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Abstrak 
 

Masyarakat milenial tidak membutuhkan pemberitaan yang aktual dan akurat saja akan tetapi 
juga kecepatan pemberitaan. Media massa yang mampu dalam memenuhi kebutuhan 
tersebut ialah media daring. Paluposcom ialah portal berita daring yang populer saat ini di Kota 
Palu, Sulawesi Selatan. Berita pada portal tersebut akan terus bertambah sehingga 
menyebabkan semakin bertumpuknya data berita yang ada. Pemodelan topik mampu 
membantu mengelompokkan informasi dan juga memetakan informasi tersebut ke suatu 
bidang tertentu dengan menggunakan metode latent dirichlet allocation (LDA). Pada penelitian 
ini dilakukan dua pendekatan pemodelan topik antara metode Fully Unsupervised dan Semi 
Supervised. Topik yang digunakan sebagai acuan topik umum sebanyak 8 yaitu Ideologi, 
Politik, Ekonomi, Sosial, Budaya, Pertahanan, Keamanan dan Olahraga. Dari hasil penelitian 
ini diperoleh nilai loglikelihood dan coherence score Semi Supervised lebih baik dibandingkan 
Fully Unsupervised, serta lebih mudah diinterpretasi oleh manusia dibandingkan dengan Fully 
Unsupervised. Sehingga memudahkan pengguna untuk menemukan berita yang sesuai 
dengan minat mereka. 
 
Kata Kunci: Lda, Topik Modeling, Fully Unsupervised, Semi-Supervised, Webite Berita 

Online 
 

Abstract 
 
Millennials do not only need actual and accurate reporting, but also the speed of reporting. 
Mass media that is capable of meeting these needs is online media. Paluposcom is a popular 
online news portal currently in Palu City, South Sulawesi. The news on the portal will continue 
to grow, causing more and more piles of existing news data. Topic modeling is able to help 
classify information and also map that information to a particular field using the latent dirichlet 
allocation (LDA) method. In this research, two approaches to topic modeling were carried out, 
namely Fully Unsupervised and Semi Supervised methods. The topics used as a reference for 
general topics are 8, namely Ideology, Politics, Economics, Social, Culture, Defense, Security 
and Sports. From the results of this study, the log-likelihood and coherence scores of Semi 
Supervised were better than Fully Unsupervised, and more easily interpreted by humans than 
Fully Unsupervised. Making it easier for users to find news according to their interests. 
 
Keywords: Lda, Modeling Topics, Fully Unsupervised, Semi-Supervised, Online News 

Websites. 
 
PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi berkembang sangat pesat. Hal ini di tandai dengan 
munculnya media komunikasi yang semakin canggih sehingga memperkecil jarak antara 
pembicara dengan pendengar. Beragam manfaat yang diberikan teknologi tersebut membuat 
manusia disuguhkan beragam kemudahan untuk mendapatkan informasi baru serta mencari 
wawasan baru. Informasi terbaru dapat dimanfaatkan oleh manusia menjadi sebuah ilmu 
pengetahuan yang baru. Pada era digital ini sangatlah banyak informasi yang didapatkan dari 
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teknologi informasi, karena sudah begitu banyak menyediakan informasi yang dibutuhkan 
manusia. Kebutuhan atas ketersediaan jaringan komunikasi dan internet saat ini sangat tinggi 
dengan semakin meningkatnya ketergantungan manusia akan peranan Teknologi Informasi. 
Orang-orang menghabiskan lebih banyak waktu berinteraksi di media daring, karena 
kemudahan akses dari mana pun dan kapan saja. Media daring dianggap menjadi suatu 
kebutuhan hidup dan menjadi hal yang sangat digemari oleh masyarakat [1]. 

 
Gambar 1. Sumber Informasi yang Diakses Masyarakat 

 
Berdasarkan data Kominfo pada Gambar 1, berita online merupakan salah satu dari tiga 

sumber informasi utama yang menjadi rujukan masyarakat Indonesia dalam mengakses 
informasi, yaitu sebesar 25,2%[2] . Di Indonesia sudah terdapat banyaknya portal berita 
daring. Data yang dimuat dalam laman resmi Menteri Komunikasi dan Informatika 
(Menkominfo) mengatakan bahwa terdapat kurang dari 100 portal media daring yang 
terverifikasi oleh Badan Pers dari sebanyak 43.000 [3]. Data dengan jumlah besar tersebut 
menjadi tantangan tersendiri untuk dapat diolah. Salah satu bentuk pengolahan data-data 
besar tersebut ialah dengan melakukan ekstraksi topik dari data teks berita dengan pemodelan 
topik Latent Dirichlet Allocation (LDA) agar data-data tersebut dapat dikelompokkan 
berdasarkan topik. 

Beberapa penelitian terkait dengan pemodelan topik yang pernah dilakukan diantaranya 
yaitu penerapan LDA untuk klasterisasi pada Judul Berita Online Detikcom [4], penerapan LDA 
untuk klasterisasi cerita berbahasa Bali [5], pemodelan topik untuk menemukan topik 
pembangunan di Indonesia melalui berita online [6]. Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini 
bertujuan untuk mengelompokkan berita-berita berdasarkan topik-topik yang ditujukan melalui 
pendekatan pemodelan topik yaitu Fully Unsupervised dan Semi Supervised. 
 
METODE 

Data pada penelitian ini menggunakan data sekunder yaitu data judul beserta isi berita 
online yang diambil pada website berita Kota Palu, Sulawesi Tengah dengan halaman website 
https://www.palupos.com periode Bulan November 2022 sebanyak 1962 data. Variabel dalam 
penelitian ini adalah Ideologi, Politik, Ekonomi, Sosial, Budaya, Pertahanan, Keamanan dan 
Olahraga. 

