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Pariwisata Yogyakarta sebagai destinasi yang kaya akan budaya dan
sejarah, sering menjadi fokus diskusi di media sosial. Tujuan dari Penelitian
ini adalah menelaah topik pariwisata Yogyakarta dari Twitter. Dataset yang
diperoleh dalam penelitian ini dari crawling data menggunakan API key
Twitter. Penelitian ini menggunakan tahapan dari pengumpulan data, text
preprocessing, dan menerapkan metode Topic Modelling, khususnya Latent
Dirichlet Allocation (LDA). Hasil penelitian ini pengujian kinerja pemodelan
topik dengan metode LDA dapat dilihat dari nilai coherence score, semakin
tinggi nilai coherence suatu topik, semakin mudah diinterprestasikan oleh
manusia dan Perplexity merupakan salah satu standar pengukuran yang
dapat digunakan untuk menilai kinerja model yang baik dari model
tersebut ditunjukkan dengan nilai perplexity yang lebih rendah. Nilai
coherence score yang ditunjukkan pada num topic ke-1 sebesar 0.331047,
untuk nilai perplexity ditunjukkan dengan nilai yang tinggi terletak pada
num topic Kke-3 sebesar -8.830172565520245 diharapkan dapat
memberikan wawasan mendalam tentang topik-topik yang sering dibahas
dan berkonsentrasi pada penerapan sistem pemodelan topik untuk
membangun sistem keputusan topik berita yang menggunakan metode
Latent Dirichlet Allocation (LDA). Pada Penelitian ini efektif dalam
menggunakan metode LDA untuk menentukan topik berita yang mencakup
tiga kategori topik yang sering dibicarakan pada masing-masing kelas.
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Yogyakarta tourism, as a destination rich in culture and history, is often
the focus of discussion on social media. The purpose of this research is to
examine the topic of Yogyakarta tourism from Twitter. The dataset
obtained in this research is from crawling data using the Twitter API key.
This research uses the stages of data collection, text preprocessing, and
applying the Topic Modeling method, specifically Latent Dirichlet
Allocation (LDA). The results of this study test the performance of topic
modeling with the LDA method can be seen from the coherence score
value, the higher the coherence value of a topic, the easier it is to be
interpreted by humans and Perplexity is one of the measurement
standards that can be used to assess the performance of a good model of
the model indicated by a lower perplexity value. The coherence score value
shown in the 1st num topic is 0.331047, for the perplexity value shown
with a high value located in the 3rd num topic of -8.830172565520245. is
expected to provide deep insight into topics that are often discussed and
concentrate on the application of topic modeling systems to build news
topic decision systems that use the Latent Dirichlet Allocation (LDA)
method. This research is effective in using the LDA method to determine
news topics that include three categories of frequently discussed topics in
each class.
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A. Pendahuluan

Pariwisata merupakan salah satu sector penting dalam perekonomian
Indonesia, termasuk Yogyakarta. Yogyakarta terkenal dengan kekayaan budaya,
sejarah, dan alamnya yang menarik banyak wisatawan. Untuk meningkatkan daya
Tarik wisata Yogyakarta dan apa yang mereka cari dalam pengalaman wisata
mereka[1]. Media sosial, khususnya Twitter, telah menjadi platform yang polpuler
bagi wisatawan untuk berbagi pengalaman dan pendapat mereka tentang destinasi
wisata. Data tweet dapat menjadi sumber informasi yang berharga untuk
memahami persepsi wisatawan terhadap Yogyakarta. Dan platform ini, pengguna
Twitter berbagi pemikiran, rekomendasi, serta pengalaman mereka terkait
perjalanan dan kunjungan ke Yogyakarta[2].

Penggunaan metode analisis teks, khususnya Topic Modeling, dapat
membuka potensi data Twitter untuk mengidentifikasi topik-topik utama yang
muncul dalam percakapan seputar pariwisata Yogyakarta. Salah satu metode yang
popular dalam analisis topik adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA), yang
memungkinkan identifikasi pola tersembunyi dalam dataset teks[3].

Penelitian-penelitian sebelumnya telah menunjukkan keberhasilan LDA
dalam berbagai domain, termasuk analisis data dari media social. Penerapan
metode ini pada dataset Twitter terkait pariwisata Yogyakarta dapat memberikan
pemahaman lebih dalam topik-topik utama yang muncul dalam percakapan di
platform ini. Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk menggali wawasan
baru dengan menerapkan LDA pada dataset Twitter terkait pariwisata Yogyakarta.
Melalui analisis ini, diharapkan akan ditemukan topik-topik yang domain dan
dinamika unik dari percakapan media sosial terkait destinasi ini[4].

