlah topik yang 

dihasilkan oleh masing-masing formulasi fungsi objektif. 

Tabel 4.11 Perbandingan Hasil Optuna Tiap Percobaan 

Rumus Skor Coherence Diversity Jumlah Topik 

coherence 0.478 - 4 

coherence - penalty 0.508 - 6 

coherence + diversity - penalty 0.514 0.766 12 

coherence + 1/2diversity - penalty 0.524 0.773 15 

 

Pada percobaan pertama, fungsi objektif yang hanya mengandalkan coherence 

menghasilkan nilai coherence ≈ 0,478 dengan empat topik. Meskipun nilai ini menunjukkan 

keterkaitan kata yang cukup baik, jumlah topik yang sangat terbatas dan dominasi satu topik 
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besar menunjukkan bahwa optimasi berbasis coherence saja belum mampu menghasilkan 

struktuk topik yang optimal. 

Percobaan kedua menambahkan komponen penalti jumlah topik, yang menghasilkan 

peningkatan nilai coherence menjadi 0,508 dan jumlah topik meningkat menjadi enam. Hasil 

ini menunjukkan bahwa pengendalian jumlah topik efektif dalam memperbaiki distribusi 

klaster. Namun, karena fungsi objektif masih belum memasukkan diversity, keberagaman 

representasi kata antar topik masih relatif rendah. 

Percobaan ketiga memperluas fungsi objektif dengan menambahkan komponen diversity, 

menghasilkan kombinasi nilai coherence ≈ 0,514 dan diversity ≈ 0,766, dengan dua belas topik. 

Hasil ini menunjukkan peningkatan yang jelas dalam keberagaman antar topik dibandingkan 

dua percobaan sebelumnya. Namun, sebagaimana ditunjukkan oleh distribusi nilai pada 

percobaan ketiga, kontribusi diversity terhadap skor akhir cenderung dominan, sehingga 

berpotensi mendorong konfigurasi dengan jumlah topik yang lebih besar namun stabilitas 

semantik yang belum sepenuhnya optimal. 

Percobaan keempat melakukan penyesuaian lanjutan dengan mengurangi bobot 

komponen diversity menjadi setengah dari nilai aslinya. Konfigurasi terbaik pada percobaan 

ini menghasilkan nilai coherence tertinggi sebesar 0,524, diversity sebesar 0,773, dan lima 

belas topik. Dibandingkan percobaan ketiga, konfigurasi ini menunjukkan keseimbangan yang 

lebih baik antartopik, keberagaman, dan jumlah topik yang memadai tanpa dominasi klaster 

tertentu. 

Secara keseluruhan, perbandingan pada Tabel 4.11 menunjukkan bahwa percobaan 

keempat dengan nilai masing-masing parameter n_neighbors = 14, n_components = 20, 

min_dist = 0,812, min_cluster_size = 324, dan min_samples = 11. memberikan 

hasil paling seimbang di antara seluruh percobaan. Formulasi fungsi objektif pada percobaan 

ini tidak hanya meningkatkan nilai coherence, tetapi juga mempertahankan tingkat diversity 

yang tinggi dengan struktur topik yang lebih stabil. Oleh karena itu, konfigurasi pada percobaan 

keempat ditetapkan sebagai konfigurasi final pemodelan topik dan digunakan pada tahap 

analisis struktur topik dan interpretasi tematik selanjutnya. 

 

4.6 Struktur Topik Akhir Hasil Pemodelan 

Berdasarkan konfigurasi final hasil hyperparameter tuning, model menghasilkan 15 topik 

yang dapat merepresentasikan struktur wacana publik. Bagian ini menyajikan struktur topik 

akhir dari sisi kuantitatif dan deskriptif, meliputi distribusi topik dan ukuran klaster, 
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representasi kata kunci berbobot, serta hubungan antartopik dalam ruang semantik. 

Pembahasan difokuskan pada validasi struktur hasil pemodelan, tanpa memasuki analisis 

interpretasi. 

 

4.6.1 Distribusi Topik dan Ukuran Klaster 

Distribusi jumlah dokumen pada masing-masing topik divisualisasikan pada Gambar 4.12. 

Visualisasi tersebut menampilkan jumlah dokumen per topik dalam bentuk diagram batang 

horizontal, sehingga perbedaan ukuran klaster antar topik dapat diamati secara langsung. 

 
Gambar 4.12 Distribusi Dokumen per Topik Final 

Terlihat bahwa ukuran klaster bervariasi secara bertahap, mulai dari topik dengan jumlah 

dokumen paling besar hingga topik dengan ukuran klaster yang lebih kecil. Terdapat satu topik 

dengan jumlah dokumen paling tinggi sebagai klaster dominan, diikuti oleh beberapa topik 

besar dan menengah dengan jumlah dokumen yang masih signifikan dan tidak terlalu jauh dari 

klaster dominan. Di sisi lain, topik-topik dengan ukuran klaster lebih kecil tetap memiliki 

jumlah dokumen yang memadai dan tidak tereduksi ke skala yang sangat rendah. 

Keberadaan beberapa topik besar yang diimbangi oleh topik menengah dan kecil 

mengindikasikan bahwa konfigurasi final berhasil menjaga keseimbangan antartopik. Topik 

berukuran besar tidak mengaburkan keberadaan topik lain, sementara topik berukuran kecil 

jumlahnya relatif alami yang cukup untuk dianalisis. Secara keseluruhan, distribusi ukuran 

klaster pada Gambar 4.12 menunjukkan bahwa struktur topik hasil pemodelan relatif stabil. 
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4.6.2 Representasi Kata Kunci Berbobot Topik 

Representasi internal masing-masing topik dianalisis melalui Topic Word Scores yang 

dihasilkan oleh mekanisme c-TF-IDF, yang merefleksikan kontribusi setiap kata terhadap 

pembentukan topik. Visualisasi Topic Word Scores tersebut disajikan dalam bentuk diagram 

batang pada Gambar 4.13 berikut ini. 

 
Gambar 4.13 Topic Word Scores Bar Chart 

Setiap diagram batang menampilkan sejumlah kata dengan bobot tertinggi untuk satu 

topik, sehingga memperlihatkan struktur internal topik secara eksplisit. Visualisasi ini secara 

desain hanya menampilkan sebagian kata dan sebagian topik yang memiliki representasi kata 

paling kuat, dengan tujuan menyoroti karakter tematik utama secara ringkas dan informatif. 

Pola pada Gambar 4.13 menunjukkan bahwa kata-kata dengan bobot tinggi dalam satu 

topik memiliki keterkaitan semantik yang konsisten dan saling mendukung seperti topik kedua 

yang berisi korupsi dan koruptor. Temuan ini mengindikasikan bahwa topik-topik yang 

divisualisasikan memiliki koherensi internal yang memadai.  

Perbandingan antar diagram batang memperlihatkan bahwa meskipun token utama 

tertentu, seperti danantara atau indonesia, muncul lintas topik, kombinasi kata pendamping 

serta bobot relatifnya berbeda secara konsisten antar topik. Variasi pola bobot ini menunjukkan 

bahwa topik-topik berada pada ruang semantik yang terpisah. Pendekatan analisis berbasis 

Topic Word Scores berbobot ini dipilih karena lebih transparan dibandingkan visualisasi 

sebaran dokumen hasil reduksi dimensi. 
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4.6.3 Intertopic Distance Map 

Intertopic Distance Map yang disajikan pada Gambar 4.14 merupakan proyeksi dua 

dimensi dari ruang embedding topik yang bertujuan untuk memvisualisasikan kedekatan 

semantik antartopik. Proyeksi ini dihasilkan melalui reduksi dimensi dari representasi vektor 

topik ke dalam dua sumbu abstrak, yang dilabeli sebagai D1 dan D2. Kedua sumbu tersebut 

berfungsi sebagai ruang proyeksi untuk memperlihatkan jarak relatif antartopik. 

