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Abstrak 

 

Topic Modelling pada Sentimen terhadap Headline Berita Online Berbahasa 

Indonesia 

Media massa online adalah sumber informasi tercepat dan selalu menyajikan berita yang 

bersifat up-to-date. Sebuah model dapat memberikan pemetaan yang membantu dalam 

memilah informasi dengan lebih tepat. Pada penelitian ini, penulis menerapkan topic 

modelling terhadap hasil sentiment analysis pada headline berita online berbahasa Indonesia. 

Sumber data pada penelitian ini diperoleh dari media massa online berbahasa Indonesia. 

Data yang terkumpul dianalisis sentimennya dengan menggunakan metode Long Short-term 

Memory (LSTM), sehingga diperoleh tajuk-tajuk berita dengan sentimen positif, negatif, dan 

netral. Klasifikasi yang diperoleh dari hasil proses sentimen analisis tersebut dilanjutkan 

dengan proses pemodelan topik menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

dan divisualisasikan dalam bentuk wordcloud dan intertopic distance map (pyLDAVis) 

untuk mengetahui jarak antar topik dan keterkaitan satu topik dengan topik lainnya. Proses 

analisis sentimen menghasilkan model dengan berbagai tingkat akurasi dan semua model 

mengalami overfitted karena akurasi validasi lebih kecil dari akurasi pelatihan. Dengan 

mempertimbangkan nilai overfitting yang kecil dan prosentase akurasi diatas 70% diketahui 

model dengan nilai akurasi yang dipilih adalah model dengan nilai training accuracy 

76.64%, validation accuracy 70.36%, dan overfitted 6.28%. Kecilnya akurasi yang diperoleh 

pada model LSTM menyebabkan terjadinya bias pada hasil Topic Modelling. Dari sisi 

prototyping, model yang dihasilkan dalam penelitian ini berhasil diimplementasikan dalam 

sebuah prototype aplikasi berbasis web yang mampu melakukan proses pemodelan topik 

pada hasil analisis sentimen terhadap headline berita Online berbahasa Indonesia. 

 

Kata kunci 

analisis sentimen; long short-term memory; headline berita online; pemodelan topik, latent 

dirichlet allocation, prototype. 
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Abstract 

 

Topic modeling to the results of sentiment analysis on online news headlines in 

Indonesian 

 

The online mass media is now become source of the fastest and up-to-date information. A 

model that can provide mapping will help in sorting out information more precisely. In this 

study, the authors applied topic modeling to the results of sentiment analysis on online news 

headlines in Indonesian. Sources of data in this study were obtained from online mass media 

in Indonesian. The data collected were analyzed for sentiment using the Long Short-term 

Memory (LSTM) method, in order to obtain news headlines with positive, negative, and 

neutral sentiments. The classification obtained from the results of the sentiment analysis 

process is continued with the topic modeling process using the Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) method and visualized in the form of wordcloud and intertopic distance map 

(pyLDAVis) to determine the relationship between one topic and another. The sentiment 

analysis process produces models with various levels of accuracy and all models are 

overfitted. By considering the small overfitting value and the accuracy percentage above 

70%, this research choose the model with a training accuracy value of 76.64%, validation 

accuracy 70.36%, and overfitted 6.28%. This small accuracy obtained in the LSTM model 

causes bias in the Topic Modeling results. The model which is obtained in this research 

successfully to be implemented into a prototype in form of  web based application that able 

to handle the process of topic modelling to the results of sentiment analysis on online news 

headlines in Indonesian. 

 

Keywords 

sentiment analysis, long short-term memory, online news headline, topic modelling, latent 

dirichlet allocation, prototype. 
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BAB 1 

Pendahuluan 

 

1.1 Latar Belakang 

Berita merupakan salah satu bentuk informasi yang banyak dicari oleh masyarakat (Wangsa 

et al., 2014). Berita yang pada awalnya dicetak, sekarang seiring dengan majunya teknologi 

informasi maka banyak media massa yang didigitalkan dan dipublikasikan secara online 

dalam bentuk website atau portal berita (Pratiwi, 2014).  Secara umum publikasi berita di 

media massa memiliki banyak fungsi, yaitu: (1) penyebaran informasi, (2) penyampaian 

interpretasi atau opini terhadap suatu informasi, (3) pembentukan kesepakatan, (4) 

korelasi/penghubung antar kelompok masyarakat, (5) transmisi warisan budaya, (6) 

mengekspresikan nilai-nilai budaya untuk melestarikan identitas masyarakat (Yuniati, 

2002).  

Pesan pertama yang dibaca oleh pembaca berita adalah judul berita sebelum 

membaca keseluruhan informasi yang disajikan dalam sebuah berita. Ringkasan informasi 

pada sebuah berita pada umumnya terangkum di bagian judul berita. Struktur kalimat dalam 

judul berita dibuat efisien dengan penekanan pada unsur siapa dan apa yang dilakukan. Kata 

kerja, kata benda, kata sifat, dan kata keterangan dipilih yang singkat dan tajam untuk 

menyampaikan pesan kepada pembaca (Winiharti, 2011). 

Headline atau tajuk adalah kalimat pendek atau frasa yang ditempatkan secara 

mencolok pada sebuah berita dengan menggunakan huruf yang menonjol (Badan 

Pengembangan Bahasa dan Perbukuan, 2016). Headline news atau berita utama adalah berita 

yang disepakati oleh dewan redaksi dan paling layak untuk ditampilkan di halaman depan 

surat kabar dan menggunakan judul yang dicetak dengan huruf lebih besar dari berita lainnya 

dan menarik mengundang rasa penasaran para pembaca (Wandik et al., 2017).   

Dinamisnya berita-berita yang dipublikasikan di media massa online, menyebabkan 

media massa online menjadi salah satu sumber berita yang banyak dikonsumsi oleh 

masyarakat yang haus akan informasi terkini. Derasnya arus informasi dari berbagai media 

massa online dapat menjadi sumber data yang berlimpah untuk keperluan penelitian di dalam 

menguak tema atau topik apa saja yang sedang dibicarakan media massa online. 

Topic Modelling adalah salah satu teknik di dalam Natural Language Processing 

(NLP) untuk menganalisis teks (Aggarwal & Zhai, 2013) yang berupa algoritma untuk 
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mengidentifikasi pola-pola tersembunyi dari serangkaian kata dengan menggunakan teknik 

pendistribusian kata-kata di dalam sekumpulan dokumen, output dari topic modelling berupa 

sekumpulan topik yang terdiri dari beberapa gugus kata yang muncul bersamaan di dalam 

dokumen berdasarkan pola tertentu (Jacobi et al., 2016). Metode  topic modelling banyak 

ragamnya, misalnya Latent Semantic Allocation  (Bergamaschi & Po, 2015), Probabilistic 

Latent Semantic Analysis (Lu et al., 2011), dan Latent Dirichlet Allocation (D. M. Blei et 

al., 2003).  Setiap model memiliki beberapa tahapan, dan setiap tahapan akan berpengaruh 

terhadap hasil yang diharapkan (Hagen, 2018).  

Sentiment analysis juga merupakan salah satu teknik di dalam NLP. Sentiment 

analysis dapat dilakukan dengan menggunakan dua pendekatan, yaitu Machine Learning 

Approach dan Lexicon-based Approach (Medhat et al., 2014). Pendekatan yang digunakan 

pada penelitian ini adalah pendekatan Machine Learning, yaitu dengan menggunakan 

metode Recurrent Neural Network. 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu dari metode Neural Network 

yang digunakan untuk menyelesaikan persoalan terkait dengan NLP. Metode RNN 

menggunakan perhitungan bobot secara berulang, sehingga nilai akurasi yang diperoleh 

lebih lebih baik dari jaringan saraf tiruan sederhana (Ivanedra & Mustikasari, 2019). Metode 

RNN dipakai dengan tujuan agar mesin mampu memahami bahasa manusia termasuk cara 

berkomunikasi, mendengarkan, mengenali percakapan, dan memahami tata bahasa tertentu 

(Primartha, 2018). Jenis RNN yang digunakan di dalam penelitian ini adalah Long Short-

term Memory (LSTM). LSTM terbukti dapat menutupi kekurangan dari RNN terkait 

ketidakmampuannya di dalam menyimpan memori agar dapat diseleksi dan menambah 

mekanisme attention agar setiap kata sesuai dengan konteksnya (Ivanedra & Mustikasari, 

2019).  

Literatur-literatur yang penulis sebutkan menjadi dasar bagi penulis di dalam 

melakukan penelitian yang berhubungan dengan analisis sentimen dan pemodelan topik di 

bidang jurnalistik, khususnya pada media massa online.  

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang penulis paparkan sebelumnya, rumusan masalah penelitian 

ini adalah bagaimana melakukan pemodelan topik pada hasil analisis sentimen terhadap 

headline berita online berbahasa Indonesia dan menerapkan model ke dalam sebuah 

prototype aplikasi berbasis web. 
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1.3 Batasan Masalah 

Penelitian ini memerlukan pembatasan masalah agar pembahasannya menjadi lebih terarah 

dan tidak bias. Penulis membuat pembatasan-pembatasan di dalam melakukan penelitian ini 

yaitu: 

a. Obyek di dalam penelitian ini hanya berfokus kepada headline berita online berbahasa 

Indonesia.  

b. Penelitian ini tidak memilah antara judul berita yang bersifat content representative dan 

judul berita yang termasuk click bait. 

c. Metode klasifikasi pada penelitian ini menggunakan RNN (Recurrent Neural Networks) 

dan type RNN yang penulis pakai adalah LSTM (Long Short-term Memory) dengan 

melakukan perbandingan beberapa skenario hyperparameters tuning untuk memperoleh 

model terbaik. Metode hyperparameters tuning yang digunakan adalah metode trial-and-

error. 

d. Metode Topic Modelling yang digunakan adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

e. Aplikasi yang dibangun berupa prototype yang mampu menunjukkan hasil pemodelan 

topik terhadap hasil sentimen analisis pada headline berita online berbahasa Indonesia. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model sekaligus sistem yang dapat 

mengidentifikasi sentimen positif, netral, dan negatif pada headline berita online yang 

berbahasa Indonesia.  

Klasifikasi headline berita hasil dari proses analisis sentimen tersebut selanjutnya 

akan digunakan sebagai data masukan pada proses pemodelan topik sehingga akan diperoleh 

topik-topik apa saja yang dibicarakan oleh media massa online dari masing-masing 

klasifikasi.  

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat-manfaat yang diperoleh dari hasil penelitian ini dapat dilihat dari beberapa sudut 

pandang, yaitu bagi penulis, pengguna sistem, dan peneliti lain.  

a. Bagi penulis sendiri, dapat menambah wawasan di bidang Machine Learning. 

b. Bagi pengguna sistem dapat mengetahui topik-topik apa saja yang dibicarakan oleh 

media massa online hanya dengan memasukkan suatu kata kunci terkait isu berita 

tertentu. Pengguna sistem juga dapat memperoleh topik-topik berita yang sudah 

diklasifikasikan ke dalam sentimen positif, netral, dan negatif. Topik-topik pembicaraan 

media massa online disajikan menggunakan visualisasi Wordcloud, sehingga pengguna 



 

4 

 

sistem dapat lebih mudah menangkap insight/wawasan yang terkandung pada topik-

topik yang dihasilkan oleh sistem. Insight yang diperoleh dapat digunakan oleh 

pengguna dengan berbagai macam tujuan, sebagai contoh bagi pemangku kebijakan 

dapat memanfaatkannya untuk bahan masukan di dalam pembuatan kebijakan terhadap 

suatu isu berita yang berkembang di masyarakat. 

c. Bagi peneliti lain, dapat menjadi salah satu literatur acuan di dalam penelitian yang 

berkaitan dengan bidang pemodelan topik terhadap hasil analisis sentimen. 

1.6 Sistematika Penulisan 

Penulisan laporan penelitian ini disusun menggunakan sistematika penulisan berikut ini. 

BAB 1 PENDAHULUAN 

Bagian Pendahuluan ini berisi latar belakang masalah, rumusan masalah, Batasan masalah, 

tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan. 

BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA 

Bagian Tinjauan Pustaka ini berisi landasan teori yang berupa teori pendukung pada 

penelitian ini dan berisi kajian Pustaka atau literature review terhadap penelitian-penelitian 

sebelumnya yang berkaitan dengan topic modelling dan analysis sentiment. 

BAB 3 METODOLOGI 

Bagian metodologi ini berisi langkah-langkah penulis di dalam melaksanakan penelitian dan 

menyelesaikan masalah yang diteliti. 

BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian Hasil dan Pembahasan ini berisi hasil-hasil yang diperoleh dari tahapan penelitian 

dan pembahasannya. 

BAB 5 PENUTUP 

Bagian Penutup ini berisi kesimpulan dan saran terhadap hasil penelitian yang sudah dicapai. 
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BAB 2 

Tinjauan Pustaka 

 
2.1 Landasan Teori 

2.1.1 Topic Modelling 

Topic Modelling atau pemodelan topik adalah sebuah teknik yang dilengkapi berbagai 

macam algoritma yang bertujuan untuk mengungkap, menemukan, dan menjelaskan struktur 

tematik dari sekumpulan dokumen (D. Blei et al., 2010). Topic modelling juga digunakan 

untuk menemukan pola kelompok kata dalam suatu dokumen dan mengungkap topik 

tersembunyi yang terbentuk dari sekumpulan kata pada dokumen (Wang et al., 2011). Output 

yang dihasilkan dari topic modelling adalah sekumpulan topik yang terdiri dari beberapa 

klaster kata yang muncul bersamaan di dalam dokumen berdasarkan pola tertentu (Jacobi et 

al., 2016).  

Model topic modelling yang digunakan penulis di dalam penelitian ini adalah model  

Latent Dirichlet Allocation (LDA). Model LDA ini dicetuskan oleh David M. Blei pada 

tahun 2003. Model LDA adalah model probabilitas generatif dari suatu corpus. Ide dasarnya 

adalah dokumen-dokumen pada suatu corpus  direpresentasikan sebagai campuran berbagai 

topik tersembunyi, dan setiap topik dikarakteristikkan berdasarkan distribusi berbagai kata 

(D. M. Blei et al., 2003). 

Penulis mengaplikasikan LDA Topic Modelling pada penelitian ini dengan 

menggunakan bahasa pemrograman python dan library Gensim. Gensim adalah library 

untuk python yang khusus menangani permasalahan topic modelling. Gensim sudah 

memiliki model-model yang sudah built-in seperti Latent Dirichlet Allocation (LDA), Latent 

Semantic Analysis (LSA), Random Projection (RP), dan Hierarchical Dirichlet Process 

(HDP) (Rehurek & Sojka, 2010). 

2.1.2 Sentiment Analysis 

Sentiment analysis adalah teknik untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan polaritas 

teks-teks yang terdapat pada dokumen, kalimat, dan level frasa (Ankit & Saleena, 2018). 

Secara umum sentiment analysis adalah proses klasifikasi dokumen tekstual ke dalam 

beberapa kelas seperti sentimen positif dan sentimen negatif (Srivastava et al., 2019). 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu metode yang dapat digunakan 

untuk melakukan klasifikasi. Metode RNN dipakai dengan tujuan agar mesin mampu 
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memahami bahasa manusia termasuk cara berkomunikasi, mendengarkan, mengenali 

percakapan, dan memahami tata bahasa tertentu (Primartha, 2018). Metode RNN 

menggunakan perhitungan bobot secara berulang, sehingga nilai akurasi yang diperoleh 

lebih lebih baik dari jaringan saraf tiruan sederhana (Ivanedra & Mustikasari, 2019). 

Long Short-term Memory (LSTM) adalah jenis RNN yang dikembangkan untuk 

menyempurnakan kekurangan RNN berkaitan dengan adanya vanishing gradient yang 

terjadi pada data masukan berupa sequence yang panjang (Chen, 2016). Vanishing gradient 

adalah suatu kondisi suatu neural network dengan banyak layer dilatih dengan optimasi 

gradient descent mengalami nilai gradient mendekati 0 atau sama dengan 0 (Suyudi; Djamal 

Emeranda C; Maspupah Asri, 2019).  

Jaringan RNN-LSTM menambahkan beberapa komponen seperti forget gate (ft), 

input gate (it), input modulation gate (ćt), output gate (ot), dan cell state (ct) agar jaringan 

syaraf tiruan dapat mempelajari sequence yang Panjang. Komponen utama dari LSTM 

adalah cell state (ct) yang berfungsi sebagai sel memori yang dapat menyimpan informasi 

sebelumnya dan informasi saat ini (Pasupa & Seneewong Na Ayutthaya, 2019). Persamaan 

untuk cell state (ct) dapat dilihat pada persamaan 2.1. 

𝑐   𝑓  . 𝑐 𝑖 . ć    (2.1) 

Cell state dihasilkan dari penjumlahan antara cell state sebelumnya (ct-1) yang dikalikan 

dengan forget gate (ft) dengan input gate (it) yang dikalikan dengan input modulation gate 

(ćt).  

Forget gate (ft) berfungsi untuk menentukan informasi mana saja yang akan 

dilupakan dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid (σ) yang ditunjukkan pada 

persamaan 2.2. 

