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ABSTRACT

This study was conducted to text-based data mining or often called text mining, classification methods
commonly used method Naive bayes classifier (NBC) and support vector machine (SVM). This
classification is emphasized for Indonesian language documents, while the relationship between
documents is measured by the probability that can be proven with other classification algorithms. This
evident from the conclusion that the probability result Naive Bayes Classifier (NBC) word “party” at
least in the economic document and political. Then the result of the algorithm support vector machine
(svm) with the word “price” and “kpk” contains in both economic and politic document.
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INTISARI

Penelitian ini dilakukan untuk penambangan data berbasis teks atau sering disebut penambangan teks,
metode klasifikasi yang biasa digunakan metode Naive bayes classifier (NBC) dan support vector
machine (SVM). Klasifikasi ini ditekankan untuk dokumen berbahasa Indonesia, sedangkan hubungan
antar dokumen diukur dengan probabilitas yang dapat dibuktikan dengan algoritma klasifikasi lainnya.
Ini terbukti dari kesimpulan bahwa probabilitas hasil Naive Bayes Classifier (NBC) kata "partai”
setidaknya dalam dokumen ekonomi dan politik. Kemudian hasil dari algoritma dukungan mesin vektor
(svm) dengan kata "harga™ dan "kpk" berisi dokumen ekonomi dan politik.

Kata kunci : klasifikasi, probabilitas, Naive Bayes Classifier, Support Vector Machine.

PENDAHULUAN

Perkembangan informasi global menuntut
penyediaan informasi tersebut dapat
dinikmati/dirasakan secara cepat dan tepat.
Informasi berupa teks yang diinginkan dapat
diakomodasi oleh teknologi komputer khususnya
internet, karena internetlah yang menjadi acuan
utama beberapa penelitian mengenai penambangan
data berbasis teks dilakukan atau yang sering
disebut denga teks dilakukan atau yang sering
disebut dengan text mining. Oleh Kkarena itu,
diperlukan teknik penyaringan informasi secara
berkala supaya menghasilkan informasi yang baik.
Informasi yang diolah berupa Klasifikasi dokumen
teks Bahasa Indonesia yang diambil dari media
elektronik. Salah satunya adalah penelitian
terhadap dokumen Ekonomi dan Politik, bertujuan

untuk mengetahui sejauh mana tingkat akurasi dan
perkembangan konten-konten tersebut disediakan.

Salah satu metode Klasifikasi dokumen
yang dapat digunakan adalah khusus penggalian
teks untuk mendeteksi informasi yang relevan
dengan cara metode Naive Bayes Classifier (NBC)
dan Support Vector Machine (SVM).

Klasifikasi ditekankan untuk dokumen
berbahasa Indonesia, sementara keterkaitan antar
dokumen  diukur  berdasarkan  probabilitas
kemudian dibuktikan dengan algoritma Klasifikasi
lainnya.

Berita Bahasa Indonesia

Secara sosiologis, berita adalah semua hal
yang terjadi di dunia. Dalam gambaran yang
sederhana, seperti dilukiskan dengan baik oleh para
pakar jurnalistik, berita adalah apa yang ditulis
surat kabar, apa yang disiarkan radio, dan apa yang
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ditayangkan televisi. Berita menampilkan fakta,
tetapi tidak setiap fakta merupakan berita. Berita
pun banyak macamnya, ada yang berupa berita
politik, berita ekonomi, berita edukasi, berita
kesehatan, berita sosial, berita hukum, berita
budaya, bahkan berita hiburan. Pada tugas akhir ini
akan membahas tentang berita Ekonomi dan
Politik.

Text Mining

Tujuan dari text mining adalah untuk
mendapatkan informasi yang berguna dari
sekumpulan dokumen. Jadi, sumber data yang
digunakan pada text mining adalah sekumpulan
teks yang memiliki format yang tidak terstruktur
atau minimal semi terstruktur. Adapun tugas
khusus dari text mining antara lain vyaitu
pengkategorisasian teks (text categorization) dan
pengelompokan teks (text clustering). Proses text
mining meliputi proses tokenizing, filtering,
stemming, dan tagging.

Naive Bayes Classifier

Pada NBC setiap dokumen berita
direpresentasikan dalam pasangan atribut
<al,a2 .... an>dimana al adalah

katapertama, a2 kata kedua dan seterusnya.
Sedangkan V adalah himpunan kategori berita.
Pada saat Klasifikasi, pendekatan Bayes akan
menghasilkan label kategori yang paling tinggi
probabilitasnya (VMAP) dengan masuka atribut
<al,a2,....an>.

