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Abstrak— Pemodelan topik adalah suatu alat yangdigunakan
untuk menemukan topik laten pada sekelompok dokumen.
Pada penelitian ini dilakukan pemodelan topik dengan
menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation dan Gibbs
Sampling. Enam artikel berita Bahasa Indonesia telah
dikumpulkan dari portal berita detiknews dengan
menggunakan metode Web Scrapper. Artikel berita dibagi
menjadi dua kategori utama yaitu, narkoba dan COVID-19.
Analisis model LDA dilakukan dengan menggunakan metode
koherensi topik pengukuran skor UCI dengan hasil penelitian
menyebutkan diperoleh lima buah topik optimal pada kedua
konfigurasi pengujian.

Kata kunci— Pemodelan Topik, Latent Dirichlet Allocation,
Gibbs Sampling, Koherensi Topik,UCI, Web Scrapper

I. PENDAHULUAN

Dengan semakin banyaknya teks tidak terstruktur di
internet, diperlukan sebuah alat yang dapat membantu untuk
menemukan topik tersembunyi yang ada pada sekumpulan
teks. Untuk menyelesaikan masalah tersebut, maka para
peneliti telah mengembangkan suatu teknik yang
dinamakan pemodelan topik [20]. Pemodelan topik
merupakan bidang penelitian Pemrosesan Bahasa Alami
(PBA) yang digunakan dalam berbagai macam bidang,
seperti medical sciences, software engineering, geography,
political science, dan lain-lain. Dalam pemodelan topik,
teks yang digunakan dapat berupa e-mail, jurnal, artikel
berita, dan segala bentuk teks yang tidak terstruktur lainnya.

Dalam pemodelan topik dikenal beberapa metode yang
secara umum digunakan oleh para peneliti, seperti Latent
Semantic Analytic (LSA) dan Latent Dirichlet Allocation
(LDA). LSA merupakan metode yang bertujuan
membentuk vektor representasi teks [20]. Sedangkan
metode LDA merupakan algoritma untuk mendeteksi topik
melalui pemodelan probabilistik dalam sekumpulan data
[5]. LDA juga dapat digunakan untuk meringkas,
melakukan pengelompokan, menghubungkan maupun
memproses data [5].
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Latent Dirichlet Allocation (LDA) merupakan salah satu
metode populer dikalangan peneliti pemrosesan bahasa
alami di bidang pemodelan topik. Meskipun begitu, LDA
memiliki distribusi yang kompleks, sehingga menyebabkan
perhitungan estimasi dari distribusi posterior untuk model
LDA menjadi sangat sulit dilakukan secara manual [16].
Untuk menyelesaikan permasalahan distribusi kompleks
tersebut, maka digunakan algoritma Gibbs Sampling [19].

II. METODE

A. Pengumpulan Data

Web Scraping adalah proses pengambilan sebuah
dokumen semi-terstruktur dari internet, umumnya berupa
halaman-halaman web dalam bahasa markup sepertiHTML
atau XHTML, dan menganalisis dokumen tersebutuntuk
diambil data tertentu dari halaman tersebut untuk
digunakan bagi kepentingan lain [27]. Web scraping
memiliki sejumlah langkah, sebagai berikut.

1) Create Scraping Template: Pembuat program
mempelajari dokumen HTML dari website yang
akan diambil informasinya untuk tag HTML yang
berisi informasi yang diperlukan.

2) Explore Site Navigation: Pembuat program
mempelajari teknik navigasi pada website yang
akan diambil informasinya untuk ditirukan pada
aplikasi web scrapper yang akan dibuat.

3) Automate Navigation and  Extraction:
Berdasarkan informasi yang didapat pada langkat
1 dan 2 di atas, aplikasi web scrapper dibuatuntuk
mengotomatisasi pengambilan informasi dari
website yang ditentukan.

4) Extracted Data and Package History: Informasi
yang didapat dari langkah 3 kemudian disimpan
dalam tabel atau basis data sesuai kebutuhan.