𝑓  𝜎 𝑤 ℎ , 𝑥 𝑏     (2.2) 

Sebuah forget gate (ft) hanya menghasilkan nilai 0 dan 1, nilai 0 menunjukkan bahwa 

informasi dapat dilupakan, sedangkan nilai 1 menunjukkan bahwa informasi harus disimpan. 

Nilai 0 dan 1 diperoleh melalui fungsi aktivasi sigmoid (σ).  

Input gate (it) menentukan informasi mana saja yang akan disimpan pada cell state 

(ct) dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid (σ) yang ditunjukkan pada persamaan 2.3. 

𝑖  𝜎 𝑤 ℎ , 𝑥 𝑏     (2.3) 

Input modulation gate (ćt) berperan sebagai kandidat cell state dengan menggunakan 

fungsi aktivasi tangent tanh yang ditunjukkan pada persamaan 2.4. 

ć 𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑤 ℎ , 𝑥 𝑏     (2.4) 
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Output gate (ot) menentukan informasi mana saja yang akan dipertimbangkan untuk 

berada pada hidden state (ht) dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid ditunjukkan pada 

persamaan 2.5. 

𝑜  𝜎 𝑤 ℎ , 𝑥 𝑏     (2.5) 

Sebuah hidden state (ht) mengandung semua informasi yang akan digunakan pada 

proses sequential berikutnya. Hidden state (ht) dihitung dengan mengalikan output gate (ot) 

dengan cell state (ct) di bawah fungsi aktivasi tanh. Persamaannya dapat dilihat pada 

persamaan 2.6. 

ℎ 𝑜  . 𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑐     (2.6) 

2.1.3 Hyperparameters Tuning 

Hyperparameters adalah sekumpulan set parameter yang berada di luar model dan berguna 

untuk meningkatkan akurasi model di dalam melakukan prediksi. Hyperparameters tuning 

adalah proses pemilihan dan penerapan beberapa parameter seperti jumlah layer, recurrent 

units, input size, batch size, epoch, maupun nilai dropout (Reimers & Gurevych, 2017). 

Proses pemilihan hyperparameter pada praktiknya banyak dilakukan peneliti melalui 

pendekatan trial-and-error, grid search, dan random search (Luketina et al., 2016). 

Metode hyperparameters tuning yang penulis gunakan di dalam penelitian ini adalah 

metode trial-and-error. Hyperparameters tuning dengan metode trial-and-error adalah 

metode mengatur nilai-nilai hyperparameter yang dilakukan secara manual berdasarkan 

pengalaman terhadap hasil dari uji coba berkali-kali dengan menerapkan nilai yang berbeda-

beda dari tiap hyperparameter (Probst et al., 2019). 

2.1.4 Prototyping 

Prototype adalah model suatu sistem yang dapat berfungsi secara terbatas pada fungsi pokok 

sistem dan umumnya menjadi versi awal dari sebuah sistem yang akan dikembangkan lebih 

lanjut. Prototyping adalah suatu proses pembuatan model secara lebih cepat dan hemat biaya 

serta model yang dihasilkan dapat berfungsi meskipun secara terbatas untuk keperluan 

pengujian-pengujian.   

Terdapat empat metode prototyping, yaitu: 

1. Illustrative, yaitu metode pembuatan prototype yang berupa mockup tampilan baik 

tampilan input dan tampilan output. 

2. Simulated, yaitu metode pembuatan prototype yang berupa simulasi suatu sistem tetapi 

tidak menggunakan data riil. 
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3. Functional, yaitu metode pembuatan prototype dengan menjalankan fungsi-fungsi 

pokok dari sistem dan menggunakan data riil. 

4. Evolutionary, yaitu metode pengembanan prototype yang akan menghasilkan model 

sebagai bagian dari sistem yang final (Ogedebe & Jacob, 2012). 

Pada penelitian ini, penulis menggunakan metode functional prototyping untuk 

menerapkan model LSTM dan LDA dengan merancang sebuah aplikasi yang dapat 

menjalankan fungsi-fungsi pokok dari proses analisis sentimen dan pemodelan topik dan 

mampu menghasilkan output berupa wordcloud dan intertopic distance map. 

2.2 Kajian Pustaka 

Kajian pustaka sangat diperlukan agar penelitian ini memiliki dasar dengan memaparkan 

penelitian-penelitian sebelumnya. Penulis mempelajari artikel-artikel ilmiah yang berkaitan 

dengan topic modelling dan sentiment analysis. 
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Tabel  2.1 Daftar Literature Review 

No Judul Penulis, 

Tahun 

Permasalahan Bidang 

NLP 

Metode  Sumber Data Hasil 

1 Towards 

Predicting 

Trend of 

Scientific 

Research Topics 

using Topic 

Modeling 

(Abuhay et 

al., 2018) 

Penelitian ini berkaitan 

dengan prediksi tren 

topik-topik penelitian 

yang akan datang. 

Prediksi ini dapat 

diperoleh dari pendapat 

para pakar dan dari hasil 

analisis kuantitatif. 

Prediksi dari para pakar 

dapat menghasilkan 

kesimpulan yang bias. 

Oleh karena itu banyak 

penulis yang 

menggunakan analisis 

kuantitatif seperti 

bibliometrics, 

scientometrics, dan 

informetrics. 

Namun metode analisis 

kuantitatif tersebut 

Topic 

Modelling 

Non-negative 

Matrix 

Factorization 

(NMF) 

Penulis menggunakan 

data dari proceeding 

International 

Conference on 

Computational 

Science (ICCS) dari 

tahun 2001 hingga 

2017. 

Hasil penelitian ini berupa 

data terstruktur secara 

berurutan waktu  dan dapat 

digunakan untuk 

memprediksi tren penelitian 

yang akan datang. 
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memiliki banyak 

keterbatasan, sehingga 

diperlukan metode 

alternatif lain seperti 

pemodelan topik. 

2 Quantitative 

Analysis of 

Large Amounts 

of Journalistic 

Texts Using 

Topic Modelling 

(Jacobi et al., 

2016) 

Konten berita online yang 

sangat banyak dan 

tersedia secara digital 

menjadi tantangan baru 

bagi penulis untuk 

menganalisis topik apa 

saja yang terdapat pada 

teks-teks konten berita 

tersebut.  

Topic 

Modelling 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

Penulis menggunakan 

koran harian New York 

Times sebagai sumber 

data. 

Penulis mendemonstrasikan 

manfaat dari penelitian 

jurnalisme. Penulis 

mengambil studi kasus pada 

koran New York Times 

berkaitan dengan teknologi 

nuklir dari tahun 1945 

hingga sekarang. Penulis 

berkesimpulan bahwa 

dengan metode Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) 

mampu menyelesaikan 

pemodelan topik dengan 

baik untuk menganalisis 

tren dan pola-pola pada 

arsip digital media online. 

3 Twitter Topic 

Modeling on 

Football News 

(Hidayatullah 

et al., 2018) 

Twitter adalah salah satu 

platform media sosial 

yang dapat menjadi 

sumber informasi yang 

Topic 

Modelling 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

Penulis menggunakan 

postingan tweet pada 

twitter sebagai sumber 

data. 

Penulis menggunakan 

Latent Dirichlet Allocation 

untuk melakukan 

pemodelan topik terhadap 
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berkaitan dengan sepak 

bola. Sepak bola adalah 

olah raga yang popular di 

Indonesia. Masyarakat 

banyak yang ingin tahu 

berita sepak bola, 

khususnya terkait berita 

terbaru, prediksi, hasil 

pertandingan, transfer 

pemain, rumor dan lain-

lain.  

tweet berbahasa Indonesia 

terkait dunia sepak bola.  

Hasil dari analisis konten, 

diperoleh beberapa topik 

yang dapat menjadi insight 

bermanfaat terkait analisis 

pra-tanding, update 

pertandingan live, prestasi 

klub sepak bola, dan lain-

lain. 

4 Analisis Topik 

Informasi Publik 

Media Sosial Di 

Surabaya 

Menggunakan 

Pemodelan 

Latent Dirichlet 

Allocation 

(LDA) 

(Made 

Kusnanta 

Bramantya 

Putra, 2017) 

Radio Suara Surabaya 

adalah radio dengan 

konsep Radio News dan 

informasi. Radio Suara 

Surabaya memiliki siaran 

interaktif berbasis 

jurnalistik masyarakat 

yang melibatkan 

partisipasi warga dalam 

melaporkan peristiwa 

kepada penyiar radio yang 

sedang bertugas. Laporan 

yang masuk disebarkan 

kembali oleh penyiar 

Topic 

Modelling 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

Penulis menggunakan 

data kumpulan laporan 

dari masyarakat yang 

diterima oleh Radio 

Suara Surabaya. 

Penulis menggunakan 

Latent Dirichlet Allocation 

untuk pemodelan topik. 

Eksperimen yang dilakukan 

menghasilkan 4 buah topik. 

Hasil eksperimen 

memperoleh nilai perplexity 

sebesar 213.41 dan diuji 

kemudahan interpretasinya 

menggunakan uji koherensi 

topik, dan dapat 

disimpulkan bahwa topik 

yang dihasilkan dapat 
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maupun pengelola media 

sosial radio tersebut. 

Tingginya jumlah laporan 

yang masuk dan 

beragamnya topik laporan 

akan menimbulkan 

kesulitan dalam 

mengidentifikasi topik 

yang tepat. Dalam kondisi 

demikian, dibutuhkan 

pemodelan topik yang 

mampu secara otomatis 

mengklasifikasikan pesan 

media social ke dalam 

topik-topik yang muncul 

dari hasil pemodelan. 

diinterpretasikan dengan 

baik oleh manusia. 

5 Pemodelan 

Topik Dengan 

Latent Dirichlet 

Allocation 

(Zulhanif, 

2016) 

Pemodelan topik pada 

tweet dengan kata kunci 

#bandung. 

Topic 

Modelling 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

Penulis menggunakan 

postingan tweet pada 

twitter sebagai sumber 

data. 

Hasil penelitian 

menunjukkan sebanyak 24 

topik diperoleh berkaitan 

tweet dengan kata kunci 

#bandung.  

Topik-topik yang dihasilkan 

divisualisasikan 

menggunakan wordcloud 

dan intertopic distance map. 
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6 Thai sentiment 

analysis with 

deep learning 

techniques: A 

comparative 

study based on 

word 

embedding, 

POS-tag, and 

sentic features 

(Pasupa & 

Seneewong 

Na 

Ayutthaya, 

2019) 

Studi komparasi 

efektifitas analisis 

sentimen menggunakan 

word-embedding, POS-

tag, dan sentic features. 

Sentiment 

Analysis 

LSTM, Bi-

LSTM, dan 

CNN 

Penulis menggunakan 

kumpulan dongeng 

anak-anak negeri 

Thailand sebagai 

sumber data. 

Penulis melakukan 

eksperimen klasifikasi 

sentiment terhadap kalimat-

kalimat yang terdapat pada 

dongeng anak-anak 

Thailand menggunakan 3 

model deep learning, yaitu 

LSTM, Bi-LSTM, dan 

CNN dengan 

mengombinasikan word-

embedding, POS-tag, dan 

sentic features. 

Model dengan performa 

terbaik untuk klasifikasi 

sentiment pada dataset 

tersebut adalah model CNN. 

7 Sentiment 

analysis of 

social media 

Twitter with 

case of Anti-

LGBT campaign 

in Indonesia 

using Naïve 

Bayes, decision 

(Fitri et al., 

2019) 

Penulis mengambil studi 

kasus kampanye Anti-

LGBT di Indonesia. 

Penelitian ini bertujuan 

untuk mengetahui 

tendensi dari publik 

berkaitan kampanye anti 

LGBT dari komentar-

Sentiment 

Analysis 

Naïve Bayes, 

Decision 

Tree, random 

Forest 

Algorithm 

Penulis menggunakan 

postingan tweet pada 

twitter sebagai sumber 

data. 

Sentiment analysis yang 

diperoleh dalam penelitian 

ini menunjukkan bahwa 

pengguna Twitter di 

Indonesia cenderung lebih 

netral di dalam berkomentar 

terkait kampanye Anti-

LGBT. Diperoleh tingkat 

keakuratan sebesar 86.43% 
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tree, and 

random forest 

algorithm 

komentar yang di-posting 

di Twitter. 

dari dataset uji 

menggunakan Naïve Bayes. 

Tingkat akurasi ini lebih 

tinggi dari pada algoritma 

lainnya yang dipakai yaitu 

Decision Tree dan Random 

Forest yang hanya sebesar 

82.91%. 

8 Sentiment 

Analysis 

Berbasis Big 

Data 

(Nomleni et 

al., n.d.) 

Pemerintah sebagai 

pelayan masyarakat 

idealnya mampu 

memberikan pelayanan 

yang optimal kepada 

masyarakat melalui 

kebijakan-kebijakan yang 

langsung menyentuh 

kepentingan masyarakat. 

Pemerintah didalam 

memberikan pelayanan 

juga tidak lepas dari 

kekurangan. Oleh karena 

itu masyarakat 

diperbolehkan 

memberikan masukan, 

kritik, dan saran. 

Sentiment 

Analysis 

Support 

Vector 

Machine 

(SVM) 

Sumber data berasal 

dari facebook dan 

twitter Media Center 

Pemkot Surabaya  

Sapawarga. 

Setiap keluhan yang masuk 

dianalisis menggunakan 

Teknik SVM, sehingga 

diperoleh polaritas dari 

keluhan yang dapat 

digunakan sebagai acuan 

bagi tim Media Center di 

dalam mengevaluasi dan 

meningkatkan pelayanan 

kepada masyarakat  



 

15 

 

Pemerintah kota Surabaya 

memerlukan sistem yang 

mampu menganalisis 

dokumen-dokumen yang 

berupa masukan, kritik 

dan saran tersebut ke 

dalam dua klasifikasi, 

yaitu sentiment positif dan 

sentiment negatif.   
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Setelah melaksanakan literature review, penulis mendapati bahwa pada penelitian-

penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan topic modelling, beberapa peneliti 

menggunakan metode Non-negative Matrix Factorization (NMF) dan Latent Dirichlet 

Allocation (LDA). Sedangkan untuk sentiment analysis, beberapa peneliti menggunakan 

metode LSTM, Naïve Bayes Classifier, dan Support Vector Machine. Sumber dataset yang 

dipergunakan di dalam penelitian-penelitian sebelumnya adalah proceeding konferensi 

internasional, surat kabar, dan tweet.  

Agar penelitian ini memiliki gap terhadap penelitian-penelitian sebelumnya, maka 

penulis melakukan penelitian yang tentang pemodelan topik terhadap hasil analisis sentimen 

pada headline berita online berbahasa Indonesia sekaligus model yang dihasilkan dari proses 

sentimen analisis dan pemodelan topik tersebut dibuat prototype berupa aplikasi berbasis 

web. 
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BAB 3 

Metodologi 

 

3.1 Data Penelitian 

Data yang diperlukan di dalam penelitian ini adalah data tajuk berita yang penulis peroleh 

melalui proses scrapping situs-situs berita online berbahasa Indonesia. Tabel 3.1 

menunjukkan daftar situs-situs berita online berbahasa Indonesia yang menjadi sumber data 

di dalam penelitian ini. 

Tabel  3.1 Daftar Situs Berita Online Berbahasa Indonesia 

No Situs Berita Keterangan 
1 antaranews.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan 

Perusahaan Umum Lembaga Kantor Berita Nasional 
Antara yang dimiliki oleh Pemerintah Indonesia. 

2 cnnindonesia.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan Cable 
News Network Indonesia milik Trans Media bekerja sama 
dengan WarnerMedia, divisi dari AT&T. 

3 detik.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan Grup 
CT Corp. 

4 jpnn.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT. 
Jaringan Pemberitaan Nusantara Negeriku. 

5 kompas.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT. 
Kompas Cyber Media (Kompas Gramedia Digital Group). 

6 liputan6.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT 
Kreatif Media Karya (KMK). Perusahaan KMK ini 
merupakan anak perusahaan PT Elang Mahkota Teknologi 
(Emtek). 

7 merdeka.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT 
KapanLagi Dot Com Networks. 

8 okezone.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT 
Media Nusantara Citra Tbk (MNC). 

9 rmol.id Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT. 
Muara Multi Media. 

10 sindonews.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT 
Media Nusantara Citra Tbk (MNC). 

11 suara.com Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT. 
Arkadia Media Nusantara. 

12 tempo.co Situs berita online ini beroperasi di bawah naungan PT 
Info Media Digital. 
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3.2 Langkah-langkah Penelitian 

Langkah-langkah penelitian diperlukan agar penelitian ini memiliki alur yang dapat 

dipahami dan mudah diikuti. Penulis menyusun langkah-langkah penelitian yang disajikan 

dalam bentuk diagram alir pada gambar 1. 

 

Gambar 3.1 Langkah-langkah Penelitian 
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Berdasarkan gambar 1, tahapan-tahapan yang dilaksanakan pada penelitian ini 

adalah tahap pertama literature review,  tahap kedua pembuatan model dan pengujian model, 

tahap ketiga proses pengembangan aplikasi berbasis web, dan tahap keempat proses 

implementasi. 

