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ABSTRAK

LATENT DIRICHLET ALLOCATION UNTUK PEMODELAN

TOPIK ABSTRAK DOKUMEN SKRIPSI

(Studi Kasus: Abstrak Dokumen Skripsi Mahasiswa Statistika Ull Tahun
Angkatan 2011-2015)

Ella Anggraini
Program Studi Statistika, Fakultas MIPA

Universitas Islam Indonesia

Skripsi atau tugas akhir merupakan salah satu syarat sebuah kelulusan dalam
setiap universitas dalam bentuk penelitian sesuai dengan jurusan masing-masing,
tentunya dalam penyusunan skripsi harus menggunakan topik dan metode yang
belum pernah digunakan sebelumnya. Sehingga semakin lama, topik dan metode
yang diambil semakin bervariasi dan mengikuti perkembangan. Di Universitas
Islam Indonesia terdapat web yang berisi dokumen skripsi yaitu

https://dspace.uii.ac.id/. Dengan begitu semakin bertambahnya tahun maka

semakin banyak pula dokumen skripsi dengan metode dan topik yang beragam,
salah satunya yang berada di Prodi Statistika Ull. Dengan semakin banyak
dokumen skripsi yang ada sehingga penulis melakukan analisis Topic Modeling
menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) dari abstak dokumen
skripsi mahasiswa Statistika Ull. Dengan analisis Topic Modeling yang digunakan
untuk mengetahui topik apa saja yang sering muncul. Diperoleh jumlah topiknya
sebanyak 3 yaitu topik ke-1 mengenai Artificial Intelligence (Al), topik ke-2
mengenai Statistika pada Bidang Kesehatan, dan topik ke-3 mengenai Statistika

Perekonomian.

Kata Kunci: Abstrak Skripsi, Topic Modeling, Latent Dirichlet Allocation
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ABSTRACT

LATENT DIRICHLET ALLOCATION FOR TOPIC MODELING ABSTRACT
THESIS DOCUMENTS

Ella Anggraini
Program Studi Statistika, Fakultas MIPA

Universitas Islam Indonesia

Thesis or final project is one of the requirements for graduation in every
university in the form of research in accordance with their respective majors, of
course in the preparation of the thesis must use topics and methods that have never
been used before. So that the longer, the topics and methods taken are increasingly
varied and keep up with developments. At the Islamic University of Indonesia there

is a web containing thesis documents, namely https://dspace.uii.ac.id/. With so

increasing number of years, there are also more thesis documents with diverse
methods and topics, one of which is in the UlI Statistics Study Program. With more
and more thesis documents available, the authors conducted a Topic Modeling
analysis using the Latent Dirichlet Allocation (LDA) method of abstraction of UlI
Statistics student thesis documents. With Topic Modeling analysis used to find out
what topics often arise. Obtained the number of topics as much as 3 topics, the first
topic is Artificial Intelligence (Al), the second topic is Statistics in Health, and the

third topic is Economic Statistics.

Keywords: Thesis Abstract, Topic Modeling, Latent Dirichlet Allocation

Xiv
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Pendidikan merupakan sebuah upaya yang terencana dalam proses
pembimbingan dan pembelajaran bagi individu untuk dapat berkembang dan
tumbuh menjadi seseorang yang mandiri, bertanggungjawab, kreatif, berilmu,
sehat, dan berakhlak mulia baik dilihat dari aspek jasmani maupun rohani.
Pendidikan juga merupakan salah satu hal terpenting dalam membentuk
kepribadian seseorang. Pendidikan terdiri dari pendidikan informal dan non formal.
Pendidikan formal yaitu jalur pendidikan yang terstruktur dan berjenjang yang
terdiri atas pendidikan dasar, menengah, atas dan pendidikan tinggi (Ilma, 2015).
Pada pendidikan tinggi seperti pada jenjang perkuliahan Sarjana, Magister, Doktor.

Pada jenjang perkuliahan sarjana, mahasiswa biasanya menempuh
perkuliahan kurang lebih 4 tahun. Dalam menempuh gelar sarjana, mahasiswa
harus membuat skripsi atau tugas akhir yang menjadi salah satu syarat sebuah
kelulusan dalam setiap universitas. Dalam penyusunan skripsi, tentunya mahasiswa
menyusun dengan topik dan metode yang belum pernah digunakan sebelumnya.
Mahasiswa harus mencari metode dan topik yang akan digunakan yang biasanya
diambil sesuai dengan jurusan masing-masing. Dalam mengambil topik skripsi,
biasanya mahasiswa memilih topiknya sendiri atau diarahkan oleh dosen
pembimbing masing-masing. Semakin lama, topik dan metode yang diambil
semakin bervariasi dan mengikuti perkembangan pada masa sekarang. Pada
penyusunan skripsi salah satunya yaitu terdapat bagian intisari atau abstract.

Abstrak merupakan bagian paling penting dalam makalah ilmiah, artikel atau
laporan penelitian, dimana memungkinkan pembaca dapat dengan mudah
mengidentifikasi secara cepat dan akurat pada isi dasar dari dokumen. Dalam
sebuah dokumen, kemudian untuk pembaca memutuskan harus membaca atau tidak
keseluruhan dokumen tersebut, menentukan relevansi dari dokumen tersebut

dengan kepentingan mereka, memungkinkan dengan menggunakan abstrak dari



dokumen tersebut. Maka abstrak wajib disertai untuk masing-masing makalah
ilmiah. Untuk menulis ringkasan singkat dari keseluruhan kandungan dokumen
dalam kalimat yang mampu mewakili keseluruhan isi dokumen dengan jelas tentu
saja tidak begitu mudah. Abstrak harus berisi informasi spesifik yang cukup dimana
dapat memenuhi kebutuhan pembaca yang sedang mencari sumber informasi
terkait (Nasution, 2017).

Di Universitas Islam Indonesia telah tersedia web yang dapat diakses oleh

mahasiswa untuk mencari dokumen skripsi yaitu https://dspace.uii.ac.id/. Dimana

semakin bertambahnya tahun maka semakin banyak pula dokumen skripsi dengan
metode dan topik yang beragam, salah satunya yang berada di Prodi Statistika UlI.
Mahasiswa dalam mengambil topik skripsi juga berkonsultasi terlebih dahulu
dengan dosen pembimbing masing-masing, sehingga dosen juga berperan dalam
pengambilan topik yang diambil oleh mahasiswa bimbingannya. Banyak pula
mahasiswa yang mengajukan topik skripsi terkadang mengambil metode yang telah
digunakan peneliti terdahulu namun mengganti topik yang digunakan saja. Dengan
semakin banyaknya dokumen skripsi yang masuk dan tidak terdapat metode apakah
yang banyak diambil oleh mahasiswa Statistika sehingga penulis akan melakukan
analisis Topic Modeling dari abstak dokumen skripsi mahasiswa Statistika UlI.
Topic modeling merupakan sebuah topik yang terdiri dari kata-kata tertentu yang
menyusun topik tersebut, dan dalam satu dokumen memiliki probabilitas masing-
masing dari beberapa topik yang dihasilkan (Putra & Kusumawardani, 2017).
Dengan analisis Topic Modeling yang digunakan untuk mengetahui topik apa saja
yang sering muncul dalam dokumen tersebut. Menurut Blei (2003) untuk dapat
menganalisis Topic modeling penulis menggunakan metode Latent Dirichlet
Allocation (LDA) (Putra & Kusumawardani, 2017).

Intuisi dari LDA itu sendiri yaitu sebuah dokumen memiliki beberapa topik
yang terdapat di dalamnya (Herwanto, 2018). Dengan menggunakan LDA untuk
penelitian ini yang dimana LDA dapat membuat dokumen menghasilkan beberapa
topik dari abstrak dokumen statistika Ull, sehingga hasil yang didapatkan dapat
menjadi pertimbangan dimana topik apa saja yang sudah banyak diambil oleh

mahasiswa statistika yang telah menyelesaikan skripsinya. Dengan begitu
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mahasiswa yang akan menyusun skripsi dan dosen pembimbingnya dapat
mengetahui atau mempunyai acuan dalam menentukan topik dan metode dalam
penyusunan skripsi.

Penelitian yang dilakukan oleh Putra dan Kusumawardani (2017) mengenai
Analisis Topik Informasi Publik Media Sosial di Surabaya Menggunakan
Pemodelan Latent Dirichlet Allocation (LDA). Data yang digunakan oleh penulis
yaitu laporkan peristiwa atau kejadian yang diperoleh dari partisipasi masyarakat.
Jumlah laporan perhari yang tinggi dan berbagai macam topik dari laporan tersebut
menyebabkan kesusahan dalam mengidentifikasi suatu topiknya sehingga akan
menghabiskan banyak waktu jika dilakukan secara manual oleh manusia. Dengan
demikian sangat dibutuhkan pemodelan topik yang dapat secara otomatis
mengklasifikasi pesan media sosial tersebut ke dalam topik-topik yang muncul dari
hasil pemodelannya. Pemodelan topik dilakukan dengan metode Latent Dirichlet
Allocation (LDA). Dengan metode LDA didapatkan hasil jumlah topik yang
terdapat dalam pesan media sosial yaitu 4 topik dengan nilai perplexity terbaik yaitu
sebesar 213.41 dan diuji kemudahannya untuk diinterpretasi oleh manusia dengan
uji koherensi topik yang terdiri dari word intrusion task dan topic intrusion task.
Kesimpulannya dengan menggunakan metode LDA, model yang didapatkan dapat
diinterpretasi manusia dengan baik.

Hasil yang diperoleh dari analisis Topic Modeling dengan Latent Dirichlet
Allocation ini diharapkan akan menjadi pertimbangan oleh mahasiswa serta dosen
dalam menentukan topik atau metode yang akan di ambil oleh mahasiswa Statistika
Ul dalam penyusunan Skripsi.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakakang masalah, berikut ini merupakan rumusan yang
dapat diidentifikasi:

1. Bagaimana gambaran umum dari abstrak skripsi mahasiswa Statistika

Universitas Islam Indonesia Tahun 2011-2015?

2. Bagaimana implementasi pemodelan topik dengan metode Latent Dirichlet

Allocation (LDA) pada data abstrak skripsi mahasiswa Statistika Universitas

Islam Indonesia Tahun 2011-2015?



1.3

1.4

1.5

Batasan Masalah

Berikut ini merupakan batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini:
Data yang digunakan merupakan data sekunder yang diperoleh dari website
https://dspace.uii.ac.id/ dan didapatkan dari perpustakaan Universitas Islam

Indonesia.

Data yang digunakan yaitu data abstrak skripsi.

Penelitian ini hanya difokuskan pada mahasiswa Statistika Universitas Islam
Indonesia Tahun 2011-2015.

Data yang diambil merupakan data sampel.

Data diolah dengan menggunakan software Anaconda 3.5.3.1 dengan metode
analisis yang digunakan yaitu Topic Modelling dengan Latent Dirichlet
Allocation (LDA). Microsoft Excel 2007 sebagai penyimpanan data dan

pengolahan diagram.

Tujuan Penelitian

Berikut ini merupakan tujuan dari penelitian yang akan dilakukan:
Mengetahui gambaran umum dari abstrak skripsi mahasiswa Statistika
Universitas Islam Indonesia Tahun 2011-2015.

Mengetahui implementasi pemodelan topik dengan metode Latent Dirichlet
Allocation (LDA) pada data abstrak skripsi mahasiswa Statistika Universitas
Islam Indonesia Tahun 2011-2015.

Manfaat Penelitian

Berikut ini merupakan manfaat yang bisa diambil dari penelitian ini:
Memberikan gambaran umum dari abstrak skripsi mahasiswa Statistika
Universitas Islam Indonesia Tahun 2011-2015 yang digunakan dalam
penelitian ini berupa proporsi jumlah dokumen yang digunakan dan lama
pengerjaan TA tiap tahun angkatannya.

Hasil dari pemodelan topik berupa topik dan metode apa yang sering diambil
oleh mahasiswa dalam penyusunan skripsi dapat menjadi bahan pertimbangan

oleh Prodi Statistika Ull yang meliputi mahasiswa serta dosen Statistika UlI


https://dspace.uii.ac.id/

dalam menentukan topik dan metode yang akan di ambil oleh mahasiswa

Statistika Ull dalam penyusunan Skripsi.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

Pada penelitian yang akan dilakukan, peneliti membutuhkan beberapa
penelitian terdahulu yang dijadikan sebagai bahan acuan yang bertujuan untuk
dapat mengetahui hubungan antara penulisan terdahulu dengan penulisan yang
dilakukan penulis saat ini agar terhindar dari plagiasi.

Penelitian yang dilakukan olen Rahmawati, Sihwi, & Suryani (2014)
mengenai Analisa Clustering Menggunakan Metode K-Means dan Hierarchical
Clustering (Studi Kasus: Dokumen Skripsi Jurusan Kimia, Fmipa, Universitas
Sebelas Maret). pengelompokan teks dapat dilakukan dengan text mining
menggunakan metode clustering. Data pada penelitian menggunakan bagian
abstrak dari skipsi. Hasil dari clustering didapatkan 16 cluster yang kemudian
dianalisa keterkaitannya antar dokumennya dan diperkirakan tema dari tiap
clusternya, keterkaitannya dengan dosen yang mengajar. Dari hasil cluster
memperlihatkan bahwa keahlian dosen mempengaruhi variasi tema penelitian yang
dilakukan mahasiswa. Didapatkan juga bahwa banyaknya penelitian di suatu tema
berkaitan dengan minat sisa dan proyek dosen di jurusan Kimia.