Data yang digunakan berupa data berbentuk teks yang
diperoleh dari portal berita detiknews. Pengumpulan data
yang digunakan adalah metode web scraping. Sebanyak
dua puluh artikel berita yang telah dikumpulkan dengan
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pembagian dua kategori utama yaitu, COVID-19 dan
Narkoba.

B. Text preprocessing

Text preprocessing merupakan tahap pada Pemrosesan
Bahasa Alami (PBA) untuk menyeleksi data yang akan
diproses pada setiap dokumen, dimana proses tersebut
disesuaikan dengan kebutuhan penelitian pada bidang
penelitian terkait. Pada penelitian ini digunakan beberapa
text preprocessing sebagai berikut.

1) Case Folding: Tahap merubah teks pada
dokumen menjadi huruf kecil (Jowercase) dan
menghapus karakter selain huruf.

2) Tokenizing: Tahap pemotongan kalimat (string)
menjadi kumpulan satuan kata (terms).

3) Stemming: Tahap merubah kata menjadi kata
dasar. Contoh : kata “memakan” menjadi kata
“makan”.

4) Stopword Removal: Tahap menghapus kata-
kata yang dianggap tidak terlalu penting atau
tidak memiliki makna pada suatu teks.

C. Pembentukan Model LDA
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Gambar. 1 Representasi Model LDA

Model LDA dapat direpresentasikan sebagai model
grafis probabilistik seperti pada Gambar. 1 yang
menunjukkan bahwa terdapat tiga tingkatan representasi
LDA. Parameter o dan B merupakan parameter distribusi
topik yang berada pada tingkatan korpus, yaitu kumpulan
dari M dokumen. Parameter o digunakan dalam
menentukan distribusi topik dalam dokumen, semakin
besar nilai alpha dalam suatu dokumen, menandakan
campuran topik yang dibahas dalam dokumen semakin
banyak. Parameter [ digunakan untuk menentukan
distribusi kata dalam topik. Semakin tinggi nilai beta, maka
semakin banyak kata-kata yang ada di dalam topik,
sedangkan semakin kecil nilai beta, maka semakin sedikit
kata-kata yang ada di dalam topik sehingga topik tersebut
mengandung kata-kata yang lebih spesifik. Variabel 0
adalah variabel yang berada di tingkat dokumen (M).
Variabel 6 merepresentasikan distribusi topik untuk
dokumen tertentu. Semakin tinggi nilai 6, maka semakin
banyak topik yang ada di dalam dokumen, sedangkan
semakin kecil nilai 6, maka dapat dikatakan dokumen
tersebut semakin spesifik pada topik tertentu. Variabel Z
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dan W adalah variabel tingkat kata (N). Variabel Z
merepresentasikan topik dari kata tertentu pada sebuah
dokumen. Sedangkan variabel W merepresentasikan kata
yang berkaitan dengan topik tertentu yang terdapat dalam
dokumen [5].

Gibbs sampling adalah salah satu algoritma keluarga
dari Markov Chain Monte Carlo (MCMC) [23]. Gibbs
sampling mengambil sampel untuk membangkitkan nilai
sampel berikutnya secara acak. Sebagai contoh, untuk
melakukan sampling terhadap nilai x pada distribusi p(x)
=p(x1, , xm), dimana tidak ada solusi utuh untuk p(x)
namun terdapat hasil yang representatif, maka hasil
tersebut dapat ditemukan dengan menggunakan Gibbs
Sampling dengan langkah-langkah sebagai berikut.

1) Buat variabel x;, secara acak.

2) Untuk ¢t =1,...T:

£+1 (e} (&) 3]
a. xi] ovp(aglx, Xy e Xy
t+1 (e+1) (e} ()
b. Xz -’\.-p[x: |.'1'1 g p e 1 X
t+1 (e+1) _ (e+1) (r+1)

€ Xm p(xm|x1 RS rertm—1

Prosedur ini diulang hingga nilai sampel mendekatinilai
distribusi sebenarnya. Dalam kasus LDA, nilai yang ingin
diuji adalah porsi dokumen topik (8), distribusi topik-kata
¢ (z), dan penugasan topik untuk tiap kata z.