Vip = AMAX PV, |4, a,..4,)
v, eV (1)

Teorema Bayes menyatakan:

P(A| BYP(E
P(B|A)= ( L(;)( )
)
Menggunakan  teorema  Bayes ini,
persamaan (2.1) ini dapat ditulis:
v = aremax Pla,a,..a,|v,)P,)
s argv}EV Pla,a...a,)
©)
P(al,a2 ... an) nilainya konstan untuk

semua Vj sehingga persamaan ini dapat ditulis
sebagai berikut:

Viap = AZMAX P(a) ay..a, |v,)P(V,)
v,ev (4)

Tingkat kesulitan menghitung P(al, a2, ...,
an | vj) menjadi tinggi karena jumlah term P(al, a2,
..., an |vj) bisa jadi akan sangat besar. Ini
disebabkan jumlah term tersebut sama dengan
jumlah semua kombinasi posisi kata dikali dengan
jumlah  kategori. Naive Bayes Classifier
menyederhanakan hal ini dengan mengasumsikan
bahwa di dalam setiap kategori, setiap kata
independen satu sama lain. Dengan kata lain:

Playay..a,|v,)=1], P, |v,)
o ’ (5)

P(vj) dan probabilitas kata wk untuk setiap
kategori P(wk | vj ) dihitung pada saat pelatihan.

|decs , |
F(v )= —1—
! | Contoh | ©)
P(p’?ilv.): Fip + 14
’ n+ | kosakata | )

di mana | docsj | adalah jumlah kata pada
kategori j dan |Contoh| adalah jumlah dokumen
yang digunakan dalam pelatihan. Sedangkan nk
adalah jumlah kemunculan kata wk pada kategori
vj , n adalah jumlah semua kata pada kategori vj dan
|kosakata| adalah jumlah kata yang unik (distinc)
pada semua data latihan. Ringkasan algoritma
untuk Naive Bayes Clasifier adalah sebagai berikut:
a. Proses pelatihan. Input adalah dokumen-

dokumen contoh yang telah diketahui

kategorinya:

1) Kosakata — Himpunan semua kata yang
unik dari dokumen-dokumen contoh

2) Untuk setiap kategori vj lakukan:

a) Docsj — Himpunan dokumen-

dokumen yang berada pada kategori vj

b) Hitung P(vj) dengan persamaan 2.7
b. Untuk setiap kata wk pada kosakata lakukan:

1) Hitung P(wk | vj) dengan persamaan 2.8
2) Proses Klasifikasi. Input adalah dokumen
yang belum diketahui kategorinya:

a) Hasilkan vmap sesuai  dengan

persamaan 2.6 dengan menggunakan
P(vj) dan P(wk | vj) yang telah
diperoleh dari pelatihan.

Support Vector Machine

Support ~ Vektor  Machine  (SVM)
dikembangkan oleh Boser, Guyon dan Vapnik.
SVM pertama kali dipresentasikan pada tahun 1992
di Annual Workshop on Computational Learning
Theory. SVM merupakan supervised learning yang
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merupakan sebuah kombinasi harmonis dari teori
margin hyperplane (Duda&Hart,1973; Cover,
1965; Vapnik, 1964) dan kernel yang diper
kenalkan oleh Aronszanjn pada tahun 1950 serta
beberapa konsep pendukung yang lain. Prinsip
dasasr SVM adalah linier classifier. Sedangkan
pengembangan untuk masalah yang non linier dapat
menambahkan kernel trick pada ruang kerja
berdimensi tinggi. SVM berusaha mencari
hyperplane terbaik pada input space. Hyperplane
merupakan garis tengah yang memisahkan antara
kelas satu dengan kelas yang lain dalam sebuah
klasifikasi. Garis tengah terbaik didapatkan dengan
mencari margin terbesar anatar kelas yang berbeda.
Pencarian margin terbesar dapat diilustrasikan pada
gambar 3 berikut. (a) menunjukkan banyak pilihan
garis yang dapat memisahkan kelas -1 dengan kelas
+1. Sedangkan (b) menunjukkan pilihan terbaik
dengan margin terbesar.