Penelitian yang dilakukan oleh Prilianti & Wijaya (2014) mengenai Aplikasi
Text Mining untuk Automasi Penentuan Tren Topik Skripsi dengan Metode K-
Means Clustering. Suatu pengetahuan mengenai tren topik skripsi mahasiswa di
Universitas atau pada program studi dapat membawa manfaat yang positif untuk
pengembangan kurikulum atau roadmap penelitian skala institusi. Akan tetapi,
tekhnologi yang dapat cepat mendapatkan pengetahuan dengan menyeluruh dari
penelitian-penelitian mahasiswa melalui skripsi sangat terbatas dibandingkan
dengan penyimpanan dokumen yang tersedia. Maka dilakukan penelitian ini
dikembangkan aplikasi yang dapat memperoleh pegetahuan dari topik-topik skripsi
mahasiswa yang terdapat dalam repository digital perpustakaan Universitas.

Penelitian ini menggunakan text mining dan algoritma k-means clustering terhadap



dokumen abstrak skripsi. Dari hasil uji coba didapatkan hasil yaitu 89% responden
menyatakan tren topik skripsi yang dihasilkan dari aplikasi sesuai dengan kondisi
sesungguhnya.

Penelitian yang dilakukan oleh Putra & Kusumawardani (2017) mengenai
Analisis Topik Informasi Publik Media Sosial di Surabaya Menggunakan
Pemodelan Latent Dirichlet Allocation (LDA). Pada Radio Suara Surabaya yang
mengembangkan tentang siaran interaktif dengan basis jurnalistik masyarakat, yang
melibatkan partisipasi dari masyarakat dalam melaporkan peristiwa atau kejadian
kepada penyiar radio yang bertugas. Jumlah laporan perhari yang tinggi dan
berbagai macam topik dari laporan tersebut menyebabkan kesusahan dalam
mengidentifikasi suatu topiknya sehingga akan menghabiskan banyak waktu jika
dilakukan secara manual oleh manusia. Dengan demikian sangat dibutuhkan
pemodelan topik yang dapat secara otomatis mengklasifikasi pesan media sosial
tersebut ke dalam topik-topik yang muncul dari hasil pemodelannya. Pemodelan
topik dilakukan dengan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA). Dengan metode
LDA didapatkan hasil jumlah topik yang terdapat dalam pesan media sosial yaitu 4
topik dengan nilai perplexity terbaik yaitu sebesar 213.41 dan diuji kemudahannya
untuk diinterpretasi oleh manusia dengan uji koherensi topik yang terdiri dari word
intrusion task dan topic intrusion task. Kesimpulannya dengan menggunakan
metode LDA, model yang didapatkan dapat diinterpretasi manusia dengan baik.

Penelitian yang dilakukan oleh Februariyanti & Santoso (2017) mengenai
Hierarchical Agglomerative Clustering Untuk Pengelompokan Skripsi Mahasiswa.
Text mining pada umumnya dapat digunakan untuk mengelompokkan suatu data
penelitian yang berbentuk teks. Data dari penelitian ini merupakan dokumen skripsi
Program Studi Sistem Informasi Fakultas Teknologi Informasi Universitas
Stikubank Semarang dimana akan mengelompokkan judul skripsi dari mahasiswa.
Untuk dapat mengetahui dari kemiripan antar judul dari dokumen skripsi maka
dilakukan proses menghitung jarak antar objek atau kemiripan dari masing-masing
judul dari dokumen skripsi dengan menggunakan algoritma dice coefficient. Objek
judul dengan jarak terdekat merupakan objek judul yang paling mirip. Didapatkan

hasil dokumen paling mirip yang diperoleh dari proses perhitungan jarak kemiripan



antar dokumen yaitu dengan jarak sebesar 0.2. Kemudian hasil dari clustering yaitu
dilakukan pemotongan 2 titik yaitu menghasilkan 1 buah cluster dari pemotongan
dendrogram pada titik 0.25 dan menghasilkan 5 buah cluster dari pemotongan
dendrogram pada titik 0.5.

Penelitian yang dilakukan oleh Agustina (2017) mengenai Analisis dan
visualisasi suara pelanggan pada pusat layanan pelanggan dengan pemodelan topik
menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA) studi kasus: PT. Petromkimia
Gresik. Pada perusahaan tersebut salah satunya yaitu memproduksi pupuk dimana
pupuk merupakan kebutuhan penting dalam bidang pertanian. Kepuasan pelanggan
menjadi salah satu aspek yang diperhatikan oleh perusahaan salah satunya yaitu
dengan adanya aplikasi Pusat Layanan Pelanggan yang berguna untuk
mengoptimalisasi suara pelanggannya. Pada pencatatan suara pelanggan yang telah
masuk dengan berbagai media tetapi belum terdapat analisis terhadap topik apakah
yang sering pelanggan suarakan maka dilakukan analisis topik dengan
menggunakan pemodelan LDA. Didapatkan hasil yaitu 35 topik yang berhasil
diidentifikasi kemudian dikelompokkan ke dalam 7 kategori. Nilai perplexity yang
diperoleh sebesar 34.92 dengan standar deviasi 0.49 pada 20 iterasi dan nilai
akurasinya sebesar 83.7%. Kemudian hasil identifikasi divisualisasikan dalam
dashboard berbasis web.

Penelitian yang dilakukan oleh Wicaksana, Adikara, & Adinugroho (2018)
mengenai Clustering Dokumen Skripsi Dengan Menggunakan Hierarchical
Agglomerative Clustering. Pada Ruang Baca yang berada di Fakultas IImu
Komputer dan Perpusatakaan Pusat Universitas Brawijaya terdapat suatu masalah
yaitu tidak adanya pengkategorian seluruh dokumen skripsi yang disimpan.
Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC) mengelompokkan dokumen secara
iterative mulai dari cluster terkecil hingga 1 cluster terbesar. Data yang digunakan
yaitu judul dari dokumen skripsi Teknik Informatika Universitas Brawijaya. Nilai
cosine distance digunakan untuk memperoleh nilai kemiripan antar dokumen.
Pilihan jarak yang digunakan sebagai parameter pada proses clustering adalah
single linkage, complete linkage dan average linkage. Diperoleh hasil pengujian

dari 100 dokumen yang digunakan yaitu nilai Silhouette Coefficient dari single



linkage yaitu 0,10125, complete linkage yaitu 0,155733 dan average linkage yaitu
0,160428. Didapatkan hasil yang lebih baik yaitu Average linkage.

Penelitian yang dilakukan oleh Herwanto (2018) mengenai dokumen
clustering dengan latent dirichlet allocation dan ward hierarichal clustering. Pada
saat ini terdapat sangat banyak konten informasi dalam bentuk berita dari berbagai
sumber setiap harinya. Dengan banyaknya konten tersebut menuntut organisasi
konten yang baik untuk pencarian informasi yang diinginkan dapat dilakukan
dengan mudah maka dilakukan clustering dokumen. Penelitian ini menggunakan
kombinasi pemodelan topik latent dirichlet allocation dengan ward hierarchical
clustering. Pada LDA digunakan untuk representasi vektor dokumen berupa
distribusi topik dengan tujuan mengurai dimensi vektor yang biasanya terlalu
panjang jika menggunakan tf-idf. Didapatkan hasil silhouette coefficient yang baik
yaitu 0.7. Performa silhouette coefficient pada representasi pemodelan topik lebih
baik dibandingkan dengan representasi dengan tf-idf.

Penelitian yang dilakukan oleh Wirasakti, Permadi, Hartanto, & Hartatik
(2020) mengenai Pembuatan Kata Kunci Otomatis Dalam Artikel Dengan
Pemodelan Topik. Pada penulisan ini yaitu untuk mengetahui kata kunci yang
cocok untuk digunakan dalam sebuah publikasi artikel pada sebuah blog dengan
menggunakan model LDA yaitu model probabilitas yang dapat menghasilkan
beberapa topik. Data yang diambil yaitu berasal dari blog/artikel. lalu melakukan
pemotongan artikel per bagian kemudian dilakukan preprocessing data, dan
melakukan pengubahan vektor data menjadi corpus untuk dimodelkan dengan
LDA, yang kemudian dilakukan clustering dengan menggunakan K-Means.
Didapatkan hasil model LDA yaitu 4 topik dengan 8 kata. Yang memiliki nilai
probabilitas tertinggi diantaranya mesin (0.09375857), maksimal (0.064600445),
mazda (0.10009629), varian (0.07572112), cx-8 (0.10170187), mazda
(0.101048954), mobil (0.09820121), dan mazda (0.05679208).

Pada referensi di atas kemudian dijadikan dalam bentuk Tabel 2.1 dibawah
ini yang merupakan tabel rangkuman perbandingan penelitian terdahulu dengan

penulisan ini tentang Topic Modeling menggunakan Latent Dirichlet Allocation
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(LDA) pada abstrak dokumen skripsi mahasiswa Statistika Universitas Islam

Indonesia.
Tabel 2.1 Perbandingan Dengan Penulis Terdahulu

No | Penulis Judul Metode Persamaan Perbedaan

1 Rahmawati, | Analisa K-Means dan | Sama-sama Penulis
Sihwi, & Clustering Hierarchical | menggunakan | sekarang
Suryani Menggunakan | Clustering dokumen menggunak
(2014) Metode K- skripsi an metode

Means dan Latent
Hierarchical Dirichlet
Clustering Allocation
(Studi Kasus:

Dokumen

Skripsi

Jurusan

Kimia, Fmipa,

Universitas

Sebelas

Maret)

2 Prilianti & | Aplikasi Text | K-Means Sama-sama Penulis
Wijaya Mining untuk | Clustering menggunakan | sekarang
(2014) Automasi dokumen menggunak

Penentuan skripsi an metode
Tren Topik Latent
Skripsi Dirichlet
dengan Allocation
Metode K-

Means

Clustering
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topik

No | Penulis Judul Metode Persamaan Perbedaan
3 Putra & Analisis Latent Sama-sama Studi kasus
Kusumawar | Topik Dirichlet menggunakan | penulis
dani (2017) | Informasi Allocation Latent sekarang
Publik Media | (LDA) Dirichlet yaitu
Sosial di Allocation abstrak
Surabaya dokumen
Menggunakan skripsi
Pemodelan
Latent
Dirichlet
Allocation
(LDA)
4 Februariyan | Hierarchical | Hierarchical | Sama-sama Penulis
ti & Santoso | Agglomerativ | Agglomerativ | menggunakan | sekarang
(2017) e Clustering e Clustering | dokumen menggunak
Untuk skripsi an metode
Pengelompok Latent
an SKripsi Dirichlet
Mahasiswa Allocation
5 | Agustina Analisis dan Latent Sama-sama Studi kasus
(2017) visualisasi Dirichlet menggunakan | penulis
suara Allocation Latent sekarang
pelanggan (LDA) Dirichlet yaitu
pada pusat Allocation abstrak
layanan dokumen
pelanggan skripsi
dengan
pemodelan
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No | Penulis Judul Metode Persamaan Perbedaan
menggunakan
Latent
Dirichlet
Allocation
(LDA\) studi
kasus: PT.
Petromkimia
Gresik.

6 | Wicaksana, | Clustering Hierarchical | Sama-sama Penulis
Adikara, & | Dokumen Agglomerativ | menggunakan | sekarang
Adinugroho | Skripsi e Clustering | dokumen menggunak
(2018) Dengan skripsi an metode

Menggunakan Latent
Hierarchical Dirichlet
Agglomerativ Allocation
e Clustering

7 Herwanto Dokumen LDA dan Sama-sama Studi kasus

(2018) Clustering Ward menggunakan | penulis
Dengan Hierarichal | Latent sekarang
Latent Clustering Dirichlet yaitu
Dirichlet Allocation abstrak
Allocation dokumen
dan Ward skripsi
Hierarichal
Clustering

8 | Wirasakti, Pembuatan LDA dan K- | Sama-sama Studi kasus
Permadi, Kata Kunci Means menggunakan | penulis
Hartanto, & | Otomatis Clustering Latent sekarang

Dalam Avrtikel yaitu
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No | Penulis Judul Metode Persamaan Perbedaan
Hartatik Dengan Dirichlet abstrak
(2020) Pemodelan Allocation dokumen

Topik skripsi

Dengan beberapa penelitian yang telah dilakukan oleh peneliti terdahulu,

maka penulis sekarang melakukan penelitian mengenai dokumen abstrak skripsi

mahasiswa Statistika Universitas Islam Indonesia Tahun 2011-2015 menggunakan
pemodelan topik dengan Latent Dirichlet Allocation (LDA).




BAB IlI1
LANDASAN TEORI

3.1 Skripsi

Skripsi yang bisa dikatakan sebagai karya tulis ilmiah merupakan sebuah
paparan tulisan dari hasil penelitian calon sarjana S1 yang membahas suatu
permasalahan di bidang ilmu tertentu dengan menggunakan kaidah-kaidah yang
berlaku. Skripsi juga merupakan salah satu syarat yang digunakan oleh perguruan
tinggi agar mahasiswa dapat memperoleh gelar sarjana strata 1 (Sari, Windarto,
Hartama, & Solikhun, 2018). Pada penyusunan skripsi, terdapat beberapa bab yang
harus disusun. Namun tidak hanya bab-bab yang harus disusun namun ada Bagian
penting yang masuk dalam penyusunan skripsi tersebut yaitu abstrak.

