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ABSTRAK 
 
Penelitian ini membahas bagaimana sebuah perubahan opini publik terhadap kendaraan listrik di Indonesia dapat 

dianalisis melalui komentar YouTube dengan menggunakan pendekatan topic modeling menggunakan algoritma 

BERTopic. Terdapatnya kontroversial terhadap masuknya kendaraan listrik di Indonesia yang memicu perdebatan 

tentang dampak ekonomi dan lingkungan. Menganalisis perubahan opini publik terhadap kendaraan listrik di Indonesia 

melalui komentar pada YouTube menggunakan pendekatan topic modeling BERTopic, serta mengevaluasi hasil analisis 

tersebut menjadi tujuan dari penelitian. Judul artikel ini adalah “Analisis Perubahan Opini Publik Terhadap Kendaraan 

Listrik di Indonesia Melalui Komentar YouTube: Pendekatan Topic Modeling BERTopic”. Metode yang digunakan 

algoritma BERTopic mulai dari melakukan embedding hingga representation tuning dari topik dihasilkan. Dalam 

mengumpulkan data, digunakan teknik web crawling untuk mengambil data komentar publik dari berbagai video dengan 

fokus kepada komentar publik yang memberikan opininya terhadap kendaraan listrik di Indonesia. Hasil penelitian ini 

memperoleh pengumpulan data komentar sebanyak 138.662 data dengan data akhir yang akan digunakan setelah melalui 

tahapan preprocessing sebanyak 49.104 data. Kemudian data akhir tersebut menghasilkan sepuluh topik yang 

merepresentasikan data komentar dengan topik “Electric vs Gasoline Car Economics” menjadi topik yang 

merepresentasikan 6.856 data komentar dari total 49.104 total data. Komentar dari pengguna YouTube yang diberikan 

masih terfokus membahas seputar perbandingan antara dampak ekonomi menggunakan kendaraan listrik dengan 

kendaraan berbahan bakar fosil. 

Kata kunci :  BERTopic, Crawling, Kendaraan Listrik, Opini Publik, Topic Modeling, YouTube 

 

ABSTRACT 
 

This study discusses how a change in public opinion on electric vehicles in Indonesia can be analyzed through 

YouTube comments using a topic modeling approach using the BERTopic algorithm. There was controversy 

over the introduction of electric vehicles in Indonesia which sparked a debate about the economic and 

environmental impact. Analysing the change in public opinion on electric vehicles in Indonesia through 

comments on YouTube using the BERTopic modeling topic approach, as well as evaluating the results of such 

analysis as the objective of the research. The title of this article is “Analysis of Public Opinion Changes to 

Electric Vehicles in Indonesia Through YouTube Comments: BERTopic Topic Modeling Approaches”. The 

method used by the BERTopic algorithm ranges from embedding to tuning representation of the topic 

produced. In collecting data, web crawling techniques are used to retrieve public comment data from various 

videos with a focus on public comments that give their opinions about electric vehicles in Indonesia. The results 

of this study resulted in the collection of 138,662 comments data with final data to be used after a preprocessing 

phase of 49.104 data. Then the final data produced ten topics representing comment data with the topic 

“Electric vs Gasoline Car Economics” to the topic representing 6,856 comments data out of a total of 49,104 

total data. The comments given by YouTube users are still focused around the comparison of the economic 

impact of using electric vehicles with fossil-fueled vehicles. 

Keywords : BERTopic, Crawling, Electric Vehicles, Public Opinion, Topic Modeling, YouTube 

 

 

 

10.37817/jurnalinovasikewirausahaan.v1i3
E-ISSN : 3046-6288 
P-ISSN: 3046-6296

Jurnal Inovasi Kewirausahaan Vol 1 No 3 Oktober 2024 1

mailto:1105220009@student.universitaspertamina.ac.id
mailto:2koyimatu@universitaspertamina.ac.id
mailto:3105220049@student.universitaspertamina.ac.idm


 

 

 

1. PENDAHULUAN  
Kedatangan kendaraan listrik atau yang 

lebih sering dikenal sebagai Electric Vehicle 

(EV) di Indonesia telah memicu perdebatan 

tentang dampak ekonomi dan lingkungan. 