B. Metode Penelitian

Metode yang digunakan dalam penelitian mulai dari pengambilan data,
pembersihan data (preprocessing) dan interpretasi hasil penelitian sehingga dapat
menjadi sesuatu hal yang bermanfaat.

1. Pengambilan Data

Pengambilan data dilakukan dengan menggunakan crawling data
menggunakan google collab, yang dalam mengambil data dari twitter dengan
rentang waktu September 2021 - januari 2024. Crawling data Twitter adalah
proses pengambilan data dari Twitter secara otomatis dengan menggunakan
program computer Bahasa python. Proses ini dilakukan dengan memanfaatkan API
twitter yang menyediakan akses ke data tweet, seperti teks, profil pengguna, dan
lainnya. Dan hasil dari crawling data ini mendapatkan 7758 dataset. Data yang
dikumpulkan untuk penelitian ini berasal dari komentar masyarakat (netizen)
tentang pariwisata di yogyakarta dari cuitan Twitter.

2. TextProcessing

Preprocessing data adalah Langkah selanjutnya, yang menghapus beberapa
symbol dari analisis topik dan tahap pertama dalam mulai menganalisis. Ini
penting karena membuat teks tidak berstruktur dan menyimpan kata kunci yang
membantu menyajikan topik. Pada tahap pengolahan teks, tahap ini sangat penting
untuk menghilangkan kata-kata yang tidak diperlukan dari dokumen. Berikut
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adalah beberapa Langkah yang digunakan dalam penelitian ini untuk preprocessig
data:
a. Case folding

Proses ini untuk mengubah seluruh karakter pada tweet menjadi huruf kecil.

b. Tokenizing

Tahapan tokenizing merupakan proses analisis untuk memenggal kata yang
Menyusun suatu kalimat. Tokenizing mencakup proses removing number, removing
punctuation seperti symbol dan tanda baca yang tidak penting,

¢. Normalization

Proses normalization adalah langkah untuk membawa teks ke dalam bentuk
standar atau normal.

d. Stopword

Stopword dilakukan untuk membersihkan teks dari kata-kata yang umum dan
tidak relevan ataupun tidak memiliki arti.

e. Stemming

Tahap stemming ini untuk menghapus sufiks didalam suatu.

Pengambilan data
Text Preprocessing

case folding Tokenizing

stopword Normalization

stemming

LDA
Evaluasi Topik
Coherence dan
Perplexity
Evaluasi Data

Gambar 1. Alur Penelitian
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3. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Latent Dirichlet Allocation (LDA) adalah sebuah model statistic generative
yang digunakan untuk mengindentifikasi pola tematik yang tersembunyi dalam
koleksi dokumen. Model ini didasarkan pada asumsi bahwa setiap dokumen terdiri
dari campuran topik, dan setiap topik diwakili oleh distribusi kata-kata dan
memiliki beberapa manfaat, seperti analisis topik, Kklasifikasi dokumen, dan
pengurangan dimensi. Namun, LDA juga memiliki beberapa kekurangan, seperti
asumsi, interpretasi, dan kompleksitas. Cara kerja metode LDA adalah dengan
mengambil topik yang telah ditetapkan sebelum mendapatkan dokumen,
kemudian menerapkan proses pada setiap dokumen dalam koleksi.

4. Perplexity

Dengan menggunakan evaluasi model, penelitian ini akan menentukan
jumlah topik yang ideal tanpa pelatihan data. Perplexity adalah metode yang paling
umum untuk menilai model LDA. Perplexity adalah metrik yang digunakan untuk
mengevaluasi ketepatan informasi dokumen tentang topik yang dihasilkan. Nilai
perplexity dihitung dengan menghitung kemungkinan dari log teks dokumen yang
tidak terlihat; nilai yang lebih rendah menunjukkan model yang lebih baik dan
menunjukkan lebih sedikit ketidakpastian tentang dokumen yang tidak terlihat.