Setelah tahap fext preprocessing, data kemudian
diproses dengan menggunakan metode Latent Dirichlet
Allocation (LDA) dengan bantuan Gibbs Sampling untuk
membantu penyebaran topiknya.

D. Evaluasi Model LDA

Ada beberapa metode evaluasi model LDA, salah
satunya adalah koherensi topik. Pengukuran skorkoherensi
topik terhadap sebuah topik dilakukan dengan mengukur
derajat kemiripan semantik antar kata yang memiliki skor
atau probabilitas tertinggi pada suatu topik. Dalam
pengukuran koherensi topik, terdapat beberapa cara
pengukuran, seperti UCI [7], dan uMass [6]. Untuk
mengevaluasi model LDA yang telah dibentuk, kami
menggunakan metode pengukuran skor koherensi topik
UCL

Metode evaluasi skor UCI dilakukan dengan
menghitung pasangan kata menggunakan korpus eksternal.
Ada tiga korpus eksternal yang disarankan yaitu, Wikipedia,
Google 2-grams, dan Medline [7]. Untuk nilai UCI, nilai
yang lebih baik adalah nilai yang lebih besar [28].

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Konfigurasi Percobaan

Proses pengujian dilakukan secara berulang sebanyak
K. Pada pengujian ini akan digunakan parameter K = 5,
maka pemodelan topik dilakukan dariK =1, K=2, K=3,
K =4, dan K =5. Hasil pemodelan topik tersebut kemudian
dievaluasi menggunakan metode koherensitopik skor
UCI untuk mengetahui kualitas topik yang
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dihasilkan. Skor UCI dihitung dengan menggunakan data
dari luar, dalam hal ini telah dipersiapkan korpus dokumen
eksternal yang telah dikumpulkan dari banyak artikel

Wikipedia Bahasa Indonesia sebanyak sepuluh artikel.

Setelah didapat skor UClInya, kemudian dicari nilai K

optimalnya berdasarkan skor rata-rata UCI.

B. Konfigurasi 1

Pengujian pertama ini menggunakan konfigurasi yang
ditunjukkan pada Tabel 1, dan hasil pengujian ditunjukkan