Sementara EV yang didukung oleh listrik 

berbasis batubara dapat mengurangi emisi 

seperti PM2.5, dapat meningkatkan emisi 

CO2, menekankan kebutuhan untuk analisis 

komprehensif dari kompromi yang terlibat 

dalam transisi ke EV. (Pirmana et al., 2023). 

Selain itu, status kesiapan EV di Indonesia, 

seperti yang dirasakan oleh berbagai 

stakeholder, mempengaruhi kecepatan adopsi. 

Namun, tantangan seperti fasilitas pengisian 

yang terbatas dan harga tinggi mencegah 
konsumen potensial dari merangkul EV 

(Askinatin, 2023). 

Mengidentifikasi dan mengatasi hambatan 

untuk adopsi EV, seperti infrastruktur 

pengisian daya yang terbatas dan biaya tinggi, 

sangat penting untuk mempercepat transisi. 

(Candra, 2022; Askinatin, 2023). Memahami 

persepsi masyarakat dapat membantu dalam 

menentukan strategi pemasaran dan 

mengoptimalkan potensi kendaraan listrik di 

pasar Indonesia. Dengan demikian, aspek 

sosial dan penerimaan masyarakat menjadi 

kunci dalam mempercepat adopsi kendaraan 

listrik.  Pemerintah Indonesia juga terlibat aktif 

dalam mendorong konversi kendaraan berbasis 

listrik, sebagaimana yang dibahas oleh (Aziz et 

al., 2020).  

Analisis opini publik sangat penting ketika 

mempertimbangkan pengenalan EV di 

Indonesia karena sifat kontroversial dari 

transisi ini. Sentimen publik memainkan peran 

penting dalam membentuk kebijakan dan 

inisiatif yang terkait dengan adopsi EV. 

Memahami pandangan, kekhawatiran, dan 

preferensi masyarakat tentang EV dapat 

membantu pembuat kebijakan menyesuaikan 

strategi yang mengatasi hambatan potensial 

dan mempromosikan penerimaan. (Maghfiroh 

et al., 2021). Sebagai kesimpulan, analisis 

opini publik sangat penting untuk integrasi EV 

yang sukses di Indonesia. Opini tersebut 

disampaikan oleh masyarakat melalui berbagai 

media sosial, salah satunya YouTube. 

YouTube merupakan media sosial yang 

berfokus menyediakan berbagai konten video 

yang telah digunakan sebanyak 170 juta dari 

181,9 juta total pengguna internet berusia 16-

64 tahun, dengan 179,1 juta orang di Indonesia 

telah menggunakan YouTube untuk menonton 

video online (Krisna, 2021). Melalui video 

YouTube, masyarakat menyampaikan opininya 

terkait dengan video yang mereka nonton 

menggunakan fitur komentar. Opini-opini 

yang dituangkan oleh masyarakat berperan 

penting dalam pengembangan kebijakan 

pemerintah Indonesia. Untuk mengidentifikasi 

opini masyarakat, penggunaan topic modeling 
sangat bermanfaat dalam mengelompokkan 

opini-opini yang berbeda ke dalam topik-topik 

tertentu (Wu et al., 2021).  

Topic modeling merupakan sebuah metode 

untuk mengidentifikasi topik-topik dari 

sekelompok dokumen yang tidak terstruktur 

(Sirkis & Maitland, 2022). Salah satu teknik 

topic modeling yang digunakan adalah 

BERTopic. BERTopic merupakan teknik 

pemodelan yang menggunakan embeddings 
BERT dan c-TF-IDF untuk membuat topik 

(Grootendorst, 2022). Pada penelitian 

Sharifian et al. (2022) menunjukkan bahwa 

performa BERTopic lebih bagus dibanding 

dengan teknik pemodel topik lainnya, dalam 

hal koherensi dan keragaman topik yang 

dihasilkan 18 kali lebih cepat.  