5. Coherence

Coherence dalam konteks topic modeling, khususnya Latent Dirichlet
Allocation (LDA), mengacu pada pengukuran sejauh mana topik yang dihasilkan
oleh model memiliki keterkaitan atau koherensi. Koherensi digunakan untuk
mengevaluasi sejauh mana topik-topik yang dihasilkan oleh model benar-benar
mencerminkan struktur semantik dalam dataset. Dalam konteks evaluasi LDA,
ukuran koherensi dapat membantu menentukan apakah topik-topik yang
dihasilkan oleh model dapat dianggap bermakna dan konsisten. Terdapat
beberapa metode untuk mengukur koherensi, dan umumnya digunakan metode
seperti uji koherensi c_v, uji koherensi u_mass, atau metode lainnya. Skor
koherensi yang lebih tinggi menunjukkan bahwa topik-topik yang dihasilkan
memiliki hubungan semantik yang lebih kuat di antara kata-kata yang membentuk
topik tersebut. Evaluasi koherensi penting untuk memastikan bahwa model LDA
dapat menghasilkan topik-topik yang relevan dan konsisten dengan struktur
informasi dalam dataset. Sebuah model dengan koherensi yang tinggi cenderung
lebih dapat dipercaya dalam menjelaskan struktur topikal dalam data teks.

C. Hasil dan Pembahasan

Dalam penelitian ini pengolahan data dilakukan dengan tahap
preprocessing dengan Metode pembagian Latent Dirichlet (LDA). Tujuan metode
ini adalah untuk mengidentifikasi kata topik yang mewakili setiap topik. Metode
ini digunakan dengan library python, dan hasil pengolahan data yang berupa
diagram yang mana didalamnya mencakup 3 topik berita yang sering dibahas
diakun media sosial Twitter tentang pariwisata yogyakarta serta melakukan
perhitungan nilai dari topic coherence dan perplexity, untuk topik coherence yang
dimana menunjukan semakin tinggi nilai coherence maka model yang dihasilkan
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akan semakin baik sedangkan untuk nilai perplexity, semakin kecil nilai perplexity
yang dihasilkan menunjukan model yang lebih baik.

1. Visualisasi data LDA

Hasil visualisasi data TopicModelling ini, Dengan menggunakan library
PyLDAvis untuk visualisasi dan library python dalam implementasi, hasil
pemodelan topik ini ditampilkan secara visual. Library ini membantu dalam
penafsiran topik yang sesuai dengan dokumen, dan mengekstraksi informasi dari
model LDA yang dibuat dengan memberikan informasi visual dalam bentuk
tampilan web yang interaktif. Tampilan visual ini dapat digunakan dalam Google
Collab. Hasil pengolahan data ditampilkan dalam bentuk diagram yang
menggambarkan isi berita yang mencakup 3 topik yang paling sering dibahas di
media sosial Twitter tentang pariwisata yogyakarta.

A. Topik1

Bagian ini dibagi menjadi 3 topik untuk 1 topik utamanya terdapat 30 pembahasan
dalam satu topik.Topik pertama lebih membahas mengenai kehidupan sehari-hari,
lalu lintas, dan aktivitas di kota Yogyakarta serta respons atau perasaan terhadap
pengalaman. Representasi topik-topik yang ditemukan oleh model LDA
berdasarkan matriks dokumen-istilah yang telah dibuat. Berikut pada tabel 1.

Tabel 1. Model LDA Topic 1
Model LDA Topik 1

[(0.038*"yogyakarta" + 0.008*"libur” + 0.006*"selamat” + 0.006*"iya"
+0.006*"wisata" + 0.004*"informasi" + 0.004*"kerja" + 0.004*"kota" +
0.004*"diy" + 0.004*"cek™),

Pada tabel 1 tersebut merupakan representasi dari topik-topik yang dihasilkan
oleh model LDA. Setiap tuple pada output menyajikan informasi mengenai suatu
topik, dengan kata-kata kunci dan bobotnya. Di bawah ini, Gambar 2 menunjukkan
bahwa jika salah satu topik dipilih, lingkaran akan berubah warna menjadi merah.
Selanjutnya, bar chart di sisi kanan panel akan berubah warna merabh,
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menunjukkan estimasi term frekuensi topik yang dipilih.
Gambar 2. Diagram Topic 1
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Selanjutnya, model LDA dapat ditampilkan dalam bentuk wordcloud seperti

gambar 3.