Metode yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan pendekatan Fully 
Unsupervised dan Semi-Supervised Latent Dirichlet Allocation dengan menggunakan 
software python dan terdiri dari beberapa tahapan. Adapun tahapannya sebagai berikut : 
1. Pengambilan data judul berita beserta isi berita pada portal Palu Pos. Pengumpulan data 

tersebut dilakukan melalui teknik metode web scraping. 
2. Melakukan input data menggunakan Python dan beberapa modul serta packagenya. 
3. Melakukan Preprocessing data dengan tujuan menyiapkan data menjadi lebih terstruktur 

yaitu meliputi tokenizing, stop word, Lemmatization. 
4. Pembobotan kata menggunakan Term Frequency digunakan untuk pembobotan kata 

yang awalnya data teks menjadi data numerik. 
Proses pembobotan kata akan memberikan nilai pada setiap kata ke bentuk unik dan 
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melihat kata mana saja yang paling sering muncul dengan frekuensi sehingga dapat 
diketahui bahwa kata tersebut penting. Selain itu, untuk mengurangi kata yang kurang 
memberikan informatif akan dibatasi bobot nilainya. Batasan pada setiap kata yang 
muncul, yaitu max_df = 90% dan min_df = 5. Artinya, penghapusan kata yang muncul 
lebih dari 90% dari jumlah data dan kata yang jarang muncul kurang dari 5 pemunculan 
dari jumlah data maka akan diabaikan. Persamaan term frequency adalah sebagai berikut : 

𝑤 = 0.5 + (
0.5 𝑡𝑓

max 𝑡𝑓
) 

Nilai maksimum term frequency yang digunakan pada penelitiaan ini yaitu 5. Teknik 
maksimum merupakan teknik normalisasi pada proses term frequency yang sering 
digunakan. 

5. Melakukan pembentukan model topik menggunakan Fully Unsupervised Dan Semi-
Supervised Latent Dirichlet Allocation. 
 

Fully Unsupervised 
Setelah dilakukannya proses pembobotan kata pada suatu dokumen, kata tersebut akan 

mengelompokkan dirinya dan berdistribusi ke dalam daftar topik yang  berbeda. Salah satu 
metode yang tepat untuk mendapatkan distribusi topik dari dokumen yang berukuran besar 
yaitu menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA). LDA termasuk salah satu metode soft 
clustering yang digunakan untuk menganalisis data teks. Setiap dokumen akan 
direpresentasikan sebagai campuran acak atas topik yang tersembunyi (laten), dengan 
mengidentifikasi setiap topik memiliki karakter yang didalamnya terdapat kata-kata tertentu di 
dalamnya. Setiap topik merupakan distribusi diskrit atas kosa kata dalam corpus. Sehingga 
LDA akan mengidentifikasi struktur suatu topik dan menghasilkan daftar topik berdasarkan 
probabilistik data yang diamati. Berikut adalah model grafis dari LDA sebagai model 
probabilitas. 

 
Gambar 2. Model grafis LDA 

 
Menurut Blei, terdapat tingkatan pada pemodelan LDA. 𝛼  dan 𝛽 adalah parameter 

distribusi topik pada tingkatan corpus yang dimana merupakan kumpulan dari M dokumen. 
Sedangkan k ialah variabel sebagai penentuan jumlah topik. Nilai parameter 𝛼 dan 𝛽 adalah 

bilangan real positif tidak lebih dari 1 atau 0 ≤ 𝛼, 𝛽 ≤ 1 . Parameter 𝛼  sebagai penentuan 
distribusi topik, semakin besar nilai dari 𝛼 maka terdapat beberapa topik yang akan dibahas 

pada suatu dokumen. Parameter 𝛽 menentukan distribusi kata pada topik, semakin besar nilai 
dari 𝛽 maka terdapat banyak kata-kata yang ada dalam suatu topik. Jika nilai dari 𝛽 kecil, 
maka dalam suatu topik mempunyai kata-kata yang lebih spesifik [7]. 

Distribusi topik pada suatu dokumen, dinotasikan sebagai variabel 𝜃. Dimana jika nilai 
dari 𝜃 besar, banyak topik yang akan dibahas sedangkan jika nilai dari 𝜃 kecil maka terdapat 

suatu pembahasan topik yang lebih spesifik. Variabel dari 𝑊 sebagai kata yang berhubungan 
dengan topik tertentu dalam suatu dokumen. Pada variabel 𝑍𝑛  𝑑𝑎𝑛 𝑊𝑛  sebagai variabel 

tingkat kata (N). Semua kata dalam M dokumen dikelompokkan ke dalam 𝑍 topik untuk setiap 
topik 𝑍 ∈ 1,2, … , 𝑘, contoh distribusi kata 𝜙𝑘~𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 (𝛽) : 

1. Pilih 𝑁~ 𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛 (𝜉). 
2. Pilih distribusi topik 𝜃𝑚~ 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡 (𝛼). 
3. Untuk setiap dokumen kata 𝑤𝑚,𝑛 : 

a. Pilih topik dari kata 𝑍𝑚,𝑛~𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙 (𝜃𝑚). 
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b. Pilih kata 𝑤𝑚,𝑛~ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙 (𝜙𝑍𝑚,𝑛
). Probabilitas multinomial pada topik 𝑍𝑚,𝑛. 