Penelitian Suresha (2021) yang berjudul 

“Topic Modeling and Sentiment Analysis of 

Electric Vehicles of Twitter Data” melakukan 

pemodelan topik terhadap kendaraan listrik 

dengan menerapkan teknik pemodelan Latent 
Dirichlet Allocation (LDA) dengan 

menggunakan data Twitter, dalam tulisannya 

Suresha menjelaskan LDA kesulitan dalam 

menginterpretasi topik dan terbatas dalam 

mempertimbangkan urutan kata, karena LDA 
menganggap setiap kata dalam dokumen 

sebagai independent satu sama lain, sehingga 

hal tersebut mempengaruhi akurasi identifikasi 

topik. Dalam penelitian Ogunleye (2023) 

menunjukkan bahwa KernelPCA dan K-means 
dalam arsitektur BERTopic menghasilkan 

topik yang koheren dengan skor koherensi 

0.8463, serta menangani batasan LDA dalam 

interpretasi topik dan pertimbangan urutan kata 

(Ogunleye et al., 2023). 

Oleh karena itu, dalam penelitian ini akan 

memanfaatkan BERTopic sebagai teknik 

pemodelan topik yang mampu mengatasi 

permasalahan LDA, sesuai untuk menganalisis 

data tentang kendaraan listrik di Indonesia agar 

mendapatkan pemahaman yang lebih 
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mendalam tentang isu-isu utama yang 

dihadapi, mengidentifikasi kebutuhan 

masyarakat yang belum terpenuhi, 

mengembangkan strategi yang lebih efektif 

dalam meningkatkan adopsi kendaraan listrik, 

dan mengatasi hambatan-hambatan yang ada. 

Data-data ini dapat memberikan wawasan 

kepada pemerintah, produsen mobil listrik, dan 

masyarakat umum untuk mengambil langkah-

langkah yang tepat dalam menghadapi 

tantangan dan kesempatan yang terkait dengan 

perkembangan kendaraan listrik. 

2. LANDASAN TEORI  
2.1 Topic Modeling 

Topic Modeling adalah teknik 

pembelajaran mesin yang banyak digunakan di 

berbagai bidang seperti analisis literatur, 

penelitian komunikasi, dan penelitian medis. 

Teknik ini melibatkan pengungkapan struktur 

tematik laten dari koleksi dokumen yang besar 

(Cao et al., 2022). Topic modeling 
memungkinkan untuk menganalisis dan 

memahami opini yang berkembang di dalam 

komunitas online tertentu dari waktu ke waktu.  

Selain itu, topic modeling telah diterapkan 

pada unggahan media sosial untuk 

mengidentifikasi topik dan tema yang sedang 

tren, memberikan cara untuk mengeksplorasi 

diskusi dan minat dalam percakapan online 

(Liao & Liu, 2023). Dengan mengekstraksi 

topik dari komentar media sosial, peneliti dapat 

memperoleh wawasan tentang konten yang 

dibagikan dan didiskusikan oleh pengguna. 

2.2 BERTopic 

BERTopic dapat dilihat sebagai urutan 

langkah-langkah untuk membuat representasi 

topik. Proses ini melibatkan pengubahan 

dokumen menjadi word embedding 
representations menggunakan model bahasa 

yang telah dilatih sebelumnya (pre-trained 

language model), melakukan dimensionality 
reduction melalui teknik seperti UMAP, 

mengelompokkan teks ke dalam kelompok-

kelompok yang memiliki arti yang sama 

menggunakan algoritma seperti K-Means, dan 

akhirnya, memanfaatkan versi TF-IDF 

berbasis kelas untuk mengekstrak representasi 

topik dari setiap topik (Scarpino dkk., 2022).  

Selain itu, BERTopic juga melibatkan 

pemanfaatan word embeddings, feature 

reduction, dan algoritma pengelompokan 

dalam kerangka kerjanya. Algoritma ini 

membuat document embeddings menggunakan 

model transformer-based language model, 

mengurangi dimensionality dari embeddings, 

dan membentuk cluster yang secara semantik 

mirip untuk mengekstrak representasi topik 

(Huang, 2023). 