Abstrak merupakan bagian paling penting dalam makalah ilmiah, artikel atau
laporan penelitian, dimana memungkinkan pembaca dapat dengan mudah
mengidentifikasi secara cepat dan akurat pada isi dasar dari dokumen. Dalam
sebuah dokumen, kemudian untuk pembaca memutuskan harus membaca atau tidak
keseluruhan dokumen tersebut, menentukan relevansi dari dokumen tersebut
dengan kepentingan mereka, memungkinkan dengan menggunakan abstrak dari
dokumen tersebut. Maka abstrak wajib disertai untuk masing-masing makalah
ilmiah. Untuk menulis ringkasan singkat dari keseluruhan kandungan dokumen
dalam kalimat yang mampu mewakili keseluruhan isi dokumen dengan jelas tentu
saja tidak begitu mudah. Abstrak harus berisi informasi spesifik yang cukup dimana
dapat memenuhi kebutuhan pembaca yang sedang mencari sumber informasi
terkait (Nasution, 2017).

3.2 Analisis Deskriptif

Analisis deskriptif merupakan suatu metode analisis yang pada umumnya
menampilkan statistik melalui sebuah perhitungan matematis yang berfungsi untuk
mengetahui dari gambaran penyebaran data sampel atau populasi. Sehingga, data

akan lebih mudah dipahami dan lebih informatif. Pada analisis deskriptif yang
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biasanya ditampilkan diantaranya seperti rata-rata, mean, modus, dan statistik
lainnya. Umumnya, analisis deskriptif sering mengkaji tentang berbagai hal terkait
aktivitas yang menonjol, kewajaran suatu kejadian maupun hubungan antar variabel
data (Wahyudin, Tosida, & Andria, 2019).

3.3 Text Mining

Text mining merupakan suatu teknik yang digunakan untuk menangani dari
pengelompokan, klasifikasi, ekstraksi informasi dan pengambilan informasi
(Hudaya, Fakhrurroja, & Alamsyah, 2019). Text Mining merupakan suatu analisis
data yang terdapat bahasa alami dengan menggunakan teknik dan alat untuk
merancang, menemukan dan mengekstrak pengetahuan pada data yang tidak
terstruktur. Pada data yang tidak terstruktur sehingga dapat menjadi data dengan
topik yang lebih terstruktur dan dapat lebih mudah dianalisis dengan penambangan
teks berfungsi dengan mengubah kata atau kalimat (Kabiru & Sari, 2019). Pada
proses text mining terdapat empat tahap yaitu text preprocessing (pemrosesan awal
terhadap teks), text transformation (transformasi teks), feature selection (pemilihan

fitur), dan pattern discovery (penemuan pola) (Sanjaya & Absar, 2015).

3.4 Preprocessing

Preprocessing merupakan suatu proses awal pada klasifikasi dokumen
dengan tujuan untuk menyiapkan data agar menjadi terstruktur. Hasil yang
diperoleh dari preprocessing akan berupa nilai numerik sehingga dapat dijadikan
sebagai sumber data yang dapat diolah lebih lanjut (Gusti. A, Akbar, & Akbar,
2016).

Pada tahap preprocessing dimana tahap yang sangat penting dilakukan untuk
menghilangkan kata-kata dalam dokumen yang tidak dibutuhkan. Tahap ini
berpengaruh yang dapat memberikan hasil setelah dilakukan pengolahan data teks
tersebut. Jika tahap ini dilakukan dengan baik maka hasil dari tahap preprocessing
akan mendapatkan hasil yang baik pula. Pada proses preprocessing terdiri dari

beberapa proses yaitu case folding, Remove punctuation, stopword, dan tokenizing.
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3.3.1. Case Folding

Tahap awal yang dilakukan dalam preprocessing yaitu case folding
dimana pada proses ini akan mengubah karakter dari huruf besar menjadi
huruf kecil. Kemudian karakter yang akan diterima hanya “a” hingga “z”
(Gusti. A, Akbar, & Akbar, 2016). Dalam hal ini dengan tujuan untuk dapat
menghindari adanya dua kata yang sama namun dianggap berbeda oleh
program yang dikarenakan perbedaan huruf kapital dan huruf kecil (Bagus
C.W, 2017).
3.3.2. Remove Punctuation

Remove punctuation merupakan proses yang dilakukan untuk
membuang karakter yang tidak digunakan berupa tanda baca, angka,
markup/html/tag, spesial karakter ($, %, &, stc) (Cendana & Permana, 2019)
atau yang biasa dikenal dengan istilah noise. Noise yaitu suatu bentuk data
yang dimana nantinya akan mengganggu pada proses pengolahan tersebut
(Bagus C.W, 2017).
3.3.3. Stopwords

Stopwords merupakan kata-kata yang terdapat dalam dokumen yang
tidak bermakna sehingga dapat dihilangkan (Gusti. A, Akbar, & Akbar,
2016).
3.3.4 Tokenizing

Tokenizing merupakan membagi suatu teks atau pemotongan
berdasarkan dari tiap kata yang menyusunnya (Gusti. A, Akbar, & Akbar,
2016). Dengan tujuan yaitu agar dalam proses yang selanjutnya menjadi lebih
mudah yang mengenai penghitungan kata, pembobotan kata sampai dengan
transformasi kedalam bentuk vektor yang berdimensi tinggi (Bagus C.W,
2017).

3.5 Pembobotan Term Frequency-Invers Document Frequency (TF-1DF)
Metode TF-IDF adalah suatu cara yang digunakan untuk memberikan bobot
hubungan pada suatu term (kata) terhadap suatu dokumen, yang merupakan sebuah

gabungan dari dua konsep perhitungan bobot yaitu gabungan dari metode term
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frequency (tf)/frekuensi kemunculan dari sebuah kata pada sebuah dokumen
tertentu dan metode inverse document frequency (idf)/inverse dari frekuensi
dokumen yang mengandung Kkata tersebut (Karmayasa, 2012).

Pembobotan dasar yang dilakukan dalam melakukan term weighting
(pembobotan kata) yaitu menghitung frekuensi kemunculan kata dalam dokumen.
Frekuensi kemuculan (TF) yaitu menunjukkan sejauh mana kata tersebut mewakili
dari isi dokumen. Kemudian semakin besar dari kemunculan suatu kata (term) pada
dokumen maka akan memberikan nilai kesesuaian yang semakin besar. Pada
pembobotan juga akan memperhitungkan faktor dari kebalikan frekuensi dokumen
yang mengandung suatu kata (IDF) (Karmayasa, 2012).

Pada Term Frequency terbagi menjadi beberapa jenis algoritma yaitu (Yoren,
2018):

» Raw Term Frequency (TF Murni), yaitu nilai TF yang didapatkan dengan
menghitung frekuensi kemunculan suatu term pada dokumen. Jika muncul
kata sebanyak 4 kali maka kata tersebut akan bernilai 4.

» Binary Term Frequency (TF Binary), yaitu penyeragaman bobot pada
dokumen dimana jika muncul minimal satu kali dalam dokumen maka
memiliki nilai 1 dan jika kata tidak muncul sama sekali maka memiliki nilai
0.

» Logarithmic Term Frequency (TF Logaritmik), yaitu mengurangi tingkat
kepentingan kemunculan kata dalam menghitung bobot dokumen terhadap
suatu kata dengan melakukan log pada TF yang dapat diperoleh dari
persamaan berikut:

TF = 1+Log(TF) (0.1)

» Augmented Term Frequency (TF Normalisasi) , yaitu nilai TF dengan
menggunakan perbandingan antara frekuensi sebuah kata dengan jumlah

keseluruhan kata pada dokumen.

TF =05 + 05x(——) (0.2)

maxTF

Kemudian untuk mengitung nilai IDF yaitu sebagai berikut:

~ o2
IDF; = In— (0.3)

J
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Keterangan :

D : jumlah semua dokumen yang ada dalam koleksi

DF; : jumlah dokumen yang mengandung term (j)

Rumus pada metode TF dan IDF merupakan gabungan dari formula
perhitungan row TF dan Formula IDF. Pada penelitian ini jenis formula tf yang
digunakan yaitu Raw Term Frequency (TF Murni), Sehingga jika digunakan dalam
setiap kata pada setiap dokumen akan dihitung bobotnya dengan menggunakan

rumus sebagai berikut:

Wi = TF;; * IDF; (0.4)
W; = TF; * In (i> 05

i ij DF; ( )
Keterangan :

i = dokumen ke-d

J = kata ke-t dari kata kunci

Wi; = bobot term (j) terhadap dokumen (i)

TFij= jumlah kemunculan term (j) dalam dokumen (i)

Dapat dilihat pada persamaan , didapatkan hasil bahwa berapapun besarnya
nilai TFjjjika nilai D = DFj maka akan didapatkan hasil 0 pada perhitungan IDF.
Dengan begitu akan ditambahkan 1 pada sisi IDF, Sehingga perhitungan bobotnya

dirumuskan menjadi sebagai berikut:

Wy = TF; * (1n (%) + 1) (0.6)

J

Fungsi dari metode TF-IDF ini yaitu untuk mencari representasi nilai dari
setiap dokumen dalam koleksi yang dimiliki. Kemudian akan dibentuk suatu vektor
antara dokumen dan term yang ditentukan berdasarkan nilai bobot term dalam
dokumen. Semakin besar dari nilai perhitungan bobot yang didapatkan maka akan
semakin tinggi pula tingkat similaritas dokumen terhadap term (Fattah, 2016).

3.6 Topic Modeling

Konsep topic modeling menurut Blei (2003) terdiri dari entitas-entitas yaitu
“kata”, “dokumen”, dan “corpora”. “Kata” dianggap sebagai unit dasar dari data
diskrit dalam dokumen, didefinisikan sebagai item dari kosa kata yang diberi indeks

untuk setiap kata unik pada dokumen. “Dokumen” adalah susunan N kata-kata.
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Sebuah corpus adalah kumpulan M dokumen dan corpora merupakan bentuk jamak
dari corpus. Sementara “topic” adalah distribusi dari beberapa kosakata yang
bersifat tetap. Secara sederhana, setiap dokumen dalam corpus mengandung
proporsi tersendiri dari topik-topik yang dibahas sesuai kata-kata yang terkandung
di dalamnya. Topic modeling merupakan sebuah topik yang terdiri dari kata-kata
tertentu yang menyusun topik tersebut, dan dalam satu dokumen memiliki
probabilitas masing-masing dari beberapa topik yang dihasilkan. Secara sederhana,
Topic Modeling adalah algortima yang memiliki tujuan untuk menemukan suatu
topik yang tersembunyi dari rangkaian kata pada dokumen yang tidak terstruktur.
Untuk menemukan topik yang berada antara teks tersebut dengan algoritma Topic
Modeling menganalisis dari teks asli, bagaimana topik-topik dapat saling terhubung
satu dengan yang lain, bagaimana tema-tema bisa berubah dari waktu ke waktu,
sehingga bisa dikembangkan untuk pencarian, atau dengan meringkas teks yang
terdapat dalam dokumen. (Putra & Kusumawardani, 2017).

Topic Modeling merupakan dokumen teks yang terdiri dari kata-kata, topik
yang dapat dituliskan dalam banyak dokumen dapat dinyatakan dengan kombinasi
kata-kata yang saling terkait dan teknik yang dapat digunakan untuk menyimpulkan
suatu topik yang tersembunyi dalam sebuah dokumen teks. Karena topic modeling
ini mewakili dari setiap dokumen sebagai kombinasi kompleks dari beberapa topik
dan setiap topiknya sebagai kombinasi kompleks dari beberapa kata, kemudian juga
digunakan sebagai alat text mining untuk mengklasifikasikan sebuah dokumen
berdasarkan hasil kesimpulan topik (Nugroho & Alamsyah, 2018). Salah satu
pemodelan topik yang paling populer yaitu Latent Dirichlet Allocation (LDA)
(Putra & Kusumawardani, 2017).

3.7 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Latent Dirichlet Allocation merupakan salah satu metode yang dapat dipilih
dalam melakukan analisis untuk dokumen yang memiliki ukuran sangat besar. LDA
itu sendiri bisa digunakan untuk meringkas, melakukan klasterisasi,
menghubungkan atau memproses data yang sangat besar dikarenakan LDA

menghasilkan daftar topik yang diberi bobot untuk masing-masing dokumen.
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Distribusi yang digunakan yaitu distribusi Dirichlet, yang digunakan untuk
memperoleh distribusi topik per-dokumen, dalam proses generatif, hasil yang
didapatkan dari Dirichlet digunakan untuk mengalokasikan kata-kata dalam
dokumen untuk topik yang berbeda. Pada LDA, dokumen-dokumen adalah objek
yang bisa diamati, namun topik, distribusi topik per-dokumen, penggolongan setiap
kata untuk topik per-dokumen adalah struktur tersembunyi. Menurut Blei (2003),
LDA merupakan model probabilistik generatif dari kumpulan tulisan yang dapat
disebut corpus. Ide dasar dari metode LDA vyaitu setiap dokumen direpresentasikan
sebagai campuran acak atas topik yang tersembunyi, dimana setiap topik memiliki
karakter yang ditentukan berdasarkan distribusi kata-kata yang terdapat didalamnya
(Putra & Kusumawardani, 2017).