Keterangan : 
𝛼  : Distribusi topik per dokumen 
𝛽  : Distribusi kata per topik 

𝐾  : Jumlah topik 
𝑊 : Jumlah token dalam dokumen keseluruhan 

 
Kata yang masuk ke setiap topik dapat diambil berdasarkan kata unik dalam suatu 

dokumen yang diperoleh dari hasil term frequency, selanjutnya untuk pemetaan dapat 
dilakukan setiap kata dalam setiap dokumen secara acak. Sehingga memperoleh suatu topik. 
Berikut adalah gambaran umum mengenai topic modelling Fully Unsupervised LDA : 

 

Gambar 3. Gambaran Umum Fully Unsupervised LDA 
 

Fully Unsupervised LDA masih memiliki kebebasan dalam mengidentifikasi model topik 
yang tersembunyi pada suatu dokumen sehingga belum dapat menghasilkan suatu topik 
berdasarkan kata-kata yang dikelompokkan karena tidak ada label yang membuat hasil topik 
menjadi informatif, topik yang diinginkan oleh manusia tidak ada dan saling bertumpukkan 
antar kata dalam suatu topik. Dengan pendekatan Semi Supervised LDA dapat mengatasi hal 
tersebut karena dalam Semi Supervised LDA terdapat seed yang disusun sebagai label acuan 
dalam topik sehingga dapat memodelkan topik lebih baik dan sesuai yang diinginkan. 

 
Semi Supervised LDA 

Semi Supervised dapat mengelompokkan suatu dokumen dan datanya lebih terstruktur 
daripada Fully Unsupervised. Hal ini dikarenakan Semi Supervised akan memasukan variabel 
input dan memiliki nilai khusus target output yang disebut sebagai dengan seed. 

Proses Semi Supervised akan menetapkan seed pada masing-masing topik. Diberikan 
kumpulan suatu dokumen, 𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑀}  yang setiap dokumen 𝑑𝑖  terdiri dari suatu 
kumpulan kata 𝑤𝑖 = {𝑤𝑖,1, 𝑤𝑖,2, … , 𝑤𝑖,𝑁 𝑖

} . Untuk setiap kata pada 𝑤𝑖,𝑗 , jika ada topik yang 

ditetapkan maka 𝑤𝑖,𝑗 dibatasi untuk menjadi bagian    dari    sekumpulan    label    seed    yang    

sudah    ditentukan 𝑍𝑖 = {𝑍𝑖1
, 𝑍𝑖2

, … , 𝑍𝑖𝑘
}. Jika 𝑤𝑖,𝑗 diberikan sekumpulan label dan topik baru 

untuk semua kata yang tidak berlabel dibatasi untuk seluruh domain topik 𝑍 = {𝑍1, 𝑍2, … , 𝑍𝑘} 
[8].   

Dalam implementasi Semi Supervised, selama pada proses pengambilan Gibbs 
sampling, untuk kata 𝑤𝑖,𝑗 di dalam dokumen 𝑑𝑖, Semi Supervised terlebih dahulu mengecek 

apakah terdapat topik 𝑍𝑖,𝑗 yang ditetapkan untuk kata ini, jika topik 𝑍𝑖,𝑗 ditetapkan ke 𝑤𝑖,𝑗, topik 

baru dibatasi untuk dijadikan sampel dalam 𝑇𝑖,𝑗. Jika tidak, maka akan dicek apakah ada topik 

𝑍𝑖 yang ditetapkan untuk dokumen 𝑑𝑖. Jika iya, maka topik 𝑍𝑖 ditugaskan kedalam 𝑑𝑖, topik 
baru untuk 𝑤𝑖,𝑗 dibatasi dalam pengambilan sampel topik 𝑍𝑖. Jika tidak, topik baru untuk 𝑤𝑖,𝑗 

dapat diambil sampelnya dari seluruh domain topik 𝑍. 
Pengambilan topik yang baru sangat memerlukan menormalisasi parameter. Untuk 

menjamin bahwa pelabelan diambil dengan valid dan dibatasi oleh seed yang telah ditetapkan, 
persamaan untuk pengambilan sampel sebagai berikut : 

 



ISSN: 2614-6754 (print)         
ISSN: 2614-3097(online) 

Halaman 8043-8055 
Volume 7 Nomor 2 Tahun 2023 

 

  

 Jurnal Pendidikan Tambusai 8047 

 

(𝑍𝑖 = 𝑗|𝑤𝑖 , 𝑑, 𝑧−𝑖) =
𝑛−𝑖,𝑗

𝑤𝑖 + 𝛽𝑤𝑖

∑ 𝑛−𝑖,𝑗
𝑤𝑖

𝑤𝑖
+ 𝑠𝑢𝑚_𝛽

×
𝑛−𝑖,𝑗

𝑑𝑖 + 𝛼𝑗

∑ 𝑛−𝑖,𝑗
𝑑

𝑗 + 𝑠𝑢𝑚_𝛼
 

 
Dengan: 
𝑠𝑢𝑚_𝛼 = ∑ 𝑗 𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑖𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑘 𝑎𝑗, 𝑘𝑒𝑛𝑑𝑎𝑙𝑎 𝑍𝑖,𝑗, 𝑍𝑖, 𝑎𝑡𝑎𝑢 𝑍. 

𝑠𝑢𝑚_𝛽 = ∑ 𝑗 𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑖𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑘 𝛽𝑤𝑖, 𝑘𝑒𝑛𝑑𝑎𝑙𝑎 𝑍𝑖,𝑗, 𝑍𝑖, 𝑎𝑡𝑎𝑢 𝑍. 

Dalam implementasi Semi Supervised, sudah ditetapkan kata-kata apa saja yang akan 
masuk ke dalam topik 𝑍 𝑍 = {𝑍1, 𝑍2, … , 𝑍𝑘} disebut dengan seed topik. Di dalam seed topik 
terdapat parameter seed confidence yang bernilai antara 0 dan 1 untuk mengontrol seed yang 
akan bertugas ke kata dan juga dilakukan pemetaan kedalam suatu topik. Dengan seed 
confidece sebesar 0,1 tersebut akan melakukan sebuah pemetaan kata sebesar 10% ke arah 
topik yang diunggulkan sesuai seed yang ditentukan. Dengan Semi Supervised dapat 
memisahkan topik yang memiliki representasi lebih kecil dalam corpus sehingga hasil topik 
lebih intepretatif dan mengelompokkan dokumen cukup lebih baik daripada Fully 
Unsupervised. 

