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Abstrak

Penelitian ini membahas tentang pemodelan topik terkait tweet masyarakat mengenai Ibu Kota Negara (IKN) di
media sosial X. Masalah utama yang diangkat adalah kurangnya pemahaman mengenai tren topik yang sering
dibahas masyarakat terkait IKN, yang dapat mempengaruhi persepsi dan opini publik. Untuk menyelesaikan
masalah ini, metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) digunakan dalam pemodelan topik, yang memungkinkan
pengelompokan topik secara otomatis berdasarkan teks yang tersedia. Proses pemodelan dilakukan dengan
menggunakan teknik Gibbs Sampling dan diukur menggunakan nilai coherence untuk mengevaluasi kualitas
model yang dihasilkan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan topik yang
muncul dari tweet terkait IKN, sehingga dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam mengenai pandangan
masyarakat. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model dengan 20 topik menghasilkan nilai coherence tertinggi
sebesar 0.38389228712614887, yang menunjukkan bahwa model ini efektif dalam mengidentifikasi tren topik
yang dibahas oleh masyarakat.

Kata kunci: pemodelan topik, gibss sampling, coherence score, IKN, latent dirichlet allocation (LDA)

IMPLEMENTATION OF LATTERN DIRICHLET ALLOCATION (LDA)
ALGORITHM WITH GIBSS SAMPLING FOR TOPIC MODELLING
USING X DATA RELATED TO IKN

Abstract

This research discusses topic modeling related to public tweets regarding the National Capital City (IKN) on X social media.
The main problem raised is the lack of understanding of topic trends that are often discussed by the public related to the
National Capital, which can affect public perception and opinion. To solve this problem, the Latent Dirichlet Allocation (LDA)
method is used in topic modeling, which allows automatic clustering of topics based on available text. The modeling process
is performed using the Gibbs Sampling technique and measured using the coherence value to evaluate the quality of the
resulting model. The purpose of this research is to identify and categorize topics that arise from tweets related to IKN, so as to
provide a deeper insight into the views of the public. The results show that the model with 20 topics produces the highest
coherence value of 0.38389228712614887, which indicates that the model is effective in identifying trends in topics discussed
by the public.

Keywords: topic modelling, gibss sampling, coherence score, IKN, latent dirichlet allocation (LDA)

1. PENDAHULUAN menyempurnakan teknologi, kemajuan teknologi
Teknologi informasi mencakup apapun yang terus berkembang dengan pesat [3].
membantu  manusia  membuat,  mengubah, Media  sosial ~ adalah  platform  yang
menyimpan, mengomunikasikan, atau menyebarkan memungkinkan individu untuk berbagi gagasan,
informasi. Tanpa teknologi ini, hubungan sosial tidak pandangan, dan informasi melalui jaringan dan
dapat terbentuk. Saat ini, perantara media cetak tidak komunitas digital. X merupakan salah satu media
lagi digunakan untuk menyampaikan informasi, sosial yang paling populer dan banyak digunakan
tetapi diganti dengan media digital elektronik [1]. oleh publik, yang menawarkan layanan jaringan
Fokus utama penelitian ini adalah teknologi teks yang sosial di mana pengguna dapat berbagi dan
dapat digunakan untuk mendapatkan topik dari berinteraksi dengan pesan singkat yang dikenal
kumpulan kalimat [2]. Tidak terlepas dari peran sebagai “"tweet" [4]. X Inc. mengoperasikan dan
manusia yang terus menerus menciptakan dan mengelola platform  jejaring sosial berbasis

microblogging yang dikenal sebagai X, yang
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memungkinkan pengguna untuk mengirim dan
membaca pesan singkat ke sesama pengguna [5].

IKN adalah singkatan dari lbu Kota Negara.
Dalam konteks Indonesia, IKN mengacu pada
rencana pemindahan ibu kota pemerintahan dari
Jakarta ke lokasi baru di Kalimantan Timur. Inisiatif
ini diajukan oleh Presiden Jokowi dan disetujui oleh
DPR RI melalui rapat paripurna pada 18 Januari
2022. Pemindahan ibu kota ini ke wilayah Sepaku,
Penajam Paser Utara, diprediksi akan membawa
dampak yang signifikan pada aspek ekonomi, sosial,
dan budaya [6].