2.2.1 IndoBERTweet 

IndoBERTweet adalah model pre-
trained khusus yang dirancang untuk analisis 

teks dalam bahasa Indonesia. Model ini 

didasarkan pada model BERT (Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers), 

sebuah model Natural Language Processing 
(NLP). IndoBERTweet membuat topic 

modeling dalam bahasa Indonesia telah 

mengalami kemajuan yang signifikan dengan 

diperkenalkannya IndoBERTweet, sebuah 

model bahasa yang sudah terlatih yang secara 

khusus dirancang untuk analisis teks bahasa 

Indonesia (Koto dkk. 2020). Kesimpulannya, 

IndoBERTweet merupakan model yang lebih 

terfokus pada yang cenderung lebih singkat, 

informal, dan mungkin mengandung slang, 

singkatan, atau istilah yang unik.  

2.2.2 UMAP 

UMAP merupakan singkatan dari 

Uniform Manifold Approximation and 

Projection adalah teknik reduksi dimensi yang 

biasa digunakan dalam pemodelan topik. 

Teknik ini bekerja dengan memetakan data 

berdimensi tinggi ke dalam ruang berdimensi 

lebih rendah dengan tetap mempertahankan 

struktur dan hubungan yang mendasari data. 

(Ordun et al., 2020).  Dalam konteks 

pemodelan topik, UMAP digunakan untuk 

mengurangi dimensionalitas embedding 

dokumen. Kemampuan UMAP dalam 

menangani data berdimensi tinggi semakin 

ditekankan oleh kemampuannya untuk 

membedakan dengan jelas cluster-cluster yang 

berdekatan sambil mempertahankan struktur 

data secara keseluruhan (Sakaue et al., 2020).  

2.2.3 K-Means 

Algoritma cluster yang paling sering 

digunakan disebut k-means cluster. Beberapa 

algoritma cluster membutuhkan jumlah cluster 

yang harus dipilih terlebih dahulu. Ini adalah 

kasus dengan k-means clustering. Seringkali 

mencari tahu jumlah cluster bisa menjadi tugas 

yang paling sulit dalam cluster (Eskonen, J, 

2022). Menemukan cluster menggunakan K-

Means yang memungkinkan untuk memilih 

berapa banyak cluster yang diinginkan dan 

memaksa setiap titik untuk berada di dalam 
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cluster. Oleh karena itu, tidak akan ada outlier 

yang diciptakan. 

2.2.4 CountVectorizer 

CountVectorizer adalah alat penting 

dalam pemodelan topik yang digunakan untuk 

melakukan prapemrosesan data teks sebelum 

menerapkan algoritme pembelajaran mesin 

untuk mengekstrak topik dari kumpulan 

dokumen. Alat ini biasanya digunakan untuk 

mengubah data teks menjadi format numerik 

yang dapat digunakan oleh model 

pembelajaran mesin (Rustam et al., 2021). 

Dengan menggunakan CountVectorizer, stop 

words dapat dihilangkan untuk meningkatkan 

kualitas model topik yang dihasilkan (Verbeij 

et al., 2022).  Pemodelan topik, sebuah teknik 

pembelajaran mesin, melibatkan ekstraksi 

topik laten dari sekumpulan dokumen tanpa 

memerlukan kamus atau aturan interpretasi 

yang telah ditetapkan sebelumnya (Storopoli, 

2019). Hal ini memungkinkan identifikasi 

kelompok kata yang muncul bersama yang 

mewakili konsep tingkat tinggi dalam data teks 

(Storopoli, 2019).  