 
Gambar 4.14 Intertopic Distance Map 

Ukuran dan posisi gelembung pada Gambar 4.14 merepresentasikan dua aspek utama, 

yaitu ukuran relatif topik dan kedekatan semantik antartopik. Topik-topik yang terletak 

berdekatan menunjukkan tingkat kemiripan semantik yang lebih tinggi, sedangkan topik yang 

terpisah jauh menunjukkan perbedaan semantik yang lebih kuat. Visualisasi tersebut 

memperlihatkan terbentuknya tiga kelompok utama topik: 

a. Klaster Diskursus Ekonomi dan Kebijakan Institusional (Klaster Biru) 

Klaster biru mencakup topik 0, 1, 2, 4, 5, 7, 8, 9, 10, 11, dan 14, yang secara geometris 

saling berdekatan dalam ruang semantik. Kedekatan posisi antartopik menunjukkan 

tingkat kemiripan semantik yang tinggi, mengindikasikan bahwa wacana publik pada 

klaster ini terpusat pada domain ekonomi makro, kebijakan industri, investasi, fiskal, 



 
 

62 

energi, serta aktivitas korporasi negara. Kepadatan topik dalam satu wilayah ini 

menunjukkan bahwa diskursus ekonomi membentuk inti percakapan publik mengenai 

Danantara. Dominasi klaster ini dalam Intertopic Distance Map mengindikasikan bahwa 

narasi ekonomi dan kebijakan institusional berfungsi sebagai kerangka utama dalam 

struktur wacana secara keseluruhan. 

b. Klaster Percakapan Informal (Klaster Hijau) 

Klaster hijau yang terdiri dari topik 3 dan 13, menempati posisi yang terpisah dari klaster 

utama dan menunjukkan jarak semantik yang jelas terhadap klaster ekonomi. Topik-topik 

dalam klaster ini dicirikan oleh penggunaan bahasa informal, ungkapan spontan, humor, 

serta pertanyaan sederhana yang tidak berorientasi pada pembahasan serius mengenai 

kebijakan. Pemisahan posisi klaster ini menunjukkan bahwa model mampu membedakan 

fungsi komunikasi dalam wacana publik, khususnya antara konten informasional dan 

konten ekspresif. Keberadaan klaster ini menegaskan bahwa tidak seluruh percakapan 

publik berfungsi sebagai arena evaluasi kebijakan, melainkan juga sebagai ruang interaksi 

sosial dan ekspresi ringan. 

c. Klaster Kritik dan Ketidakpercayaan terhadap Institusi (Klaster Merah) 

Klaster merah yang mencakup topik 6 dan 12, berada pada posisi paling jauh dari klaster 

lainnya dalam ruang semantik. Jarak geometris yang lebih jauh dibandingkan jarak klister 

biru dan hijau menunjukkan perbedaan semantik yang signifikan. Topik-topik dalam 

klaster ini memperlihatkan orientasi wacana yang kritis dan konfrontatif terhadap 

pemerintah yang khususnya Danantara, ditandai oleh narasi kecurigaan, delegitimasi, serta 

ekspresi ketidakpercayaan yang kuat. 

Secara keseluruhan, peta jarak antartopik pada Gambar 4.14 menunjukkan bahwa 

struktur topik hasil pemodelan memiliki pemisahan semantik yang jelas, baik dalam hal domain 

isu maupun karakter wacana. Visualisasi ini berfungsi sebagai validasi tambahan bahwa topik-

topik yang terbentuk tidak hanya koheren secara internal, tetapi juga terorganisasi secara 

sistematis dalam ruang semantik. 

 

4.7 Interpretasi Topik 

Interpretasi topik pada bagian ini awalnya dilakukan secara mandiri oleh peneliti, dengan 

mengacu pada kata kunci berbobot berbasis class-based TF-IDF (c-TF-IDF) dan dokumen 

representatif (representative documents) hasil model BERTopic. Pendekatan ini dilakukan 
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untuk memenuhi evaluasi secara kualitatif dan membangun pemahaman awal mengenai makna 

setiap topik serta karakteristik wacana publik sebelum divalidasi oleh pihak lain. 

Dokumen representatif yang digunakan dalam analisis ini bersumber dari dua mekanisme. 

Pertama, dokumen yang diidentifikasi secara otomatis oleh fungsi get_topic_info() 

pada BERTopic, yang memilih cuitan dengan probabilitas keanggotaan tertinggi terhadap 

suatu topik. Kedua, dilakukan penambahan dokumen secara manual oleh peneliti, dengan 

kriteria probabilitas keanggotaan topik di atas 0,9. Kombinasi ini bertujuan meningkatkan 

validitas interpretasi dengan tetap menjaga konsistensi terhadap struktur topik yang dihasilkan 

model. Ringkasan dokumen representatif untuk masing-masing topik disajikan pada Tabel 

4.12.  

Tabel 4.12 Dokumen Representatif 

Topik Ke- Dokumen Representatif 

-1 • วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ 
วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ 
วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ วนันี%วนัพระ https://t.co/h1KqQXHqrf 

• Quests &gt; Airdrops 
0 • Dukung Danantara, langkah Indonesia maju.  

• Yuk, dukung Danantara ekonomi Indonesia maju sejahtera.  
• Dukung Danantara ekonomi Indonesia maju. 
• salut sama Danantara, semoga tambah jaya. 
• danantara is here, siap-siap lihat karya hebat 

1 • korupsi pertamina pengalihan danantara?  
• Danantara Pertamax.  
• Pertamina danantara. 
• Belum sempet bikin konten kasus Danantara dah muncul kasus Pertamina. 

Padet banget ya kasus tahun ini. 
• @hrdbacot	Setiap	ada	isu	besar	seperti	#indonesiagelap	n	DANANTARA	

muncul	lah	"barang	baru"	BBM	oplosan,	mmg	kegiatan	ngoplosnya	baru	
kemaren	ya,	kok	baru	skrg	ketangkepnya	? 

2 • Danantara = Dana KORUPTOR.  
• Danantara investasi KORUPTOR.  
• 1 danantara ……koruptor. 

3 • DANANTARA?  
• Danantara? 🤪  
• Danantara 💩🔥🤣😅🤣 
• How about danantara nantinya (?) 
• Danantara itu berperan gak min? 
• @pesolosep Mau nge jokes soal Danantara aja sih wkwkwkwk 

4 • Danantara optimalkan aset BUMN investasi sektor dampak positif 
berkelanjutan.  

• Optimalkan aset BUMN investasi sektor berkelanjutan Danantara, dampak 
positif.  
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• HIPMI Nilai Danantara Wujud Komitmen Pemerintah dalam Reformasi 
BUMN @BPPHIPMI @KemenBUMN 

• DANANTARA 
menjadi inovasi dalam pengelolaan aset negara, agar lebih produktif dan 
berdaya saing optimal bagi perekonomian nasional. 

• Danantara optimalkan aset BUMN sektor investasi berdampak positif 
Berkelanjutan 

5 • Presiden Republik Indonesia, Prabowo Subianto, resmi meluncurkan Badan 
• Pengelola Investasi (BPI) Daya Anagata Nusantara (Danantara) Istana 

KepresidenanSenin (24/2/2025).  
• Presiden Prabowo Subianto resmi meluncurkan Badan Pengelola Investasi 

Daya Anagata Nusantara (Danantara) Senin (24/2).  
• Presiden Prabowo Subianto resmi meresmikan Badan Pengelola Investasi 

Daya Anagata Nusantara (BPI Danantara) Istana Negara, Jakarta, Senin 
(24/2/2025). 

6 • Program 3 Juta Rumah Presiden Prabowo cepat terealisasi Danantara.  
• Pasal 3 UU Keuangan Negara: penerimaan negara masuk APBN, surplus 

APBN modal BUMN persetujuan DPR. Inpres No. 1 Thn 2025 melanggar 
Pasal 3 UUKeuangan Negara, batal hukum. Modal Danantara = hasil korupsi.  