3.2.1 Literature Review 

Langkah pertama pada penelitian ini adalah menelaah literatur-literatur yang sesuai 

dengan topik penelitian yang penulis peroleh dari jurnal-jurnal ilmiah dan buku-buku tentang 

machine learning.  

3.2.2 Pembuatan Model dan Pengujian Model 

Langkah pembuatan model dan pengujian model ini dirinci lagi menjadi 5 sub proses, 

yaitu: 

a. Pengumpulan Data 

Penelitian ini memerlukan data tajuk berita dari berbagai media massa online. 

Untuk memperoleh data yang berupa tajuk berita online berbahasa Indonesia, penulis 

menggunakan cara scrapping pada situs-situs berita online. Proses scrapping situs berita 

online dilakukan dengan menanam kode dalam bahasa pemrograman python di Virtual 

Private Server (VPS). Eksekusi kode python tersebut dijadwalkan menggunakan CRON 

dengan interval setiap 1 menit.  

Pada penelitian ini, untuk tujuan uji coba sistem, penulis menggunakan data hasil 

dari query data tajuk berita yang mengandung term “coronavirus desease 2019” atau 

“Covid-19” dari dataset, namun pada implementasi di aplikasi berbasis web yang 

dikembangkan penulis, pengguna sistem dapat memasukkan berbagai keyword atau kata 

kunci yang diinginkan.  

Coronavirus desease 2019 adalah penyakit yang disebabkan virus corona yang 

pertama kali menjangkiti warga Wuhan di Tiongkok pada akhir tahun 2019 yang lalu 

dan menyebabkan pandemi (wabah mendunia) serta menjadi masalah utama kesehatan 

masyarakat dunia (Lai et al., 2020). Coronavirus ini dapat menginfeksi masyarakat dari 

berbagai tingkatan usia. Kelompok masyarakat yang paling beresiko terhadap dampak 

infeksi Covid-19 ini adalah kelompok usia tua (usia 60 tahun keatas) dan kelompok 

masyarakat yang memiliki riwayat penyakit kronis seperti diabetes, gangguan jantung, 

paru-paru, dan kanker (WHO, 2020). 
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Data yang diperoleh dari hasil proses scrapping situs berita online penulis bagi 

menjadi dua bagian. Dataset bagian pertama penulis gunakan sebagai sample dataset 

atau data latih untuk pembuatan model sentiment analysis, dan bagian kedua adalah data 

yang selalu mengalir dan terus menerus tersimpan ke dalam dataset yang berisi headline 

berita terkini. Dataset bagian kedua inilah yang nantinya akan digunakan di dalam proses 

analisis sentimen, pemodelan topik dan visualisasi. 

Dataset bagian pertama hasil dari scrapping situs berita online masih berupa 

unlabeled dataset, yaitu dataset yang belum memiliki label positif, negatif, dan netral. 

Proses pelabelan sample dataset ini dilakukan secara manual sehingga hasil akhirnya 

dihasilkan sample dataset yang berlabel positif, negatif, dan netral. 

b. Pembuatan Model LSTM untuk Analisis Sentimen 

Tahapan selanjutnya yang dilakukan penulis adalah pembuatan model analisis 

sentimen. Model ini perlu dibuat agar suatu saat melakukan proses analisis sentimen 

maka tidak perlu lagi melakukan training dataset yang cukup memakan waktu. Hanya 

dengan menggunakan model yang sudah dibuat sebelumnya, maka dapat dilakukan 

proses analisis sentimen sewaktu-waktu dan berkali-kali dengan lebih cepat. 

Pembuatan model yang baik tentunya memerlukan kombinasi konfigurasi 

hyperparameter yang optimal. Proses pembuatan model ini dilakukan dengan 

menyesuaikan berbagai parameter seperti jumlah layer, recurrent units, input size, batch 

size, epoch, maupun dropout (Reimers & Gurevych, 2017). 

Proses pembuatan model pada penelitian ini juga memerlukan pre-trained global 

vector for word representation berbahasa Indonesia yang penulis peroleh dari 

https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html yang memuat 2.000.000 term dengan 

dimensi sebanyak 50 dimensi. 

Pelatihan dataset dilakukan dengan menguji beberapa skenario hyperparameters 

tuning berikut ini: 
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Tabel  3.2 Skenario Hyperparameters Tuning 

Eksperimen Jumlah 
LSTM 
Layer 

Recurrent 
Units 

Dropouts Batch Size Max Epoch 

#1 1 128 - 64 16 
#2 1 128 - 64 32 
#3 1 128 - 128 16 
#4 1 128 - 128 32 
#5 2 32;16 0.2 64 16 
#6 2 32;16 0.2 64 32 
#7 2 32;16 0.2 128 16 
#8 2 32;16 0.2 128 32 
#9 2 64;16 0.2 64 16 
#10 2 256;16 0.2 64 16 
#11 3 32;16;8 0.5 64 16 
#12 3 32;16;8 0.5 64 32 
#13 3 32;16;8 0.5 128 16 
#14 3 32;16;8 0.5 128 32 

Hasil pelatihan dataset yang dilakukan dalam beberapa eksperimen tersebut 

selanjutnya dievaluasi untuk diketahui tingkat akurasi modelnya. Proses pelatihan 

dataset ini dilakukan berkali-kali dengan mengubah-ubah parameter-parameter sesuai 

tabel 1 sehingga diperoleh model dengan tingkat akurasi yang tinggi. Model dengan 

tingkat akurasi yang tinggi disimpan sebagai model yang akan digunakan untuk proses 

analisis sentimen berikutnya. Model disimpan dalam bentuk file dengan format HDF5 

atau file dengan ekstensi h5. 

c. Proses Pelabelan terhadap Dataset yang belum memiliki Label menggunakan model 

LSTM 

Pada tahapan ini, penulis melakukan proses analisis sentimen terhadap unlabeled 

dataset yang berupa data tajuk berita yang belum ada label positif, negatif, maupun 

netral. 

Proses analisis sentimen pada tahap ini menggunakan model yang sudah 

tersimpan sebelumnya, sehingga diperoleh dataset baru yang sudah memiliki label 

positif, negatif, dan netral. Dataset yang sudah berlabel ini selanjutnya akan dipakai 

untuk proses pemodelan topik. 

d. Proses Pemodelan Topik 

Proses pemodelan topik dilakukan dengan menggunakan metode Latent Dirichlet 

Allocation (LDA). Proses ini dilakukan untuk masing-masing dataset berlabel positif, 

dataset berlabel negatif, dan dataset berlabel netral. Sehingga diperoleh topik-topik apa 
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saja yang dibicarakan media massa online terkait suatu isu berita, baik itu topik yang 

berasal dari tajuk berita dengan sentimen positif, negatif, dan netral. 

e. Proses Pembuatan Visualisasi 

Topik-topik yang diperoleh dari hasil pemodelan topik selanjutnya 

divisualisasikan dalam bentuk wordcloud  (Hidayatullah et al., n.d.) agar lebih mudah 

untuk melihat insight atau wawasan dari topik-topik yang dibicarakan media massa 

online dan diagram intertopic distance map (Hidayatullah et al., 2018) untuk melihat 

jarak dan irisan keterkaitan antar topik. 

3.2.3 Pengembangan Prototype Aplikasi Berbasis Web 

Model analisis sentimen yang dihasilkan dari proses pembuatan model akan diterapkan di 

sebuah aplikasi berbasis web yang dapat melakukan analisis sentimen dan pemodelan topik 

dari berbagai keyword yang diinginkan pengguna aplikasi. Pada penelitian ini, aplikasi 

berbasis web tersebut masih berupa prototype yang dirancang sebagai media simulasi 

fungsional pemodelan topik pada hasil analisis sentimen terhadap headline berita online 

berbahasa Indonesia.  
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BAB 4 

Hasil dan Pembahasan 

 

Berdasarkan Langkah-langkah pada metodologi penelitian, maka pada bagian ini akan 

dibahas tentang hasil dari tahapan pembuatan model, pengujian model, dan penerapan model 

pada prototype aplikasi berbasis web. 

4.1 Hasil dari Tahapan Pembuatan dan Pengujian Model  

Tahapan pembuatan dan pengujian model ini terdiri dari 5 sub proses, yaitu: pengumpulan 

data, pembuatan model LSTM untuk analisis sentimen, pelabelan unlabeled dataset 

menggunakan model LSTM, pemodelan topik, dan visualisasi.  

4.1.1 Pengumpulan Data 

Penulis menggunakan 2 buah Virtual Private Server (VPS) pada penelitian ini. VPS pertama 

penulis menggunakan VPS layanan dari Amazon Web Service (AWS) dan VPS ini penulis 

setup sebagai server khusus untuk proses scrapping situs berita online dan proses sentiment 

analysis. VPS kedua penulis menggunakan layanan dari Digital Ocean dan penulis setup 

sebagai server penyimpanan database MySQL dan script pemrograman PHP yang 

diperlukan agar prototype sistem ini dapat berjalan dengan baik.  

Sebelum melakukan pengumpulan data, perlu dipersiapkan terlebih dahulu sebuah database 

dan tabel-tabel yang diperlukan untuk sistem ini di server.  

a. Tabel `headlines` 

Tabel ̀ headlines` ini digunakan untuk menampung data hasil scrapping situs-situs berita 

online. Struktur tabel `headlines` ditunjukkan pada gambar 4.1. 

 

Gambar 4.1 Struktur Tabel `headlines` 

b. Tabel `master_account` 

Tabel `master_account` ini digunakan untuk menampung data pengguna yang 

melakukan registrasi ke sistem. Struktur tabel `master_account` ditunjukkan pada 

gambar 4.2. 
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Gambar 4.2 Struktur Tabel `master_account` 

c. Tabel `master_project` 

Tabel `master_project` ini digunakan untuk menampung data project pemodelan topik 

terkait keyword tertentu yang dibuat oleh pengguna sistem. Struktur tabel 

`master_project` ditunjukkan pada gambar 4.3. 

 

Gambar 4.3 Struktur Tabel `master_project` 

d. Tabel `cron` 

Tabel `cron` adalah tabel yang berfungsi untuk menyimpan status eksekusi cron terkait 

proses pemodelan topik pada suatu project di server apakah berstatus sudah selesai atau 

belum. Struktur tabel `cron` ditunjukkan pada gambar 4.4. 

 

Gambar 4.4 Struktur Tabel `cron` 

Setelah database dan tabel-tabelnya selesai dipersiapkan, maka proses pengumpulan 

data dilakukan dengan cara scrapping situs-situs berita online berbahasa Indonesia sesuai 

daftar situs berita yang tercantum pada tabel 3.1. Penulis membuat kode program dengan 

menggunakan bahasa Python dan dengan memanfaatkan library BeautifulSoup4 untuk 

mempermudah melakukan scrapping situs berita. 
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Proses scrapping situs pada dasarnya membaca kode html dari suatu situs. Pada 

penelitian ini, scrapping situs hanya menyasar pada elemen tag div, h1, dan h2 dari situs 

berita online.  Karena setiap situs tentunya memiliki nama class yang berbeda-beda untuk 

area headline, khususnya tag div, tag h1, dan tag h2, maka kode python untuk scrapping 

situs dibuat berbeda-beda karena harus menyesuaikan dengan elemen headline news pada 

masing-masing situs berita online. 

a. Scrapping situs berita antaranews.com 

Situs berita online antaranews.com memiliki area headline news seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 4.5. 

 

Gambar 4.5 Situs Berita  Online antaranews.com 

Apabila situs tersebut dilihat kode sumber htmlnya, maka akan tampak bahwa 

elemen lokasi headline news berada di antara pasangan tag div dengan class featured-

slider seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.6. 

 

Gambar 4.6 Source HTML Situs Berita antaranews.com 
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Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen div dengan class featured-

slider, langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam kode python. Kode program 

ditunjukkan pada Code Snippet 4.1. 

Code Snippet 4.1. Kode Python untuk Scrapping situs antaranews.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita 

antaranews.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'antaranews.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='featured-

slider') 
24.  for obj in div_headlines: 
25.   headline_titles = obj.find_all('h2') 
26.   for h in headline_titles:  
27.    headline_title = h.text 
28.    dateTimeObj = datetime.now() 
29.    headline_date = dateTimeObj 
30.   
31.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
32.    val = (media, headline_title) 
33.   
34.    cursor.execute(sql, val) 
35.    cursor.fetchall() 
36.    numrows=cursor.rowcount 
37.   
38.    if numrows==0: 
39.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
40.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
41.     cursor.execute(sql, val) 
42.     db.commit() 
43.    else: 
44.     print('No data to be inserted!') 
45. cursor.close() 
46. db.close() 
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b. Scrapping situs berita cnnindonesia.com 

Situs berita online cnnindonesia.com memiliki area headline news pada lokasi yang 

ditunjukkan pada gambar 4.7. 

 

Gambar 4.7 Situs Berita Online cnnindonesia.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <section id=”headline”> seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.8. 

 

Gambar 4.8. Source HTML Situs Berita cnnindonesia.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen section dengan 

id=headline, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam kode python. 

Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 4.2. 
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Code Snippet 4.2 Kode Python untuk Scrapping situs cnnindonesia.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita 

cnnindonesia.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'cnnindonesia.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("section", id='headline') 
24.   
25. for obj in div_headlines: 
26.  headline_titles = obj.find_all('h1', class_='title') 
27.  for h in headline_titles:  
28.   headline_title = h.text 
29.   dateTimeObj = datetime.now() 
30.   headline_date = dateTimeObj 
31.   
32.   sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE `media` = 

%s AND `headline_id` = %s" 
33.   val = (media, headline_title) 
34.   
35.   cursor.execute(sql, val) 
36.   cursor.fetchall() 
37.   numrows=cursor.rowcount 
38.   
39.   if numrows==0: 
40.    sql = "INSERT INTO `headlines` (`media`, 

`headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
41.    val = (media, headline_title, 

headline_date) 
42.    cursor.execute(sql, val) 
43.    db.commit() 
44.   else: 
45.    print('No data to be inserted!') 
46.   
47. for obj in div_headlines: 
48.  headline_titles = obj.find_all('h2', class_='title') 
49.  for h in headline_titles:  
50.   headline_title = h.text 
51.   dateTimeObj = datetime.now() 
52.   headline_date = dateTimeObj 
53.   
54.   sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE `media` = 

%s AND `headline_id` = %s" 
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55.   val = (media, headline_title) 
56.   
57.   cursor.execute(sql, val) 
58.   cursor.fetchall() 
59.   numrows=cursor.rowcount 
60.   
61.   if numrows==0: 
62.    sql = "INSERT INTO `headlines` (`media`, 

`headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
63.    val = (media, headline_title, 

headline_date) 
64.    cursor.execute(sql, val) 
65.    db.commit() 
66.   else: 
67.    print('No data to be inserted!') 
68. cursor.close() 
69. db.close() 

c. Scrapping situs berita jpnn.com 

Situs berita online jpnn.com memiliki area headline news pada lokasi yang ditunjukkan 

pada gambar 4.9. 

 

Gambar 4.9 Situs Berita Online jpnn.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=”content headline-3”> seperti yang ditunjukkan pada gambar 

4.10. 
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Gambar 4.10 Source HTML Situs Berita jpnn.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan 

class=content headline-3, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam 

kode python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 4.3. 

Code Snippet 4.3. Kode Python untuk Scrapping situs jpnn.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita jpnn.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'jpnn.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='content 

headline-3') 
24.   
25. for obj in div_headlines: 
26.  headline_titles = obj.find_all('h2') 
27.  for h in headline_titles:  
28.   headline_title = h.text 
29.   dateTimeObj = datetime.now() 
30.   headline_date = dateTimeObj 
31.   
32.   sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE `media` = 

%s AND `headline_id` = %s" 
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33.   val = (media, headline_title) 
34.   
35.   cursor.execute(sql, val) 
36.   cursor.fetchall() 
37.   numrows=cursor.rowcount 
38.   
39.   if numrows==0: 
40.    sql = "INSERT INTO `headlines` (`media`, 

`headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
41.    val = (media, headline_title, 

headline_date) 
42.    cursor.execute(sql, val) 
43.    db.commit() 
44.   else: 
45.    print('No data to be inserted!') 
46. cursor.close() 
47. db.close() 

d. Scrapping situs berita kompas.com 

Situs berita online kompas.com memiliki area headline news pada lokasi yang 

ditunjukkan pada gambar 4.11. 

 

Gambar 4.11 Situs Berita Online kompas.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=” headline__big__box”> seperti yang ditunjukkan pada gambar 

4.12. 
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Gambar 4.12 Source HTML Situs Berita kompas.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan class= 

headline__big__box, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam kode 

python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 4.4. 