2.2.5 c-TF-IDF 

c-TF-IDF adalah versi yang 

disempurnakan dari algoritme TF-IDF (Term 
Frequency-Inverse Document Frequency) 

tradisional yang digunakan dalam pemodelan 

topik. Algoritme c-TF-IDF menggabungkan 

statistik chi-square untuk meningkatkan 

identifikasi istilah-istilah penting dalam 

kumpulan dokumen. Dengan menggabungkan 

TF-IDF dengan statistik chi-square, c-TF-IDF 

memberikan bobot pada istilah berdasarkan 

frekuensi mereka dalam dokumen dan 

signifikansinya dalam membedakan dokumen 

tersebut dengan dokumen lain dalam korpus 

(Liu, 2023).  Dalam konteks pemodelan topik, 

c-TF-IDF memainkan peran penting dalam 

mengidentifikasi topik utama dalam kumpulan 

dokumen. Dengan memanfaatkan statistik chi-
square, c-TF-IDF dapat menangkap 

karakteristik unik dari setiap dokumen dengan 

lebih baik terutama istilah-istilah yang tidak 

hanya sering muncul tetapi juga khas. 

2.2.6 OpenAI 

OpenAI adalah kecerdasan buatan yang 

mengembangkan model bahasa GPT-3 dan 

ChatGPT. ChatGPT, sebuah model bahasa 

yang dibuat oleh OpenAI, merupakan 

transformator generatif yang telah dilatih 

sebelumnya yang dapat menghasilkan respons 

teks yang mirip manusia berdasarkan petunjuk 

atau konteks yang diberikan (Ho, 2023; Curtis, 

2023). Berbeda dengan model bahasa searah 

(unidirectional language model), ChatGPT 

mempertimbangkan konteks sebelum dan 

sesudahnya, sehingga sangat cocok untuk 

tugas-tugas seperti pemodelan topik (Meier, 

2023).   

3. METODOLOGI   
Metodologi penelitian yang dilakukan pada 

penelitian akan dijelaskan pada Gambar 1.  

 
Gambar 1. Flowchart Metodologi Penelitian 

 

3.1 Data Collection 

Penelitian ini melakukan pengumpulan 

data dengan metode web crawling. Data yang 

akan dikumpulkan berupa komen publik dari 

berbagai video youtube yang muncul sesuai 

dengan beberapa kata kunci yang telah 

ditentukan. Data yang diambil berupa “author” 

menunjukkan pemilik akun, “updated_at” 

menunjukkan waktu komen dikirimkan, 

“like_count” menunjukkan jumlah like dari 

komen, “text” menunjukkann isi komen, 

“video_id” menunjukkan id video dari komen 

tersebut, dan “public” menunjukkan komen 

tersebut dapat diakses secara public. Crawling 

data dilakukan dengan mengambil id dari 

beberapa video yang muncul dari hasil 

pencarian dengan menggunakan kata kunci 

dengan memfilter berdasarkan view count. 
Pengumpulan data video ini megambil dari 

tahun 2018 hingga tahun 2024, dengan detail 

banyaknya video pada tertera pada Gambar 

dibawah. 

3.2 Data Pre-Processing 

Setelah proses crawling telah dilakukan, 

raw dataset atau kumpulan data mentah yang 

tidak memiliki format yang teratur  akan 

dibersihkan terlebih dahulu dengan tahap pre-

processing. Pre-processing dilakukan agar 

meningkatkan kualitas data dengan 

mempersiapkan raw dataset agar dapat diolah 

lebih lanjut untuk menghasilkan analisis yang 
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lebih akurat dan bermakna. Beberapa tahapan 

pre-processing yang dilakukan dalam 

penelitian ini antara lain: 

1. Indonesian Language Data Filter 

Melakukan proses menseleksi data 

komentar pada DataFrame yang hanya 

berbahasa Indonesia menggunakan library 
langid. 

 

2. Word Distribution Filter 
Melakukan proses menseleksi data 

komentar yang hanya mengandung minimal 

delapan kata menggunakan 

word_distribution yang berfungsi untuk 

menghitung distribusi kata dalam sebuah 

kalimat. 

 
3.3 Topic Modeling: BERTopic 

3.3.1 Embedding 

BERTopic bekerja dengan mengubah 

dokumen menjadi nilai numerik, yang disebut 

embeddings. Representasi numerik dilakukan 

agar dapat diolah oleh algoritma 

pengelompokkan dan pemodelan topik. 