Gambar 1. Pemisahan dua kelas (class-1 dan class+1)

Hyperplane terbaik merupakan garis
tengah antara garis luar kelas-1 dan garis luar
kelas+1. Sedangkan untuk kelas +1 dapat dihitung
dengan rumus:

W.XD) +b =1 ®)

Sedangkan hyperplane dapat dihitung
dengan rumus:

Keterangan:

W : Bobot dari sebuah atribut
Xi : Atribut ke-i

b : Bias

PENDEKATAN PEMECAHAN
MASALAH

Desain Penelitian

JTID http://tip.ppj.unp.ac.id

Dalam melakukan penelitian, dibutuhkan
desain penelitian agar penelitian yang dilakukan
dapat berjalan dengan baik. Berikut ini merupakan
desain penelitian yang digunakan pada proses
pengklasifikasian ~ dokumen teks  berbahasa
Indonesia dengan metode Naive Bayes Classifer
dan Support Vector Machine (svm).

Evaluasi / hasil

L re—
I

C=D

Gambar 2. Kerangka Berfikir
Tahapan Penelitian

1. Studi Pustaka Studi pustaka merupakan
langkah awal dalam penelitian ini, studi
pustaka ini dilakukan untuk melengkapi
pengetahuan dasar dan teoriteori yang
digunakan dalam penelitian ini.

2. Pengumpulan Data Pada tahap pengumpulan
data ini, data-data diperoleh dari Kompas.com,
didapat dataset yang berupa dokumen teks atau
artikel bahasa Indonesia.

3. Praproses Tahap praproses terdiri dari 3
tahapan proses, yaitu text preprocessing, yaitu
pemotongan string input bedasarkan tiap kata
yang menyusunnya. Kedua adalah filtering,
yaitu mengurangi jumlah kata-kata yang ada,
yaitu dengan penghilangan stopword. Tahap
ketiga yaitu tahap pencarian kata dasar atau
stemming.

4. Text mining. Pada tahapdata yang telah
dikumpulkan dan diperoleh berupa dokumen
teks. kemudian dilakukan pembobotan dari
jumlah kemunculan didalam tiap dokumen.
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5. Uji coba. Pada tahapan ini, yang pertama yaitu
akan dilakukan proses Tokenizing yaitu
memecahkan  suatu  kalimat  menjadi
sekumpulan kata dan pengubahan karakter
huruf besar menjadi huruf kecil. Kemudian
dilakukan penghilangan stopword (kata
penghubung, misalnya dan, atau, ke, di, pada,
dengan, serta, dan sebagainya). Kemudian
dilakukan pencarian query yang akan
ditentukan dalam artikel Ekonomi dan Politik
sebagai kata kunci yang akan digunakan,
kemudian mencari tingkat akurasi dari proses
pencarian query tersebut. hasil dari proses akan
diujicobakan, apakah sesuai dengan yang ingin
dicapai. Jika masih belum sesuai, maka akan
diulang kembali proses tersebut.

Evaluasi. Hasil Pada tahap ini dilakukan
pengambilan kesimpulan (berupa pola terbaik)
terhadap informasi yang telah diperoleh
berdasarkan hasil dari proses yang telah
diujicobakan terlebih dahulu.

Tata Laksana

Kegiatan diawali dengan pengelompokkan
data, untuk memperoleh metode terbaik untuk
pengolahan data atau artikel berbahasa Indonesia.
Proses dimulai dengan pendefinisian masalah serta
mempelajari bisnis proses dari system yang sedang
berjalan. Pada tahap selanjutnya melakukan proses
tokenizing, penghilang stopwords, pencarian query,
serta tingkat akurasinya. Metodologi penelitian ini
didasarkan pada empat tahapan yang dilakukan untuk
memperolen metode mana yang terbaik untuk
digunakan pada pengolahan data artikel berbahasa
Indonesia. Keempat tahapan tersebut adalah a) seleksi
atribut dataset, b) menangani data yang tidak
konsisten, redundant dan missing value, ¢) proses
klasifikasi dokumen d) penentuan metode terbaik yang
sesuai dengan data artikel berbahasa Indonesia tentang
Ekonomi dan Politik.