• 3. Danantara. 
• @kumparan Prabowo bikin Danantara bikin bank emas bikin koprasi desa, 

bukan untuk memakmurkan rakyat nya, untuk memakmurkan para koruptor 
• @CNNIndonesia Ini mengarah ke prdiksi gw sebelumnya, sbelum akhir 2025, 

kurs rupiah/dolar akn tmbus Rp17.000. Pasar tdk sudi ikut pemerintah. 
Danantara akn membuat investor asing cemas utk parkir dana di Indons krn 
lihat riwayat bbrp proyek besar pemerintah pada jeblok.😳 

7 • Danantara BUMN?  
• 8 bumn danantara?  
• BUMN -> DANANTARA. 
• Sedang membaca² danantara 👀 Berarti kementerian BUMN nnt fungsinya 

apa ? 👀 
• @realfedinuril @Uki23 Nah ini,apakah APBN, atau dari danantara itu 

sendiri? 
8 • Transparansi anggaran Danantara efisiensi.  

• Investasi efisiensi anggaran transparansi Danantara.  
• Danantara, transparansi investasi efisiensi anggaran. 
• @RahmahSeikha Kuatkan fondasi Danantara dengan anggaran yang efisien 

dan transparan 
• Anggaran lebih efisien, transparansi terjaga berkat Danantara 

#LangkahTepatEkonomiKuat https://t.co/BQvObXj0yi 
9 • Presiden Prabowo luncurkan danantara.  

• DANANTARA PRABOWO.  
• DANANTARA PRABOWO. 
• PANGLIMA TNI DAMPINGI PRESIDEN RI RESMIKAN DANANTARA 

https://t.co/Y7LG7NDJFX via @TABLOID NUSANTARA 
• Danantara ini akal² pemerintahan di bwh presiden gemoy @prabowo 

@Gerindra Melanjutkan rencana eks presiden incapable @jokowi lewat 
@erickthohir bendaharawan pribadinya di @KemenBUMN untuk bisa njarah 
dan ngerampok kekayaan negara dgn mulus. Terpusat pada satu institusi lbh 
aman. 

10 • Danantara dorong investasi transisi energi.  
• Danantara Dorong Investasi Transisi Energi.  
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• Danantara Mendorong Investasi Transisi Energi Terbarukan. 
• Danantara, harapan baru bagi para pelaku industri kreatif digital untuk go 

global dan mendunia. #IndustriKreatifDigital #Danantara 
• “Pemerintah Kota Yogyakarta tentu siap berkolaborasi dan bergabung dalam 

proyek Danantara. Selain mengurangi timbunan sampah, program ini juga 
bisa menghasilkan manfaat baru berupa energi listrik,” ujar Hasto Wardoyo. 

11 • BCA masuk Danantara.  
• bca masuk danantara?  
• danantara, BCA. 
• sebener e ini dividen e kan yaa buat danantara, cuma takut worst case tbtb 

uang ilang, mau ganti ke bca tapi udah kebanyakan bank yg kepake🤧 
• @AtanCrowford @Just_MasBima @irwndfrry Itu baca dimana bang BCA 

masuk danantara? (Bertanya dengan nada santai) https://t.co/uqic14WW6F 
12 • Danantara ndasmu! IndonesiaGelap2025.  

• Danantara IndonesiaGelap2025.  
• IndonesiaGelap2025 Danantara. 
• Danantara target 75o T dalam 5 tahun ????? 

 
Semua bumn di kelolah oleh danatara kalau 750 dalam 5 tahun berarti 1 
tahun target nya 150  T  dividen nya . 
 
Aneh cuma 150 T dividen nya seharusnya target duviden itu 500 T dalam 1 
tahun dividennya . Emmmm abal abak 

• @axelovers125 reminder, kalik aja lupa belum ada setahun si ndut  
-banyak ASN di cutoff + efisiensi demi MBG 
-APBN membengkak demi MBG 
-indonesia gelap, RUU TNI 
-jurnalis dapet ancaman kepala babi 
-danantara, dipimpin sama koruptor 
-banyak siswa keracunan MBG 
-demo agustus 2025 7 sipil MD 

13 • Tolong jelasin bahasa bayi danantara.  
• Jelasin danantara bahasa bayi.  
• danantara jelasin bahasa bayi? 
• @tanyakanrl Jelasin tentang Danantara ini pake bahasa unang dong 
• Perlu banyak tenaga untuk baca baca soal danantara dengan bahasa bayi, kl lg 

cape otak gue lemot bgt🥲 
14 • Ekonomi investasi Danantara 

• investasi Danantara  
• Danantara investasi 
• Dengan hadirnya Danantara, peluang investasi semakin terbuka lebar 
• pasti bisa, nanti ada danantara mungkin mau investasi disini 😋 

https://t.co/J1dEOk1rCS 
 

Analisis secara kualitatif terhadap Tabel 4.13 menunjukkan bahwa dokumen representatif 

memiliki korespondensi yang kuat dengan kata kunci dominan pada tiap topik. Topik seperti 

dukungan terhadap Danantara, diwakili oleh cuitan singkat dan repetitif yang menegaskan 

optimisme ekonomi. Sebaliknya, topik yang bersifat kritis atau oposisi ditandai oleh dokumen 

dengan bahasa konfrontatif, penggunaan istilah hukum, atau ekspresi emosional yang eksplisit. 
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Sementara itu, topik percakapan informal dan kebingungan publik memuat cuitan dengan gaya 

tutur kasual, humor, atau pertanyaan langsung, yang menunjukkan perbedaan fungsi 

komunikasi dalam wacana publik. 

Untuk merangkum hasil pemaknaan tersebut secara sistematis, Tabel 4.13 menyajikan 

interpretasi mandiri akhir setiap topik berdasarkan sintesis antara kata kunci c-TF-IDF dan isi 

dokumen representatif. Tabel ini berfungsi sebagai analisis kualitatif yang ditopang oleh bukti 

tekstual dari representasi dokumen. 

Tabel 4.13 Interpretasi Topik Mandiri 

No Kata Kunci Utama Interpretasi 

-1 ['นน', 'นพระ', 'x648', 'x624', 'та', 'babik', 'goat', 'emyu', 

'acakadyt', 'airdrops'] 

outlier 

0 ['ekonomi', 'indonesia', 'danantara', 'dukung', 'semoga', 

'pertumbuhan', 'maju', 'langkah', 'rakyat', 'nasional'] 

Narasi dukungan dan 

optimisme ekonomi 

1 ['pertamina', 'pertamax', 'isu', 'danantara', 'pengalihan', 

'oplosan', 'indonesiagelap', 'korupsi', 'harga', 'pertalite'] 

Isu BBM, Pertamina, dan 

kecurigaan pengalihan isu 

2 ['korupsi', 'koruptor', 'danantara', 'kpk', 'mantan', 'bpk', 

'hukum', 'audit', 'pengawas', 'diaudit'] 

Tuduhan korupsi dan 

delegitimasi Danantara 

3 ['danantara', 'wkwk', 'gimana', 'apa', 'kah', 'gini', 'wkwkwk', 

'pak', 'eh', 'pas'] 

Percakapan informal dan 

respons bercanda 

4 ['aset', 'berkelanjutan', 'positif', 'bumn', 'investasi', 'negara', 

'sektor', 'danantara', 'optimalisasi', 'optimalkan'] 

Optimalisasi aset BUMN dan 

investasi berkelanjutan 

5 ['badan', 'pengelola', 'nusantara', 'anagata', 'investasi', 'daya', 

'bpi', '2025', 'presiden', 'prabowo'] 

Peluncuran resmi Danantara 

oleh Presiden 

6 ['danantara', 'orang', 'mbg', 'dana', 'pemerintah', 'rakyat', 

'asing', 'negara', 'saham', 'uu'] 