Blei merepresentasikan metode LDA sebagai model probabilistic secara

visual seperti pada Gambar 3.1 berikut.

o b z Wy
— M

Gambar 3.1 Model Representasi LDA (Blei, et al., 2003)

Dapat dilihat dari Gambar 3.1 diatas yaitu representasi metode LDA menurut
(Blei, et al., 2003) dimana terdapat tingkatan pada pemodelan dengan LDA.
Parameter o dan B yaitu parameter distribusi topik yang berada pada tingkatan
corpus, adalah kumpulan dari M dokumen. Untuk parameter a yang digunakan
dalam menentukan distribusi topik dokumen, jika nilai alpha semakin besar dalam
suatu dokumen, menandakan bahwa campuran topik yang dibahas dalam dokumen
semakin banyak. Untuk parameter  yang digunakan untuk menentukan distribusi
kata dalam topik. Jika nilai beta semakin tinggi, maka semakin banyak kata-kata
yang terdapat di dalam topik, namum jika nilai beta semakin kecil, maka semakin
sedikit kata-kata yang terdapat di dalam topik sehingga topik tersebut mengandung
kata-kata yang lebih spesifik. pada variabel 6m yaitu variabel yang berada di tingkat

dokumen (M). Variabel 6 merepresentasikan distribusi topik untuk dokumen
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tersebut. Jika nilai 6 semakin tinggi, maka semakin banyak topik yang terdapat di
dalam dokumen, jika nilai 6 semakin kecil, maka semakin spresifik pada topik
tertentu. Pada variabel Z, dan W, yaitu variabel tingkat kata (N). Variabel Z
merepresentasikan topik dari kata tertentu pada sebuah dokumen, pada variabel W
merepresentasikan kata yang berkaitan dengan topik tertentu yang terdapat dalam
dokumen. Berdasarkan penjelasan notasi sebelumnya, proses generatif pada LDA
akan berkorespondensi pada joint distribution dari variabel yang tersembunyi dan
variabel yang terobsesi. Berikut merupakan perhitungan probabilitas dari sebuah
corpus berdasarkan notasi yang telah dijelaskan (Putra & Kusumawardani, 2017).

p(D|a, B) = HJP(QM a) nzp(zdnl 00 Wan| Zan, B) |dB4 (0.7)
d=1 n=1Zgn

Dapat dilihat bahwa pada notasi B mendeskripsikan topik, dimana pada setiap
B merupakan distribusi dari sejumlah kata. Pada Variabel 64 adalah variabel level
dokumen dengan satu kali sampel per dokumen yang merepresentasikan proporsi
topik untuk dokumen ke d. Pada notasi zan dan wan merupakan representasi variabel
di level kata dengan satu kali sampel untuk masing-masing kata pada setiap

dokumen.

3.8 Topic Coherence

Topic modeling membahas mengenai kumpulan dari sebuah kata-kata dari
sebuah dokumen ataupun corpus. Berdasarkan dari kata-kata yang terdapat dalam
dokumen yang digunakan, penggalian dari relasi topik dilakukan dengan asumsi
bahwa pada satu dokumen meliputi suatu set kecil dari topik yang ringkas, dimana
topik-topik ini perlu dikorelasikan dengan interpretasi manusia. Pada penelitian ini
akan menggunakan validasi topik dengan menggunakan coherence topic (Putra,
2017).

Topic coherence yaitu dimana satu set dari kata-kata yang dihasilkan pada
topik model dengan dinilai berdasarkan tingkat koherensi atau dalam diinterpretasi
oleh manusia dengan tingkat kemudahannya. Topic Coherence mengukur nilai dari
suatu topik dengan mengukur tingkat kesamaan semantik antara kata-kata yang ada

dalam topik. Pengkukuran ini dapat membantu dalam membedakan antara topik
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yang dapat diinterpretasi secara semantik dengan topik yang memiliki keterkaitan
secara statistik (Putra, 2017). Topic Coherence merupakan suatu ukuran yang akan
digunakan untuk mengevaluasi Topic Modeling, dimana jika coherence skor topik
yang tinggi maka model yang dihasilkan tersebut yang baik. Menurut Wisdom
(2017) Topic Coherence dapat dianggap memberikan kemampuan interpretasi lebih
baik terhadap hasil dari Topic Modeling dibandingkan dengan Perplexity. Namun
hasil dari matriks perplexity terkadang tidak memiliki korelasi yang baik pada
interpretasi model oleh manusia (Listari, 2019).

3.9 Multidimensional Scalling

Multidimensional Scalling (MDS) merupakan salah satu kategori yang
merupakan metode interdependensi dalam analisis multivariat. MDS merupakan
suatu teknik yang digunakan untuk mencari hubungan dari antar data secara spasial.
Pada hubungan dari analisis MDS akan membentuk sebuah grafik (map) untuk
menggambarkan dari posisi sebuah objek dengan objek lain berdasarkan dari
similarity (kemiripan) dari objek-objek tersebut (Pradita, Satyahadewi, & Perdana,
2019). Kegunaan dari MDS vyaitu untuk menyajikan objek-objek dengan visual
berdasarkan dengan kemiripan yang dimiliki. Kegunaan yang lain yaitu
mengelompokkan objek-objek yang memiliki kemiripan yang dilihat berdasarkan
beberapa peubah atau atribut yang dianggap dapat mengelompokkan objek-objek
tersebut (Irmawati, 2017).

3.10 Principal Component Analysis

Principal component analysis (PCA) merupakan suatu teknik statistik yang
digunakan untuk mengurangi dimensi dari dataset yang jumlahnya banyak menjadi
variabel-variabel yang saling terhubung. PCA secara khusus melakukan ekstraksi
faktor-faktor yang memiliki korelasi tinggi dengan mempertahankan dari karakter
aslinya. Maka pada akhirnya akan didapatkan variabel yang tidak memiliki korelasi
dengan satu sama lain. Pada dasarnya prosedur dari PCA memiliki tujuan untuk
menyederhanakan variabel yang diamati dengan cara mereduksi atau menyusutkan
dimensinya, yang dilakukan dengan cara menghilangkan korelasi diantara variabel

bebas dengan melakukan transormasi variabel bebas asal ke variabel baru yang
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tidak berkorelasi sama sekali atau yang disebut principal component. Setelah
beberapa komponen hasil PCA yang bebas dari multikolinearitas didapatkan, maka
komponen-komponen tersebut akan menjadi variabel bebas baru yang diregresikan
atau dianalisis pengaruhnya terhadap sebuah variabel tak bebas dengan melakukan
analisis regresi (Koesriputranto, 2015).



BAB IV
METODOLOGI PENELITIAN

4.1 Populasi dan Sampel

Populasi pada penelitian ini yaitu semua dokumen abstrak pada skripsi
mahasiswa yang sudah selesai di jurusan Statistika Universitas Islam Indonesia.
Sampel yang digunakan pada penelitian ini yaitu Dokumen abstrak pada skripsi
Mahasiswa jurusan Statistika Universitas Islam Indonesia tahun angkatan 2011-
2015.
4.2 Jenis dan Sumber Data

Jenis data yang digunakan dalam penelitain ini adalah data sekunder. Data
yang digunakan hanya yang diperoleh dari website yang dimiliki oleh Universitas
Islam Indonesia yaitu https://dspace.uii.ac.id/ dan data diperoleh dari perpustakaan
UlI pada tanggal 26 dan 30 Desember 2019.

4.3 Variabel Penelitian

Pada penelitian ini digunakan variabel, diantaranya yaitu Tahun, Abstrak, Sk
Dosen Pembimbing, Tanggal Pendadaran, dan Lama TA. Berikut ini (Tabel 4.1)
merupakan penjelasan dan definisi operasional variabelnya:

Tabel 4.1 Definisi Operasional Variabel

Variabel Definisi Operasional Variabel

Tahun Tahun pada saat mahasiswa masuk kuliah

Abstrak merupakan ringkasan singkat dari

keseluruhan kandungan dokumen dalam kalimat yang

Abstrak
mampu mewakili keseluruhan isi dokumen dengan
jelas.
Sk Pembimbing Waktu/tanggal dikeluarkannya surat keputusan
Skripsi mengenai pengangkatan dosen pembimbing skripsi
Tanggal Pendadaran Waktu pada saat mahasiswa melakukan sidang skripsi
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Variabel Definisi Operasional Variabel

Waktu mahasiswa dalam mengerjakan skripsi yang
Lama Penyusunan TA | diperoleh dari : (Tanggal Pendadaran — SK
Pembimbing Skripsi) / 30)

4.4 Metode Analisis Data
Software yang digunakan dalam analisis ini adalah Microsoft Excel 2007
yang digunakan untuk sebagai penyimpanan data, pengolahan diagram dan
Anaconda 3.5.3.1. Adapun metode analisis data yang digunakan sebagai berikut:
1. Analisis Deskriptif untuk mengetahui gambaran umum dari abstrak skripsi
mahasiswa Statistika Universitas Islam Indonesia angkatan 2011-2015.
2. Pemodelan topik dengan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) pada
data abstrak skripsi mahasiswa Statistika Universitas Islam Indonesia
angkatan 2011-2015.

4.5 Tahapan Analisis / Diagram Alir Topic Modeling dengan Latent Dirichlet
Allocation (LDA)
Berikut ini merupakan langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini

mulai dari pengambilan data hingga tahap analisis.
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Gambar 4.1 Tahapan Analisis Penelitian
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Tahapan yang dilakukan oleh peneliti setelah melakukan analisis deskriptif
yaitu melakukan analisis Topic Modeling dengan Latent Dirichlet Allocation
(LDA). Tahapan yang dilakukan yang dapat dilihat pada Gambar 4.1 diatas.

Pada analisis Topic Modeling dengan Latent Dirichlet Allocation, peneliti
dalam melakukan analisis, packages yang digunakan dari python diantaranya yaitu
packages Gensim dan pyLDAvis. Penjelasan mengenai packages yaitu sebagai
berikut:

1. Gensim
Gensim merupakan library dari python untuk implementasi LDA. Gensim ini

dirancang yang secara otomatis mengekstraksi topik semantik dari dokumen
dengan seefisien mungkin menurut Rehurek (2019) (Listari, 2019). Gensim
memiliki kemampuan dapat melakukan pemrosesan pada data teks mentah. Gensim
juga dapat menyediakan beberapa algoritma di dalamnya diantaranya yaitu Latent
Dirichlet Allocation (LDA). Menurut Rehurek (2017) terdapat beberapa fitur yang
tersedia dari Gensim yaitu sebagai berikut (Listari, 2019):

» Memory Independence, seluruh data corpus tidak perlu di alokasikan pada
RAM atau pada memori karena dalam satu waktu pada saat proses training
terhadap data corpus tersebut dilakukan.

» Mengimplementasikan secara efisien yang terkait dengan algoritma ruang
vektor yang populer salah satunya yaitu Term Frequency-Invers Document
Frequency (TF-IDF).

» Memiliki kemampuan untuk melakukan similarity query terhadap dokumen
dalam representasi semantiknya.

Pada penelitian ini secara khusus menggunakan beberapa fitur dari Gensim
yaitu gensim.corpora dan gensim.model. Pada modul gensim.corpora yang
digunakan untuk membangun dictionary dari data teks sebelum melakukan proses
pembuatan model LDA dengan memanggil modul Dictionary. Kemudian modul
gensim.model yang digunakan untuk membangun model LDA dengan memanggil
dari modul LdaModel. Kemudian akan dipanggil pada saat melalukan proses

perhitungan coherence model dengan meng-import modul CoherenceModel.
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2. PyLDAvis

PyLDAvis merupakan library yang terdapat pada Python untuk visualisasi
model topik interaktif. Pada PyLDAvis ini dirancang untuk dapat membantu
pengguna menafsirkan topik dalam model topik yang sesuai dengan kumpulan data
teks. Packages ini juga mengekstraksi informasi dari model topik LDA yang
dipasang untuk dapat menginformasikan visualisasi berbasis web interaktif.
Visualisasi yang dimaksudkan yaitu untuk digunakan dalam notebook IPython
namun dapat juga disimpan dalam file HTML yang berdiri sendiri untuk
memudahkan berbagi (pypi.org, 2018).



BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1 Analisis Deskriptif

Analisis deskriptif pada penelitian ini yaitu untuk mengetahui gambaran
umum dari abstrak skripsi mahasiswa Statistika Universitas Islam Indonesia tahun
2011-2015 yang meliputi jumlah Skripsi Mahasiswa berdasarkan tahun dan rata-
rata lama pengerjaan TA setiap tahunnya.

Berikut ini merupakan jumlah Skripsi Mahasiswa berdasarkan tahunnya.

Tahun
Angkatan
» 2011
m 2012
m 2013
= 2014
m 2015

Gambar 5.1 Jumlah Abstrak Dokumen Skripsi Mahasiswa
Berdasarkan Gambar 5.1 diatas yaitu jumlah skripsi Mahasiswa berdasarkan
tahunnya yang digunakan dalam penelitian ini. Didapatkan informasi bahwa
proporsi jumlah skripsi mahasiswa berdasarkan tahunnya yang digunakan dalam
penelitian ini dengan proporsi terbesar pada tahun angkatan 2014 sebesar 47%
dokumen dan proporsi terkecil pada tahun angkatan 2011 sebesar 3% dokumen.

Hal ini dikarenakan jumlah mahasiswa terdaftar pada angkatan 2014 adalah
sebanyak 279 mahasiswa.
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Berikut ini merupakan histogram rata-rata lama pengerjaan TA setiap tahunnya.