Code Snippet 4.4. Kode Python untuk Scrapping situs kompas.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita kompas.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'kompas.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17. cursor = db.cursor() 
18.   
19. page = requests.get('https://'+media) 
20. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
21. if page.status_code==200: 
22.  div_headlines = soup.find_all("div", 

class_='headline__big__box') 
23.   
24. for obj in div_headlines: 
25.  if obj.find('h1'): 
26.    
27.   dateTimeObj = datetime.now() 
28.   headline_title = obj.find('h1', 

class_='headline__big__title').text 
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29.   headline_date = dateTimeObj 
30.   
31.   sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE `media` = 

%s AND `headline_id` = %s" 
32.   val = (media, headline_title) 
33.   
34.   cursor.execute(sql, val) 
35.   cursor.fetchall() 
36.   numrows=cursor.rowcount 
37.   
38.   if numrows==0: 
39.    sql = "INSERT INTO `headlines` (`media`, 

`headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
40.    val = (media, headline_title, 

headline_date) 
41.    cursor.execute(sql, val) 
42.    db.commit() 
43.   else: 
44.    print('No data to be inserted!') 
45. cursor.close() 
46. db.close() 

e. Scrapping situs berita liputan6.com 

Situs berita online liputan6.com memiliki area headline news pada lokasi yang 

ditunjukkan pada gambar 4.13. 

 

Gambar 4.13 Situs Berita Online liputan6.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=” headline--main__wrapper”> seperti yang ditunjukkan pada 

gambar 4.14. 
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Gambar 4.14 Source HTML Situs Berita liputan6.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan class= 

headline--main__wrapper, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam 

kode python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 4.5. 

Code Snippet 4.5. Kode Python untuk Scrapping situs liputan6.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita liputan6.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'liputan6.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='headline--

main__wrapper') 
24.   
25. for obj in div_headlines: 
26.  if obj.find('h2'): 
27.   dateTimeObj = datetime.now() 
28.   headline_title = obj.find('h2', 

class_='headline--main__title').text 
29.   headline_date = dateTimeObj 
30.   
31.   sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE `media` = 

%s AND `headline_id` = %s" 
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32.   val = (media, headline_title) 
33.   
34.   cursor.execute(sql, val) 
35.   cursor.fetchall() 
36.   numrows=cursor.rowcount 
37.   
38.   if numrows==0: 
39.    sql = "INSERT INTO `headlines` (`media`, 

`headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
40.    val = (media, headline_title, 

headline_date) 
41.    cursor.execute(sql, val) 
42.    db.commit() 
43.   else: 
44.    print('No data to be inserted!') 
45. cursor.close() 
46. db.close() 

f. Scrapping situs berita merdeka.com 

Situs berita online merdeka.com memiliki area headline news pada lokasi yang 

ditunjukkan pada gambar 4.15. 

 

Gambar 4.15 Situs Berita Online merdeka.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=”mdk-headline-left”> dan <div class=”mdk-headline-right”> 

seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.16. 
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Gambar 4.16 Source HTML Situs Berita merdeka.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan class= mdk-

headline-left  dan mdk-headline-right, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya 

ke dalam kode python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 4.6. 

Code Snippet 4.6. Kode Python untuk Scrapping situs merdeka.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita merdeka.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'merdeka.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='mdk-

headline-left') 
24.  for obj in div_headlines: 
25.   headline_titles = obj.find_all('h1', 

class_='title-h') 



 

37 

 

26.   for h in headline_titles:  
27.    headline_title = h.text 
28.    dateTimeObj = datetime.now() 
29.    headline_date = dateTimeObj 
30.   
31.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
32.    val = (media, headline_title) 
33.   
34.    cursor.execute(sql, val) 
35.    cursor.fetchall() 
36.    numrows=cursor.rowcount 
37.   
38.    if numrows==0: 
39.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
40.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
41.     cursor.execute(sql, val) 
42.     db.commit() 
43.    else: 
44.     print('No data to be inserted!') 
45.   
46.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='mdk-

headline-right') 
47.  for obj in div_headlines: 
48.   headline_titles = obj.find_all('h1', 

class_='title-h') 
49.   for h in headline_titles:  
50.    headline_title = h.text 
51.    dateTimeObj = datetime.now() 
52.    headline_date = dateTimeObj 
53.   
54.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
55.    val = (media, headline_title) 
56.   
57.    cursor.execute(sql, val) 
58.    cursor.fetchall() 
59.    numrows=cursor.rowcount 
60.   
61.    if numrows==0: 
62.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
63.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
64.     cursor.execute(sql, val) 
65.     db.commit() 
66.    else: 
67.     print('No data to be inserted!') 
68. cursor.close() 
69. db.close() 

g. Scrapping situs berita detik.com 

Situs berita online detik.com memiliki area headline news pada lokasi yang ditunjukkan 

pada gambar 4.17. 
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Gambar 4.17 Situs Berita Online detik.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=”headline”> seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.18. 

 

 

 

Gambar 4.18 Source HTML Situs Berita detik.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan class= 

headline, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam kode python. Kode 

program ditunjukkan pada Code Snippet 4.7. 
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Code Snippet 4.7. Kode Python untuk Scrapping situs detik.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita detik.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'detik.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("article", class_='media 

media--text-overlay block-link') 
24.   
25. i = 1 
26.   
27. for obj in div_headlines: 
28.  if obj.find('h2', class_='media__title'): 
29.   dateTimeObj = datetime.now() 
30.   
31.   headline_title = (obj.find('h2', 

class_='media__title').text).replace("                    ", 
"").strip() 

32.   headline_date = dateTimeObj 
33.   
34.   sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE `media` = 

%s AND `headline_id` = %s" 
35.   val = (media, headline_title) 
36.   
37.   cursor.execute(sql, val) 
38.   cursor.fetchall() 
39.   numrows=cursor.rowcount 
40.   
41.   if numrows==0: 
42.    sql = "INSERT INTO `headlines` (`media`, 

`headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
43.    val = (media, headline_title, 

headline_date) 
44.    cursor.execute(sql, val) 
45.    db.commit() 
46.   else: 
47.    print('No data to be inserted!') 
48. cursor.close() 
49. db.close() 
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h. Scrapping situs berita okezone.com 

Situs berita online okezone.com memiliki area headline news pada lokasi yang 

ditunjukkan pada gambar 4.19. 

 

Gambar 4.19 Situs Berita Online okezone.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=”main-headline-left”> dan <div class=”main-headline-right”> 

seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.20. 

 

 

 

Gambar 4.20 Source HTML Situs Berita okezone.com 
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Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan class= main-

headline-left dan class=main-headline-right, maka langkah selanjutnya adalah 

menerapkannya ke dalam kode python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 

4.8. 

Code Snippet 4.8. Kode Python untuk Scrapping situs okezone.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita okezone.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'okezone.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19. page = requests.get('https://'+media) 
20. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
21. if page.status_code==200: 
22.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='main-

headline-left new') 
23.  for obj in div_headlines: 
24.   headline_titles = obj.find_all('h1') 
25.   for h in headline_titles:  
26.    headline_title = h.text 
27.    dateTimeObj = datetime.now() 
28.    headline_date = dateTimeObj 
29.   
30.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
31.    val = (media, headline_title) 
32.   
33.    cursor.execute(sql, val) 
34.    cursor.fetchall() 
35.    numrows=cursor.rowcount 
36.   
37.    if numrows==0: 
38.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
39.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
40.     cursor.execute(sql, val) 
41.     db.commit() 
42.    else: 
43.     print('No data to be inserted!') 
44.   
45.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='main-

headline-right') 
46.  for obj in div_headlines: 
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47.   headline_titles = obj.find_all('div', 
class_='jdl-right-headline') 

48.   for h in headline_titles:  
49.    headline_title = h.text 
50.    dateTimeObj = datetime.now() 
51.    headline_date = dateTimeObj 
52.   
53.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
54.    val = (media, headline_title) 
55.   
56.    cursor.execute(sql, val) 
57.    cursor.fetchall() 
58.    numrows=cursor.rowcount 
59.   
60.    if numrows==0: 
61.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
62.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
63.     cursor.execute(sql, val) 
64.     db.commit() 
65.    else: 
66.     print('No data to be inserted!') 
67. cursor.close() 
68. db.close() 

i. Scrapping situs berita rmol.id 

Situs berita online rmol.id memiliki area headline news pada lokasi yang ditunjukkan 

pada gambar 4.21. 

 

Gambar 4.21 Situs Berita Online rmol.id 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=”home_headline_wrap”> seperti yang ditunjukkan pada gambar 

4.22. 
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Gambar 4.22 Source HTML Situs Berita rmol.id 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan class= 

home_headline_wrap, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam kode 

python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 4.9. 

Code Snippet 4.9. Kode Python untuk Scrapping situs rmol.id 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita rmol.id 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'rmol.id' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("div", 

class_='home_headline_wrap') 
24.   
25. for obj in div_headlines:  
26.  headline_titles = obj.find_all('h4') 
27.  for h in headline_titles:  
28.   headline_title = h.text 
29.   dateTimeObj = datetime.now() 
30.   headline_date = dateTimeObj 
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31.   
32.   sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE `media` = 

%s AND `headline_id` = %s" 
33.   val = (media, headline_title) 
34.   
35.   cursor.execute(sql, val) 
36.   cursor.fetchall() 
37.   numrows=cursor.rowcount 
38.   
39.   if numrows==0: 
40.    sql = "INSERT INTO `headlines` (`media`, 

`headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
41.    val = (media, headline_title, 

headline_date) 
42.    cursor.execute(sql, val) 
43.    db.commit() 
44.   else: 
45.    print('No data to be inserted!') 
46. cursor.close() 
47. db.close() 

j. Scrapping situs berita sindonews.com 

Situs berita online sindonews.com memiliki area headline news pada lokasi yang 

ditunjukkan pada gambar 4.23. 

 

Gambar 4.23 Situs Berita Online sindonews.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=”headline-first”> dan <div class=”headline-others”> seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 4.24. 
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Gambar 4.24 Source HTML Situs Berita sindonews.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan class= 

headline_first dan headline_others, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke 

dalam kode python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 4.10. 

Code Snippet 4.10. Kode Python untuk Scrapping situs sindonews.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita 

sindonews.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'sindonews.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='headline-

first') 
24.  for obj in div_headlines: 
25.   headline_titles = obj.find_all('h1') 
26.   for h in headline_titles:  
27.    headline_title = h.text 
28.    dateTimeObj = datetime.now() 
29.    headline_date = dateTimeObj 
30.   
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31.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 
`media` = %s AND `headline_id` = %s" 

32.    val = (media, headline_title) 
33.   
34.    cursor.execute(sql, val) 
35.    cursor.fetchall() 
36.    numrows=cursor.rowcount 
37.   
38.    if numrows==0: 
39.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
40.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
41.     cursor.execute(sql, val) 
42.     db.commit() 
43.    else: 
44.     print('No data to be inserted!') 
45.   
46.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='headline-

others') 
47.  for obj in div_headlines: 
48.   headline_titles = obj.find_all('div', 

class_='hl-title') 
49.   for h in headline_titles:  
50.    headline_title = h.text 
51.    dateTimeObj = datetime.now() 
52.    headline_date = dateTimeObj 
53.   
54.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
55.    val = (media, headline_title) 
56.   
57.    cursor.execute(sql, val) 
58.    cursor.fetchall() 
59.    numrows=cursor.rowcount 
60.   
61.    if numrows==0: 
62.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
63.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
64.     cursor.execute(sql, val) 
65.     db.commit() 
66.    else: 
67.     print('No data to be inserted!') 
68. cursor.close() 
69. db.close() 

k. Scrapping situs berita suara.com 

Situs berita online suara.com memiliki area headline news pada lokasi yang ditunjukkan 

pada gambar 4.25. 
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Gambar 4.25 Situs Berita Online suara.com 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <div class=”suara-thumb-big-carousel-widget headline”> seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 4.26. 

 

Gambar 4.26 Source HTML Situs Berita suara.com 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag div dengan atribut 

class=suara-thumb-big-carousel-widget headline, maka langkah selanjutnya adalah 

menerapkannya ke dalam kode python. Kode program ditunjukkan pada Code Snippet 

4.11. 
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Code Snippet 4.11. Kode Python untuk Scrapping situs suara.com 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita suara.com 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'suara.com' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://'+media) 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("div", class_='suara-

thumb-big-carousel-widget headline') 
24.   
25.  for obj in div_headlines: 
26.   headline_titles = obj.find_all('h2', 

class_='post-title') 
27.   for h in headline_titles:  
28.    headline_title = h.text 
29.    dateTimeObj = datetime.now() 
30.    headline_date = dateTimeObj 
31.   
32.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
33.    val = (media, headline_title) 
34.   
35.    cursor.execute(sql, val) 
36.    cursor.fetchall() 
37.    numrows=cursor.rowcount 
38.   
39.    if numrows==0: 
40.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
41.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
42.     cursor.execute(sql, val) 
43.     db.commit() 
44.     print('This data has been 

inserted: ') 
45.     print(headline_title) 
46.     print(headline_date) 
47.    else: 
48.     print('No data to be inserted!') 
49. cursor.close() 
50. db.close() 
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l. Scrapping situs berita tempo.com 

Situs berita online tempo.co memiliki area headline news pada lokasi yang ditunjukkan 

pada gambar 4.27. 

 

Gambar 4.27 Situs Berita Online tempo.co 

Dengan melihat kode sumber htmlnya, diketahui lokasi headline news berada di 

elemen tag <figure class=”swiper-slide”> seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.28. 

 

Gambar 4.28 Source HTML Situs Berita tempo.co 

Setelah mengetahui lokasi berita utama ada di elemen tag figure dengan atribut 

class=swiper-slide, maka langkah selanjutnya adalah menerapkannya ke dalam kode 

python. 
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Code Snippet 4.12. Kode Python untuk Scrapping situs tempo.co 

1. ''' 
2. script python untuk melakukan scrapping situs berita tempo.co 
3. ''' 
4. from bs4 import BeautifulSoup 
5. from datetime import datetime 
6. import requests 
7. import mysql.connector 
8.   
9. media = 'tempo.co' 
10.   
11. db = mysql.connector.connect( 
12.   host="topsenaindonesia.com", 
13.   user="naury", 
14.   passwd="T0ps3na", 
15.   database="thesis" 
16. ) 
17.   
18. cursor = db.cursor() 
19.   
20. page = requests.get('https://tempo.co') 
21. soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser') 
22. if page.status_code==200: 
23.  div_headlines = soup.find_all("figure", class_='swiper-

slide') 
24.  for obj in div_headlines: 
25.   headline_titles = obj.find_all('h2') 
26.   for h in headline_titles:  
27.    headline_title = h.text 
28.    dateTimeObj = datetime.now() 
29.    headline_date = dateTimeObj 
30.   
31.    sql = "SELECT * FROM `headlines` WHERE 

`media` = %s AND `headline_id` = %s" 
32.    val = (media, headline_title) 
33.   
34.    cursor.execute(sql, val) 
35.    cursor.fetchall() 
36.    numrows=cursor.rowcount 
37.   
38.    if numrows==0: 
39.     sql = "INSERT INTO `headlines` 

(`media`, `headline_id`, `date`) VALUES (%s, %s, %s) " 
40.     val = (media, headline_title, 

headline_date) 
41.     cursor.execute(sql, val) 
42.     db.commit() 
43.    else: 
44.     print('No data to be inserted!') 
45. cursor.close() 
46. db.close() 

Script-script python tersebut selanjutnya dimasukkan ke dalam scheduled cron jobs 

menggunakan fitur cron pada server. Untuk keperluan membuat scheduled cron jobs, penulis 

memanfaatkan bash script sebagai file pemicu.  
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Code Snippet 4.13 Bash script untuk mengeksekusi perintah scrapping situs 

1. #!/bin/bash 
2.   
3. echo "Scrapping Situs antaranews.com" 
4. python3 /home/topsena/scrapping/antaranews.py 
5.   
6. echo "Scrapping Situs cnnindonesia.com" 
7. python3 /home/topsena/scrapping/cnnindonesia.py 
8.   
9. echo "Scrapping Situs jpnn.com" 
10. python3 /home/topsena/scrapping/jpnn.py 
11.   
12. echo "Scrapping Situs kompas.com" 
13. python3 /home/topsena/scrapping/kompas.py 
14.   
15. echo "Scrapping Situs liputan6.com" 
16. python3 /home/topsena/scrapping/liputan6.py 
17.   
18. echo "Scrapping Situs merdeka.com" 
19. python3 /home/topsena/scrapping/merdeka.py 
20.   
21. echo "Scrapping Situs detik.com" 
22. python3 /home/topsena/scrapping/detik.py 
23.   
24. echo "Scrapping Situs okezone.com" 
25. python3 /home/topsena/scrapping/okezone.py 
26.   
27. echo "Scrapping Situs rmol.id" 
28. python3 /home/topsena/scrapping/rmol.py 
29.   
30. echo "Scrapping Situs sindonews.com" 
31. python3 /home/topsena/scrapping/sindonews.py 
32.   
33. echo "Scrapping Situs suara.com" 
34. python3 /home/topsena/scrapping/suara.py 
35.   
36. echo "Scrapping Situs tempo.co" 
37. python3 /home/topsena/scrapping/tempo.py 

Selanjutnya file bash script tersebut dimasukkan ke dalam list crontab dengan 

pengaturan eksekusi setiap menit melalui perintah crontab -e pada terminal dan 

menambahkan baris * * * * * /bin/sh /home/topsena/scrapping/site_scrapping.sh. Gambar 

4.29 menunjukkan penambahan scheduled cron jobs. 
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Gambar 4.29 Menambahkan Scheduled Cron Jobs 

Dengan menambahkan entry pada scheduled cron jobs, maka bash script yang sudah 

dibuat sebelumnya akan selalu dieksekusi setiap menit, artinya proses scrapping situs-situs 

berita online dilakukan setiap menit dan setiap ada headline berita baru maka akan tersimpan 

ke database di server VPS. Dengan menggunakan scheduled cron jobs, maka data yang 

disimpan ke database bersifat streaming, selalu mengalir dan tersimpan setiap ada headline 

berita baru. 