Pada tahap pertama, seleksi artibut dalam
dataset untuk mendapatkan artibut dengan record yang
relevan terhadap keluaran yang diinginkan. Pada tahap
kedua pemrosesan awal data artikel berbahasa
Indonesia dilakukan untuk menghapus record yang
tidak konsisten, redundant dan missing value. Pada
tahap ketiga adalah mengekstrak data yang akan
digunakan. Dan yang kempat adalah melakukan
penarikan kesimpulan untuk menentukan metode
mana yang terbaik untuk data artikel berbahasa
Indonesia tersebut.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisis

Analisis adalah kajian yang dilakukan terhadap
sebuah bahasa guna meneliti struktur bahasa tersebut
secara mendalam. Sedangkan pada kegiatan, analisis
merupakan analisa yang dilakukan untuk meneliti
suatu penelitian.

Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah dataset yang bertipe artikel. Data artikel
berbahasa Indonesia diambil dari Kompas.com.
Dataset diambil dengan jumlah data yang diperoleh
sebanyak 70 artikel. Adapun contoh dari salah satu
artikel bahasa Indonesia yaitu :

KPK membuka temuan mereka bahwa
adanya biaya untuk saksi senilai Rp 2 Miliar pada
Pilkada 2015 lalu. Terkait temuan tersebut, Wakil
Ketua Komisi Il DPR Rl Ahmad Riza Patria
menganggap biaya untuk saksi pada gelaran
Pilkada tergantung pada tim sukses pasangan
calon. Riza menyebut ada beberapa tim pasangan
calon yang memang berikan uang kepada saksi,
ada juga yang lebih memilih memberikan nasi
kotak kepada saksi tim pasangan calon di tiap
TPS. UU," kata Riza saat dihubungi, Rabu
(29/6/2016) malam. Menurut Riza, wajar bila tim
pasangan calon memberi uang untuk konsumsi
kepada para saksi di TPS.

Gambar 2 Contoh Artikel yang digunakan
Praproses
1. Tokenisasi

Tokenisasi adalah proses penghilangan tanda
baca pada kalimat yang ada dalam dokumen
sehingga menghasilkan kata-kata yang berdiri
sendiri-sendiri.

p
- =D
4 saksi o

g 4 malam
9yang S
9 untuk :w .
?L.ar; 3 para
8 tim s
. 3 kpk
b nza

3 karena
6 kepada 3 juga
: 3
e 3 harus
6 caion 3 diatur
5 sukses 2 dar
5 pilkada 3 b 53
S pasangan 3 bahwa
S pada 2 wajar
S dan 2 transpont
S biaya 2 tergantung
S aca 2 temuan
4 undang 2 sampa
S1ps 2 saat
4 tersebut 2 riby

2 revis

Gambar 3. Proses Tokenisasi
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2. Filtering

Tahap selanjutnya yang akan dilakukan adalah
penghilangan stopwords yang berasal dari
masing-masing artikel. Stopwords tersebut
berupa kata penghubung, seperti dan, dengan,
ke, di, pada, serta, yang dan sebagainya.

(=W = ]

D Saaknass

5 cullk Sl

D Rt
B wusreg

B Hm

cEA

(et e
ahrsn
S

B e
2 hergaerb ey
el T T
T
=

el

e =" 5=

= s

g L
==

LRl BT
T

i g e T
eET T
""—ﬂE'.'ﬂ'ﬂ-:ﬂE
el e
e

L

[ LT ]

Fild B2 RS IRD RE R R PSR RE R D RF R RS

Gambar 4. Proses Filtering

3. Penentuan pola / kata kunci

Tahap selanjutnya yang akan dilakukan adalah
Penentuan pola/ kata kunci. Pola /kata kunci ini
didapat setelah melakukan proses tokenisasi,
filtering dan stemming.

JTHD nhttp://tip.ppj.unp.ac.id

Kata  [EkonomiPolitik
kok 6 8
biaya L 0
miliar |1 0
pilkada |2 2
komisi |2 2

dpr 2 2
uang 2 2
konsumsif1 0
partai |10 15

Gambar 5. Kata Kunci

Perhitungan Nilai TF

Penghitungan nilai tf yaitu tahap pemilihan
atau penentu query yang akan ditentukan.
Kemudian dicari pada setiap artikel yang telah
di kumpulkan serta dihitung, seberapa banyak
query yang dihasilkan pada setiap artikel.
Adapun artibut-artibut tersebut adalah Kata,
query, nilai tf yang terdiri dari 35 artikel
berbahasa Indonesia yang bersumber dari
kompas.com.