18,00 | 16,53
16,00
14,00 12,00
12,00 10,47
& 10,00 8,56 8,49
o 8,00
6,00
4,00
2,00
0,00
2011 2012 2013 2014 2015

Tahun Angkatan

Gambar 5.2 Rata-rata Lama Pengerjaan TA
Berdasarkan Gambar 5.2 diatas yaitu rata-rata lama pengerjaan TA
berdasarkan tahunnya yang digunakan dalam penelitian ini. Didapatkan informasi
bahwa rata-rata lama pengerjaan TA pada tiap tahunnya semakin kecil atau pada
grafik Gambar 5.2 semakin menurun, yang dapat diartikan bahwa lama pengerjaan
TA tiap tahun angkatannya semakin baik.
Tahap berikutnya adalah melakukan topic modeling LDA dengan

menggunakan abstrak dari dokumen skripsi.

5.2 Preprocessing
Pada tahap preprocessing dimana tahap yang sangat penting dilakukan untuk
menghilangkan kata-kata dalam dokumen yang tidak dibutuhkan. Tahap ini
merupakan tahap pertama yang dilakukan dalam mulai menganalisis. Berikut
merupakan beberapa data yang digunakan.
Tabel 5.1 Data Awal Penulisan

Abstrak

Perkembangan bandara di Indonesia dalam infrastruktur transportasi telah sangat cepat, ini dapat
dilihat oleh banyak perusahaan atau yang melayani layanan penerbangan domestik dan
internasional. Serta jumlah uang yang dihabiskan di Bandara Internasional Soekarno-Hatta yang
menghabiskan waktu setiap hari untuk acara khusus atau beberapa acara dan acara seperti pada

Idul Fitri, liburan Natal dan Tahun Baru. Oleh karena itu, analisis peramalan diperlukan untuk
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Abstrak

menentukan pengembangan pesawat domestik di Bandara Internasional Soekarno-Hatta pada
bulan Desember 2018. Data yang digunakan terdiri dari data sekunder dari Badan Pusat Statistik
(BPS), yaitu data jumlah penumpang pesawat di Bandara Soekarno-Hatta. -Hatta International
Airport pada Januari 2015 hingga November 2018. Analisis yang digunakan dengan
membandingkan dua metode untuk mendapatkan hasil peramalan yang akurat adalah dengan
metode Triple Exponential Smoothing dan Fuzzy Time Series Ruey Chyn Tsaur. Hasil penelitian
menggunakan metode Ruey Chyn Tsaur Fuzzy Time Series lebih cocok daripada metode Triple
Exponential Smoothing, karena memiliki nilai kesalahan kecil MAPE (Mean Absolute Persentase
Error) sebesar 4,54% dan MSE (Mean Square Error) dari 9,773. 836.405. Jumlah penumpang
pesawat domestik pada bulan Desember 2018 di Bandara Internasional Soekarno-Hatta adalah

1.767.893 penumpang, yang berarti mengurangi jumlah bulan-bulan sebelumnya.

Dalam beberapa tahun terakhir ini, Bitcoin telah menarik banyak perhatian karena sifatrnya yang
mendukung teknologi enkripsi dan unit moneter. Bitcoin adalah mata uang elektronik yang
memungkinkan pembayarn secara online tanpa melalui lembaga keuangan. Bitcoin menjadi
investasi yang menjanjikan bagi para pedagang finansial karena harganya yang fluktuatif
berpotensi menghasilkan laba tinggi (semakin tinggi risikonya, semakin tinggi pula
pengembaliannya). Tidak seperti stok konvensiaonal, Bitcoin diperdagangkan selama 24 jam
sehari tanpa periode tutup, sehingga meningkatkan risiko. Prediksi nilai Bitcoin diharapkan dapat
meminimalkan risiko dengan mempertimbangkan beberapa informasi seperti informasi
blockchain, faktor ekonomi makro, dan rasio mata uang global. Namun, multikolinearitas
diantara variabel-variabel independen menyebabkan metode regresi tidak dapat digunakan.
Penelitian ini menggunakan Bayesian Regularization Neural Network (BRNN) yang merupakan
asumsi bebas. Metode ini adalah Single Hidden Layer Feed Forward Neural Network (SLNN)
yang memanfaatkan konsep Bayesian untuk mengoptimalkan bobot, bias, dan kekuatan koneksi.
Data yang digunakan adalah data time series dari 23 Januari 2017, hingga 23 Januari 2019.
Regresi dengan subset digunakan untuk mengurangi variabel independen, dari total 25 variabel
menjadi 14 variabel. Hasilnya menunjukkan bahwa model BRNN yang dibentuk dapat
memprediksi nilai Bitcoin dengan baik, diperoleh nilai prediksi tidak jauh berbeda dari data

aktual, dengan akurasi sebesar 91,1% berdasarkan nilai MAPE.

Pada tahap preprocessing ini terdiri dari beberapa proses seperti case folding,
remove punctuation, stopword, dan tokenizing.
5.2.1 Case Folding

Case folding dimana pada proses ini akan mengubah karakter dari huruf besar

menjadi huruf kecil dengan tujuan jika terdapat kata yang sama namun
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penulisannya berbeda huruf kapital atau tidak maka tidak dianggap kata yang
berbeda. Hasil dari case folding yaitu sebagai berikut.

Tabel 5.2 Hasil Case Folding
Abstrak

perkembangan bandara di indonesia dalam infrastruktur transportasi telah sangat cepat, ini dapat
dilihat oleh banyak perusahaan atau yang melayani layanan penerbangan domestik dan
internasional. serta jumlah uang yang dihabiskan di bandara internasional soekarno-hatta yang
menghabiskan waktu setiap hari untuk acara khusus atau beberapa acara dan acara seperti pada
idul fitri, liburan natal dan tahun baru. oleh karena itu, analisis peramalan diperlukan untuk
menentukan pengembangan pesawat domestik di bandara internasional soekarno-hatta pada
bulan desember 2018. data yang digunakan terdiri dari data sekunder dari badan pusat statistik
(bps), yaitu data jumlah penumpang pesawat di bandara soekarno-hatta. -hatta international
airport pada januari 2015 hingga november 2018. analisis yang digunakan dengan
membandingkan dua metode untuk mendapatkan hasil peramalan yang akurat adalah dengan
metode triple exponential smoothing dan fuzzy time series ruey chyn tsaur. hasil penelitian
menggunakan metode ruey chyn tsaur fuzzy time series lebih cocok daripada metode triple
exponential smoothing, karena memiliki nilai kesalahan kecil mape (mean absolute persentase
error) sebesar 4,54% dan mse (mean square error) dari 9,773. 836.405. jumlah penumpang
pesawat domestik pada bulan desember 2018 di bandara internasional soekarno-hatta adalah

1.767.893 penumpang, yang berarti mengurangi jumlah bulan-bulan sebelumnya.

dalam beberapa tahun terakhir ini, bitcoin telah menarik banyak perhatian karena sifatrnya yang
mendukung teknologi enkripsi dan unit moneter. bitcoin adalah mata uang elektronik yang
memungkinkan pembayarn secara online tanpa melalui lembaga keuangan. bitcoin menjadi
investasi yang menjanjikan bagi para pedagang finansial karena harganya yang fluktuatif
berpotensi menghasilkan laba tinggi (semakin tinggi risikonya, semakin tinggi pula
pengembaliannya). tidak seperti stok konvensiaonal, bitcoin diperdagangkan selama 24 jam
sehari tanpa periode tutup, sehingga meningkatkan risiko. prediksi nilai bitcoin diharapkan dapat
meminimalkan risiko dengan mempertimbangkan beberapa informasi seperti informasi
blockchain, faktor ekonomi makro, dan rasio mata uang global. namun, multikolinearitas diantara
variabel-variabel independen menyebabkan metode regresi tidak dapat digunakan. penelitian ini
menggunakan bayesian regularization neural network (brnn) yang merupakan asumsi bebas.
metode ini adalah single hidden layer feed forward neural network (sinn) yang memanfaatkan
konsep bayesian untuk mengoptimalkan bobot, bias, dan kekuatan koneksi. data yang digunakan
adalah data time series dari 23 Januari 2017, hingga 23 Januari 2019. regresi dengan subset
digunakan untuk mengurangi variabel independen, dari total 25 variabel menjadi 14 variabel.

hasilnya menunjukkan bahwa model brnn yang dibentuk dapat memprediksi nilai bitcoin dengan
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Abstrak

berdasarkan nilai mape.

baik, diperoleh nilai prediksi tidak jauh berbeda dari data aktual, dengan akurasi sebesar 91,1%

Dapat dilihat pada Tabel 5.2 diatas merupakan hasil dari proses case folding

dimana yang diberi garis bawah yaitu pada sebelumnya merupakan karakter huruf

besar yang kemudian menjadi huruf kecil semua.

5.2.2 Remove Punctuation

Remove punctuation merupakan proses yang dilakukan untuk membuang

karakter seperti tanda baca yang tidak digunakan seperti yang terdapat dalam Tabel

5.3 berikut.

Tabel 5.3 Hasil dari Remove Punctuation

Sebelum

Sesudah

perkembangan bandara di indonesia dalam
infrastruktur transportasi telah sangat cepat,
ini dapat dilihat oleh banyak perusahaan
atau yang melayani layanan penerbangan
domestik dan internasional. serta jumlah
yang dihabiskan di

internasional soekarno-hatta

bandara

yang
menghabiskan waktu setiap hari untuk acara

uang

khusus atau beberapa acara dan acara seperti
pada idul fitri, liburan natal dan tahun baru.
oleh karena analisis

itu, peramalan

diperlukan untuk menentukan
pengembangan pesawat domestik di bandara
internasional soekarno-hatta pada bulan
desember 2018. data yang digunakan terdiri
dari data sekunder dari badan pusat statistik
(bps), yaitu data jumlah penumpang pesawat
di bandara soekarno-hatta. -hatta
international airport pada januari 2015
2018.

digunakan dengan membandingkan dua

hingga november analisis yang

metode untuk mendapatkan hasil peramalan

perkembangan bandara di indonesia dalam
infrastruktur transportasi telah sangat cepat ini
dapat dilihat oleh banyak perusahaan atau yang
melayani layanan penerbangan domestik dan
internasional serta jumlah uang yang dihabiskan
di bandara internasional soekarnohatta yang
menghabiskan waktu setiap hari untuk acara
khusus atau beberapa acara dan acara seperti pada
idul fitri liburan natal dan tahun baru oleh karena
itu analisis peramalan diperlukan untuk
menentukan pengembangan pesawat domestik di
bandara internasional soekarnohatta pada bulan
desember data yang digunakan terdiri dari data
sekunder dari badan pusat statistik bps yaitu data
jumlah  penumpang pesawat di bandara
soekarnohatta hatta international airport pada
januari hingga november  analisis yang
digunakan dengan membandingkan dua metode
untuk mendapatkan hasil peramalan yang akurat
adalah dengan metode triple exponential
smoothing dan fuzzy time series ruey chyn tsaur

hasil penelitian menggunakan metode ruey chyn
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Sebelum

Sesudah

yang akurat adalah dengan metode triple
exponential smoothing dan fuzzy time series
ruey chyn tsaur. hasil  penelitian
menggunakan metode ruey chyn tsaur fuzzy
time series lebih cocok daripada metode
triple  exponential  smoothing, karena
memiliki nilai kesalahan kecil mape (mean
absolute persentase error) sebesar 4,54%
dan mse (mean square error) dari 9,773.
836.405.

domestik pada bulan desember 2018 di

jumlah  penumpang pesawat

bandara internasional soekarno-hatta adalah

1.767.893 penumpang, Yyang berarti
mengurangi jumlah bulan-bulan
sebelumnya.

tsaur fuzzy time series lebih cocok daripada
metode triple exponential smoothing karena
memiliki nilai kesalahan kecil mape mean
absolute persentase error sebesar dan mse mean
square error dari  jumlah penumpang pesawat
domestik pada bulan desember di bandara
internasional soekarnohatta adalah penumpang
yang berarti mengurangi jumlah bulanbulan

sebelumnya

dalam beberapa tahun terakhir ini, bitcoin
telah menarik banyak perhatian karena
sifatrnya yang mendukung teknologi
enkripsi dan unit moneter. bitcoin adalah
mata uang elektronik yang memungkinkan
pembayarn secara online tanpa melalui
lembaga bitcoin

keuangan. menjadi

investasi yang menjanjikan bagi para
pedagang finansial karena harganya yang
fluktuatif berpotensi menghasilkan laba
tinggi (semakin tinggi risikonya, semakin
tinggi pula pengembaliannya). tidak seperti
stok konvensiaonal, bitcoin diperdagangkan
selama 24 jam sehari tanpa periode tutup,
sehingga meningkatkan risiko. prediksi nilai
bitcoin diharapkan dapat meminimalkan
risiko dengan mempertimbangkan beberapa
informasi  seperti informasi blockchain,
faktor ekonomi makro, dan rasio mata uang
global. namun, multikolinearitas diantara

variabel-variabel independen menyebabkan

dalam beberapa tahun terakhir ini bitcoin telah
menarik banyak perhatian karena sifatrnya yang
mendukung teknologi enkripsi dan unit moneter
bitcoin adalah mata uang elektronik yang
memungkinkan pembayarn secara online tanpa
melalui lembaga keuangan bitcoin menjadi
investasi yang menjanjikan bagi para pedagang
finansial karena harganya vyang fluktuatif
berpotensi menghasilkan laba tinggi semakin
tinggi tinggi
pengembaliannya seperti

semakin
tidak

konvensiaonal bitcoin diperdagangkan selama

risikonya pula

stok

jam sehari tanpa periode tutup sehingga

meningkatkan risiko prediksi nilai bitcoin

diharapkan dapat meminimalkan risiko dengan
mempertimbangkan beberapa informasi seperti
informasi blockchain faktor ekonomi makro dan
rasio mata uang global namun multikolinearitas
variabelvariabel

diantara independen

menyebabkan metode regresi tidak dapat

digunakan penelitian ini menggunakan bayesian
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Sebelum