Data yang diperoleh dari scrapping situs-situs berita online berbahasa Indonesia 

tersimpan di tabel `headlines`. Gambar 4.30 menunjukkan sebagian data headline berita 

yang sudah tersimpan di database sebagai hasil dari proses scrapping situs. 

 

Gambar 4.30 Data Headline Berita Hasil Scrapping Situs Berita Online 

Setelah data terkumpul banyak, sebagai informasi pada saat penelitian ini 

dilaksanakan, diperoleh data secara streaming sebanyak 201220 record, selanjutnya dipilih 



 

53 

 

2500 record untuk dijadikan dataset latih dengan menggunakan query “CREATE TABLE 

dataset_latih SELECT * FROM headlines LIMIT 2500”. Tabel baru yang bernama 

`dataset_latih` tersebut selanjutnya dikonversi menjadi file CSV dan selanjutnya dilakukan 

proses pelabelan secara manual menggunakan software spreadsheet. Proses pelabelan 

dataset secara manual ini dilakukan sendiri oleh penulis dalam beberapa sesi waktu yang 

berbeda dan tentunya subyektifitas penulis terhadap sentimen suatu headline akan 

mendominasi. Secara umum pelabelan suatu headline apakah termasuk bersentimen positif, 

negatif, dan netral dengan mempertimbangkan makna yang dirasakan dari suatu kalimat. 

Kalimat dengan makna positif secara umum masuk ke dalam klasifikasi sentimen positif, 

sebaliknya kalimat dengan makna negatif secara umum masuk ke dalam klasifikasi sentimen 

negatif, sedangkan kalimat yang tidak termasuk kedua kelompok tersebut akan 

diklasifikasikan ke dalam sentimen netral. Gambar 4.31 menunjukkan proses pelabelan 

dataset latih menggunakan software spreadsheet Microsoft Excel. 

 

Gambar 4.31 Pelabelan Dataset Latih 

Dataset latih dalam format CSV ini akan dipakai sebagai dataset untuk proses 

pembuatan model analisis sentimen menggunakan metode Long Short-term Memory 

(LSTM).  
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4.1.2 Pembuatan Model LSTM untuk Analisis Sentimen 

Pembuatan model LSTM untuk menganalisis sentimen tajuk berita online memerlukan 

dataset latih, data preprocessing, menentukan arsitektur model LSTM, dan melakukan 

training terhadap dataset latih. Hasil training dataset akan dievaluasi nilai akurasinya dengan 

memperhatikan apakah ada underfitting atau overfitting.   

Dataset latih adalah dataset dalam format CSV yang sudah diberi label positive, 

neutral, dan negative. Tahapan data preprocessing meliputi pembuangan stopwords pada 

kalimat, pembuangan kalimat yang hanya terdiri dari satu kata, pembuangan karakter non 

ascii, pembuangan tanda baca, pembuangan double spaces, pembuangan angka-angka, dan 

mengubah teks menjadi lowercase. Untuk mendapatkan model LSTM yang optimal, 

dilakukan dengan beberapa skenario eksperimen hyperparametes tuning sesuai tabel 3.2 dan 

dipilih model dengan tingkat akurasi tertinggi.  

Semua eksperimen menggunakan lapisan embedding dengan parameter-parameter 

input_dim=4312, output_dim=50, input_length=7, dan weights yang diperoleh dari nilai 

pembobotan pada embedding matrix pada Word Vector. 

a. Hasil Eksperimen #1 

Pada Eksperimen #1, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 1, Jumlah Units = 128, Ukuran Batch = 64, dan Maksimum epoch = 16. 

Berdasarkan parameter jumlah layer dan jumlah units, maka arsitektur model LSTM 

ditunjukkan pada gambar 4.32. 

 

Gambar 4.32 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #1 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 81.52 % dan akurasi validation 66.35 % seperti yang ditunjukkan pada 
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Gambar 4.33. Model ini juga memiliki tingkat training loss 46.12% dan validation loss 

99.03%. 

 

Gambar 4.33 Training and Validation Accuracy of Model #1 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.34, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 81.52% dan validation accuracy 66.35%. Pada Gambar 4.35 

menunjukkan training loss yang cenderung menurun, namun pada validation loss 

cenderung fluktuatif, dan diakhir epoch justru meningkat. 

 

Gambar 4.34 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #1 

 

Gambar 4.35 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #1 
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b. Hasil Eksperimen #2 

Pada Eksperimen #2, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 1, Jumlah Units = 128, Ukuran Batch = 64, dan Maksimum epoch = 32. 

Berdasarkan parameter jumlah layer dan jumlah units, maka arsitektur model LSTM 

ditunjukkan pada gambar 4.36. 

 

Gambar 4.36 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #2 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 93.35% dan akurasi validation 67.30% seperti ditunjukkan pada Gambar 

4.37.  Model ini juga memiliki tingkat training loss 29.17% dan validation loss 158.7%. 

 

Gambar 4.37 Training and Validation Accuracy of Model #2 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 32 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.38, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 93.35% dan validation accuracy 67.3%. Gambar 4.39 

menunjukkan training loss yang cenderung menurun, dan validation loss cenderung 

meningkat. 
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Gambar 4.38 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #2 

 

Gambar 4.39 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #2 

c. Hasil Eksperimen #3 

Pada Eksperimen #3, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

jumlah layer = 1, jumlah Units = 128, ukuran Batch = 128, dan Maksimum epoch = 16. 

Berdasarkan parameter jumlah layer dan jumlah units, maka arsitektur model LSTM 

ditunjukkan pada gambar 4.40. 
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Gambar 4.40 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #3 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 76.26 % dan akurasi validation 67.69 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.41. Model ini juga memiliki tingkat training loss 55.5% dan validation loss 

76.8%. 

 

Gambar 4.41 Training and Validation Accuracy of Model #3 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.42, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 76.26% dan validation accuracy 67.69%. Gambar 4.43 

menunjukkan training loss dan validation loss yang cenderung menurun, namun 

validation loss terlihat stagnan di sekitar 68%. 
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Gambar 4.42 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #3 

 

Gambar 4.43 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #3 

d. Hasil Eksperimen #4 

Pada Eksperimen #4, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 1, Jumlah Units =128, Ukuran Batch = 128, dan Maksimum epoch = 32. 

Berdasarkan parameter jumlah layer dan jumlah units, maka arsitektur model LSTM 

ditunjukkan pada gambar 4.44. 
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Gambar 4.44 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #4 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 88.18 % dan akurasi validation 69.41 % seperti yang ditunjukkan pada 

Gambar 4.45.  Model ini juga memiliki tingkat training loss 35.04% dan validation loss 

103.4%. 

 

Gambar 4.45 Training and Validation Accuracy of Model #4 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 32 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.46, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 88.18% dan validation accuracy 69.41%. Gambar 4.47 

menunjukkan training loss yang cenderung menurun, namun validation loss terlihat 

turun di awal 16 epoch, namun mendadak menjadi meningkat secara fluktuatif setelah 

16 epoch hingga 32 epoch. 
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Gambar 4.46 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #4 

 

Gambar 4.47 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #4 

e. Hasil Eksperimen #5 

Pada Eksperimen #5, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 2, Jumlah Units =32 dan 16, Dropouts = 0.2, Ukuran Batch = 64, dan 

Maksimum epoch = 16. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.48. 



 

62 

 

 

Gambar 4.48 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #5 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 73.72 % dan akurasi validation 68.64 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.49. Model ini juga memiliki tingkat training loss 62.51% dan validation loss 

72.98%. 

 

Gambar 4.49 Training and Validation Accuracy of Model #5 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.50, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 73.72% dan validation accuracy 68.64%. Gambar 4.51 

menunjukkan training loss dan validation loss yang sama-sama cenderung menurun. 
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Gambar 4.50 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #5 

 

Gambar 4.51 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #5 

f. Hasil Eksperimen #6 

Pada Eksperimen #6, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 2, Jumlah Units =32 dan 16, Dropouts = 0.2, Ukuran Batch = 64, dan 

Maksimum epoch = 32. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.52. 
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Gambar 4.52 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #6 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 79.94 % dan akurasi validation 68.64 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.53. Model ini juga memiliki tingkat training loss 48.79% dan validation loss 

77.22%.  

 

Gambar 4.53 Training and Validation Accuracy of Model #6 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 32 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.54, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model dalam 32 epoch menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih 

yang cukup besar antara training accuracy 79.94% dan validation accuracy 68.64%. 

Gambar 4.55 menunjukkan training loss yang cenderung menurun, dan validation loss 

yang mulai stagnan di sekitar 68% di epoch 25 hingga epoch 32. 
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Gambar 4.54 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #6 

 

Gambar 4.55 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #6 

g. Hasil Eksperimen #7 

Pada Eksperimen #7, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 2, Jumlah Units =32 dan 16, Dropouts = 0.2, Ukuran Batch = 128, dan 

Maksimum epoch = 16. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.56. 
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Gambar 4.56 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #7 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 69.27 % dan akurasi validation 66.35 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.57. Model ini juga memiliki tingkat training loss 70.04% dan validation loss 

75.23%. 

 

Gambar 4.57 Training and Validation Accuracy of Model #7 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.58, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan training accuracy dan validation accuracy yang sama-sama 

cenderung meningkat namun fluktuatif. Selisih nilai training accuracy dan validation 

accuracy cukup kecil yaitu 2.92%. Gambar 4.59 menunjukkan training loss dan 

validation loss sama-sama cenderung menurun secara smooth. 
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Gambar 4.58 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #7 

 

Gambar 4.59 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #7 

h. Hasil Eksperimen #8 

Pada Eksperimen #8, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 2, Jumlah Units =32 dan 16, Dropouts = 0.2, Ukuran Batch = 128, dan 

Maksimum epoch = 32. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.60. 
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Gambar 4.60 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #8 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 75.54 % dan akurasi validation 67.30 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.61. Model ini juga memiliki tingkat training loss 59.53% dan validation loss 

75.58%. 

 

Gambar 4.61 Training and Validation Accuracy of Model #8 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 32 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.62, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 75.54% dan validation accuracy 67.3%. Gambar 4.63 

menunjukkan training loss dan validation loss yang cenderung menurun secara 

fluktutatif. 
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Gambar 4.62 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #8 

 

Gambar 4.63 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #8 

i. Hasil Eksperimen #9 

Pada Eksperimen #9, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 2, Jumlah Units =64 dan 16, Dropouts = 0.2, Ukuran Batch = 64, dan 

Maksimum epoch = 16. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.64. 
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Gambar 4.64 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #9 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 76.64 % dan akurasi validation 70.36 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.65. Model ini juga memiliki tingkat training loss 56.97% dan validation loss 

74.04%. 

 

Gambar 4.65 Training and Validation Accuracy of Model #9 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.66, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 76.64% dan validation accuracy 70.36%. Gambar 4.67 

menunjukkan training loss dan validation loss yang cenderung menurun secara 

fluktutatif. 
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Gambar 4.66 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #9 

 

Gambar 4.67 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #9 

j. Hasil Eksperimen #10 

Pada Eksperimen #10, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 2, Jumlah Units =256 dan 16, Dropouts = 0.2, Ukuran Batch = 64, dan 

Maksimum epoch = 16. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.68. 
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Gambar 4.68 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #10 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 80.23 % dan akurasi validation 71.13 %. Model ini juga memiliki 

tingkat training loss 50.01% dan validation loss 75.33%. 

 

Gambar 4.69 Training and Validation Accuracy of Model #10 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.70, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 80.23% dan validation accuracy 71.13%. Gambar 4.71 

menunjukkan training loss yang cenderung menurun dan validation loss yang mulai 

stagnan pada epoch 9 hingga epoch 16. 
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Gambar 4.70 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #10 

 

Gambar 4.71 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #10 

k. Hasil Eksperimen #11 

Pada Eksperimen #11, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 3, Jumlah Units =32, 16 dan 8, Dropouts = 0.5, Ukuran Batch = 64, dan 

Maksimum epoch = 16. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.72. 
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Gambar 4.72 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #11 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 67.64 % dan akurasi validation 64.82 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.73. Model ini juga memiliki tingkat training loss 76.12% dan validation loss 

79.75%. 

 

Gambar 4.73 Training and Validation Accuracy of Model #11 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.74, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan training accuracy yang fluktuatif meningkat dan validation 

accuracy yang cenderung stagnan di sekitar 62% hingga 64%. Selisih nilai training 

accuracy dan validation accuracy cukup kecil yaitu 2.82%. Gambar 4.75 menunjukkan 

training loss dan validation loss sama-sama cenderung menurun secara smooth. 
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Gambar 4.74 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #11 

 

Gambar 4.75 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #11 

l. Hasil Eksperimen #12 

Pada Eksperimen #12, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 3, Jumlah Units =32, 16 dan 8, Dropouts = 0.5, Ukuran Batch = 64, dan 

Maksimum epoch = 32. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.76. 
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Gambar 4.76 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #12 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 70.66 % dan akurasi validation 65.97 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.77. Model ini juga memiliki tingkat training loss 68.67% dan validation loss 

78.25%. 

 

Gambar 4.77 Training and Validation Accuracy of Model #12 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 32 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.78, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 70.66% dan validation accuracy 65.97%. Gambar 4.79 

menunjukkan training loss dan validation loss yang cenderung menurun secara 

fluktuatif. 
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Gambar 4.78 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #12 

 

Gambar 4.79 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #12 

m. Hasil Eksperimen #13 

Pada Eksperimen #13, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 3, Jumlah Units =32, 16 dan 8, Dropouts = 0.5, Ukuran Batch = 128, dan 

Maksimum epoch = 16. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.80. 
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Gambar 4.80 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #13 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 66.06 % dan akurasi validation 63.48 % seperti ditunjukkan pada 

Gambar 4.81. Model ini juga memiliki tingkat training loss 79.91% dan validation loss 

82.46%. 

 

Gambar 4.81 Training and Validation Accuracy of Model #13 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 16 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.82, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 66.06% dan validation accuracy 63.48%. Gambar 4.83 

menunjukkan training loss dan validation loss yang cenderung menurun secara 

fluktuatif. 



 

79 

 

 

Gambar 4.82 Diagram Plot Training and Validation Accuracy Model #13 

 

Gambar 4.83 Diagram Plot Training and Validation Loss Model #13 

n. Hasil Eksperimen #14 

Pada Eksperimen #14, pembuatan model LSTM menggunakan parameter-parameter 

Jumlah layer = 3, Jumlah Units =32, 16 dan 8, Dropouts = 0.5, Ukuran Batch = 128, dan 

Maksimum epoch = 32. Berdasarkan parameter jumlah layer, jumlah units, dan nilai 

Dropouts, maka arsitektur model LSTM ditunjukkan pada gambar 4.84. 
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Gambar 4.84 Arsitektur Model LSTM Eksperimen #14 

Pelatihan model menggunakan dataset latih menghasilkan model dengan tingkat 

akurasi training 68.69 % dan akurasi validation 65.77 % seperti tampak pada Gambar 

4.85. Model ini juga memiliki tingkat training loss 72.38% dan validation loss 77.97%. 

 

Gambar 4.85 Training and Validation Accuracy of Model #14 

Nilai training accuracy dan validation accuracy tiap epoch selama proses training 

dalam 32 epoch ditunjukkan pada Gambar 4.86, diketahui bahwa selama proses pelatihan 

model menunjukkan terjadinya overfitting pada model, terdapat selisih yang cukup besar 

antara training accuracy 68.69% dan validation accuracy 65.77%. Gambar 4.87 

menunjukkan training loss dan validation loss yang cenderung menurun secara 

fluktuatif. 
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Gambar 4.86 Training and Validation Accuracy Model #14 

 

Gambar 4.87 Training and Validation Loss Model #14 

Untuk mempermudah mengevaluasi hasil semua eksperimen, penulis sajikan juga 

diagram plot untuk keseluruhan eksperimen yang ditunjukkan pada Gambar 4.88. Dengan 

memperhatikan diagram plot ini, diketahui bahwa nilai akurasi minimal atau diatas 70% 

terdapat pada eksperimen #9 dan eksperimen #10. 



 

82 

 

 

Gambar 4.88 Plot Diagram Akurasi Model dari Keseluruhan Eksperimen 

Rangkuman nilai akurasi hasil pelatihan model LSTM berdasarkan skenario 

hyperparameters tuning disajikan pada Tabel 4.1 dengan detail spesifikasi masing-masing 

model mengacu pada Tabel 3.2. 