manfaat corona

laku polisi tembakau aman iptu
santi jakarta rumah pabrik

gorila

polisi narkoba tangkap oknum
bandung zaky sabu laku
periksa had

kota kabupaten covid jatim
malang pasien probolinggo
pasuruan mojokerto total

pada Tabel 2. ain nur wisma atlet nikah rsdc
mayor virtual bahagia
TABEL 1 langsung
KONFIGURASI PARAMETER 1
Parameter Nilai
K 5 =
Jumlah iterasi Gibbs Sampling 100
Alpha 0,1
Beta 0,1
TABEL I1
DATA HASIL PENGUJIAN KONFIGURASI 1
K | Topik Daftar Kata ucCl
1 1 kota kabupaten pasien laku 39.171,635
polisi covid nur ain rumah
tangkap
2 1 laku polisi tangkap narkoba | 61.668,207 Gambar. 2 Grafik skor rata-rata UCI
aman kali. oknum bandung C. Analisis Konfigurasi 1
jakarta hasil . - Berdasarkan hasil pengujian dengan konfigurasi
2 kota .kabupaten pasien covid parameter | yang ditunjukkan pada Tabel 2, nilai K optimal
nur ain trenggalek wisma atlet adalah K = 5 berdasarkan skor rata-rata UCI sebesar
arlﬁn. . . 68.955,743. Daftar kata probabilitas tertinggi masing-
3 1 nur ain wisma atlet nl.kah 66.376,412 masing topik dapat dilihat pada Tabel 3.
oknum rsdc mayor virtual
pasien TABEL III
2 | polisi laku tangkap narkoba DAFTAR KATA PROBABILITAS TERTINGGI
aman kali bandung jakarta KONFIGURASI 1
hasil tembakau Topik Daftar Kata UCI
3 kota kabupaten pasien covid 1 pasien sakit arifin ambah covid | 69.163,045
trenggalek jatim malang orang trenggalek rumah darurat manfaat
probolinggo pasuruan corona
4 I nur pasien ain wisma atlet | 68.085,821 2 laku polisi tembakau aman iptu 68.233,513
arifin nikah sakit covid rsdc santi jakarta rumah pabrik gorila
2 | laku jakarta polisi  hasil 3 | polisi narkoba tangkap oknum | 67.972,725
tembakau aman iptu  santi bandung zaky sabu laku periksa had
rumah pabrik
3| polisi narkoba tangkap oknum 4 | kota kabupaten covid jatim malang | 70.240,621
banfiung laku zaky sabu polres pasien  probolinggo  pasuruan
periksa mojokerto total
4 kota kabupaten covid jatim 5 ain nur wisma atlet nikah rsdc 69.168.,811
malang pasien orang mayor virtual bahagia langsung
probolinggo pasuruan
mojokerto
5 1 pasien sakit arifin ambah covid | 68.955,743
trenggalek  rumah  darurat
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Gambar. 3 Grafik skor UCI topik

Berdasarkan Tabel 3 dan Gambar. 3., topik 3
merupakan topik kualitas terendah dengan skor UCI
sebesar 67.972,725. Sedangkan topik 4 merupakan topik
kualitas tertinggi dengan skor UCI sebesar 70.240,621.
Distribusi topik untuk setiap dokumen ditunjukkan pada
Gambar. 4.

Dokumen 1 Dokumen 2

Topik 3 Topik 3

M Took 1 WEEEN Tooik 2
B Topic 4 EEEEE Topik 5

SN Topk | NENEM Topi 2
I Topic 4 EEEEE Topik 5

Dokumen 3 Dokumen 4

Topik 3 . Topk 1 N Topik 2 Topik 3

N Topik 4 NN Topik 5

B Tock 1 EEEE Tooik 2
N Topik4 NN Topi 5

Dokumen 5 Dokumen 6

opik 3 S Topi | NN Topik 2
B Topik 4 EENEM Topik 5

BN Topk 1 MM Topik 2 Topik 3

. Topik 4 NN Topk 5

Gambar. 4 Distribusi Topik Dokumen (Konfigurasi 1)
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D. Konfigurasi 2

Pengujian kedua ini menggunakan konfigurasi yang
ditunjukkan pada Tabel 4 dan hasil pengujian ditunjukkan
pada Tabel 5.

TABEL IV
KONFIGURASI PARAMETER 2

Parameter Nilai

K 5

Jumlah iterasi Gibbs Sampling 1

Alpha 0,1

Beta 0,1

TABEL V
DATA HASIL PENGUJIAN KONFIGURASI 2

K | Topik Daftar Kata UCl

1 1 kota kabupaten pasien laku | 39.171,635
polisi covid nur ain rumah

tangkap

kabupaten polisi pasien kota 60.698,429
tangkap orang positif covid
total trenggalek

2 kota laku kabupaten wisma
atlet arifin jatim rumah sakit

ambah

nur ain orang wisma laku | 65.856,413
tangkap oknum pasien
kabupaten rsdc

2 kabupaten covid kota malang
jakarta sakit pasien jatim
rumah blitar

3 kota polisi total positif kali

narkoba hasil zaky sabu pasien

rumah kota total nur tembakau
iptu kali blitar laku aman

2 pasien laku jatim tangkap
probolinggo langsung nikah
rsdc zaky jumat

3 polisi covid kota atlet ain
virtual ambah madiun polres
santi

4 kabupaten narkoba wisma kota
pasuruan positif sembuh orang
mojokerto trenggelek

