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ANALISIS KOMPARASI PEMODELAN TOPIK METODE
LATENT DIRICHLET ALLOCATION (LDA) DAN BERTOPIC PADA
BERITA BERBAHASA INDONESIA

Ahmad Dwi Yanuara Nugroho
19106050025

INTISARI

Pemodelan topik adalah teknik analisis teks yang dapat menemukan
struktur topik tersembunyi dalam korpus. Teknik ini berguna untuk
pelabelan otomatis pada himpunan data teks untuk klasifikasi atau untuk
meningkatkan relevansi dari mesin pencari. Metode pemodelan topik awal
dan masih populer hingga saat ini adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA).
Walaupun saat ini terdapat metode modern populer seperti BERTopic,
namun LDA masih lebih populer digunakan dalam literatur Indonesia. Oleh
karena itu diperlukan penelitian komparasi LDA dan BERTopic untuk
mengetahui metode mana yang lebih efektif untuk teks berbahasa Indonesia
dari segi nilai koherensi, nilai keberagaman, dan waktu pelatihan.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan LDA dan BERTopic
dalam memodelkan topik pada korpus berbahasa Indonesia. Korpus yang
digunakan adalah 7.836 artikel berita dari situs Tempo pada bulan
Desember 2022 yang kemudian diolah dengan prapemrosesan yang
berbeda-beda. Prapemrosesan menghasilkan 6 jenis korpus untuk tiap
metode. Kemudian tiap korpus dimodelkan topiknya dan diukur kinerjanya
berdasarkan nilai koherensi, nilai keberagaman, dan waktu. Proses
pemodelan topik dan pengukuran ini dilakukan 5 kali untuk tiap korpus dan

diambil rata-ratanya.

Metode BERTopic memiliki kinerja tinggi pada metrik koherensi dan

keberagaman baik dengan atau tanpa prapemrosesan. Sedangkan pada
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metrik waktu metode LDA memberikan waktu pelatihan dan evaluasi
tercepat. Jadi pada metrik koherensi pertimbangan metode terbaik adalah
BERTopic, pada metrik waktu pertimbangan metode terbaik adalah LDA,
sedangkan pada metrik keberagaman kedua metode dapat dipertimbangkan
namun untuk metode LDA harus menggunakan korpus dengan dokumen
pendek dan prapemrosesan lemmatisasi, stopword, dan ngram. Terakhir,
model BERTopic dengan prapemrosesan stopword dan ngram
menghasilkan kinerja yang relatif baik pada ketiga metrik dengan proses

pembuatan model yang paling mudah

Kata kunci: pemodelan topik, LDA, BERTopic, artikel berita, nilai

koherensi, nilai keberagaman
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COMPARISON ANALYSIS OF TOPIC MODELING METHODS
OF LATENT DIRICHLET ALLOCATION (LDA) AND BERTOPIC
ON INDONESIAN LANGUAGE NEWS

Ahmad Dwi Yanuara Nugroho
19106050025

ABSTRACT

Topic modeling is a text analysis technique that can find hidden topic
structures in a corpus. This technique is useful for automatic labeling on a
set of text data for classification or to improve the relevance of search
engines. An early topic modeling method that is still popular today is Latent
Dirichlet Allocation (LDA). Although there are now popular modern
methods such as BERTopic, LDA is still more popular in Indonesian
literature. Therefore, a comparative study of LDA and BERTopic is needed
to find out which method is more effective for Indonesian-language text in

terms of coherence score, diversity score, and training time.

This study aims to compare LDA and BERTopic in modeling topics in
Indonesian language corpora. The corpus used is 7,836 news articles from
the Tempo website in December 2022, which were then processed with
different preprocessing. Preprocessing resulted in 6 types of corpus for each
method. Then each corpus was modeled its topic and its performance was
measured based on coherence score, diversity score, and time. The topic
modeling and measurement process was carried out 5 times for each corpus

and the average was taken.