Pembahasan orang terkait IKN pada media sosial
X cukup beragam, sehingga dalam penelitian ini
merasa diperlukan adanya pemodelan topik untuk
mengetahui topik apa yang sering dibahas oleh
masyarakat.

Adapun penelitian terdahulu [7], Metode yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Latent
Dirichlet Allocation (LDA), yang berfungsi sebagai
pemodelan topik untuk data tweet tentang tokoh
publik politik. Penelitian ini memanfaatkan metode
Agglomerative  Hierarchical Clustering  untuk
mengelompokkan data tweet berdasarkan kemiripan,
sehingga menghasilkan beberapa klaster topik.
Setelah proses klastering, metode LDA diterapkan
untuk mengidentifikasi  distribusi topik dalam
dokumen, dengan parameter yang telah diinisialisasi
seperti jumlah topik, nilai a (Dirichlet), nilai B, dan
jumlah iterasi. Hasil dari LDA kemudian diolah lebih
lanjut menggunakan TF-IDF untuk mengetahui tweet
mana saja yang memiliki kata-kata terbanyak dalam
topik yang dihasilkan, dan menggunakan metode
Silhouette Coeffisient dalam evaluasi hasil klastering

2. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini dilakukan pengambilan data
dalam bentuk teks, berupa data tweet dari tanggal 1
Januari 2024 hingga 11 Juli 2024 yang diambil
melalui situs resmi yaitu X, dengan total data
sebanyak 216 tweet yang membahas tentang IKN.
2.1 Data Penelitian

Pada tahap pengumpulan data ini menggunakan
tweet harvest. Pada tahapan crawling, kata kunci atau
keyword yang digunakan berkaitan dengan IKN. Data
yang diambil dari proses crawling akan disimpan
dalam bentuk file CSV. Kemudian, data yang sudah
menjadi format CSV akan disimpan pada database
lokal untuk dijadikan dataset.

Gambar 1. Data Kotor

2.2 Preprocessing

Preprocessing adalah tahap awal dalam
menyiapkan  dataset  untuk = mempermudah
pemrosesan  data. Tujuannya adalah  untuk

meningkatkan kualitas data sehingga menghasilkan
performa yang tinggi [8]. Tahap-tahap preprocessing
yang digunakan antara lain sebagai berikut:
a) Stopword Removal

Proses penghapusan stopword adalah langkah
untuk menghilangkan Kkata-kata penghubung dan
kata-kata yang tidak relevan dalam dataset tersebut
[9]. Langkah ini akan menghilangkan semua kata
yang dianggap tidak memiliki makna signifikan,
seperti kata penghubung [10].
b) Stemming

Stemming merupakan metode yang digunakan
untuk menemukan bentuk dasar dari kata yang
memiliki imbuhan dengan cara menghilangkan
imbuhan tersebut. Proses stemming terdiri dari tiga
langkah utama: pertama, mengidentifikasi dan
mengumpulkan aturan-aturan yang terdapat dalam
bahasa Balantak; kedua, mengumpulkan kata dasar
yang akan disimpan dalam kamus data; dan Kketiga,
menghapus imbuhan yang ada pada kata dasar [11].
¢) Case folding

Case folding adalah tahap proses yang mengubah
kata menjadi bentuk seragam menggunakan metode
lower pada string di Python. Tujuan dari Case folding
adalah mengubah semua kata menjadi huruf kecil
agar teks yang diproses berada dalam format yang
konsisten. Cleaning  teks adalah  proses
membersihkan dan memvalidasi kata-kata yang tidak
diinginkan untuk mengurangi gangguan dalam proses
klasifikasi. Contohnya, menghilangkan karakter
tertentu [12].

2.3 Topic Modelling

Topik modeling adalah metode dalam text mining
yang digunakan untuk menemukan pola dalam
dokumen serta mengelompokkan kata-kata ke dalam
beberapa topik yang mencerminkan konten dari
dokumen tersebut. Teknik ini menggunakan
pendekatan pengelompokan di mana kata-kata dalam
teks dikategorikan menjadi topik-topik tertentu.
Latent Dirichlet Allocation (LDA) merupakan salah
satu teknik yang sering digunakan dalam topik
modeling untuk mengekstrak topik-topik penting dari
dokumen. LDA dikenal efektif dalam menangani data
yang berukuran besar [13].