Tabel  4.1 Nilai Akurasi Hasil Pelatihan Model LSTM 

Eksp 
# 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 

Trn 
Acc 
% 

81.52 93.35 76.26 88.18 73.72 79.94 69.27 75.54 76.64 80.23 67.64 70.66 66.06 68.69 

Val 
Acc 
% 

66.35 67.30 67.69 69.41 68.64 68.64 66.35 67.30 70.36 71.13 64.82 65.97 63.48 65.77 

Over 
fitting 

15.17 26.05 8.57 18.77 5.08 11.30 2.92 8.24 6.28 9.1 2.82 4.69 2.58 2.92 

Berdasarkan Tabel 4.1, semua model mengalami overfitted karena akurasi validasi 

lebih kecil dari akurasi pelatihan. Dengan mempertimbangkan nilai overfitting yang kecil 

dan prosentase akurasi minimal 70% diketahui model dengan nilai akurasi yang akan dipilih 

adalah Model #9 dengan nilai training accuracy 76.64%, validation accuracy 70.36%, dan 

overfitted 6.28%.  Sehingga model #9 ini akan menjadi model yang dipakai pada proses 

pelabelan seluruh dataset tajuk berita Online berbahasa Indonesia. 
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Rendahnya tingkat akurasi semua model LSTM hasil dari beberapa skenario 

hyperparameters tuning diakibatkan dari beberapa sebab, yaitu adanya kemungkinan judul 

headline yang berupa click bait sehingga hasil analisis sentimen menjadi bias dan karena 

adanya unsur subyektifitas di dalam proses pelabelan manual saat pembuatan dataset latih. 

4.1.3 Pelabelan Unlabeled Dataset menggunakan model LSTM terpilih 

Unlabeled dataset adalah keseluruhan dataset yang belum memiliki label positive, neutral, 

dan negative. Dataset ini diperoleh dari scrapping situs berita online, sehingga data yang 

terekam adalah data headline berita ter-up-to-date dari situs-situs berita yang terdapat pada 

tabel 3.1. 

Proses pelabelan unlabeled dataset ini diimplementasikan pada kode python yang 

eksekusinya dijadwalkan pada crontab setiap 5 menit. Pada prinsipnya script ini membaca 

dataset yang belum memiliki label positive, neutral, dan negative selanjutnya dilakukan 

analisis sentimen menggunakan model terpilih untuk mendapatkan label positive, neutral, 

atau negative dari tiap-tiap headline berita. Kode python untuk proses pelabelan penulis 

sajikan dalam code snippet berikut ini. 

Code Snippet 4.14 Python script untuk pelabelan dataset 

1. #!/usr/bin/env python 
2. # coding: utf-8 
3. model_name = "/home/ec2-

user/results/models/lstm_model_eksperimen09.h5" 
4.   
5. import pandas as pd 
6. import numpy as np 
7. import matplotlib.pyplot as plt 
8. import os 
9. from sklearn.model_selection import train_test_split 
10. from tensorflow.keras.utils import to_categorical 
11. import math 
12.   
13. import tensorflow as tf 
14.   
15. from keras.models import load_model 
16.   
17. #preprocessing text 
18. #membuang stopwords 
19. import nltk 
20. from nltk.corpus import stopwords 
21. import re, string, unicodedata  
22. from nltk import word_tokenize, sent_tokenize 
23.   
24. def removeStopword(str): 
25.     stop_words = set(stopwords.words('indonesian')) 
26.     word_tokens = word_tokenize(str) 
27.     filtered_sentence = [w for w in word_tokens if not w in 

stop_words] 
28.     return ' '.join(filtered_sentence) 
29.   
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30. #membuang kalimat yang hanya terdiri dari satu kata 
31. def removeSentence(str):  
32.     word = str.split() 
33.     wordCount = len(word) 
34.     if(wordCount<=1): 
35.         str = ''     
36.     return str 
37.   
38. def cleaning(str): 
39.     #buang non-ascii 
40.     str = unicodedata.normalize('NFKD', str).encode('ascii', 

'ignore').decode('utf-8', 'ignore') 
41.     #buang URLs 
42.     str = re.sub(r'(?i)\b((?:https?://|www\d{0,3}[.]|[a-z0-9.\-

]+[.][a-
z]{2,4}/)(?:[^\s()<>]+|\(([^\s()<>]+|(\([^\s()<>]+\)))*\))+(?:\(([^\
s()<>]+|(\([^\s()<>]+\)))*\)|[^\s`!()\[\]{};:\'".,<>?«»“”‘’]))', '', 
str) 

43.     #buang punctuations 
44.     str = re.sub(r'[\W_]',' ',str) 
45.     #buang digit from string 
46.     str = re.sub("\S*\d\S*", "", str).strip() 
47.     #buang digit or numbers 
48.     str = re.sub(r"\b\d+\b", " ", str) 
49.     #buang double spaces 
50.     str = re.sub('[\s]+', ' ', str) 
51.     #ubah menjadi lowercase 
52.     str = str.lower() 
53.     return str 
54.   
55. def preprocessing(str): 
56.     str = removeSentence(str) 
57.     str = cleaning(str) 
58.     str = removeStopword(str) 
59.      
60.     return str 
61.   
62.   
63. # PRETRAINED WORD EMBEDDING 
64. # Membaca Fasttext Pretrained Word Embedding 
65. # 50 dimensional version (embedding dimension) 
66.   
67. embedding_dim = 50 
68.   
69. from datetime import datetime 
70.   
71. # current date and time 
72. now = datetime.now() 
73.   
74. timestamp = datetime.timestamp(now) 
75. dt_object = datetime.fromtimestamp(timestamp) 
76.   
77. print("Start Open Wordvec =", dt_object) 
78. embeddings_index = dict() 
79. f = open('/home/ec2-user/cc.id.50.vec.ori', encoding="utf8") 
80. for line in f: 
81.     values = line.split() 
82.     word = values[0] 
83.     coefs = np.asarray(values[1:], dtype='float32') 
84.     embeddings_index[word] = coefs 
85. f.close() 
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86. print('Loaded %s word vectors.' % len(embeddings_index)) 
87. now = datetime.now() 
88.   
89. timestamp = datetime.timestamp(now) 
90. dt_object = datetime.fromtimestamp(timestamp) 
91.   
92. print("End =", dt_object) 
93.   
94. # Membuka data headline berita 
95. nama_file = "/home/ec2-user/dataset_latih.csv" 
96. df = pd.read_csv(nama_file,delimiter=";",encoding='ISO-8859-1') 
97.   
98. df.isnull().sum() 
99.   
100. df[['headline_id', 'sentiment_result']].head() 
101.   
102. df['sentiment_result'].value_counts() 
103.   
104. df['sentiment_result'] = df['sentiment_result'].replace('Negative', 

0) 
105. df['sentiment_result'] = df['sentiment_result'].replace('Neutral', 

1) 
106. df['sentiment_result'] = df['sentiment_result'].replace('Positive', 

2) 
107.   
108.   
109. X = df['headline_id'] # data 
110. y = df['sentiment_result'] # labels 
111.   
112. #Preprocess data 
113. Sentences = [] 
114. for st in X: 
115.     r = preprocessing(st) 
116.     Sentences.append(r) 
117. X = Sentences 
118.   
119. from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 
120. from tensorflow.keras.preprocessing.text import 

text_to_word_sequence 
121.   
122. t = Tokenizer() 
123. t.fit_on_texts(X) 
124.   
125. vocab_size = len(t.word_index) + 1 
126.   
127.   
128. sequences = t.texts_to_sequences(X) 
129.   
130. def max_headline(): 
131.     for i in range(1, len(sequences)): 
132.         max_length = len(sequences[0]) 
133.         if len(sequences[i]) > max_length: 
134.             max_length = len(sequences[i]) 
135.     return max_length 
136.   
137. headline_num = max_headline() 
138.   
139. from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 
140. maxlen = headline_num 
141.   
142. padded_X = pad_sequences(sequences, padding='post', maxlen=maxlen) 



 

86 

 

143.   
144. labels = to_categorical(np.asarray(y)) 
145.   
146. from sklearn.model_selection import train_test_split 
147. X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(padded_X, 

labels, test_size = 0.2, random_state = 0) 
148.   
149. embedding_dim = 50 
150. embedding_matrix = np.zeros((vocab_size, embedding_dim)) 
151.   
152. for word, i in t.word_index.items():   
153.     embedding_vector = embeddings_index.get(word)  
154.     if embedding_vector is not None: 
155.         embedding_matrix[i] = embedding_vector  
156.   
157. from tensorflow.keras.layers import Embedding 
158.   
159. embedding_layer = Embedding(input_dim=vocab_size, 

output_dim=embedding_dim, weights=[embedding_matrix], input_length = 
headline_num, trainable=False) 

160.   
161. #BUILD NEURAL  NETWORK 
162. from tensorflow.keras.models import Sequential 
163. from tensorflow.keras.layers import Dense 
164. from tensorflow.keras.layers import Flatten 
165. from tensorflow.keras.layers import LSTM 
166. from tensorflow.keras.layers import GRU 
167. from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization 
168.   
169. # Convert labels 
170. labels = to_categorical(np.asarray(y)) 
171.   
172. #membuka model  
173. model = load_model(model_name) 
174. model.get_weights() 
175. model.optimizer 
176.   
177. import mysql.connector 
178. db = mysql.connector.connect( 
179.   host="topsenaindonesia.com", 
180.   user="naury", 
181.   passwd="T0ps3na", 
182.   database="thesis" 
183. ) 
184.   
185. cursor = db.cursor() 
186. cursor.execute("SELECT * FROM headlines WHERE sentiment_result = 

''") 
187.   
188. result = cursor.fetchall() 
189. numrows = cursor.rowcount 
190.   
191. nomor = 1 
192. hs = open("log_sentina.txt","w") 
193. for x in result: 
194.     print('Sedang memroses data ke-' + str(nomor) + ' dari ' + 

str(numrows) + ' baris data') 
195.     if x[2] != "": 
196.         ids = x[0] 
197.         media = x[1] 
198.         headline_title = x[2] 
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199.         headline_date = x[4] 
200.   
201.         teks = [x[2]] 
202.          
203.         instance = teks 
204.         instance = t.texts_to_sequences(instance) 
205.   
206.         flat_list = [] 
207.         for sublist in instance: 
208.             for item in sublist: 
209.                 flat_list.append(item) 
210.   
211.         flat_list = [flat_list] 
212.   
213.         instance = pad_sequences(flat_list, padding='post', 

maxlen=maxlen) 
214.   
215.         sentiment=model.predict(instance) 
216.          
217.         print(teks) 
218.         print(sentiment) 
219.         print() 
220.   
221.         hs.write("{}\n".format(teks)) 
222.         hs.write("{}\n".format(sentiment)) 
223.         if(np.argmax(sentiment)==0): 
224.             hs.write("Negative" + "\n\n") 
225.             sentiment_result = "Negative" 
226.         elif(np.argmax(sentiment)==1): 
227.             hs.write("Neutral" + "\n\n") 
228.             sentiment_result = "Neutral" 
229.         elif(np.argmax(sentiment)==2): 
230.             hs.write("Positive" + "\n\n") 
231.             sentiment_result = "Positive" 
232.         sql = "UPDATE `headlines` SET `sentiment_result` = '" + 

sentiment_result + "' WHERE `id` = '" + str(ids) + "'" 
233.          
234.         cursor.execute(sql) 
235.         db.commit() 
236.         print(sentiment_result) 
237.         print() 
238.     nomor+=1 
239.   
240. print("Selesai...") 
241. hs.close() 

Gambar 4.89 menunjukkan dataset `headlines` yang belum memiliki label positive, 

neutral, atau negative pada kolom ̀ sentiment_result`. Dataset ini selanjutnya akan dilakukan 

proses pelabelan dengan menggunakan kode python seperti ditunjukkan pada code snippet 

4.14. 
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Gambar 4.89 Contoh Sebagian Dataset Headline Berita Belum Memiliki Label 

Jalannya proses pelabelan dataset `headlines` yang tersimpan di database ditunjukkan 

pada Ga,bar 4.90. Pada saat penelitian ini dilaksanakan, jumlah dataset yang dilabeli 

sebanyak 201.213 record. 

 

Gambar 4.90 Proses Jalannya Pelabelan Dataset `headlines` 

Hasil proses pelabelan berupa dataset `headlines` yang sudah memiliki label 

ditunjukkan pada Gambar 4.91. Sebanyak 201.213 record berhasil dilabeli dengan label 

Positive, Neutral, dan Negative. 
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Gambar 4.91 Hasil Pelabelan Dataset `headlines` 

4.1.4 Pemodelan Topik 

Pemodelan topik LDA dijalankan untuk semua hasil analisis sentimen negatif, netral, dan 

positif. Untuk keperluan penelitian, penulis melakukan query pada dataset `headlines` 

dengan memilih data headline berita yang mengandung keyword “covid” dan “corona” dari 

rentang tanggal 5 April 2020 hingga 12 April 2020. Kode query penulis sajikan pada Code 

Snippet 4.13. 

Code Snippet 4.15. Query Pembuatan Dataset Bersentimen Positif, Netral, dan Negatif 

CREATE TABLE IF NOT EXISTS `dataset_positif`  

SELECT * FROM `headlines` WHERE (`headline_id` LIKE '%corona%' OR 

`headline_id` LIKE '%covid%') 

AND (`date` >= '2020-04-05' AND `date` <='2020-04-12') AND 

(`sentiment_result`='Positive'); 

  

CREATE TABLE IF NOT EXISTS `dataset_netral`  

SELECT * FROM `headlines` WHERE (`headline_id` LIKE '%corona%' OR 

`headline_id` LIKE '%covid%') 

AND (`date` >= '2020-04-05' AND `date` <='2020-04-12') AND 

(`sentiment_result`='Neutral'); 

  

CREATE TABLE IF NOT EXISTS `dataset_negatif`  

SELECT * FROM `headlines` WHERE (`headline_id` LIKE '%corona%' OR 

`headline_id` LIKE '%covid%') 

AND (`date` >= '2020-04-05' AND `date` <='2020-04-12') AND 

(`sentiment_result`='Negative'); 
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Hasil dari query tersebut berupa 3 buah tabel bernama `dataset_positif`, 

`dataset_netral`, dan `dataset_negatif`. Ketiga dataset tersebut dikonversi menjadi format 

CSV yang dapat dibuka di aplikasi spreadsheet seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.92, 

Gambar 4.93, dan Gambar 4.94.  

 

Gambar 4.92 Dataset Headline Berita Berlabel Positive 

 

Gambar 4.93 Dataset Headline Berita Berlabel Neutral 
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Gambar 4.94 Dataset Headline Berita Berlabel Negative 

Ketiga dataset tersebut harus melalui data preprocessing terlebih dahulu sebelum 

masuk ke proses pemodelan topik LDA untuk menghindari garbage data yang tidak 

diperlukan di dalam proses pemodelan topik.  Kode python untuk melakukan data 

preprocessing ditunjukkan pada Code Snippet 4.16.  

Code Snippet 4.16. Kode Python untuk Data Preprocessing 

1. import re, string, unicodedata  
2. import nltk 
3. from nltk import word_tokenize, sent_tokenize  
4. from nltk.corpus import stopwords 
5.   
6. #preprocessing 
7. def removeStopword(str): 
8.     stop_words = set(stopwords.words('indonesian')) 
9.     word_tokens = word_tokenize(str) 
10.     filtered_sentence = [w for w in word_tokens if not w in 

stop_words] 
11.     return ' '.join(filtered_sentence) 
12.   
13. #hapus kalimat yang hanya 1 kata saja 
14. def removeSentence(str):  
15.     word = str.split() 
16.     wordCount = len(word) 
17.     if(wordCount<=1): 
18.         str = '' 
19.     return str 
20.   
21. def cleaning(str): 
22.     #hapus karakter non-ascii 
23.     str = unicodedata.normalize('NFKD', str).encode('ascii', 

'ignore').decode('utf-8', 'ignore') 
24.      
25.     #hapus URL 
26.     str = re.sub(r'(?i)\b((?:https?://|www\d{0,3}[.]|[a-z0-9.\-

]+[.][a-
z]{2,4}/)(?:[^\s()<>]+|\(([^\s()<>]+|(\([^\s()<>]+\)))*\))+(?:\(([^
\s()<>]+|(\([^\s()<>]+\)))*\)|[^\s`!()\[\]{};:\'".,<>?«»“”‘’]))', 
'', str) 
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27.      
28.     #hapus punctuations 
29.     str = re.sub(r'[\W_]',' ',str) 
30.      
31.     #hapus digit 
32.     str = re.sub("\S*\d\S*", "", str).strip() 
33.      
34.     #hapus angka 
35.     str = re.sub(r"\b\d+\b", " ", str) 
36.      
37.     #Remove additional white spaces 
38.     str = re.sub('[\s]+', ' ', str) 
39.      
40.     #jadikan lowercase 
41.     str = str.lower()     
42.     return str 
43.   
44. def preprocessing(str): 
45.     str = removeSentence(str) 
46.     str = cleaning(str) 
47.     str = removeStopword(str) 
48.      
49.     return str 
50.   
51. #mulai data preprocessing 
52. import pandas as pd 
53. import xlsxwriter 
54. fo = pd.read_excel('../dataset/dataset_positif.xlsx', 

sheet_name='dataset_positif') #read excel file 
55. txt = fo['headline_id'] 
56. workbook = 

xlsxwriter.Workbook('../dataset/clean_data_positif.xlsx') 
57. worksheet = workbook.add_worksheet() 
58. row = 0 
59. col = 0 
60. rowHeaders = ['text'] 
61. worksheet.write_row(row, col,  tuple(rowHeaders)) 
62.          
63. for t in txt: 
64.     new_txt = preprocessing(t) 
65.     rowValues = [new_txt] 
66.     row += 1 
67.     worksheet.write_row(row, col, tuple(rowValues)) 
68.      
69. workbook.close() 
70.   
71.   
72. fo = pd.read_excel('../dataset/dataset_netral.xlsx', 

sheet_name='dataset_netral') #read excel file 
73. txt = fo['headline_id'] 
74. workbook = 

xlsxwriter.Workbook('../dataset/clean_data_netral.xlsx') 
75. worksheet = workbook.add_worksheet() 
76. row = 0 
77. col = 0 
78. rowHeaders = ['text'] 
79. worksheet.write_row(row, col,  tuple(rowHeaders)) 
80.          
81. for t in txt: 
82.     new_txt = preprocessing(t) 
83.     rowValues = [new_txt] 
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84.     row += 1 
85.     worksheet.write_row(row, col, tuple(rowValues)) 
86.      
87. workbook.close() 
88.   
89. fo = pd.read_excel('../dataset/dataset_negatif.xlsx', 

sheet_name='dataset_negatif') #read excel file 
90. txt = fo['headline_id'] 
91. workbook = 

xlsxwriter.Workbook('../dataset/clean_data_negatif.xlsx') 
92. worksheet = workbook.add_worksheet() 
93. row = 0 
94. col = 0 
95. rowHeaders = ['text'] 
96. worksheet.write_row(row, col,  tuple(rowHeaders)) 
97.          
98. for t in txt: 
99.     new_txt = preprocessing(t) 
100.     rowValues = [new_txt] 
101.     row += 1 
102.     worksheet.write_row(row, col, tuple(rowValues)) 
103.      
104. workbook.close() 
105.   