Sesudah

metode regresi tidak dapat digunakan.

penelitian ini  menggunakan bayesian
regularization neural network (brnn) yang
merupakan asumsi bebas. metode ini adalah
single hidden layer feed forward neural
network (slnn) yang memanfaatkan konsep
bayesian untuk mengoptimalkan bobot, bias,
dan kekuatan koneksi. data yang digunakan
adalah data time series dari 23 Januari 2017,
hingga 23 Januari 2019. regresi dengan
subset digunakan untuk  mengurangi
variabel independen, dari total 25 variabel
menjadi 14 variabel. hasilnya menunjukkan
bahwa model brnn yang dibentuk dapat
memprediksi nilai bitcoin dengan baik,
diperoleh nilai prediksi tidak jauh berbeda
dari data aktual, dengan akurasi sebesar

91,1% berdasarkan nilai mape.

regularization neural network brnn

yang
merupakan asumsi bebas metode ini adalah single
hidden layer feed forward neural network sinn
yang memanfaatkan Kkonsep bayesian untuk
mengoptimalkan bobot bias dan kekuatan koneksi
data yang digunakan adalah data time series dari
januari

hingga januari regresi dengan subset

digunakan  untuk  mengurangi  variabel

independen dari total variabel menjadi variabel
hasilnya menunjukkan bahwa model brnn yang
dibentuk dapat memprediksi nilai bitcoin dengan
baik diperoleh nilai prediksi tidak jauh berbeda
data aktual akurasi  sebesar

dari dengan

berdasarkan nilai mape

Dapat dilihat pada Tabel 5.3 diatas pada kolom sebelum yang diberi tanda

underline dan berwarna yang kemudian dihilangkan sehingga pada kolom sesudah

sudah tidak terdapat karakter-karakter tersebut.

5.2.3 Stopwords

Stopwords merupakan kata-kata yang sering muncul dalam dokumen teks dan

kata dalam dokumen tersebut tidak berguna.
Tabel 5.4 Hasil dari Stopwords

Sebelum

Sesudah

perkembangan bandara di indonesia dalam
infrastruktur transportasi telah sangat cepat
ini dapat dilihat oleh banyak perusahaan
atau yang melayani layanan penerbangan

domestik dan internasional serta jumlah

uang vang dihabiskan di  bandara
internasional soekarnohatta yang

menghabiskan waktu setiap hari untuk acara

perkembangan bandara indonesia infrastruktur
transportasi cepat perusahaan melayani layanan
penerbangan domestik internasional uang
dihabiskan bandara internasional soekarnohatta
menghabiskan acara khusus acara acara idul fitri
liburan natal analisis peramalan menentukan
domestik  bandara

pengembangan  pesawat

internasional soekarnohatta desember data data
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Sebelum Sesudah
khusus atau beberapa acara dan acara seperti | sekunder badan pusat statistik bps data

pada idul fitri liburan natal dan tahun baru

oleh analisis

diperlukan

pengembangan pesawat domestik di bandara

pada
desember data yang digunakan terdiri dari

karena itu peramalan

untuk menentukan

internasional soekarnohatta bulan

data sekunder dari badan pusat statistik bps

yaitu data jumlah penumpang pesawat di

bandara soekarnohatta hatta international
airport pada januari
yang
membandingkan

hingga november

analisis digunakan dengan

dua metode  untuk
mendapatkan hasil peramalan yang akurat
adalah dengan metode triple exponential
smoothing dan fuzzy time series ruey chyn

tsaur hasil penelitian menggunakan metode

ruey chyn tsaur fuzzy time series lebih cocok

daripada
smoothing karena memiliki nilai kesalahan

metode  triple  exponential
kecil mape mean absolute persentase error
sebesar dan mse mean square error dari
jumlah penumpang pesawat domestik pada

di bandara internasional

penumpang vyang

bulan desember

soekarnohatta adalah

berarti mengurangi jumlah bulanbulan
sebelumnya

penumpang pesawat bandara soekarnohatta hatta
international airport januari november analisis
membandingkan metode hasil peramalan akurat
metode triple exponential smoothing fuzzy time
series ruey chyn tsaur hasil metode ruey chyn
tsaur fuzzy time series cocok metode triple
exponential smoothing memiliki nilai kesalahan
mape mean absolute persentase error mse mean
square error penumpang pesawat domestik
desember bandara internasional soekarnohatta

penumpang mengurangi bulanbulan

dalam beberapa tahun terakhir ini bitcoin

telah menarik banyak perhatian karena

sifatrnya yang mendukung teknologi
enkripsi dan unit moneter bitcoin adalah

mata uang elektronik yang memungkinkan

pembayarn secara online tanpa melalui
lembaga keuangan bitcoin menjadi investasi
yvang menjanjikan bagi para pedagang
finansial karena harganya yang fluktuatif

bitcoin menarik perhatian sifatrnya mendukung
teknologi enkripsi unit moneter bitcoin mata uang
elektronik pembayarn online lembaga keuangan
bitcoin investasi menjanjikan pedagang finansial
harganya fluktuatif berpotensi menghasilkan laba
risikonya pengembaliannya stok konvensiaonal
bitcoin diperdagangkan jam sehari periode tutup
nilai  bitcoin

meningkatkan risiko prediksi

diharapkan meminimalkan risiko
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Sebelum

Sesudah

berpotensi  menghasilkan laba  tinggi
semakin tinggi risikonya semakin tinggi
pula pengembaliannya tidak seperti stok
bitcoin

konvensiaonal diperdagangkan

selama jam sehari tanpa periode tutup
sehingga meningkatkan risiko prediksi nilai
bitcoin diharapkan dapat meminimalkan
risiko dengan mempertimbangkan beberapa
seperti
faktor ekonomi makro dan rasio mata uang

informasi informasi  blockchain
global namun multikolinearitas diantara

variabelvariabel independen menyebabkan

metode regresi tidak dapat digunakan
penelitian ini  menggunakan bayesian

regularization neural network brnn yang
merupakan asumsi bebas metode ini adalah
single hidden layer feed forward neural
network slnn yang memanfaatkan konsep

bayesian untuk mengoptimalkan bobot bias

dan kekuatan koneksi data yang digunakan
adalah data time series dari_januari hingga

regresi dengan subset digunakan
untuk mengurangi variabel independen dari

januari

total variabel menjadi variabel hasilnya

brnn  yang
dibentuk dapat memprediksi nilai bitcoin

menunjukkan bahwa model

dengan baik diperoleh nilai prediksi tidak
jauh berbeda dari data aktual dengan akurasi

sebesar berdasarkan nilai mape

mempertimbangkan informasi informasi
blockchain faktor ekonomi makro rasio mata
uang global multikolinearitas variabelvariabel
independen  menyebabkan metode regresi
penelitian bayesian regularization neural network
brnn asumsi bebas metode single hidden layer
feed forward neural network sinn memanfaatkan
konsep bayesian mengoptimalkan bobot bias
kekuatan koneksi data data time series januari
januari regresi subset mengurangi Vvariabel
independen total variabel variabel hasilnya model
brnn  dibentuk memprediksi nilai  bitcoin
diperoleh nilai prediksi berbeda data aktual

akurasi berdasarkan nilai mape

Dapat dilihat pada Tabel 5.4 diatas pada kolom sebelum yang diberi tanda

underline dan berwarna yang kemudian dihilangkan sehingga pada kolom sesudah

tidak terdapat kata-kata tersebut.
5.2.4 Tokenizing

Tokenizing merupakan membagi suatu teks yang dapat menjadi elemen-

elemen kecil agar memudahkan pada tahap selanjutnya seperti Tabel 5.5 berikut.
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Tabel 5.5 Hasil dari Tokenizing

Sebelum

Sesudah

perkembangan bandara indonesia
infrastruktur transportasi cepat perusahaan
melayani layanan penerbangan domestik
internasional uang dihabiskan bandara
internasional soekarnohatta menghabiskan
acara khusus acara acara idul fitri liburan
natal analisis peramalan menentukan
pengembangan pesawat domestik bandara
internasional soekarnohatta desember data
data sekunder badan pusat statistik bps data
penumpang pesawat bandara soekarnohatta
hatta international airport januari november
analisis membandingkan metode hasil
peramalan akurat metode triple exponential
smoothing fuzzy time series ruey chyn tsaur
hasil metode ruey chyn tsaur fuzzy time
series cocok metode triple exponential
smoothing memiliki nilai kesalahan mape
mean absolute persentase error mse mean

square error penumpang pesawat domestik

['perkembangan’, 'bandara’, 'indonesia’,
‘infrastruktur’, ‘transportasi’, ‘cepat’, 'perusahaan’,

'melayani’, 'layanan’, 'penerbangan’, 'domestik’,

‘internasional’, ‘uang', 'dihabiskan’, ‘bandara’,
'internasional’, 'soekarnohatta’, 'menghabiskan’,
‘acara’, 'khusus', ‘'acara’, ‘acara’, 'idul’, fitri',
liburan’, 'natal’, ‘analisis’, ‘peramalan’,
'menentukan’, ‘pengembangan’, ‘pesawat’,
‘domestik’, ‘bandara’, 'internasional’,
'soekarnohatta’,  'desember’, ‘data’, ‘data’,

'sekunder’, 'badan’, 'pusat’, ‘statistik’, 'bps', 'data’,

‘penumpang’, ‘pesawat’, 'bandara’, 'soekarnohatta’,

‘hatta’,  ‘international’,  ‘airport’,  ‘januari',

'november', 'analisis', 'membandingkan’, ‘metode’,
‘hasil', 'peramalan’, ‘'akurat', 'metode’, ‘triple’,
‘exponential’, 'smoothing’, 'fuzzy', 'time', 'series’,
'ruey’, 'chyn’, 'tsaur’, 'hasil', 'metode’, 'ruey', ‘chyn’,
tsaur', 'fuzzy', 'time', 'series', ‘cocok’, 'metode’,
triple’, 'memiliki’,

‘exponential’, 'smoothing’,

'nilai’, 'kesalahan', 'mape', 'mean’, ‘absolute’,

desember bandara internasional | 'persentase’, ‘error’, 'mse’, 'mean’, 'square’, ‘error’,

soekarnohatta penumpang mengurangi | 'penumpang’, 'pesawat’, 'domestik’, 'desember’,

bulanbulan ‘bandara’, 'internasional’, 'soekarnohatta’,
‘penumpang’, 'mengurangi', 'bulanbulan’]

bitcoin menarik  perhatian  sifatrnya | ['bitcoin', 'menarik’, ‘'perhatian’, ‘'sifatrnya’,

mendukung teknologi enkripsi unit moneter | 'mendukung’,  ‘'teknologi', ‘enkripsi’, 'unit’,

bitcoin mata uang elektronik pembayarn
online lembaga keuangan bitcoin investasi
menjanjikan pedagang finansial harganya
laba

fluktuatif berpotensi menghasilkan

risikonya pengembaliannya stok

konvensiaonal bitcoin diperdagangkan jam
sehari periode tutup meningkatkan risiko
nilai bitcoin

prediksi diharapkan

'moneter’, 'bitcoin', 'mata’, 'uang’, 'elektronik’,

‘pembayarn’, ‘online', ‘lembaga’, ‘'keuangan',

‘bitcoin’, ‘investasi', 'menjanjikan', 'pedagang’,
finansial’, ‘'harganya’, ‘fluktuatif', 'berpotensi',

'menghasilkan’, 'laba’, 'risikonya’,

‘pengembaliannya’,  'stok’,  'konvensiaonal’,

‘bitcoin',  'diperdagangkan’,  ‘jam',  ‘'sehari’,

‘periode’,  ‘'tutup’,  'meningkatkan',  'risiko',
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ekonomi makro rasio mata uang global
multikolinearitas variabelvariabel
independen menyebabkan metode regresi
penelitian bayesian regularization neural
network brnn asumsi bebas metode single
hidden layer feed forward neural network
sinn  memanfaatkan konsep  bayesian
bobot

koneksi data data time series januari januari

mengoptimalkan bias kekuatan

regresi  subset mengurangi  variabel
independen total variabel variabel hasilnya
model brnn dibentuk memprediksi nilai
bitcoin diperoleh nilai prediksi berbeda data

aktual akurasi berdasarkan nilai mape

Sebelum Sesudah
meminimalkan risiko mempertimbangkan | 'prediksi’,  'nilai’,  ‘bitcoin’,  ‘diharapkan’,
informasi informasi  blockchain faktor | 'meminimalkan’, ‘risiko’, 'mempertimbangkan’,

‘informasi', ‘informasi', ‘blockchain’, ‘faktor’,
‘ekonomi’, 'makro’, 'rasio’, 'mata’, 'uang’, ‘global’,
'multikolinearitas’, ‘variabelvariabel’,
'independen’, 'menyebabkan’, 'metode’, 'regresi',
‘penelitian’, 'bayesian’, 'regularization’, 'neural’,
'bebas,

'single’, ‘hidden’, 'layer', ‘feed’, ‘forward', 'neural’,

'network’, ‘'brnn’', ‘asumsi’, 'metode’,
'memanfaatkan’,
'bobot’,

'kekuatan', 'koneksi', 'data’, 'data’, 'time', 'series’,

‘network’,  'slnn’, 'konsep’,

'bayesian’, 'mengoptimalkan’, 'bias’,
januari', 'januari', 'regresi’, 'subset', 'mengurangi’,

'variabel',  'independen’, ‘'total’,  'variabel',
'variabel', 'hasilnya’, 'model’, 'brnn', 'dibentuk’,
'memprediksi’, ‘nilai', 'bitcoin’, 'diperoleh’, 'nilai',
‘berbeda’, 'data’,

'berdasarkan’, 'nilai', 'mape’]

‘prediksi’, ‘aktual', ‘akurasi',

Dapat dilihat pada Tabel 5.5 diatas pada kolom sebelum dalam bentuk kalimat

yang kemudian pada kolom sesudah setiap katanya menjadi terpisah.