Proses ini mengubah kalimat menjadi 

kumpulan vector yang dapat digunakan untuk 

mengindentifikasi semantik dan kemiripan 

antar kalimat. Model embedding yang 

digunakan adalah IndoBERT sebagai model 

embedding bahasa Indonesia yang dibangun 

menggunakan metode transfer learning dari 

model BERT.  

3.3.2 Dimensionality Reduction 

Dalam BERTopic, algoritma 

dimensionality reduction digunakan untuk 

mengurangi jumlah dimensi atau fitur dalam 

sekumpulan data. Ini dilakukan untuk 

mencegah masalah yang muncul ketika 

bekerja dengan ruang yang berdimensi tinggi. 

Proses dimensionality reduction dilakukan 

dengan tujuan untuk mengurangi 

kompleksitas data dan menghapus data yang 

tidak relevan agar lebih mudah untuk 

melakukan visualisasi pada data. 

3.3.3 Clustering 

Clustering dilakukan untuk membantu 

memahami dan mengidentifikasi topik-topik 

yang terdapat dalam data dengan 

mengelompokkan data dengan sifat yang 

sama ke dalam kelompok-kelompok kecil. 

Clustering sebagai pengontrol jumlah topik 

dengan menggunakan parameter n_clusters. 
Hal tersebut merupakan parameter yang 

mendukung pembuatan jumlah topik yang 

tetap. 

3.3.4 Vectorizer 

Tahapan vectorizer dengan 

menggunakan CountVectorizer dapat 

dilakukan beberapa hal seperti: 

1. Menghapus stopwords kata-kata umum 

yang tidak memberi makna seperti “dan”, 

“atau”, dan sebagainya. 

2. Mengabaikan kata-kata yang jarang muncul 

dan tidak relevan. 

3. Tokenisasi, memecah teks menjadi kata-
kata atau token dengan memisahkan teks 

menjadi unit-unit yang lebih kecil seperti 

berdasarkan spasi atau pola tertentu. 

3.3.5 Weighting Scheme 

Weighting scheme adalah teknik yang 

digunakan untuk mengurangi pengaruh kata 

yang tidak relevan dan mengemukakan kata 

yang lebih relevan dalam proses pemodelan 

topik. Dalam BERTopic, weighting scheme 

terdiri atas dua bagian: term frequency (tf) dan 

inverse document frequency (idf). Term 

frequency (tf) adalah frekuensi kata dalam 

cluster, yang menggambarkan berapa banyak 

kali kata tersebut muncul dalam cluster 

tersebut. Inverse document frequency (idf) 
adalah logaritma dari 1 plus jumlah cluster 

yang mengandung kata tersebut, dibagi dengan 

jumlah cluster yang mengandung kata tersebut. 

Representation default dari topik dihitung 

melalui c-TF-IDF namun, c-TF-IDF diperkuat 

oleh CountVectorizer dengan mengubah teks 

menjadi representasi bag-of-words, dilakukan 

dengan menghitung frekuensi kata-kata. 

3.3.6 Representation Tuning 

Proses mengubah representasi topik 

yang dihasilkan oleh model BERTopic. 

Representation tuning ini dapat dilakukan 

dengan menggunakan beberapa model yang 

telah terimplementasikan dalam BERTopic, 

seperti OpenAI, KeyBERTInspired, dan lain-

lain. OpenAI adalah model yang menggunakan 

API OpenAI untuk mengelompokkan topik. 

KeyBERTInspired adalah model yang 

menggunakan algoritma KeyBERT untuk 

membantu mengelompokkan topik. Ini dapat 

digunakan untuk memperbaiki kualitas topik 

dan memperingkatkan koherensi topik. 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

4.1 Data Collection 

Proses pengumpulan data dengan 

metode crawling seperti yang telah dijelaskan 

pada tahapan metode penelitian, sumber data 

penelitian yang diambil berasal dari media 

sosial YouTube yang mengumpulan data opini 

atau komentar masyarakat selama tujuh tahun 

mulai dari tahun 2018 hingga 2024. Hasil 

crawling memperoleh 138.662 data komentar. 