2.4 LDA dengan Gibbs Sampling

Mengaplikasikan LDA dengan Gibbs Sampling
melibatkan kalkulasi variabel yang dibutuhkan,
inisialisasi acak untuk topik, serta menjalankan
sejumlah iterasi yang telah ditentukan. Pada setiap
iterasi, topik akan disampel untuk setiap kata dalam
corpus. Setelah semua iterasi selesai, hasilnya
digunakan untuk menghitung distribusi laten 6d dan
k. Adapun variabel-variabel yang dibutuhkan adalah
sebagai berikut:
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ng = jumlah dokumen d pada topik k.

nkw = jumlah kata w yang diberikan ke topik k.

Nk = jumlah total dari setiap kata yang diberikan
ke topik k.

Ng = jumlah total seluruh dokumen d dalam
semua topik.

Karena prosedur pengambilan sampel Gibbs
melibatkan pengambilan sampel dari distribusi yang

dikondisikan pada semua variabel, kita harus

menghapus penugasan topik saat ini sebelum

membangun distribusi dari persamaan:

ngk+a Ngw;+ B
p(z = klw;, dy, @, B) T g T Ty iy W Q)

Keterangan:

z;=k = pemberian topik k untuk kata ke-i

w; = kata ke-i

d; = dokumen ke-i

a = hyperparameter untuk prior Dirichlet
pada distribusi topik-dokumen

B = hyperparameter untuk prior Dirichlet
pada distribusi kata-topik

Mgk = jumlah dokumen d pada topik k

DI ng = total seluruh dokumen d dalam semua
topik k

Mo, = jumlah kata w yang muncul pada topik
k

YW nn, =jumlah kata pada topik k

K = jumlah topik

w = panjang dari kamus kata

Penghapusan dilakukan dengan mengurangi
jumlah yang terkait dengan penugasan saat ini, karena
urutan penugasan topik tidak mempengaruhi hasil
akhir. Selanjutnya, probabilitas dari setiap penugasan
topik dihitung menggunakan persamaan yang
relevan. Distribusi ini kemudian diambil sampelnya,
dan topik yang dipilih diatur dalam array z, serta
jumlah yang sesuai ditambahkan kembali.

2.5 Nilai Coherence

Topic Coherence adalah metrik yang digunakan
untuk menilai suatu topik dengan mengukur tingkat
kesamaan semantik antara kata-kata dalam topik
tersebut. Nilai topic coherence yang lebih tinggi
menunjukkan  bahwa  topik  lebih  mudah
diinterpretasikan oleh manusia, sehingga
menghasilkan kualitas topik yang lebih baik [13].

Coherence score adalah ukuran yang digunakan
untuk mengevaluasi pemodelan topik. Model yang
baik akan menghasilkan topik dengan skor koherensi
yang tinggi, yang menunjukkan bahwa topik-topik
tersebut saling terkait dan memiliki keterkaitan yang
logis dalam kumpulan dokumen yang dianalisis.

C=SxMxPxX

Dimana:

C = Coherence Score

S = Segmentation

M = Confirmation Measure
P = Probability Estimation
z = Aggregation

Rumus untuk mencari nilai S atau Segmentation
di bawah ini

soe = {(wh, wlw! = wk wi € w; w' = w)...(2)

Rumus untuk mencari nilai M atau Confirmation
Measure di bawah ini.

P(w/ w*) +e
log P(w') Pw*

NPMI (W', w*) = “log(Pw W) + &)

3)

Rumus untuk mencari nilai P atau Probability
Estimation di bawah ini.

Number of documents in which w; and wj co—occur 4
w;) = {C))

Py, (Wir i

Number of documents in which w; appears

Rumus untuk mencari nilai X atau Aggregation di
bawah ini.

z jumlah dari confirmation measure

2.6 Evaluasi Model

Evaluasi model adalah proses untuk menilai
kinerja dan efektivitas model yang telah dibangun
dalam sebuah sistem, terutama dalam konteks
pembelajaran mesin dan analisis data. Evaluasi ini
bertujuan untuk memahami sejauh mana model
mampu membuat prediksi yang akurat atau
menghasilkan hasil yang diharapkan berdasarkan
data yang digunakan.

banyak confirmation measure

3. HASIL PEMBAHASAN

Proses pemodelan LDA dimulai dengan tahap
preprocessing untuk mempersiapkan data teks agar
siap diproses. Setelah data siap, LDA diterapkan
untuk memodelkan topik dengan menentukan
distribusi kata dalam setiap topik dan distribusi topik
dalam setiap dokumen. Proses ini melibatkan
beberapa iterasi untuk menghasilkan model yang
stabil.