5.3 Pembobotan Term Frequency-Invers Document Frequency (TF-1DF)

Pada tahap ini merupakan tahap pembobotan yang dimana setelah dilakukan

preprocessing pada sebelumnya akan dilakukan pengubahan data yang berbentuk

kata menjadi dalam bentuk numerik dengan menggunakan pembobotan TF-IDF.

Pembobotan TF-IDF adalah gabungan dari metode Term Frequency (TF) dengan

metode Inverse Document Frequency (IDF). Peneliti menggunakan beberapa

sampel kata yang akan digunakan untuk menghitung pembobotan tersebut. Berikut

merupakan output TF yang dihasilkan.



Tabel 5.6 Sampel Hasil dari TF
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Dokumen | abad | abdullah | able perakitan | peramalan
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 2
413 0 0 0 0 0
414 0 0 0 0 0
415 0 0 0 0 0
416 0 0 0 0 0

Dapat dilihat pada Tabel 5.6 diatas merupakan hasil yang diperoleh output

TF yang merupakan frekuensi kemunculan term (t) pada dokumen (D). Jika

nilainya 0 maka kemunculan term (t) pada dokumen (D) tidak ada, namun jika

bernilai 1 maka kemunculan term (t) pada dokumen (D) tersebut terdapat 1. Setelah

didapatkan hasil TF kemudian dapat mencari hasil dari TF-IDF. Berikut ini

merupakan output dari perhitungan TF-IDF.

Tabel 5.7 Sampel Hasil dari Perhitungan TF-IDF

Dokumen | abad | abdullah | able \ perakitan | peramalan
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 6.58603
413 0 0 0 0 0
414 0 0 0 0 0
415 0 0 0 0 0
416 0 0 0 0 0

Dapat dilihat pada Tabel 5.7 diatas merupakan hasil yang diperoleh output

perhitungan TF-IDF yang didapatkan dari perkalian nilai TF dengan IDF. Sebelum

diperoleh nilai TF-IDF seperti yang terdapat dalam Tabel 5.7 diatas, maka peneliti

harus mendapatkan terlebih dahulu nilai TF dan IDF.
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Peneliti menggunakan sampel untuk perhitungan TF-1DF secara manual yaitu
kata “peramalan” pada dokumen ke-5. Nilai TF sudah didapatkan pada Tabel 5.6
diatas, kemudian untuk menghitung nilai IDF diperlukan nilai DF yang merupakan
jumlah dokumen yang mengandung term (t) atau terdapat berapa banyak dokumen
yang mengandung kata "peramalan” yaitu sebanyak 42. Selanjutnya untuk
menghitung nilai IDF, dimana IDF merupakan inverse dari DF. Dengan
menggunakan persamaan untuk perhitungan manual IDF. Jumlah dokumen (D)
pada penelitian ini sebanyak 416 dokumen.

416
IDFperamalan = In—- = 2.293015642

Setelah didapatkan nilai TF dan IDF, kemudian untuk menghitung nilai TF-
IDF yaitu dengan melakukan perkalian TF dengan IDF dengan menggunakan

Persamaan 3.6.

W =2 (1 (416>+ 1)
= * R
" 22
— 2 (2.293015642 + 1)
— 2 % (3.293015642)

= 6.586031284
~ 6.58603

= £ =

Hasil perhitungan manual dari TF-IDF kata “peramalan” pada dokumen ke-5
(D5) yang telah didapatkan kemudian dirangkum sebagai berikut.
Tabel 5.8 Sampel Hasil dari Perhitungan TF-IDF “peramalan”

TF TF-IDF
Term (t) D5 DF IDF D5
peramalan 2 42 2.293015642 | 6.586031284

5.4 Hasil Topic Modeling dengan Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Dalam menentukan hasil pemodelan dapat dilakukan dengan melihat pada
visualisasi dari grafik coherence score. Coherence score merupakan suatu ukuran
yang akan digunakan untuk mengevaluasi Topic Modeling, dimana jika coherence
skor topik yang tinggi maka model yang dihasilkan tersebut yang baik. Grafik dari

coherence score yang dihasilkan terdapat naik dan turun, peneliti akan
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menunjukkan beberapa perbandingan dalam grafiknya yaitu dimana topik dimulai
dari 0-11,0-21,0-31 yang dapat dilihat pada Gambar 5.3 sebagai berikut:

——
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Gambar 5.3 Grafik Coherence Score Dengan Limit Topik 0-11
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Gambar 5.4 Grafik Coherence Score Dengan Limit Topik 0-21
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Gambar 5.5 Grafik Coherence Score Dengan Limit Topik 0-31
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Berdasarkan Gambar 5.3, Gambar 5.4, Gambar 5.5 diatas didapatkan
informasi bahwa pada grafik coherence score diatas memiliki pola yang berulang
dan semakin banyak limit topiknya maka semakin tinggi nilai coherence yang
dihasilkan. Kemudian dari perbandingan grafik tersebut maka peneliti memutuskan
untuk menggunakan limit topik 0-11 dengan jumlah topik sebanyak 3 yang
memiliki nilai coherence terbesar yaitu sebesar 0.5528, dengan begitu jumlah topik
tersebut yang akan menjadi acuan untuk membuat model selanjutnya. pada tabel
berikut ini merupakan coherence score yang dihasilkan:

Tabel 5.9 Coherence Score

Num Topic | Coherence Score | Num Topic | Coherence Score
1 0.5212 6 0.5377
2 0.4247 7 0.4796
3 0.5528 8 0.5506
4 0.4964 9 0.5296
5 0.5039 10 0.5493

Setelah didapatkan jumlah topiknya berdasarkan grafik coherence score,
kemudian akan didapatkan model LDA berdasarkan banyak topiknya yaitu 3
dengan jumlah kata yang ditampilkan dalam model 10 kata yang memiliki bobot
masing-masing dari tiap kata tersebut.

5.4.1 Model LDA Topik ke-1
Pada topik ke-1 didapatkan model LDA yaitu sebagai berikut:
Tabel 5.10 Model LDA Topik 1

'0.004*"convolutional neural" + 0.004*"tingkat akurasi" + '

'0.004*"deep learning” + 0.004*"kabupaten sleman" +
0.004*"neural network" + '

'0.003*"citra" + 0.003*"analisis regresi" +
0.003*"kendaraan bermotor" + '

'0.003*"tanaman" + 0.003*"cluster™'

Kemudian setelah diperoleh model LDA maka model tersebut dapat dilihat
dengan visualisasi PyLDAvis dan keterkaitan antar kata yang dihasilkan. Pada
panel sisi kiri merupakan pemetaan jarak dari antar topik (intertopic distance map)
via multidimensional scaling yang terdapat juga cluster topik yang berbentuk
lingkaran dengan nomor tertentu pada setiap cluster topik. Sedangkan pada panel

sisi kanan terdapat 30 buah terminologi yang paling relevan untuk topik tertentu.
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Pada letak untuk tiap topiknya yaitu tergantung pada titik koordinat dari
masing-masing topik dengan melihat berdasarkan principal component (PC). Nilai

PC untuk tiap topiknya yaitu pada tabel berikut.
Tabel 5.11 Nilai Principal Component

Topik PCl1 PC2
1 0.022057 -0.015207
2 -0.025566 -0.009700
3 0.003510 0.024908

Dapat dilihat pada Tabel 5.11 diatas yang merupakan nilai principal
component (PC) untuk masing-masing topiknya yang dipakai dalam visualisasi
PyLDAuvis. Untuk nilai PC1 yang digunakan sebagai titik koordinat pada sumbu X,
sedangkan nilai PC2 yang digunakan sebagai titik koordinat pada sumbu Y.

Selanjutnya dapat dilihat pada Gambar 5.6 dibawah dipilih topik 1 maka
lingkarannya akan berubah warna menjadi merah yang kemudian pada bar chart
panel sisi kanan akan berubah berwarna merah yang memperlihatkan estimasi term
frequncy pada topik yang pilih. Kemudian untuk letak topik 1 berada pada kuadran

ke IV yang dapat dilihat pada Tabel 5.11 dimana nilai PC1 bernilai positif dan nilai

PC2 bernilai negatif.

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (37.3% of tokens)
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o
A
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t | wp(H)] for topics t; see Chuang et. al (2012
oiw); see Sievert & Shirey (2014)

Gambar 5.6 Visualisasi Topik 1 Dengan PyLDAVvis
Berdasarkan model LDA yang diperoleh untuk topik ke-1 pada Tabel 5.10
dan visualisasi topik ke-1 pada Gambar 5.6 diatas atau untuk lebih jelasnya dapat
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dilihat pada Lampiran 3, maka dapat disimpulkan bahwa pada model LDA topik
ke-1 yang banyak muncul dan berkaitan satu sama lain yaitu mengenai metode
Deep Learning dengan Convolutional Neural Network yang berarti bahwa topik 1
mengenai Artificial Intelligence (Al). Kemudian dari model tersebut juga dapat
ditampilkan dengan bentuk wordcloud sebagai berikut.
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kendaraan_bermotar <lld E-L'nm'l'n _ ": n___la_JT N
(_:!.ue;I-Ee p_lle a r r] l r] g r...:::l..l::.JI I

Gambar 5.7 Wordcloud Topik Ke-1
5.4.2 Model LDA Topik ke-2
Pada topik ke-2 didapatkan model LDA yaitu sebagai berikut:
Tabel 5.12 Model LDA Topik 2

'0.004*"cluster" + 0.004*"pasien" + 0.004*"provinsi jawa" + '
'0.004*"model regresi" + 0.003*"tingkat akurasi" +
0.003*"penyakit" + '
'0.003*"kabupaten”™ + 0.003*"jawa" + 0.003*"kanker" +
0.003*"ekspresi gen"'

Kemudian setelah diperoleh model LDA maka model tersebut dapat dilihat
dengan visualisasi PyLDAVvis dan keterkaitan antar kata yang dihasilkan. Kemudian
untuk letak topik 2 berada pada kuadran ke 111 yang dapat dilihat pada Tabel 5.11
dimana nilai PC1 bernilai negatif dan nilai PC2 bernilai negatif. Dapat dilihat
visualisasi PyLDAvis topik 2 pada Gambar 5.8 dibawah ini.
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (37.2% of tokens)
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Gambar 5.8 Visualisasi Topik 2 Dengan PyLDAVvis
Berdasarkan model LDA yang diperoleh untuk topik ke-2 pada Tabel 5.12
dan visualisasi topik ke-2 pada Gambar 5.8 diatas atau untuk lebih jelasnya dapat
dilihat pada Lampiran 3, maka dapat disimpulkan bahwa pada model LDA topik
ke-2 yang banyak muncul dan berkaitan satu sama lain yaitu mengenai metode
Model Regresi Survival, karena dalam model diperoleh kata model regresi, pasien,
penyakit, dan kanker, yang berarti bahwa topik 2 mengenai Statistika pada Bidang
Kesehatan. Kemudian dari model tersebut juga dapat ditampilkan dengan bentuk

wordcloud sebagai berikut.
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Gambar 5.9 Wordcloud Topik Ke-2
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5.4.3 Model LDA Topik ke-3
Pada topik ke-3 didapatkan model LDA yaitu sebagai berikut:
Tabel 5.13 Model LDA Topik 3

'0.004*"time series" + 0.004*"indeks harga" + 0.003*"metode fuzzy"
+ ''0.003*"hasil peramalan" + 0.003*"cluster" + 0.003*"peramalan"
+ ''0.003*"harga"™ + 0.003*"kelompok™ + 0.003*"data panel™ + '

'0.003*"curah _hujan"'

Kemudian setelah diperoleh model LDA maka model tersebut dapat dilihat

dengan visualisasi PyLDAVvis dan keterkaitan antar kata yang dihasilkan. Kemudian
untuk letak topik 3 berada pada kuadran ke | yang dapat dilihat pada Tabel 5.11
dimana nilai PC1 bernilai positi dan nilai PC2 bernilai positif. Dapat dilihat

visualisasi PyLDAVvis topik 2 pada Gambar 5.10 dibawah ini.