Semi Supervised akan menghasilkan sebuah topik ke arah yang lebih sesuai dan 
menyatu dengan menggunakan seed. Seed akan mengarahkan seluruh kata dokumen 
dengan kata-kata yang berkaitan dengan bidang tertentu berdasarkan informasi kata dan 
mewaliki makna simantiknya. Dengan menggunakan tidak lebih banyak kata pada seed akan 
tetapi cakupan dokumen dari kata seed untuk semua bidang sudah sesuai dalam 
pengelompokan. Terdapat suatu batasan dalam beberapa seed yang akan menjamin bahwa 
informasi berkaitan dengan seed dan sebagai proses pengelompokan kata berdasarkan 
probabilitasnya. Pada penelitian ini, seed topik yang digunakan berdasarkan kata yang sering 
muncul dan relevan bidang topik tersebut pada Ideologi, Politik, Ekonomi, Sosial, Budaya, 
Pertahanan, Keamanan dan Olahraga [9].  

 
Menentukan evaluasi model dengan nilai Loglikehood dan Topic Coherence 

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui seberapa baiknya model yang sudah 
dibentuk dan memvalidasi nilai dari hasil model tersebut sehingga topik mudah 
diinterpretasikan. Namun pada dasarnya nilai akurasi pada evaluasi model tidak selalu 
berkorelasi dengan pemahaman manusia bahkan tidak berkorelasi [10] sehingga untuk 
mengetahui seberapa baiknya topic modelling bukan dilihat berdasarkan nilai akurasi evaluasi 
model akan tetapi berdasarkan pada keberhasilan interpretasi yang dipahami oleh manusia. 
Terdapat banyak cara dalam mengevaluasi topic modelling. Dalam penelitian ini 
menggunakan evaluasi loglikelihood dan coherence score. 

Loglikelihood menggunakan dataset uji yang dikeluarkan berupa matrik. Matrik yang 
dikeluarkan merupakan hasil dari perhitungan kumpulan corpus. Matrik akan 
merepresentasikannya dengan mudah dan membandingkan nilai loglikelihood dari berbagai 
model atau pilihan parameter topik [10]. Semakin tinggi nilai yang terdapat di loglikehood, 
semakin baik juga model yang dibangun [11]. 

Kedua, UMass coherence terbukti sangat cocok dengan penilaian manusia tentang 
kualitas topik [12]. Matriks UMass akan menentukan skor dari jumlah corpus yang digunakan 
pada dataset uji model topik. Semakin kecil nilai yang dihasilkan oleh UMass coherence maka 
semakin baik model yang dibangun.  

 

Melakukan visualisasi data menggunakan word cloud, dan word link. 
Visualisasi digunakan untuk menampilkan keyword yang muncul dan 

merepresentasikan dari data teks. Terdiri dari kata-kata tunggal, ukuran font dan warna yang 
berbeda dengan menunjukan signifikansinya masing-masing. Semakin besar ukuran font yang 
akan ditampilkan maka semakin besar juga frekuensi kata pada data teks tersebut. 
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Melakukan hasil interpretasi.  
Pada tahapan ini, dilakukan interpretasi terhadap topik yang didapatkan dari pemodelan. 

Interpretasi hasil dilakukan secara keseluruhan untuk mendapatkan topik yang 
merepresentasikannya dengan menggunakan LDAvis. 

LDAvis merupakan sebuah sistem untuk mengeksplorasi secara fleksibel hubungan 
antar topik kata untuk lebih memahami model LDA yang sudah dibentuk dengan fitur 
tambahan yang memberikan perspektif pada model 

Hal yang terpenting dalam LDAvis yaitu untuk memilih topik berdasarkan ungkapan 
istilah pada topik tersebut   

 

 
Gambar 4. Ilustrasi pada pyLDAvis 

 
Dalam pyLDAvis pada gambar 4 terdapat barchart kanan dengan panjang batang abu-

abu sebagai frekuensi corpus dari tiap kata dan panjang batang merah menggambarkan 
frekuensi topik yang spesifik dari tiap istilah. Peneliti dapat menentukan apakah istilah tersebut 
sesuai atau tidak dengan topik yang dipilih berdasarkan rasio antara batang abu-abu dan 
merah berdasarkan probabilitasnya. 

Untuk menghitung relevan pyLDAvis tersebut dapat memisalkan 𝜙𝑘𝑤  sebagai 

probabilitas untuk istilah 𝑤 ∈ {1, … , 𝑉}  dan 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑘 𝑡 ∈ {1, … , 𝑇}  dimana V ada lah  jumlah 
istilah dalam kosakata sedangkan 𝑝𝑤 ialah probabilitas dari istilah w di corpus [14]. Definisi 
istilah w dengan topik t yang diberikan bobot parameter 𝜆 dimana (0 ≤ 𝜆 ≤ 1) : 

𝑟(𝑤, 𝑘|𝜆) = 𝜆 log(𝜙𝑘𝑤) + (1 − 𝜆) log(
𝜙𝑘𝑤

𝑝𝑤
) 