The BERTopic method has high performance on coherence and
diversity metrics both with or without preprocessing. Meanwhile, in terms
of time metrics, the LDA method provides the fastest training and

evaluation times. So in the coherence metric the best method is considered
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BERTopic, in the time metric the best method is LDA, while in the diversity
metric both methods can be considered but for the LDA method one must
use a corpus with short documents and lemmatization, stopword and ngram
preprocessing. Finally, the BERTopic model with stopword and ngram
preprocessing yielded relatively good performance on all three metrics with

the easiest model building process.

Keywords: topic modeling, LDA, BERTopic, news articles, coherence

score, diversity score
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pemodelan topik adalah teknik analisis teks yang digunakan untuk
menemukan topik tersembunyi dalam kumpulan dokumen. Topik dapat
didefinisikan sebagai sekelompok kata yang sering muncul bersama dan
mewakili ide atau konsep tertentu. Prinsip dasar pemodelan topik adalah
bahwa setiap dokumen dapat dianggap sebagai campuran dari beberapa
topik. Setiap topik memiliki sekumpulan kata yang terkait dengannya, dan
setiap kata dalam dokumen dapat dikaitkan dengan salah satu topik tersebut.
(Blei, 2012)

Metode awal dalam pemodelan topik menggunakan pendekatan
probabilistik (Blei et al., 2003), sedangkan metode modern saat ini telah
memanfaatkan teknik pembelajaran mendalam untuk meningkatkan
pemahaman model terhadap teks yang digunakan (Churchill & Singh,
2022). BERTopic merupakan sebuah pustaka pemodelan topik modern
yang menggunakan model bahasa SBERT (Reimers & Gurevych, 2019)
sehingga pemahaman model terhadap konteks dari kata-kata meningkat. Di
dalam artikelnya BERTopic membandingkan kinerja algoritmanya dengan
LDA berdasarkan nilai koherensi dan nilai keberagaman. Hasil dari evaluasi
tersebut adalah BERTopic memiliki nilai yang lebih besar dibandingkan
LDA. (Grootendorst, 2022)

Semua korpus yang digunakan dalam artikel BERTopic telah melalui
prapemrosesan dan berbahasa inggris. Jadi tidak ada pemodelan topik yang
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dilakukan menggunakan korpus asli atau belum diproses sama sekali.
Karena hal ini maka tidak ada data empiris mengenai bagaimana perbedaan
kinerja dari BERTopic pada korpus dengan prapemrosesan dan bahasa yang
berbeda. Apalagi mengingat kemampuan dari SBERT yang dapat
memproses berbagai bahasa namun kemampuan ini tidak terpakai. Oleh
karena itu peneliti berminat untuk melakukan penelitian yang mengisi
kekurangan dari penelitian BERTopic pada kinerja pemodelan topik dengan
prapemrosesan Yyang berbeda dan menggunakan korpus berbahasa

Indonesia.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah yang
akan diselesaikan dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana kinerja LDA dan BERTopic berdasarkan nilai koherensi,

nilai keberagaman, dan waktunya?

1.3 Batasan Masalah

Agar penyusunan dan pembahasan penelitian lebih terarah, diperlukan
batasan masalah dalam penelitian ini. Berikut adalah batasan masalah yang

digunakan di penelitian ini:

1. Pemodelan topik LDA dilakukan menggunakan pustaka Gensim

2. Pemodelan topik BERTopic dilakukan menggunakan pustaka
BERTopic

3. Korpus yang akan digunakan adalah judul dan isi dari artikel berita
Tempo pada bulan Desember 2022 berjumlah 7.836 artikel



4. Penelitian dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python versi
3.10

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah membandingkan pemodelan topik dari
BERTopic dan LDA pada Gensim dengan korpus berbahasa Indonesia.
Kemudian tiap hasil model topik akan dievaluasi kualitasnya berdasarkan
nilai koherensi topik, nilai keberagaman topik, dan lama waktu proses
pelatihan.