Kontroversi legalitas, dana 

publik, dan kepemilikan asing 

7 ['bumn', 'danantara', 'apbn', 'negara', 'uang', 'masuk', 

'dividen', 'rakyat', 'duit', 'dana'] 

Arsitektur pendanaan negara 

melalui BUMN dan APBN 

8 ['efisiensi', 'anggaran', 'transparansi', 'danantara', 'mbg', 

'transparan', 'investasi', 'hasil', 'dana', 'efisien'] 

Transparansi anggaran dan 

efisiensi investasi 

9 ['prabowo', 'presiden', 'jokowi', 'danantara', 'sby', 

'luncurkan', 'indonesia', 'presidenprabowo', 

'tepatsolutifindonesia', 'berita'] 

Pemberitaan politik terkait 

Prabowo dan peluncuran 

Danantara 

10 ['energi', 'kerja', 'hilirisasi', 'industri', 'lapangan', 'proyek', 

'danantara', 'transisi', 'investasi', 'sektor'] 

Investasi hilirisasi industri dan 

transisi energi 
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11 ['bank', 'bca', 'mandiri', 'pindah', 'danantara', 'swasta', 'duit', 

'bri', 'uang', 'tabungan'] 

Keterlibatan sektor perbankan 

dalam Danantara 

12 ['triliun', 'indonesiagelap', 'danantara', 'rp', 'beli', 'ndasmu', 

'rakyat', 'indonesiagelap2025', 'negara', 'dana'] 

Narasi oposisi ekstrem dan 

kritik keras 

13 ['bahasa', 'bang', 'paham', 'jelasin', 'bahas', 'baca', 'danantara', 

'bayi', 'penjelasan', 'tolong'] 

Permintaan penjelasan dan 

kebingungan publik 

14 ['investasi', 'danantara', 'indonesia', 'invest', 'investor', 

'global', 'ekonomi', 'strategis', 'nasional', 'sektor'] 

Investasi strategis dan 

positioning ekonomi nasional 

 

Setelah proses interpretasi mandiri dilakukan, peneliti melibatkan human annotator untuk 

menilai kesesuaian antara kata kunci, dokumen representatif, serta koherensi makna setiap 

topik yang dihasilkan. Dengan demikian, konsistensi antara keluaran model, bukti empiris, dan 

batasan inferensi yang dapat ditarik dari data media sosial tetap terjaga. 

Sebanyak dua orang human annotator berpartisipasi dalam proses validasi interpretasi 

topik. Kedua annotator memiliki latar belakang keilmuan yang berbeda guna memberikan 

sudut pandang yang saling melengkapi, yakni bidang hubungan internasional dan linguistik. 

Annotator pertama, Deva Soka Faridh Aziz, merupakan mahasiswa Jurusan Hubungan 

Internasional dengan pengalaman dalam praktik diplomasi, termasuk sebagai Best Delegate 

dalam simulasi konferensi Organisasi Islam Dunia. Deva memberikan penilaian rendah (skor 

2 dari 5) terhadap interpretasi Topik 2 dan Topik 6, yang menunjukkan ketidaksesuaian antara 

interpretasi peneliti dan bukti yang tersaji dalam data. Menurut Deva, interpretasi awal Topik 

2 terlalu memfragmentasikan berbagai isu tanpa dukungan bukti konkret, sehingga lebih 

merepresentasikan dugaan dan kecurigaan publik daripada fakta yang terverifikasi. Sementara 

itu, interpretasi awal Topik 6 dinilai mencakup terlalu banyak variabel, seperti kepemilikan 

asing, korupsi, dan pelemahan nilai tukar, yang tidak seluruhnya didukung oleh data dalam 

kluster topik tersebut. 

Berdasarkan masukan tersebut, interpretasi Topik 2 direvisi dari “Tuduhan korupsi dan 

delegitimasi Danantara” menjadi “Ekspresi Tuduhan dan Kecurigaan Publik terhadap 

Integritas Danantara”, sedangkan interpretasi Topik 6 direvisi dari “Kontroversi legalitas, dana 

publik, dan kepemilikan asing” menjadi “Perdebatan Publik mengenai Aspek Legal dan 

Kebijakan Ekonomi dalam Pembentukan Danantara”. Meskipun demikian, Deva menyatakan 

bahwa secara keseluruhan kumpulan topik yang dihasilkan tetap dapat mengarah pada analisis 

isu-isu tematik yang bermakna. 
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Annotator kedua, Ainun Safitri, merupakan lulusan magister linguistik Universitas 

Indonesia dan berpengalaman sebagai data annotator. Ainun memberikan penilaian positif 

terhadap seluruh interpretasi topik, dengan tidak adanya skor negatif dan seluruh penilaian 

berada pada rentang netral hingga positif (≥3). Ainun juga menyatakan bahwa struktur topik 

dan interpretasi yang dihasilkan telah relevan dengan tujuan penelitian. 

Dengan mempertimbangkan penilaian dan masukan dari kedua annotator, interpretasi 

akhir topik disesuaikan dan diperkuat secara konseptual. Hasil interpretasi topik setelah melalui 

proses validasi human annotator disajikan pada Tabel 4.14. 

Tabel 4.14 Interpretasi Pasca Validasi dari Annotator 

No Kata Kunci Utama Interpretasi 

-1 ['นน', 'นพระ', 'x648', 'x624', 'та', 'babik', 'goat', 'emyu', 

'acakadyt', 'airdrops'] 

outlier 

0 ['ekonomi', 'indonesia', 'danantara', 'dukung', 'semoga', 

'pertumbuhan', 'maju', 'langkah', 'rakyat', 'nasional'] 

Narasi dukungan dan 

optimisme ekonomi 

1 ['pertamina', 'pertamax', 'isu', 'danantara', 'pengalihan', 

'oplosan', 'indonesiagelap', 'korupsi', 'harga', 'pertalite'] 

Isu BBM, Pertamina, dan 

kecurigaan pengalihan isu 

2 ['korupsi', 'koruptor', 'danantara', 'kpk', 'mantan', 'bpk', 

'hukum', 'audit', 'pengawas', 'diaudit'] 

Ekspresi Tuduhan dan 

Kecurigaan Publik terhadap 

Integritas Danantara 

3 ['danantara', 'wkwk', 'gimana', 'apa', 'kah', 'gini', 'wkwkwk', 

'pak', 'eh', 'pas'] 

Percakapan informal dan 

respons bercanda 

4 ['aset', 'berkelanjutan', 'positif', 'bumn', 'investasi', 'negara', 

'sektor', 'danantara', 'optimalisasi', 'optimalkan'] 

Optimalisasi aset BUMN dan 

investasi berkelanjutan 

5 ['badan', 'pengelola', 'nusantara', 'anagata', 'investasi', 'daya', 

'bpi', '2025', 'presiden', 'prabowo'] 

Peluncuran resmi Danantara 

oleh Presiden 

6 ['danantara', 'orang', 'mbg', 'dana', 'pemerintah', 'rakyat', 

'asing', 'negara', 'saham', 'uu'] 

Perdebatan Publik mengenai 

Aspek Legal dan Kebijakan 

Ekonomi dalam Pembentukan 

Danantara 

7 ['bumn', 'danantara', 'apbn', 'negara', 'uang', 'masuk', 

'dividen', 'rakyat', 'duit', 'dana'] 

Arsitektur pendanaan negara 

melalui BUMN dan APBN 

8 ['efisiensi', 'anggaran', 'transparansi', 'danantara', 'mbg', 

'transparan', 'investasi', 'hasil', 'dana', 'efisien'] 

Transparansi anggaran dan 

efisiensi investasi 
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9 ['prabowo', 'presiden', 'jokowi', 'danantara', 'sby', 

'luncurkan', 'indonesia', 'presidenprabowo', 

'tepatsolutifindonesia', 'berita'] 