Evaluasi model LDA dilakukan untuk
menentukan seberapa baik topik yang dihasilkan
mewakili struktur tersembunyi dalam data. Salah satu
metrik yang sering digunakan untuk mengevaluasi
kualitas pemodelan topik adalah nilai coherence.
Coherence mengukur tingkat kesamaan atau
keterkaitan antara kata-kata dalam topik yang
dihasilkan. Nilai coherence yang lebih tinggi
menunjukkan bahwa kata-kata dalam topik tersebut
lebih sering muncul bersama dalam dokumen-
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dokumen dalam corpus, sehingga topik tersebut lebih
koheren dan relevan.

3.1 Hasil Preprocessing

Persamaan matematika dinomori dengan Angka
Pada proses preprocessing data didalamnya terdapat
beberapa fungsi yang digunakan vyaitu stopword
removal, stemming, case folding. Sehingga data yang
sudah di preprocessing dapat memudahkan sistem
algoritma lattern dirichlet allocation ini berjalan.
Berikut adalah contoh data yang sudah di
preprocessing.

Gambar 2. Data Bersih

3.2 Hasil Evaluasi Nilai Coherence

Dalam proses evaluasi, nilai coherence dihitung
untuk setiap iterasi topik yang dilakukan. Hasil
evaluasi ini digunakan untuk menentukan jumlah
topik yang optimal dengan memilih iterasi yang
memiliki nilai coherence tertinggi. Pemilihan jumlah
topik yang optimal ini sangat penting karena
mempengaruhi kualitas akhir dari pemodelan topik.
Model LDA yang dihasilkan dengan nilai coherence
tertinggi diharapkan mampu memberikan
representasi topik yang lebih akurat dan informatif.

Secara keseluruhan, metode LDA dengan
evaluasi nilai coherence memberikan kerangka kerja
yang efektif untuk mengidentifikasi dan memahami
topik-topik utama dalam kumpulan data teks yang
besar. Evaluasi menggunakan nilai coherence
memastikan bahwa topik-topik yang dihasilkan tidak
hanya matematis signifikan tetapi juga relevan dan
koheren dalam konteks data yang dianalisis

Tabel 1. Nilai Coherence

Num Topic Coherence Score
1 0,35
2 0,30
3 0,29
4 0,33
5 0,34
6 0,32
7 0,31
8 0,34
9 0,32
10 0,32

11 0,32
12 0,32
13 0,36
14 0,34
15 0,35
16 0,38
17 0,33
18 0,37
19 0,36
20 0,38

Dari Tabel 1, terlihat bahwa iterasi topik ke-20
menghasilkan nilai coherence tertinggi. Hal ini
menunjukkan bahwa dua puluh topik merupakan
jumlah yang paling optimal untuk memberikan
interpretasi atau pemahaman yang baik terhadap
topik yang dihasilkan. Oleh karena itu, iterasi dengan
dua puluh topik akan digunakan kembali dalam
proses pemodelan untuk mendapatkan distribusi
topik dalam dokumen serta distribusi kata dalam
topik berdasarkan jumlah topik tersebut.

Dapat di gambarkan pada gambaran umum, untuk
memperjelas hasil dari pemodan topic dengan
menggunakan metode algortima lattern dirihclet
allocation dan pengujian coherence score, dan
dipatkan nilai coherence tertinggi pada iterasi topik
ke-20 dengan nilai 0.38389228712614887. Seperti
yang dapat dilihat pada gambar 3.