Tabel 20, Pencartan T1 Dokumen Policik
lalVTalslal s e[ aloli0[m
| A IS 2 Sl

o | 6| 0 Jolo gl olofela]ololu
b [ 4 [ofofofalolofolafofofs
w (v lelele] ol o 3wl u
L) WU WU O T O 5 6 A R
T oLl ol o oml s jofo]o|w
e [0 PRl o[ o] o] 0 Pl n
s [0 0] o DS o[ o] o B o2
[ YLOL oL 00RO 0| M
L I [ dlofalelolalalololn
» D00 RL ANl olR]oM

Gambar 6. Hasil pencarian TF

5. Perhitungan IDF

Penghitungan nilai idf adalah tahap yang
melakukan penghitungan atau pencarian nilai
bobot pada setiap artikel yang telah
dikumpulkan. Seluruh artibut pada dataset
tersebut selanjutnya akan dicari nilai idf-nya
untuk  mendapatkan artibut-artibut  yang
mempunyai nilai bobot dari masing-masing
artikel berbahasa Indonesia, missing value, dan
tidak redundant, dimana ketiga syarat tersebut
merupakan syarat awal yang harus dikerjakan
dalan data mining sehingga akan diperoleh
dataset yang bersih untuk digunakan pada tahap
mining data.
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Tabel 3a Pracarian 1DV Dokumen Pobek
¥
g [Ty T el sTeT Ty
e foms | 0] 0| O [ISM| ¢ ¢ [esmies 0| 0
s | 0sd [ 0 1 0] o [aMSf o | o | o lioel 0] 0
N 0318 | OO |OSM| 08 | 0 O | AM) | OMT IS0 00
doon | 0400 | O 1 0| O 0 JAMIL L) |00 a00) 0 | 0
Mgl | 0%l | O JISM| O 0 ¢ joml o Lo o]0
Ak 03y) |oSedfommr] os 18] 0 | 0 | o0 | 0 || oM
path | OU6) 1061 O [ 1066 | ONS | OMS| O 0 | 0 LI O
powe |06 [ 0 [ 0] 0 [ 0 [losefomo]osa] o Jis] 0
po | o [ASfANS] 0 |35 [ONK[ O [osejew] o | 0
ung [ o | o | 0 [oose] 2l 082 | 0MS | INS| 0 JoMd] O
Gambar 7. Hasil IDF Dokumen Politik
Tabel 35 Pracarion [DF Dohneen Ekanornd
{ gl vlalsl el s el aloln
{n [ocbn]esmiseem] o | ¢ | o Josafosa| o | o | o
o fosutl o1 o 1 o [ o Towfassfoss] o [ 0] 0
A AR o | 0 [ 0 0 o |aM2| ¢ 106
whomorn | 03156 | 0368 100 ) 1200 [ 0 | o Josstess| o | o | o
e LR R 0 0 |os| O 0 0 |0MS| O
o Josa] o] o Jesafr]am] o | o [ o 1] 0
re'n 0| ¢ 0 0 0 0 0 D |i5M| O 180
pone Jomelon] o Jomal g0 ome ] tomljoel o Josl o
pou lowl ol o T2l o 1 o 1 o ) o losul o |om
weg Jownylemitsnl o gsQ] o | o 0 |
Gambar 8. Hasil IDF Dokumen Ekonomi
6. Hasil Perhitungan Dengan Naive Bayes
Classifier
Tabel § Hasil Probabilitas Nafve Bayes
T Kana Probabilitas | Perventase | Probabilicas | Presentase
Poliik Ekonesui
bank 0027 27% 0047 7%
bassies 0.028 5% 0038 3%
dpe 007 p AT 0014 14%
koo 0035 3% 0048 43%
harga 0.097 % 0033 5%
Ak o1 (ENLY o 9%
partai 0.042 0.042% 0007 0%
Paswr 003 3.0% 0,065 [ELN
Palnk 0071 T1% 0035 EELHY
Uang o11s [TE 0128 % |

Gambar 9. Hasil Probabilitas dg Naive Bayes

Dari tabel di atas dapat diketahui bahwa, kata
“partai” dengan hasil 0.042 pada dokumen
politik memiliki hasil yang rendah kemudian
pada dokumen Ekonomi memiliki hasil
probabilitas 0.007. Kata “kpk” pada dokumen
politik memiliki hasil yang tinggi yaitu 0.131
dan kata “uang” pada dokumen ekonomi juga
memiliki tingkat probabilitas yang tinggi yaitu
0.125. maka dapat disimpulkan kata apa saja
yang memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan

rendah dengan menggunakan perhitungan
probabilitas Naive Bayes Classifier (NBC)