Pemberitaan politik terkait 

Prabowo dan peluncuran 

Danantara 

10 ['energi', 'kerja', 'hilirisasi', 'industri', 'lapangan', 'proyek', 

'danantara', 'transisi', 'investasi', 'sektor'] 

Investasi hilirisasi industri dan 

transisi energi 

11 ['bank', 'bca', 'mandiri', 'pindah', 'danantara', 'swasta', 'duit', 

'bri', 'uang', 'tabungan'] 

Keterlibatan sektor perbankan 

dalam Danantara 

12 ['triliun', 'indonesiagelap', 'danantara', 'rp', 'beli', 'ndasmu', 

'rakyat', 'indonesiagelap2025', 'negara', 'dana'] 

Narasi oposisi ekstrem dan 

kritik keras 

13 ['bahasa', 'bang', 'paham', 'jelasin', 'bahas', 'baca', 'danantara', 

'bayi', 'penjelasan', 'tolong'] 

Permintaan penjelasan dan 

kebingungan publik 

14 ['investasi', 'danantara', 'indonesia', 'invest', 'investor', 

'global', 'ekonomi', 'strategis', 'nasional', 'sektor'] 

Investasi strategis dan 

positioning ekonomi nasional 

 

Secara keseluruhan, struktur topik yang terbentuk menunjukkan bahwa percakapan publik 

mengenai Danantara tergabung ke dalam beberapa domain diskursus utama. Domain tersebut 

mencakup narasi dukungan dan optimisme ekonomi, kekhawatiran terhadap tata kelola dan 

korupsi, dinamika politik dan legitimasi kekuasaan, Isu teknis fiskal dan investasi, serta 

ekspresi kebingungan publik dan percakapan informal. Keragaman ini menegaskan bahwa 

Danantara tidak dipersepsikan secara tunggal sebagai instrumen ekonomi, melainkan sebagai 

entitas yang berada pada irisan hukum, politik, dan kepercayaan publik. 

Bagian selanjutnya menguraikan masing-masing domain diskursus tersebut secara lebih 

rinci melalui pengelompokan topik-topik yang memiliki kedekatan tematik, dengan tetap 

merujuk pada kata kunci dominan dan dokumen representatif sebagai dasar interpretasi. 

 

4.7.1 Klaster Outlier dan Konten NonRelevan 

Topik -1 diklasifikasikan sebagai klaster outlier karena didominasi oleh token acak, lintas 

bahasa, serta istilah yang tidak memiliki keterkaitan semantik dengan konteks Danantara. Kata 

kunci seperti นน, x648, x624, maupun token asing lainnya tidak membentuk struktur yang 

bermakna. 

Dokumen representatif pada klaster ini memperkuat karakteristik tersebut. Cuitan-cuitan 

yang muncul sebagian besar berupa pengulangan frasa tidak bermakna, fragmen teks lintas 

bahasa tanpa konteks, atau tautan yang sama sekali tidak berkaitan dengan Danantara. Pola ini 
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mengindikasikan keberadaan noise yang tidak sepenuhnya dapat dieliminasi melalui 

pembersihan berbasis duplikasi dan anomali temporal. 

Keberadaan klaster outlier ini secara metodologis menunjukkan bahwa model masih 

mampu mengisolasi konten yang tidak relevan ke dalam satu klaster tersendiri, sehingga tidak 

mengganggu struktur topik lainnya. Oleh karena itu, Topik -1 secara sengaja dikeluarkan dari 

analisis tematik lanjutan karena tidak merepresentasikan wacana publik yang bermakna dalam 

konteks pembahasan Danantara. 

 

4.7.2 Narasi Dukungan dan Optimisme Ekonomi 

Topik 0 dan Topik 14 merepresentasikan narasi dukungan dan optimisme ekonomi 

terhadap Danantara. Kata kunci dominan seperti ekonomi, pertumbuhan, investasi, 

strategis, dan nasional menempatkan Danantara sebagai instrumen penguatan 

ekonomi jangka panjang serta simbol harapan terhadap kemajuan ekonomi Indonesia. 

Dokumen representatif pada kedua topik ini menunjukkan pola ekspresi yang sangat 

afirmatif dan deklaratif. Karena sangat deklaratif, kedua topik ini membuat kecurigaan bahwa 

ekspresi ini dibuat secara tidak alami. Pada Topik 0, cuitan-cuitan seperti “Dukung Danantara, 

langkah Indonesia maju” dan “Yuk, dukung Danantara ekonomi Indonesia maju sejahtera” 

menampilkan bentuk dukungan eksplisit yang sangat repetitif tanpa adanya konteks yang kritis. 

Sementara itu, Topik 14 memuat cuitan yang menekankan aspek investasi, seperti “Danantara 

investasi” dan “Dengan hadirnya Danantara, peluang investasi semakin terbuka lebar”, yang 

mencerminkan ekspektasi terhadap peran lembaga ini dalam menarik modal dan memperkuat 

posisi ekonomi nasional. Namun, sifatnya sama dengan topik 0 yang sangat repetitif. 

Karakteristik dokumen representatif yang relatif singkat, berulang, dan minim argumentasi 

teknis menunjukkan bahwa dukungan pada klaster ini lebih bersifat normatif dibandingkan 

analitis. Publik dalam klaster ini tidak secara mendalam membahas mekanisme kebijakan atau 

implikasi struktural Danantara, melainkan mengekspresikan sikap positif secara langsung dan 

kolektif. 

 

4.7.3 Kekhawatiran Terhadap Tata Kelola dan Korupsi 

Topik 2, 8, dan 12 membentuk domain diskursus yang berfokus pada kritik, kecurigaan, 

ketidakpercayaan, dan tuntutan akuntabilitas terhadap Danantara. Kesamaan ketiganya terletak 

pada orientasi skeptisisme terhadap pemerintahan, namun masing-masing topik menunjukkan 
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karakter wacana yang berbeda, baik dari sisi kata kunci dominan maupun pola isi dokumen 

representatif. 

Topik 2 merepresentasikan kritik yang bersifat delegitimatif dan berbasis tuduhan 

langsung. Kata kunci seperti korupsi, koruptor, KPK, BPK, audit, dan diaudit 

menunjukkan fokus kuat pada isu hukum dan pengawasan. Dokumen representatif pada topik 

ini, seperti “Danantara = Dana KORUPTOR” atau “Danantara investasi KORUPTOR”, 

mengindikasikan framing Danantara sebagai entitas yang sejak awal dicurigai bermasalah 

secara moral dan hukum, tanpa melalui argumentasi prosedural yang rinci. Dengan demikian, 

Topik 2 mencerminkan bentuk kritik yang mengupayakan bentuk delegitimasi terhadap 

institusi. 

Berbeda dengan Topik 2, Topik 8 menampilkan kritik yang lebih teknokratis dan 

berorientasi tata kelola. Kata kunci seperti transparansi, efisiensi, anggaran, dan 

hasil menempatkan Danantara dalam kerangka evaluasi kinerja dan akuntabilitas 

pengelolaan dana publik. Dokumen representatif pada topik ini, seperti “Transparansi anggaran 

Danantara efisiensi” atau “Investasi efisiensi anggaran transparansi Danantara”, menunjukkan 

tuntutan terhadap prinsip good governance (Rahmanto, 2022). Kritik pada Topik 8 tidak secara 

eksplisit menuduh penyimpangan, tetapi menekankan kebutuhan akan kejelasan mekanisme, 

keterbukaan informasi berupa transparansi, dan rasionalitas pengelolaan anggaran. 

Sementara itu, Topik 12 merepresentasikan bentuk kritik yang lebih ekstrem dan 

emosional. Kata kunci seperti triliun, IndonesiaGelap, dan ndasmu menunjukkan 

intensifikasi ekspresi ketidakpercayaan. Dokumen representatif seperti “Danantara ndasmu! 