Gambar 3. Grafik Coherence Score

3.3 Hasil Distribusi dengan LDA Gibss Sampling

Pemodelan topik dengan menggunakan LDA dan
Gibbs Sampling menghasilkan 217 kelompok
distribusi  topik-dokumen serta 20 kelompok
distribusi kata-topik. Setiap kelompok mengandung
istilah-istilah dengan bobot yang dijelaskan pada
Tabel 2 dan Tabel 3. Bobot ini merepresentasikan
probabilitas kemunculan istilah tersebut dalam setiap
kelompok. Pada distribusi topik-dokumen, terdapat
sampel dari seluruh dokumen yang mencakup kolom
‘Topik', yang memuat istilah-istilah dengan bobot dari
masing-masing kelompok dokumen. Sementara itu,
dalam distribusi kata-topik, terlihat seluruh jumlah
topik hasil evaluasi model dengan kolom 'Kata', yang
memuat istilah-istilah dengan bobot dari masing-
masing kelompok topik. Dapat di lihat seperti contoh
tabel di bawah ini.

Tabel 2. Distribusi Topik-Dokumen

Dokumen Topik Bobot
Dokumen 1 Topik_16 1
Dokumen 2 Topik_7 0,6
Topik_5 0,2
Topik_12 0,2
Dokumen 4 Topik_1 0,5
Topik 14 0,5

Pada tabel di bawah ini menjelaskan data terkait
ditribusi kata-topik yang dimana terdapat nilai bobot
pada seluruuh kata yang ada di setiap topik. Seperti
yang dapat kita lihat contohnya pada tabel 3.
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Tabel 3. Distribusi Kata-Topik

Topik Kata Bobot
Topik 1 lkn 0,43
Proyek 0,34
Bangun 0,09
Bayar 0,04
Paksa 0,04
Rakyat 0,02
Topik 3 Rakyat 0,33
Ikn 0,27
Yang 0,16
Enggak 0,11
Sudah 0,08
Air 0,02
Topik 4 Jabat 0,41
Mundur 0,29
Ya 0,20
Banget 0,04
Enggak 0,04
Topik 9 Jokowi 0,02
Saja 0,29
Ya 0,04
Bangun 0,04
Jabat 0,04
Kalo 0,04
Topik 20 lkn 0,40
Bangun 0,23
Rakyat 0,14
Nusantara 0,08
Cnnindonesia 0,06
Yang 0,06

3.4 Hasil Pelabelan

Dalam proses evaluasi, nilai coherence dihitung
untuk setiap iterasi topik yang dilakukan. Hasil
evaluasi ini digunakan untuk menentukan jumlah
topik yang optimal dengan memilih iterasi yang
memiliki nilai coherence tertinggi. Pemilihan jumlah
topik yang optimal ini sangat penting karena
mempengaruhi kualitas akhir dari pemodelan topik.
Model LDA yang dihasilkan dengan nilai coherence
tertinggi diharapkan mampu memberikan
representasi topik yang lebih akurat dan informatif.
Berikut adalah contoh beberapa topik yang
membahas tentang IKN di program yang sudah
dibuat.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil uji coba dan analisis yang telah
dilakukan, penerapan pemodelan topik dengan
metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) pada 216
data tweet tentang IKN menunjukkan hasil yang
positif. Penelitian ini berhasil memberikan gambaran
umum mengenai pemodelan topik terkait IKN, di
mana pengujian menggunakan nilai coherence
menghasilkan nilai tertinggi sebesar
0.38389228712614887 pada topik ke-20 dari 20
topik. Untuk meningkatkan efektivitas aplikasi ini,
beberapa saran yang dapat dipertimbangkan meliputi
penggabungan algoritma LDA dengan algoritma lain
untuk mencapai hasil yang lebih optimal, penerapan
confusion matrix untuk menghitung nilai accuracy
dalam pemodelan topik, serta pengujian terlebih
dahulu dalam pembobotan kata untuk menentukan
apakah bag-of-words atau tf-idf yang lebih baik

digunakan. Kesimpulan ini sejalan dengan tujuan dan
rumusan masalah yang diangkat dalam penelitian.

Tabel 4. Hasil Pelabelan Distribusi Kata-Topik
Topik Kata Jumlah
Proyek Infrastruktur lkn 11
Proyek
Bangun
Bayar
Paksa
Kepala
Otorita
Mundur
Ikn
Bambang
Dana 6
Enggak
Bangun
Sudah
Perintah
lkn
Bangun
Rakyat
Nusantara
Cnnindonesia
Ikn 6
Indonesia
Otorita
Bayar
Tapera

Kebijakan 13

Pemerintah

Pendanaan
Anggaran

Ekonomi Investasi 18

Pendanaan
Anggaran dan
Perumahan
Pemukiman
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