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ANALISIS PERBANDINGAN TOPIC MODELLING LATENT DIRICHLET 

ALLOCATION DAN LATENT SEMANTIC ANALYSIS PADA BERITA 

DETIKFINACE 

Desy Portuna 

20106050035 

Pemodelan topik menjadi teknik penting dalam analisis teks seiring dengan 

meningkatnya volume data teks tidak terstruktur. Teknik ini dapat mengidentifikasi tema 

tanpa perlu label kategori yang ditentukan sebelumnya. Metode yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA) dan Latent Semantic Analysis (LSA). 

Sebelumnya, penelitian komparatif pada kedua metode ini hanya menggunakan metrik nilai 

koherensi untuk evaluasi, namun penelitian ini menambahkan dua metrik tambahan, yaitu 

nilai keberagaman dan waktu pemrosesan, guna memberikan analisis performa yang lebih 

komprehensif. 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa LDA dan LSA dalam 

pemodelan topik pada korpus bahasa Indonesia. Data yang digunakan adalah 1.837 artikel 

DetikFinance yang diambil melalui web scraping dalam rentang waktu Mei hingga Juli 

2024. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, prapemrosesan lalu pemodelan topik 

menggunakan LDA dan LSA. Selanjutnya, evaluasi dilakukan berdasarkan tiga metrik 

utama yaitu koherensi topik, keberagaman, dan waktu pemrosesan. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa LDA menghasilkan nilai koherensi dan 

keberagaman lebih tinggi dan stabil dibandingkan LSA. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

topik yang dihasilkan LDA relevan secara semantik serta bervariasi. Namun, dalam hal 

waktu pemrosesan LSA menunjukkan hasil yang lebih cepat. Dengan demikian, pemilihan 

metode pemodelan topik perlu disesuaikan dengan kebutuhan analisis, apakah lebih 

mementingkan struktur topik atau efisiensi waktu pemrosesan. 

Kata kunci: pemodelan topik, LDA, LSA, artikel berita, nilai koherensi, nilai keberagaman  

INTISARI 
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COMPARATIVE ANALYSIS OF LATENT DIRICHLET ALLOCATION AND 

LATENT SEMANTIC ANALYSIS TOPIC MODELING ON DETIKFINANCE 

NEWS 

Desy Portuna 

20106050035 

ABSTRACT 

 

Topic modeling is becoming an important technique in text analysis as the volume of 

unstructured text data increases. This technique can identify themes without the need for 

predefined category labels. The methods used in this study are Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) and Latent Semantic Analysis (LSA). Previously, the comparative study on these two 

methods only used the coherence value metric for evaluation, but this study added two 

additional metrics, namely diversity value and processing time, to provide a more 

comprehensive performance analysis. 

This study aims to compare the performance of LDA and LSA in topic modeling in the 

Indonesian corpus. The data used is 1,837 DetikFinance articles taken through web scraping 

in the period from May to July 2024. The research stages include data collection, 

preprocessing, and topic modeling using LDA and LSA. Furthermore, the evaluation was 

carried out based on three main metrics, namely topic coherence, diversity, and processing 

time. 

The results showed that LDA produced higher and more stable coherence and diversity 

values than LSA. The results show that the topics generated by LDA are semantically 

relevant and varied. However, in terms of processing time, LSA shows faster results. Thus, 

the selection of topic modeling methods needs to be adjusted to the needs of analysis, 

whether it is more concerned with topic structure or processing time efficiency. 

Keywords: topic modeling, LDA, LSA, news articles, coherence value, diversity value
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Dengan meningkatnya volume data teks yang tidak terstruktur, pemodelan topik telah 

menjadi metode yang relevan dalam pengolahan data teks [1]. Berbeda dengan teknik seperti 

clustering, yang mengelompokkan dokumen berdasarkan kesamaan tanpa kategori yang 

ditentukan [2], atau klasifikasi yang memerlukan label kategori [3], summarization yang 

merangkum informasi [4], pemodelan topik menawarkan pendekatan yang dapat 

mengidentifikasi tema tanpa label kategori yang ditentukan sebelumnya. 

Pemodelan topik merupakan metode analisis teks yang bertujuan untuk mengidentifikasi 

dan menemukan topik atau tema yang terkandung dalam kumpulan data teks yang berukuran 

besar [5]. Topik dapat diartikan sebagai sekumpulan kata yang sering muncul dan 

merepresentasikan suatu ide atau konsep tertentu [6]. Pemodelan topik didasarkan pada 

prinsip bahwa setiap dokumen dapat dipandang sebagai gabungan dari berbagai topik. [7]. 

Setiap topik terdiri dari kumpulan kata yang saling berhubungan dan setiap kata dalam 

sebuah dokumen dapat dikaitkan dengan salah satu topik tersebut[8].  