Topik 1
kota

selamat <
yogyakarta
1yasv]l 1bur

informasi

Gambar 3. Wordcloud Topik 1

B. Topik 2

Untuk topik kedua ini hal yang dominan dibahas adalah kemungkinan besar
membahas tentang pariwisata, informasi, harga, dan penawaran terkait dengan
Yogyakarta dan sekitarnya. Representasi topik-topik yang ditemukan oleh model
LDA berdasarkan matriks dokumen-istilah yang telah dibuat. Berikut pada tabel 2.

Tabel 2. Model LDA Topic 2
Model LDA Topik 2

(0.010*"bakpia" + 0.008*"diy" + 0.007*"jadwal" + 0.006*"kukus" + 0.006*"januari" +
0.006*"makan" + 0.005*"warga" + 0.005*"sleman" + 0.005*"hujan" + 0.005*"tabung""),

Pada tabel 2 tersebut merupakan representasi dari topik-topik yang dihasilkan
oleh model LDA. Setiap tuple pada output menyajikan informasi mengenai suatu
topik, dengan kata-kata kunci dan bobotnya. Di bawah ini, Gambar 4 menunjukkan
bahwa jika salah satu topik dipilih, lingkaran akan berubah warna menjadi merah.
Selanjutnya, bar chart di sisi kanan panel akan berubah warna merabh,

menunjukkan estimasi term frekuensi topik yang dipilih.

wemarin
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|

Gambar 4 Diagram Topic 2
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Selanjutnya, model LDA dapat ditampilkan dalam bentuk wordcloud seperti
gambar 5.

Topik 2

- A1y kukus

maxKan

warg

Jjadwal 'januari

Gambar 5 Wordcloud Topik 2

C. Topik 3

Topik akhir dari penelitian ini yaitu topik 3, yang memuat informasi seputan
beragam aspek kehidupan sehari-hari, keadaan alam, infrastruktur, dan tempat-
tempat penting di Yogyakarta dan sekitarnya. Representasi topik-topik yang
ditemukan oleh model LDA berdasarkan matriks dokumen-istilah yang telah
dibuat. Berikut pada tabel 3.

Tabel 3. Model LDA Topic 2
Model LDA Topik 3

(2,
'0.100*"yogyakarta" + 0.040*"tugu" + 0.028*"nol" + 0.014*"malam" + 0.013*"titik" +
0.011*"iya" + 0.009*"malioboro" + 0.008*"stasiun" + 0.007*"jalan" + 0.007*"banget™")]

Pada tabel 4.10 tersebut merupakan representasi dari topik-topik yang
dihasilkan oleh model LDA. Setiap tuple pada output menyajikan informasi
mengenai suatu topik, dengan kata-kata kunci dan bobotnya. Di bawah ini, Gambar
4.7 menunjukkan bahwa jika salah satu topik dipilih lingkaran akan berubah
warna menjadi merah. Selanjutnya, bar chart di sisi kanan panel akan berubah
warna merah, menunjukkan estimasi term frekuensi topik yang dipilih.

W

Gambar 6. Diagram Topik 3
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Selanjutnya, model LDA dapat ditampilkan dalam bentuk wordcloud seperti

gambar 6.

tugutitik

nol
9%%?%karta

Gambar 6. Wordcloud Topik 3

2. Topic coherence
Topic coherence merupakan tahapan untuk menentukan jumlah model
topik dalam suatu topic modelling LDA. Nilai yang lebih tinggi dari topic
coherence menunjukkan bahwa model yang dihasilkan akan lebih baik. Jumlah
topik dengan nilai coherence yang lebih tinggi akan menunjukkan bahwa
model yang dihasilkan akan lebih baik. Tertinggi akan digunakan sebagai topic
modelling. Grafik berikut menunjukkan hasil dari subjek koherensi.

S

0.330

0.325 4

0.320 A

0.315 A

Coherence score

0.310

0.305 A

0.300

1.00 1.25 1.50 175 200 225 250 275 300
Num Topics

Gambar 7. Topic Coherence

Gambar 7 menunjukkan bahwa titik tertinggi dalam grafik koherensi topik
berada pada jumlah topik ke 1. Utnuk memudahkan melihat hasil visualisasi dari
gambar 7 seperti ditunjukkan dengan menggunakan nilai coherence score yang
ditunjukkan dalam tabel 4 dibawah ini.
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Tabel 4. Nilai Topic Coherence

Num topics Coherence score
1 0.331047
2 0.300728
3 0.310066

Pada tabel diatas menunjukkan hasil nilai dari topic coherence yang tertinggi
terletak pada num topic ke-1 sebesar 0.331047.