IndonesiaGelap2025” atau “IndonesiaGelap2025 Danantara” menampilkan gaya bahasa yang 

kasar dan hiperbolik. Kritik pada topik ini diarahkan pada aspek delegitimasi politik yang lebih 

luas, sering kali dikaitkan dengan sentimen pesimistis terhadap kondisi negara secara 

keseluruhan. 

Keberadaan tiga topik yang terpisah menunjukkan kritik yang bergerak dari tuduhan 

hukum, tuntutan tata kelola yang rasional, hingga ekspresi emosional. Diferensiasi ini 

menegaskan bahwa wacana negatif dipahami sebagai kumpulan posisi yang memiliki dasar, 

gaya, dan intensitas yang berbeda dalam merespons keberadaan Danantara. 

 

4.7.4 Dinamika Politik dan Legitimasi Kekuasaan 

Topik 5 dan Topik 9 menempatkan Danantara secara eksplisit dalam konteks politik negara 

dan tokoh kekuasaan. Kata kunci seperti presiden, Prabowo, Jokowi, peluncuran, 
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dan berita menunjukkan bahwa pembentukan Danantara dipersepsikan publik sebagai 

peristiwa politik melibatkan penguasa. 

Dokumen representatif pada Topik 5 didominasi oleh cuitan informatif seperti peresmian 

Danantara oleh Presiden Prabowo Subianto. Cuitan seperti “Presiden Republik Indonesia, 

Prabowo Subianto, resmi meluncurkan Badan Pengelola Investasi Daya Anagata Nusantara 

(Danantara)” menunjukkan pola komunikasi yang berfungsi menyebarkan legitimasi formal 

lembaga. Narasi pada topik ini memberi penekanan pada waktu, tempat, dan otoritas 

peresmian, tanpa disertai evaluasi kritis terhadap kebijakan tersebut. 

Topik 9 mempunyai gaya bahasa yang lebih sloganistik dan repetitif. Dokumen 

representatif seperti “DANANTARA PRABOWO” atau “Presiden Prabowo luncurkan 

Danantara” menunjukkan personalisasi lembaga pada figur presiden. Selain itu, kehadiran 

cuitan yang menyinggung figur lain, seperti Panglima TNI, memperluas framing Danantara 

sebagai proyek negara yang melibatkan struktur kekuasaan yang lebih luas. Hal ini sesuai 

dengan latar belakang Presiden Prabowo sebagai mantan Letnan Dua TNI Angkatan Darat. 

Pola ini menandakan bahwa legitimasi Danantara dalam wacana publik sebagian dibangun 

melalui asosiasi langsung dengan simbol pertahanan negara. 

Dominasi aktor politik dalam kedua topik ini menunjukkan bahwa persepsi publik terhadap 

Danantara masih sangat bergantung pada sumber legitimasi politik. Lembaga ini dipahami 

sebagai ekstensi dari kekuasaan eksekutif, sehingga penerimaan maupun penolakannya 

berpotensi mengikuti dinamika kepercayaan terhadap figur politik yang melekat padanya. 

Dengan demikian, Topik 5 dan 9 merefleksikan bagaimana kebijakan ekonomi negara tidak 

pernah sepenuhnya terlepas dari arena politik. 

 

4.7.5 Isu Teknis Fiskal dan Investasi 

Topik 4, 7, 10, dan 11 membentuk klaster diskursus yang berfokus pada aspek teknis dan 

operasional Danantara, khususnya terkait pengelolaan aset BUMN, arsitektur pendanaan 

negara, investasi sektor strategis, serta keterlibatan aktor keuangan seperti perbankan. Kata 

kunci dominan pada topik-topik ini menunjukkan orientasi wacana pada mekanisme, sektor, 

dan implikasi ekonomi konkret. 

Topik 4 merepresentasikan narasi mengenai optimalisasi aset BUMN dan investasi 

berkelanjutan. Dokumen representatif pada topik ini, seperti “Danantara optimalkan aset 

BUMN investasi sektor berdampak positif berkelanjutan”, menampilkan pola bahasa yang 

relatif formal. Cuitan-cuitan tersebut mencerminkan pemaknaan Danantara untuk 
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meningkatkan nilai aset negara dan mendorong investasi yang berorientasi jangka panjang. 

Konsistensi antara kata kunci dan dokumen representatif menunjukkan bahwa topik ini memuat 

diskursus kebijakan pada tujuan dan manfaat ekonomi. 

Topik 7 menyoroti diskursus mengenai hubungan antara Danantara, BUMN, dan APBN. 

Dokumen representatif seperti “Danantara BUMN?” atau “Berarti kementerian BUMN nanti 

fungsinya apa?” memperlihatkan pola pertanyaan dan eksplorasi konseptual. Berbeda dengan 

Topik 4 yang cenderung formal, Topik 7 mencerminkan upaya publik untuk memahami 

restrukturisasi kelembagaan dan implikasi fiskal dari pembentukan Danantara. Wacana pada 

topik ini menunjukkan adanya kebutuhan klarifikasi terkait peran BUMN dan distribusi 

kewenangan keuangan negara. 

Topik 10 berfokus pada sektor strategis, khususnya energi, hilirisasi industri, dan transisi 

energi. Dokumen representatif seperti “Danantara mendorong investasi transisi energi 

terbarukan” menunjukkan konsistensi antara kata kunci dan narasi isi. Selain sektor energi, 

muncul pula cuitan yang mengaitkan Danantara dengan industri kreatif yang menandakan 

perluasan persepsi publik terhadap cakupan sektor yang dapat disentuh oleh Danantara. Topik 

ini mencerminkan ekspektasi publik terhadap peran Danantara dalam mendorong transformasi 

struktural ekonomi. 

Topik 11 merepresentasikan diskursus mengenai keterlibatan sektor perbankan, khususnya 

bank-bank besar seperti BCA, Mandiri, dan BRI. Dokumen representatif pada topik ini 

memperlihatkan kombinasi antara pernyataan informatif dan kekhawatiran personal, seperti 

spekulasi mengenai pemindahan dana atau risiko kehilangan tabungan. Pola ini menunjukkan 

bahwa keterlibatan bank dalam Danantara berdampak pada persepsi publik mengenai risiko 

finansial di tingkat individu. 

Secara keseluruhan, keempat topik ini menunjukkan adanya segmen publik yang terlibat  

dalam menilai Danantara melalui lensa teknis. Wacana yang muncul berupaya memahami 

bagaimana Danantara beroperasi, sektor apa yang disentuh, dan implikasi apa yang mungkin 

timbul bagi keuangan negara. Hal ini menunjukkan bahwa sebagian diskursus publik 

membahas Danantara secara substantif, meskipun tetap muncul bersamaan dengan narasi 

dukungan dan kritik politik. 

 

4.7.6 Kebingungan Publik dan Percakapan Informal 

Topik 3 dan Topik 13 membentuk domain wacana nonsubstantif yang berbeda secara 

fungsi, tetapi saling berkaitan dalam menunjukkan dinamika pemahaman publik terhadap 
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Danantara. Kedua topik ini berfokus pada respons spontan, gaya komunikasi informal, serta 

kebutuhan akan penjelasan dasar. 

Topik 3 didominasi oleh ekspresi informal, humor, dan reaksi singkat. Dokumen 

representatif seperti “Danantara? 🤪”, “Danantara 💩🔥🤣😅🤣”, atau sekadar 

“DANANTARA?” menunjukkan pola respons reaktif yang bersifat ekspresif. Penggunaan 

emoji, tawa, dan tanda tanya berulang mengindikasikan bahwa Danantara hadir sebagai objek 

percakapan kasual. Wacana pada topik ini berfungsi lebih sebagai penanda keterlibatan sosial 

dan partisipasi ringan dalam arus percakapan publik, tanpa upaya eksplisit untuk memahami 

atau menilai substansi lembaga tersebut secara lebih mendalam. 