7. Implementasi
Vector Machine (SVM)

dalam Perhitungan Support

Tabel & Jumlak Doas Eksnomh das Palitik
ok Famile Kt Jumiley Kt
Pelek Ekcswists
Tlank: 14 b
sy 3 2l
[ Tl 3
woEomI 1% b3 ]
harn ] 15
T 71 T
Pxrim b} i
FPusar 1% k.
Pobuk w 18
Tasg & .

Gambar 10. Jumlah Data Ekonomi dan Politik
8. Hasil Perhitungan Dengan SVM

Tabel Data dan Jumlah
W o MR A SELW e ) ' ! | f
| bt n IR BN M NS B 31 X5 4N
¢ M M oE AN N 2 N 2S00 A
o b OB USIN BT NS M SRS
4 Wit " W TN S R S N
\ g M | A d WS I i s U
l n,a' 14 N 2 A5 0 W N4 NS S SN I
I e ! AN 0N W YT N I LR
N o " G AU N I B 401 A7 AN o
) pelth " U O I T
I warg ) maxs 4 % ol 0 P M N
e 4] ™oy RS W NS S MW RS B

Nt L Tockoct ocalah 13

11075 pinda Indux ko 1

Data Ke 7= We<145, 0407

Gambar 11. Hasil Perhitungan dg SVM

Dari

seluruh perhitungan di

atas maka

didapatkan hasil dari L adalah kata dari index
ke 7 yaitu “pasar” kemudian dapat
disimpulakan bahwa kata yang sudah dihitung
probabilitanya dengan Naive Bayes Classifier
dapat diklasifikasikan dalam 2 dokumen yaitu
politik dan ekonomi dengan hasil:

Tabel Kesimpulan

Y L ol LA elad, e LT

1 hm ) N v 8 e

d 0k horweny NiEhremy'

| W 11 A horwew T

i Woen 1) gt 154 oy
hep WA orom 19

™ 1LY 11 P
pata 1 11k

| p NS A0 d

T ML TS JAV e

0wy L an 108 Ford

Gambar 12. Kesimpulan Perhitungan NBC

Kesimpulan dari pengujian klasifikasi kata dengan

Support Vector Mach
“kpk”

ine (SVM) kata “harga” dan

setelah  dihitung dengan probabilitas
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kemudian diuji dengan Klasifikasi dokumen oleh
svm berada pada kedua dokumen ekonomi dan
politik dengan hasil 73.5 dan 131.5 pada dokumen
Politik dan 44.5 dan 30 pada dokumen Ekonomi.

KESIMPULAN

Adapun kesimpulan dari penelitian ini
adalah sebagai berikut :

1. Kata “partai” baik dalam dokumen Politik atau
Ekonomi memiliki hasil probabilitas paling
kecil. Kemudian kata “kpk” pada dokumen
politik dan kata “uang” pada dokumen ekonomi
adalah kata-kata terbanyak dalam pencarian
probabilitas dengan Naive Bayes Classifier
(NBC) yaitu kata “partai” dengan hasil 0.042
pada dokumen politik, kemudian pada
dokumen Ekonomi memiliki hasil probabilitas
0.007. Kata “kpk” pada dokumen politik
memiliki hasil yang tinggi yaitu 0.131 dan kata
“unang” pada dokumen ekonomi 0.125.

2. Dari pengujian klasifikasi kata dengan Support
Vector Machine (SVM) kata “harga” dan “kpk”
setelah dihitung dengan probabilitas kemudian
diuji dengan Klasifikasi dokumen oleh SVM
berada pada kedua dokumen ekonomi dan
politik dengan hasil 73.5 dan 131.5 pada
dokumen Politik dan 44.5 dan 30 pada
dokumen Ekonomi.

SARAN

Adapun saran yang dapat diberikan terkait
kesimpulan diatas adalah Penambahan data, karena
data yang digunakan masih terbilang cukup sedikit.
Sehingga untuk penelitian selanjutnya dapat
ditambahkan data artikel Bahasa Indonesia lebih
banyak lagi.
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