 
Pada panel disebelah kiri, terdapat suatu lingkaran yang sebanding dengan topik dalam 

corpus. Panel tersebut menunjukkan area lingkaran topik dari tiap topik dan perbedaan antar 
topik. Untuk menghitung jarak antar topik tersebut dengan menggunakan metode Kullback- 
Leibler Divergence. Suatu kata w dihitung probabilitasnya P(T|w). Kemungkinan kata yang 
diamati w dihasilkan oleh topik tersembunyi (laten) T [14]. Kemudian hitunglah probabilitas 
P(T). Kemungkinan serupa bahwa setiap kata dipilih secara acak w dihasilkan dari topik T. 
Pendefinisian kekhasan pada suatu kata w berdasarkan Kullback-Leibler Divergence yaitu 
antara P(T|w) dan P(T) sebagai berkut : 

 

𝑤 = ∑ 𝑃(𝑇|𝑤) log
𝑃(𝑇|𝑤)

𝑃(𝑇)
𝑇

 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
Visualisasi EDA 

Analisis data teks pada penelitian ini diawali dengan membuat visualisasi untuk melihat 
kata-kata yang dapat dijadikan sebagai ciri-ciri kandidat kata kunci sehingga lebih mudah 
untuk mengetahui isu yang dibicarakan. Seperti pada gambar dibawah ini, yang menampilkan 
hasil exploratory data analysis dari data yang membahas tentang Ideologi, Politik, Ekonomi, 
Sosial, Budaya, Peratahanan, Keamanan, dan Olahraga. Visualisasi data menggunakan 
wordcloud dengan hasil yang disajikan pada gambar di bawah ini. 
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Gambar 5. Wordcloud 

 
Gambar 5 memberikan informasi tentang 80 kata yang memiliki frekuensi kemunculan 

paling besar. Kata “Indonesia” merupakan kata yang memiliki frekuensi paling besar yaitu 
dengan total frekuensi mencapai lebih dari 7100 kali. Berdasarkan gambar tersebut juga dapat 
dilihat bahwa kata-kata lain yang memiliki frekuensi kemunculan lebih besar dibandingkan 
dengan kata-kata yang lainnya adalah masyarakat, dan ekonomi. 

Visualisasi data menggunakan wordlink dengan hasil yang disajikan pada gambar di 
bawah ini. 

 
Gambar 6. Wordlink 

 
Gambar 6 memberikan informasi tentang 80 kata yang memiliki frekuensi kemunculan 

paling besar. Kata “Indonesia” merupakan kata yang memiliki frekuensi paling besar yaitu 
dengan total frekuensi mencapai lebih dari 7100 kali. Berdasarkan gambar tersebut juga dapat 
dilihat bahwa kata-kata lain yang memiliki frekuensi kemunculan lebih besar dibandingkan 
dengan kata-kata yang lainnya adalah masyarakat, dan ekonomi. 
 
Evaluasi 

Dalam penelitian ini, topik yang diambil berdasarkan delapan pilar utama yaitu Ideologi, 
Politik, Ekonomi, Sosial, Budaya, Pertahanan, Keamanan, dan Olahraga. Topik umum 
tersebut dianggap sebagai seed yang akan dijadikan acuan lexicon pada corpus dalam 
implementasi LDA. Sehingga dalam penelitian tersebut menggunakan n topik = 8. Seed yang 
digunakan berdasarkan kata umum yang dibahas dalam topik tersebut. Sebelumnya data 
sudah di preprocessing sehingga data yang diolah lebih mudah untuk dikelompokkan sesuai 
dengan topik atau seed yang sudah ditentukan. Hasil dari preprocessing tersebut akan 
terbentuk dictionary yaitu kata unik yang terdapat dalam dokumen dan corpus merupakan kata 
yang berbentuk BoW reference dari dokumen yang digunakan untuk pembentukan model.  

Dalam pemodelan antara Semi-Supervised dan Fully Unsupervised LDA menggunakan 
CountVectorizer yaitu pembobotan kata menggunakan term frequency dengan matrix 30 (n 
sample data) dan jumlah kata sesuai dengan masing-masing bidang. Hal ini lebih dikenal 
dengan Vector Space Model (VSM) yang berbentuk sebuah vektor dengan nilai baris 
menunjukan banyaknya dokumen atau jumlah isi berita dalam penelitian ini menggunakan 
1349 isi berita. Dan kolom menunjukkan jumlah kata yang muncul sesuai masing-masing 
berita. Tujuan menggunakan CountVectorizer ini untuk mengetahui probabilitas setiap kata 
unik yang muncul (term frequency). Penelitian ini menggunakan evaluasi nilai loglikelihood 
dan UMass coherence karena mudah diimplementasikan. 

Dari data yang dikumpulkan dan dimasukkan ke dalam model LDA, kemudian peneliti 
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akan menentukan nilai evaluasinya. Berikut pada tabel 4.1 terdapat hasil perbandingan nilai 
evaluasi antara loglikehood, coherence score dengan versi gensim dan UMass pada website 
berita daring dengan menggunakan package sklearn. 

 
Tabel 1 Tabel Nilai Evaluasi Fully Unsupervised dan Semi-Supervised LDA 

 
Metode 

Nilai Evaluasi 

Loglikehood UMass 
coherence 

Fully 
Unsupervised 

-1780942.3 -52.0 

Semi Supervised -1865350.9 -52.36 

 
Nilai loglikelihood pada Semi-Supervised masih sangat rendah dan bernilai negatif. Nilai 

tersebut menunjukkan bahwa model LDA yang dibentuk belum optimal. Hal ini dikarenakan 
oleh data teks yang diambil dari website berita Palu Pos memiliki banyak singkatan dan kalimat 
tidak baku dalam bahasa Indonesia. Kata-kata singkatan menjadi tidak tersaring dan 
mempunyai representasi numerik yang berdekatan sehingga membuat salah satu klaster 
mempunyai nilai yang besar. Akan tetapi, nilai UMass coherence pada Semi-Supervised lebih 
baik daripada Fully Unsupervised. Kemudian, akan didapatkan nilai probabilitas setiap topik 
ke seed untuk menentukan hasil pemetaan Topik ke Bidang di Seed dengan nilai 𝛼 dan 𝛽 

merupakan bilangan ril positif yang tidak lebih dari 1 atau dapat dituliskan sebagai 0 ≤ 𝛼, 𝛽 ≤
1. 