3. Perplexity
Perplexity dapat digunakan untuk membandingkan berbagai jenis

pemodelan bahasa, tetapi perbandingan ini memerlukan pemodelan bahasa dan
teks yang akan diujikan. Menggunakan teks yang diujikan yang sama. Karena
pengurangan kardinalitas dapat menurunkan jumlah kata yang mungkin, ukuran
kosa kata dapat dengan mudah dikaitkan dengan perplexitas[17]. Dapat dilihat

visualisasi perplexity pada Gambar 8.
Perplexity untuk Berbagai Jumlah Topik
-8.10 +

-8.11

—8.12 1

Perplexity

=8.13 1

—8.14 4

-8.15 4
1.00 1.25 1.50 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
Jumlah Topik

Gambar 8. Perplexity

Dari hasil visualisasi pada gambar 8 dapat dilihat di topik 3 memiliki nilai yang
rendah artinya model lebih baik. Utnuk memudahkan melihat hasil visualisasi
dari gambar 8 seperti ditunjukkan dengan menggunakan nilai Perplexity yang
ditunjukkan dalam Tabel 4.12 dibawah ini.

Tabel 5. Nilai Perplexity

Num topics Perplexity
1 -8.811879362463792
2 -8.805022364846005
3 -8.830172565520245
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Pada tabel diatas menunjukkan hasil nilai dari perplexity yang lebih baik terletak
pada num topic ke-3 sebesar -8.830172565520245.

4. Visualisasi data teks

Visualisasi data teks keseluruhan menggunakan World cloud. Word cloud
dikenal juga dengan istilah “cloud tag” yang merupakan representasi visual dari
teks tertulis yang diatur berdasarkan frekuensi. Metode ini banyak digunakan
untuk mempresentasikan data teks secara grafis, menyederhanakan proses
analisis seperti esai, tanggapan tertulis, dan sejenisnya. Word cloud juga berfungsi
sebagai titik awal untuk analisis mendalam terhadap materi tertulis atau teks.
Pada gambar 4.11 merupakan visualisasi data teks dari proses LDA, namun dalam
model LDA masih berfokus pada kata “Yogyakarta” ada beberapa
kemungkinannseperti kata Yogyakarta sering muncul dibandingkan dengan kata-
kata lain dalam korpus, kemudian bobot kata yang tinggi.

WQ] ; yos)\ aka e iy M

. 5+

ma l am buka i  warg gals pas' ™ rumah® @
pagl llhat o e langsung b0

Jlk]ltT maligborg’ pantai’ %
uncover P

yogyakarta g

A Bt 2 stasiun' tugu’
\() 1 yj  hokoti i 1daelah libur mak

 Fo ugu yogyakar a

- di ' mas -’Lv?r
5830 : slyeman mal lya '
Gambar 9. Visualisasi data teks word cloud

D. Simpulan

Dalam penelitian ini berhasil melakukan implementasi pemodelan topik
dengan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk memodelkan topik
pariwisata yogyakarta pada media sosial Twitter yang berisi berbagai kategori
berita. Penelitian ini menghasilkan tiga topik yang diplot dari hasil pemodelan
untuk menentukan tren atau kategori berita mana yang paling sering dibicarakan
di Twitter. Jumlah topik yang telah ditentukan memiliki persentase masing-masing
menggunakan topic coherence dan perplexity. Hasil untuk ke 3 topik tersebut
adalah topik 1 mengenai kehidupan sehari-hari, lalu lintas, dan aktivitas di kota
Yogyakarta serta respons atau perasaan terhadap pengalaman, topik 2 lebih
tentang pariwisata, informasi, harga, dan penawaran terkait dengan Yogyakarta
dan sekitarnya, dan topik terakhir topik 3 membahas tentang yang memuat
informasi seputan beragam aspek kehidupan sehari-hari, keadaan alam,
infrastruktur, dan tempat-tempat penting di Yogyakarta dan sekitarnya. Dan untuk
hasil presentase topic coherence yang terbaik pada topik ke 1 dengan nilai
koherensi 0.331047. sedangkan hasil dari perplexity topik ke 3 memiliki nilai
terendah yang dimana lebih baik dengan nilai sebesar -8.830172565520245.

E. Ucapan Terima Kasih
Terima kasih penulis sampaikan kepada pihak kampus Amikom Yogyakarta
yang telah mendukung untuk terus berinovasi dalam penelitian.
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