Masing-masing dataset hasil dari data preprocessing menjadi sumber data pada 

proses pemodelan topik menggunakan model LDA. Kode python untuk pemodelan topik 

LDA terhadap hasil sentimen analisis klasifikasi positif ditunjukkan pada Code Snippet 4.15, 

Kode python untuk pemodelan topik LDA terhadap hasil sentimen analisis klasifikasi netral 

ditunjukkan pada Code Snippet 4.16, dan Kode python untuk pemodelan topik LDA terhadap 

hasil sentimen analisis klasifikasi negatif ditunjukkan pada Code Snippet 4.17. 

Code Snippet 4.17. Kode Python Pemodelan Topik LDA untuk Sentimen Positif 

1. from helper import *   
2. import warnings 
3. warnings.filterwarnings('ignore') 
4. import pandas as pd  
5.   
6. import gensim 
7. import pyLDAvis.gensim 
8.   
9. fo = pd.ExcelFile('../dataset/clean_data_positif.xlsx')  
10. df = pd.read_excel(fo, 'Sheet1')  
11. text = df['text'] 
12. text_list =  [i.split() for i in text] 
13.   
14. #Bigram & Trigram Models  
15. from gensim.models import Phrases 
16. bigram = Phrases(text_list, min_count=10) 
17. trigram = Phrases(bigram[text_list]) 
18. for idx in range(len(text_list)): 
19.     for token in bigram[text_list[idx]]: 
20.         if '_' in token: 
21.             # jika Token bigram, masukkan ke document. 
22.             text_list[idx].append(token) 
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23.     for token in trigram[text_list[idx]]: 
24.         if '_' in token: 
25.             text_list[idx].append(token) 
26.   
27. from gensim import corpora, models 
28. #buat dictionary  
29. dictionary = corpora.Dictionary(text_list) 
30. dictionary.filter_extremes(no_below=5, no_above=0.2)  
31.   
32. #buat corpus 
33. doc_term_matrix = [dictionary.doc2bow(doc) for doc in text_list] 
34.   
35. #buat TF-IDF model 
36. tfidf = models.TfidfModel(doc_term_matrix)  
37. corpus_tfidf = tfidf[doc_term_matrix] 
38.   
39. from gensim.models.coherencemodel import CoherenceModel 
40. from gensim.models.ldamodel import LdaModel 
41. from gensim.corpora.dictionary import Dictionary 
42. from numpy import array 
43.   
44. from multiprocessing import Process, freeze_support 
45.   
46. #menghitung nilai coherence  
47. def compute_coherence_values(dictionary, corpus, texts, limit, 

start, step): 
48.     coherence_values = [] 
49.     model_list = [] 
50.     for num_topics in range(start, limit, step): 
51.         model = LdaModel(corpus=corpus, id2word=dictionary, 

num_topics=num_topics, iterations=100) 
52.         model_list.append(model) 
53.         coherencemodel = CoherenceModel(model=model, 

texts=texts, dictionary=dictionary, coherence='c_v') 
54.         coherence_values.append(coherencemodel.get_coherence()) 
55.     return model_list, coherence_values 
56.   
57.   
58. start=1 
59. limit=20 
60. step=1 
61. model_list, coherence_values = 

compute_coherence_values(dictionary, corpus=corpus_tfidf, 
texts=text_list, start=start, limit=limit, step=step) 

62. x = range(start, limit, step) 
63.   
64. for m, cv in zip(x, coherence_values): 
65.     print("Num Topics =", m, " has Coherence Value of", 

round(cv, 6)) 
66.   
67. #buat diagram plot 
68. import matplotlib.pyplot as plt 
69.   
70. plt.plot(x, coherence_values) 
71. plt.xlabel("Num Topics") 
72. plt.ylabel("Coherence score") 
73. plt.legend(("coherence_values"), loc='best') 
74. plt.show() 
75.   
76. model = LdaModel(corpus=corpus_tfidf, id2word=dictionary, 

num_topics=6) 
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77. for idx, topic in model.print_topics(-1): 
78.     print('Topic: {} Word: {}'.format(idx, topic)) 
79.   
80. top_words_per_topic = [] 
81. for t in range(model.num_topics): 
82.     top_words_per_topic.extend([(t, ) + x for x in 

model.show_topic(t, topn = 10)]) 
83.   
84. df = pd.DataFrame(top_words_per_topic, columns=['Topic', 

'Word','P']).to_csv("top_words_positif.csv") 
85. print(df) 
86.   
87. data = pyLDAvis.gensim.prepare(model, corpus_tfidf, dictionary) 
88. print(data) 
89. pyLDAvis.save_html(data, '../dataset/pyLDAVis_positif.html') 
90.   
91. from wordcloud import WordCloud as wd 
92. for t in range(model.num_topics): 
93.     plt.figure(figsize=(7,6)) 
94.     plt.imshow(wd(max_font_size=50, 

min_font_size=6).fit_words(dict(model.show_topic(t, 200)))) 
95.     plt.axis("off") 
96.     plt.title("Topic #" + str(t)) 
97.     plt.savefig("../dataset/pos-wcld-topic-#"+str(t)+".png", 

facecolor='k', bbox_inches='tight') 
98. plt.show() 

 

Code Snippet 4.18. Kode Python Pemodelan Topik LDA untuk Sentimen Netral 

1. from helper import *   
2. import warnings 
3. warnings.filterwarnings('ignore') 
4. import pandas as pd  
5.   
6. import gensim 
7. import pyLDAvis.gensim 
8.   
9. fo = pd.ExcelFile('../dataset/clean_data_netral.xlsx')  
10. df = pd.read_excel(fo, 'Sheet1')  
11. text = df['text'] 
12. text_list =  [i.split() for i in text] 
13.   
14. #Bigram & Trigram Models  
15. from gensim.models import Phrases 
16. bigram = Phrases(text_list, min_count=10) 
17. trigram = Phrases(bigram[text_list]) 
18. for idx in range(len(text_list)): 
19.     for token in bigram[text_list[idx]]: 
20.         if '_' in token: 
21.             # jika Token bigram, masukkan ke document. 
22.             text_list[idx].append(token) 
23.     for token in trigram[text_list[idx]]: 
24.         if '_' in token: 
25.             text_list[idx].append(token) 
26.   
27. from gensim import corpora, models 
28. #buat dictionary  
29. dictionary = corpora.Dictionary(text_list) 
30. dictionary.filter_extremes(no_below=5, no_above=0.2)  
31.   
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32. #buat corpus 
33. doc_term_matrix = [dictionary.doc2bow(doc) for doc in 

text_list] 
34.   
35. #buat TF-IDF model 
36. tfidf = models.TfidfModel(doc_term_matrix)  
37. corpus_tfidf = tfidf[doc_term_matrix] 
38.   
39. from gensim.models.coherencemodel import CoherenceModel 
40. from gensim.models.ldamodel import LdaModel 
41. from gensim.corpora.dictionary import Dictionary 
42. from numpy import array 
43.   
44. from multiprocessing import Process, freeze_support 
45.   
46. #menghitung nilai coherence  
47. def compute_coherence_values(dictionary, corpus, texts, limit, 

start, step): 
48.     coherence_values = [] 
49.     model_list = [] 
50.     for num_topics in range(start, limit, step): 
51.         model = LdaModel(corpus=corpus, id2word=dictionary, 

num_topics=num_topics, iterations=100) 
52.         model_list.append(model) 
53.         coherencemodel = CoherenceModel(model=model, 

texts=texts, dictionary=dictionary, coherence='c_v') 
54.         coherence_values.append(coherencemodel.get_coherence()) 
55.     return model_list, coherence_values 
56.   
57.   
58. start=1 
59. limit=20 
60. step=1 
61. model_list, coherence_values = 

compute_coherence_values(dictionary, corpus=corpus_tfidf, 
texts=text_list, start=start, limit=limit, step=step) 

62. x = range(start, limit, step) 
63.   
64. for m, cv in zip(x, coherence_values): 
65.     print("Num Topics =", m, " has Coherence Value of", 

round(cv, 6)) 
66.   
67. #buat diagram plot 
68. import matplotlib.pyplot as plt 
69.   
70. plt.plot(x, coherence_values) 
71. plt.xlabel("Num Topics") 
72. plt.ylabel("Coherence score") 
73. plt.legend(("coherence_values"), loc='best') 
74. plt.show() 
75.   
76. model = LdaModel(corpus=corpus_tfidf, id2word=dictionary, 

num_topics=6) 
77. for idx, topic in model.print_topics(-1): 
78.     print('Topic: {} Word: {}'.format(idx, topic)) 
79.   
80. top_words_per_topic = [] 
81. for t in range(model.num_topics): 
82.     top_words_per_topic.extend([(t, ) + x for x in 

model.show_topic(t, topn = 10)]) 
83.   
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84. df = pd.DataFrame(top_words_per_topic, columns=['Topic', 
'Word','P']).to_csv("top_words_positif.csv") 

85. print(df) 
86.   
87. data = pyLDAvis.gensim.prepare(model, corpus_tfidf, dictionary) 
88. print(data) 
89. pyLDAvis.save_html(data, '../dataset/pyLDAVis_netral.html') 
90.   
91. from wordcloud import WordCloud as wd 
92. for t in range(model.num_topics): 
93.     plt.figure(figsize=(7,6)) 
94.     plt.imshow(wd(max_font_size=50, 

min_font_size=6).fit_words(dict(model.show_topic(t, 200)))) 
95.     plt.axis("off") 
96.     plt.title("Topic #" + str(t)) 
97.     plt.savefig("../dataset/neu-wcld-topic-#"+str(t)+".png", 

facecolor='k', bbox_inches='tight') 
98. plt.show() 

Code Snippet 4.19. Kode Python Pemodelan Topik LDA untuk Sentimen Negatif 

1. from helper import *   
2. import warnings 
3. warnings.filterwarnings('ignore') 
4. import pandas as pd  
5.   
6. import gensim 
7. import pyLDAvis.gensim 
8.   
9. fo = pd.ExcelFile('../dataset/clean_data_negatif.xlsx')  
10. df = pd.read_excel(fo, 'Sheet1')  
11. text = df['text'] 
12. text_list =  [i.split() for i in text] 
13.   
14. #Bigram & Trigram Models  
15. from gensim.models import Phrases 
16. bigram = Phrases(text_list, min_count=10) 
17. trigram = Phrases(bigram[text_list]) 
18. for idx in range(len(text_list)): 
19.     for token in bigram[text_list[idx]]: 
20.         if '_' in token: 
21.             # jika Token bigram, masukkan ke document. 
22.             text_list[idx].append(token) 
23.     for token in trigram[text_list[idx]]: 
24.         if '_' in token: 
25.             text_list[idx].append(token) 
26.   
27. from gensim import corpora, models 
28. #buat dictionary  
29. dictionary = corpora.Dictionary(text_list) 
30. dictionary.filter_extremes(no_below=5, no_above=0.2)  
31.   
32. #buat corpus 
33. doc_term_matrix = [dictionary.doc2bow(doc) for doc in 

text_list] 
34.   
35. #buat TF-IDF model 
36. tfidf = models.TfidfModel(doc_term_matrix)  
37. corpus_tfidf = tfidf[doc_term_matrix] 
38.   
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39. from gensim.models.coherencemodel import CoherenceModel 
40. from gensim.models.ldamodel import LdaModel 
41. from gensim.corpora.dictionary import Dictionary 
42. from numpy import array 
43.   
44. from multiprocessing import Process, freeze_support 
45.   
46. #menghitung nilai coherence  
47. def compute_coherence_values(dictionary, corpus, texts, limit, 

start, step): 
48.     coherence_values = [] 
49.     model_list = [] 
50.     for num_topics in range(start, limit, step): 
51.         model = LdaModel(corpus=corpus, id2word=dictionary, 

num_topics=num_topics, iterations=100) 
52.         model_list.append(model) 
53.         coherencemodel = CoherenceModel(model=model, 

texts=texts, dictionary=dictionary, coherence='c_v') 
54.         coherence_values.append(coherencemodel.get_coherence()) 
55.     return model_list, coherence_values 
56.   
57.   
58. start=1 
59. limit=20 
60. step=1 
61. model_list, coherence_values = 

compute_coherence_values(dictionary, corpus=corpus_tfidf, 
texts=text_list, start=start, limit=limit, step=step) 

62. x = range(start, limit, step) 
63.   
64. for m, cv in zip(x, coherence_values): 
65.     print("Num Topics =", m, " has Coherence Value of", 

round(cv, 6)) 
66.   
67. #buat diagram plot 
68. import matplotlib.pyplot as plt 
69.   
70. plt.plot(x, coherence_values) 
71. plt.xlabel("Num Topics") 
72. plt.ylabel("Coherence score") 
73. plt.legend(("coherence_values"), loc='best') 
74. plt.show() 
75.   
76. model = LdaModel(corpus=corpus_tfidf, id2word=dictionary, 

num_topics=6) 
77. for idx, topic in model.print_topics(-1): 
78.     print('Topic: {} Word: {}'.format(idx, topic)) 
79.   
80. top_words_per_topic = [] 
81. for t in range(model.num_topics): 
82.     top_words_per_topic.extend([(t, ) + x for x in 

model.show_topic(t, topn = 10)]) 
83.   
84. df = pd.DataFrame(top_words_per_topic, columns=['Topic', 

'Word','P']).to_csv("top_words_positif.csv") 
85. print(df) 
86.   
87. data = pyLDAvis.gensim.prepare(model, corpus_tfidf, dictionary) 
88. print(data) 
89. pyLDAvis.save_html(data, '../dataset/pyLDAVis_negatif.html') 
90.   
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91. from wordcloud import WordCloud as wd 
92. for t in range(model.num_topics): 
93.     plt.figure(figsize=(7,6)) 
94.     plt.imshow(wd(max_font_size=50, 

min_font_size=6).fit_words(dict(model.show_topic(t, 200)))) 
95.     plt.axis("off") 
96.     plt.title("Topic #" + str(t)) 
97.     plt.savefig("../dataset/neg-wcld-topic-#"+str(t)+".png", 

facecolor='k', bbox_inches='tight') 
98. plt.show() 

Hasil pemodelan topik LDA berupa ekstraksi topik pada dataset headline berita 

bersentimen positif ditunjukkan pada Tabel 4.2, ekstraksi topik pada dataset headline berita 

bersentimen netral ditunjukkan pada Tabel 4.3, dan ekstraksi topik pada dataset headline 

berita bersentimen negatif ditunjukkan pada Tabel 4.4. 