1.5 Manfaat Penelitian

Dengan tercapainya tujuan penelitian ini, diharapkan akan memiliki

manfaat penelitian sebagai berikut:

1. Manfaat Akademis

a. Hasil dari komparasi metode akan memberikan pemahaman yang
lebih baik mengenai kedua metode sehingga peneliti selanjutnya
dapat memilih metode yang terbaik untuk penelitiannya.

b. Komparasi metode akan menggunakan panjang dokumen dan
kombinasi prapemrosesan yang berbeda sehingga peneliti
selanjutnya dapat menyesuaikan panjang dokumen dan kombinasi
prapemrosesan sesuai kebutuhan.

c. Penelitian ini dapat dijadikan rujukan dan pertimbangan untuk

penelitian selanjutnya.

2. Manfaat Umum



a. Penelitian ini dapat digunakan untuk meningkatkan kesadaran
mengenai metode untuk mengetahui topik-topik yang ada pada
banyak dokumen teks baik berita atau teks dari sosial media.

b. Penelitian ini dapat digunakan sebagai media pembelajaran

pemodelan topik.

1.6 Keaslian Penelitian
Penelitian analisis komparasi pemodelan topik Latent Dirichlet
Allocation (LDA) dan BERTopic pada berita berbahasa Indonesia belum
pernah dilakukan sebelumnya. Selain itu, penelitian untuk mengetahui

pengaruh kombinasi prapemrosesan dan panjang teks berbahasa Indonesia

pada pemodelan topik juga belum pernah dilakukan sebelumnya.
1.7 Sistematika Penulisan

Penelitian tugas akhir ini disusun secara sistematis dalam 5 bab,
dimulai dari BAB | hingga BAB V. Berikut penjelasan pada masing-

masing bab:
BAB | PENDAHULUAN

Bab ini berisi tentang penjelasan latar belakang, rumusan masalah,
batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, keaslian

penelitian, dan sistematika penulisan penelitian.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI

Bab ini berisi penjelasan tentang tinjauan pustaka dan landasan teori

yang berkaitan dengan penelitian ini.

BAB Il METODE PENELITIAN



Bab ini berisi penjelasan tentang tahap-tahap atau metode yang

digunakan untuk mencapai tujuan dan memperoleh hasil penelitian.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi tentang hasil penerapan metode yang digunakan dan

analisis hasil penelitian
BAB V PENUTUP

Bab ini berisi tentang kesimpulan dari hasil penelitian dan saran

berupa kekurangan yang perlu diperbaiki dalam penelitian ini.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dapat disimpulkan analisis
komparasi pemodelan topik algoritma LDA menggunakan pustaka gensim
dan algoritma BERTopic menggunakan pustaka dengan nama yang sama
pada teks berita berbahasa Indonesia berhasil dilakukan. Metode BERTopic
memiliki Kinerja tinggi pada metrik koherensi dan keberagaman baik tanpa
atau dengan prapemrosesan. Sedangkan pada metrik waktu metode LDA
memberikan waktu pelatihan dan evaluasi tercepat. Jadi pada metrik
koherensi pertimbangan metode terbaik adalah BERTopic, pada metrik
waktu pertimbangan metode terbaik adalah LDA, sedangkan pada metrik
keberagaman kedua metode dapat dipertimbangkan namun untuk metode
LDA harus menggunakan korpus dengan dokumen pendek dan
prapemrosesan lemmatisasi, stopword, dan ngram. Terakhir, model
BERTopic dengan prapemrosesan stopword dan ngram menghasilkan
kinerja yang relatif baik pada ketiga metrik dengan proses pembuatan model

yang paling mudah.

5.2 Saran

Pada penelitian ini masih terdapat kekurangan. Maka dari itu penulis

menyarankan beberapa hal untuk penelitian selanjutnya, di antaranya:
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1. Penelitian selanjutnya dapat melakukan analisis pada BERTopic dengan
memanfaatkan GPU. Penelitian ini tidak menggunakan GPU karena
Gensim tidak memiliki dukungan GPU.

2. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan melakukan guided topic
modeling atau pemodelan topik terbimbing sehingga peneliti membantu
model topik dalam penentuan topik dengan memberikan daftar topik
yang dipastikan ada pada korpus.

3. Penelitian selanjutnya dapat membangun korpus sendiri. Korpus yang
dibangun memiliki banyak topik dan dokumen yang ditentukan. Jadi
korpus dapat digunakan sebagai data latih yang sudah memiliki struktur

topik
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