Dengan menggunakan n_gram = (1,1), min_df = 5 dan max_df = 0.9 yang mengartikan 
bahwa max_df akan mengabaikan istilah yang muncul lebih dari 90% dokumen dan 
menghapus istilah yang terlalu jarang muncul kurang dari 5 dokumen. Sehingga dalam website 
berita tersebut terdapat matrix (1349, 3391) yang berarti terdapat 1349 kolom sample data dan 
3391 kata unik yang berada dalam kolom matrix.  

Menggunakan library lda dari scikit-learn yaitu sklearn.decomposition maka LDA akan 
mendapatkan n topic = 8. Kemudian, untuk mepetakan 8 topik ke bidang pada seed topik yang 
telah ditentukan dengan menggunakan threshold yaitu ambang batas kata atau kata diseleksi 

[15] dengan menggunakan rumus 
1

𝑛
= 

1

8
, dimana setiap kata corpus yang masuk ke dalam seed 

topik akan dihitung probabilitasnya dengan matrix (8, 3391) sehingga memperoleh hasil pada 
tabel 4.2 
 

Tabel 2 Nilai probabilitas setiap topik di seed pada Fully Unsupervised 

 Ideologi Politik Ekonom
i 

Sosial Budaya Petahana
n 

Keamana
n 

Olahrag
a 

0 0.22165
1 

0.21431
8 

0.40822
5 

0.14130
5 

0.17066
9 

0.360538 0.379234 0.05654
9 

1 0.20537
9 

0.20537
9 

0.02484
3 

0.17579
4 

0.17579
4 

0.154212 0.213194 0.09386
6 

2 0.09386
6 

0.06935
1 

0.09052
4 

0.09052
4 

0.16263
0 

0.091936 0.031556 0.39715
3 

3 0.05041
8 

0.05041
8 

0.05041
8 

0.09447
5 

0.06948
9 

0.076216 0.076216 0.07621
6 

4 0.11529
8 

0.11529
8 

0.03471
7 

0.04931
7 

0.04931
7 

0.064090 0.070462 0.04187
2 

5 0.18495
2 

0.14146
0 

0.03749
4 

0.05717
3 

0.07485
5 

0.102721 0.064452 0.11829
1 

6 0.08767
0 

0.08767
0 

0.00821
5 

0.18673
9 

0.20236
3 

0.099945 0.088348 0.22315
1 
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7 0.22315
1 

0.22315
1 

0.09251
1 

0.17485
8 

0.17171
3 

0.050341 0.050327 0.05014
3 

 
Berdasarkan hasil dari nilai probabilitas pada tabel 2 matrix (8, 3391) akan menghitung 

kata yang masuk ke dalam tiap bidang. Dimana topik dengan index 0-7 dapat mempetakan 
topik sesuai dengan kecenderungan nilai diatas ke bidang. 

Pada topik 1, terdapat di bidang ekonomi, pertahanan dan keamanan. Topik 2 terdapat 
di bidang politik, keamanan, dan ideologi. Topik 3 terdapat di bidang olahraga dan budaya. 
Topik 4 terdapat di bidang ekonomi. Topik 5 terdapat di bidang politik. Topik 6 terdapat di 
bidang ideologi dan politik. Topik 7 terdapat di bidang olahraga, budaya, sosial. Topik 8 
terdapat di bidang sosial dan budaya. 

 
Tabel 3 Nilai probabilitas setiap topik di seed pada Semi-Supervised 

 Ideologi Politik Ekonom
i 

Sosial Budaya Pertahana
n 

Keamana
n 

Olahrag
a 

0 0.23564
9 

0.14212
3 

0.03776
1 

0.11112
8 

0.05359
0 

0.115326 0.129651 0.05917
7 

1 0.05917
7 

0.05917
7 

0.02781
1 

0.07887
5 

0.07887
5 

0.085434 0.124104 0.07086
9 

2 0.12292
3 

0.09410
7 

0.62361
9 

0.11457
4 

0.07765
7 

0.086932 0.080716 0.02729
9 

3 0.07889
1 

0.06933
4 

0.03255
5 

0.36192
8 

0.16251
8 

0.094769 0.075099 0.05237
7 

4 0.11228
1 

0.07585
1 

0.03608
1 

0.09373
3 

0.30894
7 

0.124947 0.109507 0.05846
7 

5 0.03840
2 

0.03840
2 

0.06214
9 

0.10598
5 

0.09562
7 

0.089506 0.028399 0.11925
3 

6 0.11925
3 

0.19564
2 

0.16748
7 

0.09543
2 

0.16597
5 

0.389953 0.447828 0.02887
6 

7 0.09618
1 

0.03395
3 

0.01253
7 

0.03834
5 

0.07943
4 

0.013134 0.004695 0.58368
3 

 
Pada topik 1, terdapat di bidang ideologi, politik, dan keamanan. Topik 2 terdapat di 

bidang politik dan ideologi. Topik 3 terdapat di bidang ekonomi. Topik 4 terdapat di bidang 
sosial dan budaya. Topik 5 terdapat di bidang budaya. Topik 6 terdapat di bidang olahraga. 
Topik 7 terdapat di bidang keamanan, pertahanan dan politik. Topik 8 terdapat di bidang 
olahraga. 