 

Gambar 2. Hasil Data Crawling dari 

YouTube Video 

4.2 Data Pre-Processing 

Setelah proses crawling data berhasil, 

selanjutnya hasil tersebut disimpan kedalam 

sebuah data frame untuk memudahkan proses 

pembersihan data. Beberapa tahapan pre-

processing yang dilakukan dalam penelitian ini 

antara lain: 

1. Indonesian Language Data Filter 

Sebagai tahap awal, data frame yang masih 

tidak terstruktur dari hasil crawling akan di 

filter hanya komentar yang menggunakan 

bahasa berbahasa Indonesia dengan hasil akhir 

jumlah data yang diperoleh adalah 82.074 data, 

dengan kata lain ada sebanyak 56.588 data 

yang tidak berbahasa Indonesia. 

 

Gambar 3. Hasil Pre-Processing dengan 

Menggunakan Indonesian Language Data 

Filter 

2. Word Distribution Filter 

Pada bagian ini pertama akan dilakukan proses 

menyeleksi komentar yang hanya memiliki 

minimal delapan kata per komen, dengan hasil 

akhir dari jumlah data yang diperoleh adalah 

sebanyak 49.104 data yang berarti ada 

sebanyak 32.970 data yang tidak memenuhi 

syarat penyeleksian jumlah kata.  

 

Gambar 4. Hasil Pre-Processing dengan 

Menggunakan Word Distribution Filter 

Pemilihan jumlah kata yang ingin 

diseleksi pada setiap komen didasarkan pada 

perhitungan word distribution untuk melihat 

distribusi kata dalam setiap kalimat atau data 
komentar. Hal tersebut diperlihatkan pada 

Gambar 5, yang menunjukkan bahwa pada 

kuartil pertama dari data (25% bagian) 

memiliki data komentar yang mengandung 

delapan kata, sehingga data komentar yang 

akan diambil hanya data komentar yang 

mengandung minimal delapan kata dalam 

suatu kalimat. 
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Gambar 5. Distribusi Kata 

4.3 Representation Tuning 

Setelah proses pre-processing data 

telah selesai, maka output dari proses tersebut 

merupakan data akhir yang akan digunakan 

agar diproses ke dalam tahapan BERTopic 

untuk pembentukan topik. Pada Tabel 1 

menunjukkan hasil representation tuning dari 

BERTopic dengan memanfaatkan OpenAI 

dengan menampilkan lima topik yang tertera 

pada Tabel 1. 

Tabel 1. Representasi Topik yang Dihasilkan 

Topic Count OpenAI (Topic) 

1 6856 Electric vs 

Gasoline Car 

Economics 

2 5800 Mobil Subsidi 

Beli YG 

3 5380 Future of 

Affordable 

Electric Vehicles 

4 5174 Pricing of 
Vehicle in 

Indonesia 

5 4735 Indonesian 

Electric Vehicle 

Subsidies 

 

5. KESIMPULAN 
Perubahan opini publik terhadap kendaraan 

listrik di Indonesia melalui pemodelan 

BERTopic menggunakan metode topic 

modeling antara lain diperoleh lima topik 

dengan topik “Electric vs Gasoline Car 

Economics” menjadi  inti utama dari opini 

publik yang paling banyak dibahas oleh publik 

selama tujuh tahun mulai dari tahun 2018 

hingga 2024 dengan memperoleh nilai “Count” 

sebanyak 6856 yang berarti ada sebanyak 6856 

data komentar yang memiliki inti pembahasan 

yang mendeskripsikan topik tersebut dalam 

video yang membahas tentang kendaraan 

listrik di Indonesia. Melalui topik tersebut 

dapat disimpulkan bahwa komentar YouTube 

masih terfokus dalam membandingkan harga 

dalam pemakaian kendaraan listrik dengan 

kendaraan berbahan bakar fosil. Selain itu, 

memanfaatkan OpenAI dalam 

merepresentasikan topik sangat bermanfaat 

dalam memahami hasil pemodelan topik, 
dikarenakan OpenAI meniru bahasa manusia, 

sehingga topik yang dihasilkan dapat 

dimengerti dengan mudah oleh orang awam. 
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