67.417,935

covid laku polisi aman | 68.630,539
langsung ain  tembakau
surabaya total awat

2 pasien kabupaten madiun sakit
polisi tangkap tuban skip
manfaat orang

3 kota probolinggo hasil orang
virtual proses oknum sidoarjo
tinggal jakarta

4 kabupaten kota nur malang




pasuruan mojokerto wisma
rumah capai laku

5 atlet positif jatim narkoba
trenggalek iptu kota persen
bandung jember

55000

...

sm0
K=t k=2 K=l K=t Kes

Gambar. 5 Grafik skor rata-rata UCI

E. Analisis Konfigurasi 2

Berdasarkan hasil pengujian dengan konfigurasi
parameter 2 yang ditunjukkan pada Tabel 5., nilai K
optimal berdasarkan skor rata-rata total adalah K = 5
dengan skor rata-rata UCI sebesar 5.277,580. Daftar kata
probabilitas tertinggi setiap topik dapat dilihat pada Tabel
6.

TABEL VI
DAFTAR KATA PROBABILITAS TERTINGGI
KONFIGURASI 2
Topik Daftar Kata UCI
1 covid laku polisi aman langsung ain | 67.390,540
tembakau surabaya total awat
2 pasien kabupaten madiun sakit | 69.347,197
polisi tangkap tuban skip manfaat
orang
3 kota probolinggo hasil orang virtual | 68.985,115
proses oknum sidoarjo tinggal
jakarta
4 kabupaten kota nur malang | 68.745,347
pasuruan mojokerto wisma rumah
capai laku
5 atlet  positif  jatim  narkoba | 68.684,497
trenggalek iptu kota  persen
bandung jember
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Gambar. 6 Grafik skor UCI topik

Berdasarkan Tabel 6 dan Gambar. 6, topik 2 merupakan
topik kualitas tertinggi dengan skor UCI sebesar
69.347,197. Sedangkan topik 1 merupakan topik kualitas
terendah dengan skor UCI sebesar 67.390,540. Distribusi
topik untuk setiap dokumen ditunjukkan pada Gambar. 7.

Dokumen 1 Dokumen 2

I Topik 1 NN Topik 2
N Topik 4 NN Topik 5

)

Dokumen 3

Topik 3

N Topik 1 NEEEE Topik 2
N Topik 4 NEEEE Topik 5

Topik 3

Dokumen 4

BN Topik 1 EEEE Topik 2
N Topik4 EEEEE Topik 5

Topik 3 E. Topk 1 mmmmm Topik 2

N Topik 4 EEEEE Topik 5

Topik 3

[ Topik 1:28.8

Dokumen 5 Dokumen 6

BN Topik 1 NEEEE Topik 2
N Topik4 EEEEE Topik 5

Topik 3 BN Topik 1 N Topik 2

BN Topik4 N Topik5

Topik 3

Gambar. 7 Distribusi Topik Dokumen (Konfigurasi 2)
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IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian terhadap kedua konfigurasi
parameter, didapatkan nilai K optimal untuk masing-
masing konfigurasi adalah K = 5. Pada konfigurasi
pertama, distribusi kata masing-masing topik dapat tersebar
dengan baik. Sedangkan pada konfigurasi kedua, topik-
topik yang dihasilkan merupakan topikdengan distribusi
kata yang terlalu tersebar karena faktor konfigurasi
parameternya yaitu jumlah iterasi Gibbs Sampling yang
mengakibatkan kualitas topik yang kurang baik.

Skor UCI pada kedua konfigurasi tidak jauh berbeda.
Hal ini dikarenakan perhitungan skor UCI yang bergantung
pada faktor eksternal yang sama yaitu korpus Wikipedia.
Pada konfigurasi pertama, distribusi topik setiap dokumen
benar-benar tersebar dengan baik. Sedangkan pada
konfigurasi kedua, distribusi topik setiap dokumen tidak
tersebar dengan baik yang mengakibatkan kurang jelasnya
topik yang dibahas pada masing-masing dokumen.
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