Jika dijabarkan tiap kata pada topik dengan jumlah kata kunci pada tiap dokumen 
sebagai berikut : 

 
Tabel 4 Topik yang dominan pada tiap dokumen Fully Unsupervised 

 Topic0 Topic1 Topic2 Topic3 Topic4 Topic5 Topic6 Topic7 Dominant_
topic 

Do
c0 

0.0006
70 

0.0006
70 

0.0846
90 

0.0006
69 

0.0006
70 

0.1763
90 

0.6652
14 

0.0006
70 

6 

Do
c1 

0.2056
09 

0.0007
03 

0.7123
78 

0.0007
03 

0.0784
97 

0.0007
03 

0.0007
04 

0.0007
04 

2 

Do
c2 

0.0003
38 

0.1661
14 

0.0003
38 

0.6408
51 

0.0003
37 

0.0003
37 

0.0801
70 

0.1115
16 

3 

Do
c3 

0.0011
08 

0.1194
84 

0.0175
71 

0.0011
08 

0.0317
02 

0.0011
08 

0.4108
61 

0.4170
58 

7 

Do
c4 

0.0004
80 

0.6005
60 

0.0507
80 

0.0004
79 

0.0004
80 

0.0004
80 

0.0004
80 

0.0004
80 

1 
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Do
c5 

0.3935
89 

0.0010
62 

0.0010
61 

0.0010
61 

0.6000
44 

0.0010
61 

0.0010
61 

0.0010
60 

4 

Do
c6 

0.0016
91 

0.0016
92 

0.2591
58 

0.0016
90 

0.0016
92 

0.0016
92 

0.5358
29 

0.1965
55 

6 

Do
c7 

0.0934
36 

0.0003
20 

0.0003
20 

0.1107
42 

0.0372
97 

0.4679
98 

0.0003
20 

0.2895
67 

5 

 
Berdasarkan tabel 4 menampilkan pemetaan dokumen terhadap topik. Dokumen 1 

masuk ke dalam topik 7 sebesar 0.665214. Dokumen 2 masuk ke dalam topik 3 sebesar 
0.712378. Dokumen 3 masuk ke dalam topik 4 sebesar 0.640851. Dokumen 4 masuk ke dalam 
topik 8 sebesar 0.417058. Dokumen 5 masuk ke dalam topik 2 sebesar 0.600560. Dokumen 
6 masuk ke dalam topik 5 sebesar 0.600044. Dokumen 7 masuk ke dalam topik 7 sebesar 
0.535829. Dokumen 8 masuk ke dalam topik 6 sebesar 0.467998. 

 
Tabel 5 Topik yang dominan pada tiap dokumen Semi Supervised 

 Topic0 Topic1 Topic2 Topic3 Topic4 Topic5 Topic6 Topic7 Dominant_
topic 

Do
c0 

0.0725
37 

0.0260
46 

0.0017
64 

0.0004
70 

0.6968
01 

0.0266
50 

0.0733
94 

0.1023
40 

4 

Do
c1 

0.0040
88 

0.0002
18 

0.0867
72 

0.0002
50 

0.0000
71 

0.0005
72 

0.3407
00 

0.5673
30 

7 

Do
c2 

0.0659
86 

0.0000
45 

0.3531
19 

0.0138
16 

0.0776
59 

0.4845
36 

0.0048
19 

0.0000
21 

5 

Do
c3 

0.0008
76 

0.0978
77 

0.0002
57 

0.6043
40 

0.1792
34 

0.0214
36 

0.0303
83 

0.0655
98 

3 

Do
c4 

0.6242
21 

0.0005
03 

0.0662
89 

0.0005
53 

0.0011
48 

0.0002
03 

0.0065
57 

0.3005
26 

0 

Do
c5 

0.0964
33 

0.0979
39 

0.7532
34 

0.0001
03 

0.0001
14 

0.0000
67 

0.0519
03 

0.0002
09 

2 

Do
c6 

0.1234
72 

0.1234
72 

0.0001
34 

0.6638
09 

0.0003
77 

0.0099
40 

0.0003
23 

0.2011
95 

3 

Do
c7 

0.0075
13 

0.0003
05 

0.1901
36 

0.0007
79 

0.6549
07 

0.0805
52 

0.0657
67 

0.0000
42 

4 

 
Berdasarkan tabel 5 menampilkan pemetaan dokumen terhadap topik. Dokumen 1 

masuk ke dalam topik 5 sebesar 0.696801. Dokumen 2 masuk ke dalam topik 8 sebesar 
0.567330. Dokumen 3 masuk ke dalam topik 6 sebesar 0.484536. Dokumen 4 masuk ke dalam 
topik 4 sebesar 0.604340. Dokumen 5 masuk ke dalam topik 1 sebesar 0.624221. Dokumen 
6 masuk ke dalam topik 3 sebesar 0.753234. Dokumen 7 masuk ke dalam topik 4 sebesar 
0.663809. Dokumen 8 masuk ke dalam topik 5 sebesar 0.654907. 

Berikut 10 kata pertama yang termasuk dalam masing-masing topik Fully Unsupervised 
: 
Topic 1 : Indonesia ekonomi menko tingkat negara kerja tahun menteri perintah industri. 
Topic 2 : partai milu kerja masyarakat politik golkar sama ketua Indonesia kib. 
Topic 3 : program giat mahasiswa tingkat hasil didik siswa anak tahun guru. 
Topic 4 : harga pangan perintah masyarakat minyak ekonomi menteri inflasi bbm tangan. 
Topic 5 : Kota daerah presiden tahun ketua perintah nasional kerja dprd hasil. 
Topic 6 : Sulteng laku hukum sulawesi guberbur tengah orang kasus buol pihak. 
Topic 7 : Kabupaten sulteng desa sigi poso kota laku masyarakat sulawesi provinsi 
Topic 8 : Desa masyarakat layan rumah warga bank haji usaha air jalan. 