Dalam upaya memahami tema-tema yang muncul dalam kumpulan teks besar, beragam 

teknik pemodelan topik telah dikembangkan. Salah satu metode yang paling sering 

digunakan adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA), yang bekerja dengan anggapan bahwa 

setiap dokumen merupakan kombinasi dari beberapa topik, sementara setiap topik terdiri 

dari kumpulan kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam dokumen [9]. Di samping 

itu, Latent Semantic Analysis (LSA) menggunakan dekomposisi nilai tunggal (SVD) dan 

dekomposisi matriks untuk memodelkan struktur semantik, yang secara efektif mengurangi 

korelasi kata dan menyederhanakan vektor teks [10]. Metode lain, seperti Non-Negative 

Matrix Factorization (NMF) merupakan teknik yang digunakan untuk mengekstrak topik 
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dari kumpulan data yang besar dengan cara menguraikannya menjadi dua matriks non-

negatif yang merepresentasikan hubungan antara kata dan topik [11]. Adapun metode 

lainnya seperti Dynamic Topic Models (DTM) dapat memahami perubahan topik dari waktu 

ke waktu[12], sedangkan Correlated Topic Model (CTM) dapat mengeksplorasi hubungan 

antar topik yang ada [13].  

Pada penelitian sebelumnya yang menganalisis perbandingan antara metode pemodelan 

topik Latent Dirichlet Allocation dan Latent Semantic Analysis hanya menggunakan metrik 

coherence score untuk mengevaluasi performa kedua metode ini [14], [15]. Meskipun 

coherence score memberikan gambaran tentang seberapa baik topik yang dihasilkan, metrik 

ini belum cukup untuk mengevaluasi efektivitas metode pemodelan topik secara menyeluruh 

[16]. Oleh karena itu, penelitian ini menambahkan dua metrik evaluasi tambahan, yaitu 

diversity score dan waktu pemrosesan, untuk memberikan analisis yang lebih komprehensif 

mengenai metode pemodelan topik. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan penjelasan latar belakang tersebut, permasalahan yang muncul adalah 

bagaimana membandingkan hasil evaluasi dari penerapan algoritma Latent Dirichlet 

Allocation dan Latent Semantic Analysis dalam pemodelan topik, dengan memperhatikan 

nilai koherensi topik, nilai keberagaman topik, dan durasi waktu pemrosesan. 

1.3 Batasan Masalah 

Pada penelitian ini ada beberapa batasan masalah agar penyusunan dan pembahasan 

penelitian ini dapat dilakukan secara terarah, sebagai berikut: 

1. Penerapan algoritma Latent Dirichlet Allocation dan Latent Semantic Analysis 

untuk melakukan pemodelan topik. 



19 
 

2. Data yang akan digunakan adalah isi artikel dari DetikFinance. 

3. Bahasa pemrograman yang akan digunakan adalah Python, beserta berbagai library 

yang tersedia di dalamnya. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disebutkan, tujuan dari penelitian ini adalah 

membandingkan pemodelan topik antara LDA dan LSA menggunakan korpus berbahasa 

Indonesia pada artikel berita DetikFinance. Selanjutnya akan dievaluasi kualitasnya 

berdasarkan nilai koherensi topik, nilai keberagaman topik, dan durasi waktu pemrosesan.  

1.5 Manfaat Penelitian  

Berdasarkan poin sebelumnya, adapun manfaat dari penelitian ini antara lain, sebagai 

berikut: 

1. Menambah wawasan dan pemahaman dalam text mining. 

2. Menyediakan landasan dalam pemilihan metode yang tepat untuk analisis berita. 

  



67 
 

BAB V  

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan dapat disimpulkan analisis perbandingan 

pemodelan topik menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) dan Latent 

Semantic Analysis (LSA) pada berita ekonomi di DetikFinance berhasil dilakukan. Dari 

hasil analisis, dapat disimpulkan bahwa metode LDA memiliki keunggulan dalam 

mempertahankan koherensi dan keberagaman topik yang lebih baik dibandingkan dengan 

LSA pada jumlah topik yang lebih besar. Meskipun nilai koherensi LDA tidak setinggi LSA 

untuk jumlah topik yang sedikit, LDA menunjukkan stabilitas yang lebih baik seiring 

bertambahnya jumlah topik. Di sisi lain, LSA lebih efisien dalam waktu proses, namun 

mengalami penurunan koherensi dan keberagaman topik yang signifikan saat jumlah topik 

meningkat. Oleh karena itu, LDA lebih cocok digunakan untuk analisis yang memerlukan 

interpretabilitas dan diferensiasi topik yang baik. Sementara itu, LSA dapat menjadi 

alternatif yang efektif jika waktu pemrosesan menjadi prioritas utama. 

5.2 Saran 

Pada penelitian ini terdapat beberapa kekurangan. Oleh karena itu, penulis 

menyarankan beberapa hal untuk penelitian di masa mendatang, di antaranya: 

1. Penelitian selanjutnya bisa menggunakan data yang lebih bervariasi, baik dari segi 

jenis berita maupun sumber berita. Penelitian hanya ini menggunakan berita dari 

situs DetikFinance dengan subtema ekonomi bisnis. 

2. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi metode lainnya guna menemukan 

metode yang relevan untuk korpus Long-text berbahasa Indonesia. 
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3. Penelitian selanjutnya dapat membandingkan pengaruh tahapan preprocessing 

terhadap hasil pemodelan topik.
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