Berbeda dengan Topik 3, Topik 13 merepresentasikan kebingungan konseptual yang lebih 

eksplisit. Dokumen representatif seperti “Tolong jelasin bahasa bayi danantara” atau 

“danantara jelasin bahasa bayi?” menunjukkan adanya permintaan klarifikasi yang sadar dan 

langsung. Gaya bahasa yang digunakan tetap informal, namun mengandung kebutuhan 

informasi. Hal ini mengindikasikan bahwa sebagian publik kurang memahami konsep dari 

Danantara dan pada akhirnya mengekspresikan kebutuhan akan penjelasan tersebut ke dalam 

bentuk yang lebih kasual dan informal. 

Perbedaan karakter antara Topik 3 dan Topik 13 menunjukkan dua bentuk respons yang 

berbeda. Topik 3 mencerminkan reaksi emosional yang tidak berorientasi pada pencarian 

makna, sedangkan Topik 13 menunjukkan adanya permintaan penjelasan secara eksplisit oleh 

pengguna. Keberadaan kedua topik ini menegaskan bahwa tidak seluruh percakapan publik 

mengenai Danantara bergerak pada level evaluatif atau kritis. Sebagian wacana bersifat ringan 

dan menunjukkan keterbatasan pemahaman. 

Secara analitis, klaster ini penting karena menunjukkan ruang komunikasi publik yang 

sering terabaikan dalam analisis kebijakan berbasis sentimen atau polaritas. Kebingungan dan 

percakapan informal menunjukkan indikator adanya tantangan dalam penyampaian informasi 

kebijakan. Jika tidak direspons, domain wacana ini berpotensi menjadi pintu masuk bagi 

misinterpretasi, spekulasi, dan penguatan narasi negatif di klaster lain. Dengan demikian, Topik 

3 dan Topik 13 melengkapi pemahaman mengenai wacana publik dari diskursus serius hingga 

ekspresi sosial yang sederhana. 

 

4.8 Diskusi dan Implikasi 

Hasil pemodelan topik menggunakan BERTopic dengan optimalisasi UMAP dan 

HDBSCAN menunjukkan bahwa wacana publik mengenai Danantara tersusun dalam berbagai 
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domain diskursus yang mencakup optimisme ekonomi, pembahasan teknokratis, kritik 

terhadap tata kelola, politisasi kebijakan, hingga ekspresi kebingungan dan interaksi informal. 

Struktur ini menegaskan bahwa Danantara dipersepsikan sebagai entitas multidimensional 

yang berada pada persilangan kebijakan ekonomi, legitimasi politik, dan dinamika komunikasi 

media sosial. 

Narasi dukungan dan optimisme ekonomi mencerminkan harapan publik terhadap peran 

Danantara dalam mendorong pertumbuhan ekonomi dan investasi strategis nasional. Namun, 

optimisme tersebut berjalan berdampingan dengan wacana kritis terkait isu korupsi, 

transparansi, dan legalitas, yang muncul dalam korpus data. Pola ini menunjukkan penerimaan 

terhadap tujuan kebijakan tidak selalu disertai dengan kepercayaan penuh terhadap mekanisme 

dan tata kelola institusionalnya. 

Di sisi lain, keberadaan diskursus teknokratis mengenai pengelolaan aset BUMN, sektor 

strategis, dan keterlibatan perbankan menunjukkan adanya segmen publik yang berupaya 

memahami Danantara secara lebih mendalam. Bersamaan dengan itu, kemunculan topik 

kebingungan dan percakapan informal memperlihatkan bahwa partisipasi publik di media 

sosial tidak selalu bersifat formal. Ekspresi kebingungan, pertanyaan sederhana, dan humor 

mencerminkan gaya komunikasi digital yang cair. 

Tidak seluruh isu yang beredar dalam ruang publik dapat tertangkap secara rinci sebagai 

topik yang berdiri sendiri dalam hasil pemodelan topik. Hal ini berkaitan dengan karakteristik 

distribusi bahasa alami di media sosial serta mekanisme pembentukan klaster pada model 

berbasis embedding. Isu-isu tertentu yang sempat menjadi perbincangan intens sering kali 

diekspresikan melalui variasi istilah yang tidak konsisten, frekuensi penggunaan kata kunci 

yang relatif rendah, atau muncul secara sporadis dalam konteks yang beragam. Akibatnya, 

model cenderung mengagregasikan pembahasan tersebut ke dalam topik yang lebih luas 

berdasarkan kedekatan semantik umum, bukan menangkapnya sebagai sub-isu yang spesifik. 

Misalnya, pembahasan yang mengaitkan aktor tertentu dengan tudingan ideologis atau afiliasi 

tertentu dapat terklaster bersama istilah bernada negatif lain yang lebih dominan dan sering 

muncul, sehingga detail isu tidak muncul secara eksplisit dalam representasi kata kunci topik. 

Selain itu, terdapat kemungkinan bahwa isu-isu yang muncul secara organik tertutupi 

oleh volume percakapan lain yang bersifat repetitif, otomatis, atau diproduksi oleh akun non-

organik. Meskipun penelitian ini telah mengupayakan reduksi noise melalui penyaringan 

anomali burst temporal, proses tersebut tidak sepenuhnya mengeliminasi seluruh distorsi 

wacana. Konsekuensinya, sebagian isu dengan intensitas tinggi namun leksikalnya tidak stabil 
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berpotensi teredam dalam struktur topik akhir. Temuan ini menunjukkan bahwa hasil 

pemodelan topik merepresentasikan pola diskursus dominan yang paling stabil secara 

semantik, bukan keseluruhan detail isu yang pernah muncul dalam percakapan publik. 

Meskipun beberapa isu berpotensi teredam karena distorsi burst, hasil pemodelan tetap 

merefleksikan pola diskursus yang stabil. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan BERTopic, 

dengan kemampuannya menangkap struktur topik yang koheren, memberikan representasi 

yang lebih kaya dibanding analisis sentimen sederhana, sehingga relevan untuk penyusunan 

strategi komunikasi publik. Implikasinya, komunikasi kebijakan publik dapat disusun secara 

lebih sistematis, tidak hanya menekankan narasi makroekonomi berlandaskan polaritas emosi, 

tetapi juga merespons aspek lain seperti kebingungan publik dan kekhawatiran terhadap tata 

kelola. Dengan demikian, hasil pemodelan topik ini menyediakan dasar empiris yang relevan 

bagi pembuat kebijakan untuk memperbaiki strategi komunikasi, meningkatkan transparansi, 

dan memperkuat kepercayaan publik terhadap Danantara. 

Perlu ditegaskan bahwa struktur diskursus yang dihasilkan dalam penelitian ini bersifat 

kontekstual terhadap wacana Danantara. Oleh karena itu, temuan dan implikasi yang dibahas 

tidak dimaksudkan untuk digeneralisasi secara langsung ke isu kebijakan lain tanpa evaluasi 

ulang terhadap karakteristik data dan konteks topiknya. 

 

4.9 Kelebihan dan Kekurangan Penelitian 

Penelitian ini memiliki sejumlah kelebihan metodologis yang relevan dalam konteks 

pemetaan wacana publik berbasis media sosial. Penggunaan BERTopic yang mengoptimasi 

parameter dalam UMAP dan HDBSCAN menggunakan Optuna, memungkinkan pembentukan 

struktur topik yang koheren, beragam, dan interpretatif. Namun, penetapan ruang pencarian 

hyperparameter dalam Optuna melibatkan keputusan heuristik peneliti yang didasarkan pada 

eksplorasi awal dan praktik umum pada dokumentasi resmi. Oleh karena itu, nilai numerik 

yang digunakan tidak dapat dianggap sebagai standar universal dan berpotensi menghasilkan 

struktur topik yang berbeda apabila diterapkan pada konteks data atau isu yang lain. 