Berikut 10 kata pertama yang termasuk dalam masing-masing topik Semi Supervised: 
Topic 1 : Sulteng kerja hukum milu masyarakat tengah sulawesi laku tahun daerah. 
Topic 2 : partai golkar ketua politik kota daerah presiden kib umum Indonesia. 
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Topic 3 : ekonomi usaha tingkat program perintah besar Indonesia tahun harga nasional. 
Topic 4 : masyarakat sigi kabupaten bencana kota daerah sehat giat sama rumah. 
Topic 5 : desa poso sulteng laku kabupaten camat pihak masyarakat warga orang. 
Topic 6 : layan telkomsel haji laku langgan masyarakat bbm program kota kendara. 
Topic 7 : Indonesia ekonomi negara menko sama menteri kerja tahun global perintah 
Topic 8 : Sulteng mahasiswa kota giat siswa agama guru didik tahun ketua. 

    
Gambar 7. Distribusi topik di seluruh 
dokumen Fully Unsupervised 

Gambar 8. Distribusi topik di seluruh 
dokumen Semi  Supervised 

 
Perceptual Map 

Perceptual map merupakan hubungan antara objek yang dipersepsikan dan juga 
hubungan geometris antara titik-titik di alam ruang yang multidimensional koordinat. Setelah 
diperoleh model EDA menggunakan word cloud serta word link dan model Latent dirichlet 
allocation (LDA) maka model tersebut dapat dilihat juga dengan visualisasi Perceptual Map 
menggunakan PyLDAvis dan keterkaitan antar kata yang dihasilkan.  

Dalam konteks berita daring, konsep perceptual map dengan menggunakan PyLDAvis 
dapat membantu untuk memahami dan memvisualisasikan persepsi pembaca terhadap topik-
topik berita tertentu. Dengan menerapkan PyLDAvis pada berita, kita dapat mengidentifikasi 
topik utama yang muncul, menghubungkan topik-topik tersebut berdasarkan kesamaan antar 
kata, dan kemudian memvisualisasikan posisi relatif dari topik-topik tersebut dalam ruang 
topik. 

Dengan demikian, konsep perceptual map menggunakan PyLDAvis pada topik umum 
berita daring dapat membantu dalam menganalisis dan memahami persepsi terhadap berita-
berita tertentu, mengidentifikasi keterkaitan antara topik-topik tersebut, serta 
memvisualisasikan posisi relatif dari berbagai topik dalam persepsi pembaca. 

Pada panel sisi kiri yaitu pemetaan jarak dari antar topik (intertopic distance map) yang 
terdapat juga cluster topik membentuk sebuah lingkaran. Sedangkan pada panel sebelah 
kanan terdapat 30 buah terminologi yang sangat relevan untuk suatu topik-topik tertentu. 

Selanjutnya, jika dipilih salah satu sebuah topik maka lingkarannya akan berubah warna 
menjadi merah dan kemudian pada bar chart panel disisi kanan akan berubah menjadi warna 
merah memperlihatkan estimasi kata dan term frequency pada topik yang dipilih. Terdapat 
juga bar berwarna biru yaitu kemunculan pada kata ada di seluruh dokumen. 

Didapatkan hasil visualisasi menggunakan PyLDAvis pada fully unsupervised dan semi 
supervised sebagai berikut : 

 



ISSN: 2614-6754 (print)         
ISSN: 2614-3097(online) 

Halaman 8043-8055 
Volume 7 Nomor 2 Tahun 2023 

 

  

 Jurnal Pendidikan Tambusai 8054 

 

 
Gambar 9. PyLDAvis Fully Unsupervised 

 
Topik 1 terdapat 19.7% of tokens yang berarti dari semua dokumen yang  mewakili topik 

1 sebesar 19.7% yang relevan dengan jumlah kemunculan kata pada topik 1, topik 2 sebesar 
15% of tokens, topik 3 sebesar 13.5% of tokens, topik 4 sebesar 13% of tokens, topik 5 sebesar 
12.1% of tokens, topik 6 sebesar 10.2% of tokens, topik 7 sebesar 8.6% of tokens, topik 8 
sebesar 7.9%. 

 
Gambar 10. PyLDAvis Semi Supervised 

 
Topik 1 terdapat 18.9% of tokens yang berarti dari semua dokumen yang  mewakili topik 

1 sebesar 18.9% yang relevan dengan jumlah kemunculan kata pada topik 1, topik 2 sebesar 
15.6% of tokens, topik 3 sebesar 12.7% of tokens, topik 4 sebesar 11.7% of tokens, topik 5 
sebesar 11.4% of tokens, topik 6 sebesar 11.3% of tokens, topik 7 sebesar 10.6% of tokens, 
topik 8 sebesar 7.9%. 
 
SIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah diperoleh menggunakan metode Fully 
Unsupervised LDA dan metode Semi-Supervised LDA, didapatkan sebanyak 8 jumlah topik 
(Ideologi, Politik, Ekonomi, Sosial, Budaya, Pertahanan, Keamanan, Dan Olahraga). 
Interpretasi pada penelitian ini, metode Semi-Supervised LDA lebih baik hasilnya karena topik 
yang dihasilkan lebih terarah dalam pengelompokkan. Sedangkan pada metode Fully 
Unsupervised sudah cukup baik dalam memberikan sebuah interpretasi akan tetapi belum 
terarah pada masing-masing topik 

Adapun saran pada penelitian ini adalah diharapkan pada penelitian selanjutnya 
menggunakan tahapan stemming pada praproses data diharapkan menggunakan portal berita 
daring yang lain serta dapat mengembangkan pemodelan topik dengan metode yang lainnya 
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