Tabel  4.2. Hasil Ekstraksi Topik Dataset Headline Bersentimen Positif 

Topic ID Word Distribution 
Topic 0 virus, gugus_tugas, warga, pandemi, penanganan, lawan, jokowi, 

indonesia, masker, dpr. 
Topic 1 gugus_tugas, pasien, pemerintah, terdampak, sembuh, virus, bantuan, 

psbb, rs, lawan.  
Topic 2 cegah_penyebaran, pandemi, indonesia, cegah, rumah, lawan, polri, 

sembuh, dki_jakarta, jubir. 
Topic 3 rapid_test, positif, virus, pandemi, pasien, pemerintah, pakai_masker, 

penanganan, rapid, sembuh. 
Topic 4 positif, tenaga_medis, pasien_positif, pemerintah, update, sembuh, 

jakarta, pandemi, pasien, rumah_sakit. 
Topic 5 wabah, positif, alat_tes, virus, pasien_positif, pemerintah, cegah, 

tenaga_medis, sri_mulyani, sembuh. 
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Tabel  4.3. Hasil Ekstraksi Topik Dataset Headline Bersentimen Netral 

Topic ID Word Distribution 
Topic 0 pasien, as, cegah_penyebaran, dampak, virus, akibat, video, jakarta, 

menag, orang. 
Topic 1 wabah, virus, jokowi, rumah_sakit, imbas, tangani, sembuh, 

sembuh_meninggal, anggaran, china. 
Topic 2 pandemi, meninggal, sembuh, indonesia, orang, pasien, virus, april, 

update, positif. 
Topic 3 pandemi, positif, kota, virus, sembuh, rumah, ribu, daftar, indonesia, april. 
Topic 4 positif, gugus_tugas, pasien, bantuan, warga, terdampak, virus, online, 

sembuh, menteri. 
Topic 5 pemerintah, pandemi, meninggal_dunia, tenaga_medis, pasien, anak, 

dunia, cerita, nasib, darurat. 
 
Tabel  4.4. Hasil Ekstraksi Topik Dataset Headline Bersentimen Negatif 

Topic ID Word Distribution 
Topic 0 dinyatakan_sembuh, wabah, as, kena_phk, warga, april, bertambah, pdp, 

phk, pandemi. 
Topic 1 update, april, meninggal_dunia, dunia, pm_inggris, video, jateng, 

angka_kematian, pandemi, akibat. 
Topic 2 indonesia, meninggal_dunia, update, akibat, tenaga_medis, warga, april, 

tembus, odp, as. 
Topic 3 april, bertambah, akibat, dokter, pandemi, indonesia, korsel, rs, update, 

pdp. 
Topic 4 jatim, indonesia, wabah, tenaga_medis, update, rumah_sakit, pdp, 

umumkan, korban, ribu. 
Topic 5 jakarta, ribu, bertambah, kena_phk, tenaga_medis, juta, angka_kematian, 

sumbar, pandemi, update. 
 

Dengan memperhatikan Tabel 4.2, Tabel 4.3, dan Tabel 4.4, topik-topik yang 

diperoleh tampak mengalami bias, sebagai contoh pada hasil ekstraksi topik bersentimen 

positif, term “positif” dan “pasien_positif” idealnya adalah bersentimen negatif namun term 

ini muncul di topik bersentimen positif dan tidak muncul di hasil ekstraksi topik bersentimen 

negatif. Hal yang demikian ini disebabkan karena model LSTM masih memiliki tingkat 

akurasi yang kurang tinggi dan mengalami overfitting. 

4.1.5 Visualisasi 

Hasil ekstraksi topik-topik dari proses pemodelan topik selanjutnya akan divisualisasikan 

dalam bentuk wordcloud dan intertopic distance map. Visualisasi Wordcloud digunakan 

untuk mempermudah memperoleh insight dari topik-topik yang dihasilkan, dan intertopic 

distance map digunakan untuk mengetahui jarak antar topik dan keterkaitan satu topik 

dengan topik lainnya. 
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a. Visualisasi topik pada hasil analisis sentimen positif 

Visualisasi wordcloud untuk topik headline bersentimen positif disajikan pada 

gambar 4.94, gambar 4.95, gambar 4.96, gambar 4.97, gambar 4.98, dan gambar 4.99. 

Sedangkan visualisasi intertopic distance map disajikan pada gambar 4.100. 

 

Gambar 4.95 Wordcloud Topic #0 
Sentimen Positif 

 

Gambar 4.96 Wordcloud Topic #1 
Sentimen Positif 

 

Gambar 4.97 Wordcloud Topic #2 
Sentimen Positif 

 

Gambar 4.98 Wordcloud Topic #3 
Sentimen Positif 

 

Gambar 4.99 Wordcloud Topic #4 
Sentimen Positif 

 

Gambar 4.100 Wordcloud Topic #5 
Sentimen Positif

Insight yang dapat diperoleh dari visualisasi wordcloud topik headline bersentimen 

positif ditunjukkan pada Tabel 4.5. 
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Tabel  4.5. Insight Hasil Ekstraksi Topik pada Dataset Headline Bersentimen Positif 

Topic ID Insight 
Topic 0 Topik 0 berkaitan dengan berita penanganan pandemi oleh gugus tugas. 
Topic 1 Topik 1 berkaitan dengan berita update data pasien sembuh dan bantuan 

bagi terdampak psbb. 
Topic 2 Topik 2 berkaitan dengan berita pencegahan penyebaran pandemi 
Topic 3 Topik 3 berkaitan dengan berita tentang rapid test. 

Topic 4 Topik 4 berkaitan dengan berita pasien positif covid-19 yang sembuh. 
Topic 5 Topik 5 berkaitan dengan berita alat tes virus covid-19. 

 

 

Gambar 4.101 Intertopic Distance Map Topik-topik Headline Bersentimen Positif 

Berdasarkan Intertopic Distance Map, secara global diketahui tidak ada topik-topik 

yang saling beririsan. Topik #1, Topik #2, dan Topik #4 mengelompok dalam radian yang 

sama. Kemudian Topik #5 dan Topik #6 mengelompok dalam satu radian yang sama. 

Sedangkan Topik #3 menyendiri berjauhan dari topik-topik lainnya. 

b. Visualisasi topik pada hasil analisis sentimen netral 

Visualisasi wordcloud untuk topik headline bersentimen netral disajikan pada 

gambar 4.101, gambar 4.102, gambar 4.103, gambar 4.104, gambar 4.105, dan gambar 

4.106. Sedangkan visualisasi intertopic distance map disajikan pada gambar 4.107. 
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Gambar 4.102 Wordcloud Topic #0 

Sentimen Netral 

 

Gambar 4.103 Wordcloud Topic #1 

Sentimen Netral 

 

Gambar 4.104 Wordcloud Topic #2 

Sentimen Netral 

 

Gambar 4.105 Wordcloud Topic #3 

Sentimen Netral 

 

Gambar 4.106 Wordcloud Topic #4 

Sentimen Netral 

 

Gambar 4.107 Wordcloud Topic #5 

Sentimen Netral 

Insight yang dapat diperoleh dari visualisasi wordcloud topik headline bersentimen 

netral ditunjukkan pada Tabel 4.6. 
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Tabel  4.6. Insight Hasil Ekstraksi Topik pada Dataset Headline Bersentimen Netral 

Topic ID Insight 
Topic 0 Topik 0 berkaitan dengan berita pencegahan penyebaran virus. 
Topic 1 Topik 1 berkaitan dengan berita penanganan wabah virus. 
Topic 2 Topik 2 berkaitan dengan berita update data pasien meninggal dan 

sembuh bulan April. 
Topic 3 Topik 3 berkaitan dengan berita tentang kota-kota di Indonesia yang 

terkena pandemi virus. 
Topic 4 Topik 4 berkaitan dengan berita upaya gugus tugas di dalam mencegah 

dampak virus. 
Topic 5 Topik 5 berkaitan dengan berita pemerintah hadapi pandemi 

 

 

Gambar 4.108 Intertopic Distance Map Topik-topik Headline Bersentimen Netral 

Berdasarkan Intertopic Distance Map, secara global diketahui tidak ada topik-topik 

yang beririsan. Topic #5 dan Topic #1 memiliki jarak yang relatif dekat, Topic #0 dan Topic 

#2 memiliki jarak yang relatif dekat namun berbeda radian. Topic #3 dan Topic #4 tidak 

terlalu dekat tetapi masih dalam radian yang sama. 

c. Visualisasi topik pada hasil analisis sentimen negatif 

Visualisasi wordcloud untuk topik headline bersentimen negatif disajikan pada 

gambar 4.108, gambar 4.109, gambar 4.110, gambar 4.111, gambar 4.112, dan gambar 

4.113. Sedangkan visualisasi intertopic distance map disajikan pada gambar 4.114. 
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Gambar 4.109 Wordcloud Topic #0 

Sentimen Negatif 

 

Gambar 4.110 Wordcloud Topic #1 

Sentimen Negatif 

 

Gambar 4.111 Wordcloud Topic #2 

Sentimen Negatif 

 

Gambar 4.112 Wordcloud Topic #3 

Sentimen Negatif 

 

Gambar 4.113 Wordcloud Topic #4 

Sentimen Negatif 

 

Gambar 4.114 Wordcloud Topic #5 

Sentimen Negatif

Insight yang dapat diperoleh dari visualisasi wordcloud topik headline bersentimen 

negatif ditunjukkan pada Tabel 4.7. 
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Tabel  4.7. Insight Hasil Ekstraksi Topik pada Dataset Headline Bersentimen Negatif 

Topic ID Insight 
Topic 0 Topik 0 berkaitan dengan berita tentang karyawan terkena phk. 
Topic 1 Topik 1 berkaitan dengan berita update data meninggal dunia akibat virus 

covid-19. 
Topic 2 Topik 2 berkaitan dengan berita update tenaga medis meninggal akibat 

virus. 
Topic 3 Topik 3 berkaitan dengan berita tentang pdp yang bertambah secara 

nasional di Indonesia. 
Topic 4 Topik 4 berkaitan dengan berita tentang pdp di Jatim. 
Topic 5 Topik 5 berkaitan dengan berita tentang pekerja yang terkena phk di 

Jakarta 
 

 

Gambar 4.115 Intertopic Distance Map Topik-topik Headline Bersentimen Negatif 

Berdasarkan Intertopic Distance Map, Topic #3, Topic #4, Topic #5, Topic #6 berada 

dalam cluster yang sama, sedangkan Topic #1 dan Topic #2 saling berjauhan dan 

menyendiri. 

4.2 Prototype Aplikasi Berbasis Web 

Model LSTM dan LDA yang dihasilkan pada penelitian ini diaplikasikan ke sebuah 

prototype aplikasi berbasis web yang memungkinkan bagi para pengguna aplikasi untuk 

melakukan pemodelan topik terhadap suatu headline berita dengan menggunakan keyword 

tertentu dan rentang tanggal tertentu. 

Prototype aplikasi berbasis web ini penulis unggah di server VPS dan dapat diakses 

menggunakan alamat https://topsenaindonesia.com. Use case diagram prototype aplikasi ini 

ditunjukkan pada gambar 4.116. 
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Gambar 4.116 Use Case Diagram untuk Prototype Aplikasi topsenaindonesia.com 

4.2.1 Membuat Akun Pengguna 

Pengguna dapat membuat akun untuk mengakses sistem dengan melakukan klik pada link 

bertuliskan “Belum punya akun? Daftar di sini” seperti ditunjukkan pada gambar 4.117 dan 

selanjutnya mengisi form “Buat Akun” seperti ditunjukkan pada gambar 4.118. 

 

Gambar 4.117 Tampilan Awal Sistem 
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Gambar 4.118 Antarmuka Pembuatan Akun Pengguna 

4.2.2 Masuk Sistem 

Pengguna dapat masuk ke sistem melalui halaman awal sistem seperti tampak pada gambar 

4.116 dengan memasukkan alamat email dan password akun pengguna 

topsenaindonesia.com. Apabila otentikasi kredensial pengguna berhasil, maka pengguna 

akan diantarkan ke halaman dashboard sistem milik pengguna seperti ditunjukkan pada 

ga,bar 4.119. 

 

Gambar 4.119 Dashboard Sistem 
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Halaman dashboard sistem ini memiliki 4 menu yang terletak pada sidebar kiri, 

yaitu:  

a. Menu “Dashboard” yang berfungsi sebagai halaman beranda pengguna.  

b. Menu “Proyek Saya” yang berfungsi untuk melihat proyek pemodelan topik, membuat 

proyek pemodelan topik, melihat hasil proyek pemodelan topik, dan menghapus proyek 

pemodelan topik. 

c. Menu “Akun Saya” yang berfungsi untuk mengubah profil pengguna. 

d. Menu “Keluar” yang berfungsi untuk keluar dari sistem. 

4.2.3 Melihat Semua Project 

Pengguna dapat melihat semua project pemodelan topik yang sudah pernah dibuat 

sebelumnya dengan mengakses menu “Proyek Saya” pada dashboard. Apabila belum 

pernah membuat project, maka pada halaman ini tertera informasi “Belum ada data proyek” 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.120. 

 

Gambar 4.120 Antarmuka Halaman "Proyek Saya" 

4.2.4 Membuat Project Pemodelan Topik 

Pengguna dapat membuat project pemodelan topik dengan mengakses menu “Proyek Saya” 

dan klik pada tombol “Buat Baru”, kemudian mengisi form “Membuat Proyek” seperti 

ditunjukkan pada gambar 4.121. 
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Gambar 4.121 Antarmuka Form "Membuat Proyek" 

Setelah mengisi semua isian, pengguna klik pada tombol “Save” dan pengguna akan 

diantarkan ke halaman “Proyek Saya” yang sudah tercantum daftar proyek yang baru saja 

dibuat seperti tampak pada gambar 4.122. 

 

Gambar 4.122 List Proyek Pemodelan Topik 



 

111 

 

4.2.5 Melihat Hasil Project Pemodelan Topik 

Pengguna dapat melihat hasil project pemodelan topiknya melalui halaman “Proyek Saya”. 

Pada halaman tersebut ditampilkan daftar project dan status project pemodelan topiknya, 

apabila kolom “Status” berisi informasi “Selesai”, maka pengguna dapat melihat hasil 

pemodelan topiknya dengan klik pada tombol “Lihat Hasil” seperti ditunjukkan pada gambar 

4.123 dan hasil pemodelan topik ditampilkan pada gambar 4.124. 

 

Gambar 4.123 Project Pemodelan Topic dengan Status Selesai 

 

Gambar 124 Hasil Pemodelan Topik 
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BAB 5 

Kesimpulan dan Saran 

 

5.1 Kesimpulan 

Analisis sentimen yang dilaksanakan pada penelitian ini menggunakan metode Long Short-

term Memory (LSTM) dengan memanfaatkan pre-trained global vector for word 

representation berbahasa Indonesia yang diperoleh dari fasttext menghasilkan model LSTM 

dengan berbagai tingkat akurasi dan semua model mengalami overfitted karena akurasi 

validasi lebih kecil dari akurasi pelatihan. Dengan mempertimbangkan nilai overfitting yang 

kecil dan prosentase akurasi diatas 70% diketahui model dengan nilai akurasi yang dipilih 

adalah model dengan nilai training accuracy 76.64%, validation accuracy 70.36%, dan 

overfitted 6.28%. Kecilnya akurasi yang diperoleh pada model LSTM menyebabkan 

terjadinya bias pada hasil Topic Modelling. Pada setiap eksperimen hyperparameters tuning, 

proses ini menghasilkan nilai akurasi yang berbeda-beda sesuai dengan parameter-parameter 

yang dipasang, yaitu jumlah lapisan LSTM, jumlah recurrent units, dropouts, ukuran batch, 

dan maksimum epoch. Pemodelan topik pada penelitian ini menggunakan metode Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) dapat menghasilkan topik-topik yang dibicarakan oleh media 

online, baik itu topik-topik yang bersentimen positif, negatif, maupun netral. Topik-topik 

yang diperoleh dari pemodelan topik terhadap hasil analisis sentimen pada tajuk berita online 

berbahasa Indonesia ini mengalami bias.  

Model yang dihasilkan dapat diterapkan pada prototype aplikasi pemodelan topik 

berbasis web. Kinerja prototype ditinjau dari sudut pandang fungsional dapat menyajikan 

hasil pemodelan topik terhadap hasil sentimen analisis berupa visualisasi Wordcloud dan 

Intertopic Distance Map dari masing-masing topik-topik bersentimen positif, netral, dan 

negatif. 

5.2 Saran 

Model LSTM yang dihasilkan dapat ditingkatkan lagi akurasinya dengan 

mengimplementasikan lebih banyak skenario hyperparameters tuning dengan metode trial-

and-error yaitu mengubah-ubah hyperparameter jumlah layer LSTM, units, dimensi 

embedding layer, ukuran batch, dan maksimum epoch sampai diperoleh model yang 

optimal.  
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Penelitian ini membuka peluang future research berupa penerapan hyperparameters 

tuning dengan metode Grid Search dan Random Search untuk mendapatkan nilai 

hyperparameter yang optimal agar dapat memperoleh model dengan tingkat akurasi yang 

lebih baik. 

Prototype aplikasi pemodelan topik dapat dikembangkan lagi menjadi aplikasi jadi 

siap pakai dengan menambahkan fitur-fitur lain seperti menampilkan hasil pemodelan topik 

yang dapat difilter berdasarkan media berita online tertentu, misalnya detik.com 

membicarakan topik a, b, dan c terkait suatu isu berita, namun media yang lain misalnya 

tempo.co bisa jadi membicarakan topik yang  berbeda x, y, dan z meskipun dengan isu yang 

sama. 
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