Penerapan pembersihan data berlapis, termasuk penghapusan duplikasi dan reduksi 

anomali temporal berbasis burst, berkontribusi dalam menurunkan dominasi percakapan yang 

bersifat repetitif dan tidak proporsional. Namun demikian, pendekatan burst removal yang 

digunakan dalam penelitian ini memiliki keterbatasan mendasar. Deteksi burst tidak dirancang 

untuk mengidentifikasi jaringan koordinasi antar akun, pola interaksi sosial, maupun hubungan 
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struktural antar pengguna, sehingga hasil penghapusan burst tidak dapat dipandang sebagai 

bukti keberadaan atau ketiadaan aktivitas astroturfing (Schoch dkk., 2022).  

Lebih lanjut, mekanisme burst removal yang bertujuan mengurangi percakapan anomali 

atau non-organik secara inheren mengandung risiko terhapusnya percakapan organik yang sah. 

Risiko ini muncul karena identifikasi burst hanya didasarkan pada indikasi lonjakan frekuensi 

temporal yang tidak wajar, tanpa mempertimbangkan konteks sosial, intensi pengguna, 

maupun karakteristik akun secara individual. Keterbatasan data penelitian, khususnya tidak 

tersedianya informasi akun yang lebih rinci, menyebabkan peneliti tidak dapat melakukan 

analisis koordinasi antar akun atau validasi sosial terhadap burst yang terdeteksi. Selain itu, 

keterbatasan waktu penelitian juga membatasi kemungkinan pengumpulan data tambahan yang 

diperlukan untuk melakukan verifikasi lebih lanjut terhadap temuan burst. 

Konsekuensi dari keterbatasan tersebut adalah bahwa potensi terbentuknya echo 

chambers, dominasi isu oleh kelompok tertentu, maupun dinamika penyebaran wacana 

berbasis jaringan sosial belum dapat dijelaskan dalam penelitian ini. Keterbatasan lain terletak 

pada ruang lingkup data yang hanya berasal dari satu platform media sosial, sehingga 

ketahanan dan konsistensi struktur topik pada konteks lintas platform tidak dapat diuji dan 

dibandingkan. 

Dari sisi metodologis, perumusan fungsi objektif dalam proses hyperparameter tuning 

melibatkan penilaian manual dalam penentuan bobot metrik evaluasi, yang membuka ruang 

terjadinya bias peneliti, meskipun telah dilakukan evaluasi lintas konfigurasi model untuk 

meminimalkan pengaruh bias tersebut. Penamaan dan interpretasi topik sepenuhnya didasarkan 

pada kata kunci c-TF-IDF dan dokumen representatif yang dipilih oleh model, sehingga 

subjektivitas dalam pemaknaan topik tidak dapat dieliminasi sepenuhnya. Oleh karena itu, hasil 

penelitian ini bersifat deskriptif dan bertujuan memetakan struktur wacana, bukan menjelaskan 

mekanisme produksi, penyebaran, maupun dampak praktis wacana secara kausal. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk memetakan struktur wacana publik mengenai Danantara 

pada platform media sosial X melalui pendekatan pemodelan topik berbasis BERTopic yang 

dioptimasi melalui parameter-parameter UMAP dan HDBSCAN. Berdasarkan hasil analisis 

yang telah dipaparkan pada Bab IV, beberapa kesimpulan utama dapat dirumuskan sebagai 

berikut: 

a. Analisis terhadap data percakapan publik menunjukkan bahwa karakteristik data dari 

media sosial X tercermin melalui keberadaan pola duplikasi, spam, serta anomali temporal 

yang signifikan pada data mentah, sehingga menegaskan perlunya tahapan pembersihan 

data yang sistematis sebelum pemodelan topik dilakukan. 

b. Optimasi parameter UMAP dan HDBSCAN menggunakan Optuna menghasilkan 

konfigurasi pemodelan topik yang lebih stabil dan seimbang dibandingkan pendekatan 

tanpa optimasi. Proses perumusan fungsi objektif secara bertahap yang 

mempertimbangkan koherensi, keragaman, dan jumlah topik, menghasilkan model final 

dengan pemisahan antartopik yang jelas dan tetap koheren. 

c. Pemodelan topik menghasilkan lima belas topik substantif yang merepresentasikan isu-isu 

tematik utama dalam wacana publik mengenai Danantara. Topik-topik tersebut mencakup 

optimisme ekonomi dan investasi, diskursus teknis terkait pengelolaan aset BUMN dan 

sektor strategis, kritik terhadap tata kelola dan transparansi, serta ekspresi kebingungan 

dan percakapan informal. Distribusi topik menunjukkan bahwa Danantara dipersepsikan 

sebagai entitas multidimensional yang berada pada irisan kebijakan ekonomi, politik, dan 

budaya komunikasi media sosial. 

Secara keseluruhan, penelitian ini berhasil mencapai seluruh tujuan yang telah ditetapkan 

dengan menyajikan pemetaan deskriptif terhadap struktur wacana publik mengenai Danantara. 

Temuan yang dihasilkan dimaksudkan memberikan gambaran empiris mengenai bagaimana 

isu Danantara dibicarakan, dipersepsikan, dan didistribusikan dalam ruang diskursus publik 

digital selama periode pengamatan.  
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5.2 Saran 

Berdasarkan hasil dan keterbatasan penelitian ini, beberapa saran dapat diajukan untuk 

pengembangan penelitian selanjutnya maupun pemanfaatan praktis temuan. Saran-saran 

tersebut dapat dilihat sebagai berikut: 

a. Pertama, penelitian lanjutan disarankan untuk mengeksplorasi dinamika temporal topik 

secara lebih mendalam. Analisis pergeseran topik antarperiode pengamatan dapat 

memberikan pemahaman yang lebih rinci mengenai bagaimana wacana publik 

berkembang seiring dengan peristiwa kebijakan, pemberitaan media, atau dinamika politik 

tertentu yang berkaitan dengan Danantara. 

b. Kedua, integrasi pemodelan topik dengan analisis jaringan interaksi akun di media sosial. 

Pendekatan ini berpotensi mengungkap pola pembentukan komunitas wacana, dominasi 

topik oleh kelompok tertentu, dan kemungkinan terbentuknya echo chambers atau 

aktivitas terkoordinasi. Hal ini akan mengakibatkan hasil pemodelan topik lebih organik 

dan terhindar dari isu-isu yang tercipta tidak alami. 

c. Ketiga, validasi lintas platform dengan menerapkan pipeline analisis yang sama pada data 

dari media sosial lain, seperti Instagram, Facebook, atau YouTube, dapat dilakukan untuk 

menguji konsistensi dan ketahanan temuan. Perbandingan lintas platform akan membantu 

menilai sejauh mana struktur wacana publik mengenai Danantara. 

d. Keempat, dari sisi praktis, hasil pemetaan topik ini dapat dimanfaatkan oleh pemangku 

kebijakan dan praktisi komunikasi publik sebagai dasar empiris dalam merancang strategi 

komunikasi yang lebih responsif. Keberadaan topik kebingungan publik dan kritik 

terhadap transparansi menunjukkan perlunya penyampaian informasi yang lebih jelas, 

terstruktur, dan mudah dipahami. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi teoretis pada kajian 

pemodelan topik dan analisis wacana digital berbahasa Indonesia, tetapi juga menawarkan nilai 

praktis sebagai alat bantu berbasis data untuk memahami dan mengelola persepsi publik 

terhadap kebijakan strategis negara seperti Danantara. 
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LAMPIRAN 

 

Lampiran A – Stopwords Khusus 
yg aja ya 
nih sih dong 
deh loh kok 
kan nya gua 
gw lu loe 
udah ini itu 
tuh kayak dll 
banget makanya gitu 
si oke dan 
untuk gue apa 
tau ga ada 
mau di gak 
kalo iki ae 
opo sing yo 
wes ra nek 
utk bikin pake 
jd dr biar 
tp udh sampe 
emang klo krn 
tdk dgn ini. 
ya? ini, sdh 
bgt nggak dah 
dg liat jg 
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