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 3 (25.4% of tokens)
o 3 8

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Gambar 5.10 Visualisasi Topik 3 Dengan PyLDAvis
Berdasarkan model LDA yang diperoleh untuk topik ke-3 pada Tabel 5.13
dan visualisasi topik ke-3 pada Gambar 5.10 diatas atau untuk lebih jelasnya dapat
dilihat pada Lampiran 3, maka dapat disimpulkan bahwa pada model LDA topik
ke-3 yang banyak muncul dan berkaitan satu sama lain yaitu mengenai metode Time
Series atau Peramalan, yang berarti bahwa topik 3 mengenai Statistika

Perekonomian. Kemudian dari model tersebut juga dapat ditampilkan dengan

bentuk wordcloud sebagai berikut.
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Gambar 5.11 Wordcloud Topik Ke-3
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BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan
Tuliskan kesimpulan yang menjawab rumusan masalah:

1. Gambaran umum pada abstrak skripsi mahasiswa Statistika Universitas Islam
Indonesia yaitu jumlah skripsi tahun angkatan 2011-2015 yang digunakan
dalam penelitian ini sebanyak 416 dimana jumlah terbanyak pada tahun
angkatan 2014 dan jumlah paling sedikit yaitu tahun angkatan 2011. Kemudian
didapatkan informasi bahwa rata-rata lama pengerjaan TA menurut data yang
digunakan dalam penelitian ini pada tiap tahunnya semakin kecil atau pada
grafik semakin menurun, yang dapat diartikan bahwa lama pengerjaan TA tiap
tahun angkatannya semakin baik.

2. Hasil dari analisis pemodelan topik dengan metode Latent Dirichlet Allocation
(LDA) pada data abstrak skripsi mahasiswa Statistika Universitas Islam
Indonesia angkatan 2011-2015 diperoleh jumlah topik sebanyak 3 dengan
coherence score sebesar 0.5528 dengan kata yang saling berkaitan. Topik yang
dihasilkan yaitu sebagai berikut:
= Model LDA topik ke-1 yaitu mengenai Artificial Intelligence (Al).
= Model LDA topik ke-2 yaitu mengenai Statistika pada Bidang Kesehatan.
= Model LDA topik ke-3 yaitu mengenai Statistika Perekonomian.

6.2 Saran
Saran yang diberikan berdasarkan hasil penelitian ini yaitu:

1. Jumlah data yang digunakan pada penelitian berikutnya bisa lebih banyak lagi.

2. Dapat melalukan penyempunaan proses preprocessing diantaranya yaitu pada
bagian stopwords dengan menyesuaikan kata apa saja yang dapat dihilangkan
yang tidak menghilangkan makna kata yang terkandung. Kemudian dapat
ditambahkan dengan proses stemming.

3. Dapat mengembangkan pemodelan topik dengan metode yang lainnya.
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Lampiran 1 Data Skripsi Tahun 2011-2015

penerbangan umum berhubungan
dengan alkohol terkait dengan pilot
yang memiliki riwayat DWI

SK
No NIM Tahun Nama Judul Abstrak Pembimbing Tanggal Lama
. Pendadaran | TA
Skripsi
Etanol (alcohol) adalah nama suatu
golongan senyawa organik yang
mengandung unsur C,H dan O.
IMPELS'\fENTA Etanol dalam ilmu kimia disebut
juga sebagai etil alkohol dengan
LOGARITMA rumus senyawa C2H50H. Badan
SPECTRAL : .
Narkotika Nasional (BNN)
BICLUSTERIN . .
memperkirakan ada 3,2 juta orang
G PADA ) . -
DATA (1,5% c_jarl total popL_JIaESI) di
ESKPRESI Indonesia mempunyai riwayat
Aditya GEN (Studi menggunakan NAPZA diantaranya 09
1 | 15611122 | 2015 | Hidayatull . 46% adalah perilaku minum alcohol. | September 13/07/19 10.23
kasus : Data o .
ah : Dampak dari perilaku minum 2018
Pasien Pada
- alcohol salah satunya adalah mabuk,
Studi "Gene
. pengendara mabuk merupakan
Expression fakt beresik babk
Change in aktor yang beresiko menyebabkan
. kecelakaan lalu lintas, yang
Blood During babkan keiadi ) |
Etanol menyebabkan kejadian meningga
Exposure”/ dunia. Dalam kasus yang lain tahun
- i 0,
GSE 20486) 1994-2000 sekitar 11,5% kecelakaan




SK

L Tanggal Lama
No NIM Tahun | Nama Judul Abstrak Pembl_mb_lng Penda%%ran TA
Skripsi
(mengemudi sambil mabuk).
Penelitian ini adalah untuk
mengetahui pengelompokan
karateristik pengaruh dalam tingkat
ekspresi gen yang terpapar etanol
dengan Spectral
Biclustering, menggunakan RNA
yang diekstraksi dari seluruh darah,
ketika etanol memasuki sistem
darah. Dengan analisis microarray.
Hasil dari analisis didapatkan 5
bicluster dari 54 sampel dan 201 gen
dengan nilai rata-rata ekspresi gen
terbesar adalah X213350_at yang
berada pada bicluster 4.
STUDI Dalam beberapa tahun terakhir ini,
EMPIRIS Bitcoin telah menarik banyak
PADA perhatian karena sifatrnya yang
PEMODELAN | mendukung teknologi enkripsi dan 09
2 | 15611026 | 2015 | Ina DAN unit moneter. Bitcoin adalah mata | g0 voper | 24 Mei 2019 | 857
Sriwiji PREDIKSI uang elektronik yang 2018
HARGA memungkinkan pembayarn secara
BITCOIN online tanpa melalui lembaga
BERDASARK | keuangan. Bitcoin menjadi investasi
AN yang menjanjikan bagi para




SK

L Tanggal Lama
No NIM Tahun Nama Judul Abstrak Pergll();irgl;img Pendadaran | TA
INFORMASI | pedagang finansial karena harganya
BLOCKCHAIN yang fluktuatif berpotensi
MENGGUNAK | menghasilkan laba tinggi (semakin
AN tinggi risikonya, semakin tinggi pula
BAYESIAN pengembaliannya). Tidak seperti
REGULARIZA stok konvensiaonal, Bitcoin
TION diperdagangkan selama 24 jam
NEURAL sehari tanpa periode tutup, sehingga
NETWORK meningkatkan risiko. Prediksi nilai

Bitcoin diharapkan dapat
meminimalkan risiko dengan
mempertimbangkan beberapa

informasi seperti informasi
blockchain, faktor ekonomi makro,
dan rasio mata uang global. Namun,
multikolinearitas diantara variabel-
variabel independen menyebabkan
metode regresi tidak dapat
digunakan. Penelitian ini
menggunakan Bayesian
Regularization Neural Network
(BRNN) yang merupakan asumsi
bebas. Metode ini adalah Single
Hidden Layer Feed Forward Neural
Network (SLNN) yang




No

NIM

Tahun

Nama

Judul

Abstrak

SK
Pembimbing
Skripsi

Tanggal
Pendadaran

Lama
TA

memanfaatkan konsep Bayesian
untuk mengoptimalkan bobot, bias,
dan kekuatan koneksi. Data yang
digunakan adalah data time series
dari 23 Januari 2017, hingga 23
Januari 2019. Regresi dengan subset
digunakan untuk mengurangi
variabel independen, dari total 25
variabel menjadi 14 variabel.
Hasilnya menunjukkan bahwa
model BRNN yang dibentuk dapat
memprediksi nilai Bitcoin dengan
baik, diperoleh nilai prediksi tidak
jauh berbeda dari data aktual,
dengan akurasi sebesar 91,1%
berdasarkan nilai MAPE.

416

11611071

2011

Syf. Cindy
Ayu W.A

ANALISIS
FAKTOR-
FAKTOR
YANG
BERPENGAR
UH

Provinsi Kalimantan Barat memiliki
angka kecelakaan lalu lintas yang
cukup tinggi, khususnya di Kota
Pontianak. Penelitian ini bertujuan

untuk melihat profil kecelakaan lalu

lintas di Kota Pontianak pada tahun

1-Apr-15

11-Feb-16

10.53




hasil penelitian, didapatkan bahwa
angka kecelakaan tertinggi pada
tahun 2014 terjadi pada bulan April
yaitu sebanyak 50 kejadian. Korban
kecelakaan lalu lintas umumnya
mengalami luka ringan. Faktor-
faktor yang mempengaruhi tingkat
keparahan korban adalah jenis
kecelakaan tunggal, jenis kecelakaan

tabrak lari dan usia korban.

SK
L Tanggal Lama
No NIM Tahun | Nama Judul Abstrak Pergll();irgl;img Pendadaran | TA
TERHADAP | 2014, mengetahui faktor-faktor yang
TINGKAT mempengaruhi tingkat keparahan
KEPARAHAN korban dan mengetahui besarnya
KORBAN peluang tingkat keparahan korban
KECELAKAA | kecelakaan lalu lintas berdasarkan
N LALU faktor-faktor yang mempengaruhi
LINTAS DI terjadinya kecelakaan lalu lintas.
KOTA Data yang digunakan dalam
PONTIANAK penelitian bersumber dari Polda
MENGGUNAK Kalimantan Barat. Analisis data
AN REGRESI | menggunakan analisis deskriptif dan
LOGISTIK regresi logistik ordinal. Berdasarkan
ORDINAL

Link Data Skripsi lengkap:
http://bit.ly/DataSkripsiku



http://bit.ly/DataSkripsiku

Lampiran 2 Script dan Output Topic Modeling

import pandas as pd
data = pd.read excel('Skripsiku.xlsx')

data.head!()
No NIM Tahun Nama Judul Abstrak K Pembimbing Tanggal . aTa
Skripsi Pendadaran
Aditya IMPELMENTASI LOGARITMA  Etanol (alcohol) adslsh nama
0 1 18611122 2015 iiovatullsh  SPECTRAL BICLUSTERING P... sustu golongsn se... 20120909 8 20N 301310223335
STUDI EMPIRIS PADA e R
1 2 15611026 2015  Rinas Sriwiji PEMODELAN DAN PREDIKSI m bebetap 20180909 20190524 8.568867
HARG. terakhir ini, Bitcoin tel...
Nita Tri INISIASI NATURAL LANGUAGE Perkembangan teknologi sast
2 3 15611081 2015 S i T e et 20180909 20180215  5.300000
Rohmat ANALISIS FAKTOR-FAKTOR lou hamil yang mengalami 1
¢ ANReN03) 2013 Apriyanto KONDISI DARAH IBU HAMIL... Keterlambastan kelshir... 20180909 (20190214 ;5200007

Sefisna PERBANDINGAN METODE TRIFLE Perkembsangan bandara di

43501 1ad 100582000 Anggraini EXPONENTIAL SMOOTHI... Indonesia dalam infrss...

2018-09-09 2019-02-11  5.168887

#lower Ca g
data(['Abstrak']l = datal'Abstrak'].applyi{lambda x: " ".join(x.lower() for x in x.split()))
data(['Abstrak'].head()

etancl (alcchel) adalah nama suatu gelongan se...

dalam beberapa tzhun terakhir ini, bitcecin tel...

perkembangan teknclogi saat ini mempermudzh ke.. .

ibu hamil yang mengalami keterlambatan kelahir...

perkembangan bandara di indecnesiz dalam infras...
ame: Abstrak, dtype: cbject

=R R S =]

# Remov
data(['Abstrak'] = data['Abstrak'].str.xeplace('[~\w\3]',6"'"}
data['Zbstrak'].head()

g
t

etancl alcchecl adalzh nama suatu geleongan seny...

dalam beberapa tahun terakhir ini bitcein tela...

perkembangan teknelegi saat ini mempermudzh ke...

ibu hamil yang mengzlami keterlambatan kelzhir...

perkembangan bandara di indecnesia dalam infras...
ame: Abstrak, dtype: cbject

Zoh WM O

#remove angks
data(['Abstrak']l=data['Abstrak'].str.replace(x'[\d+]', "")
data['Abstrak']

0 etancl alcchel adalah nama suatu geleongan seny. ..
1 dalam beberapa tzhun terakhir ini bitcecin tela...
2 perkembangan teknclegi saat ini mempermudzah ke.

3 ibu hamil yang mengalami keterlambatan kelahir.

4 perkembangan bandara di indeonesiz dalam infras.

5 perkembangan scsial mediz membawa banyzk penga.

3 matz merupakan crgan senscrik yang sangat kemp. ..
7 ekuitas merek diciptakan tidak hanya oleh bebe...
8 pisang merupakan buah yang banyak dikensumsi d...
-] saat ini tekneclegi informasi berkembang pesat

10 saham merupakan surat berharga yang dapat dibe.
11 gizi buruk adalzh keadaan kurang gizi tingkat

12 bicinformatika merupakan kajian yang tak lepas.
13 bicinformatika adalzh konsep biclegi dan mener...
14 gandum adalzh sazlah satu bijibijian tanaman se...
15 banyaknya institusi perguruan tinggi yang ada ...
1e lingkungan menjadi salzh satu faktcr yang berp...
17 tuberkulesis tb merupzkan masalah kesehatan du...
18 kereta api adalzh sarana perkeretaapian dengan...

from xlsxwriter.utility import xl1_rowcecl_tc_cell

saveresult = pd.ExcelWriter({'remcvepunct.xlsx', engine='xlsxwriter')
data['Abstrzk'].tco_excel (saveresult, index=False, sheet_name='repcrt')
saveresult.save(}

from Sastrawi.StopWordRemeover.StopWordRemoverFactory import StopWerdRemoverFactory

factory = StcpWordRemoverFactory()
stopweords = factery.get_stop_words()
print({stcpwords)

['yang', 'untuk',K 'pada', 'ke', 'para', 'namun’', 'menurut', 'antara', 'dia', 'dua', 'ia', 'seperti', 'jika', 'ji
ka', 'sehingga', 'kembzli', 'dan', 'tidask', 'ini', ‘'karena',6 'kepada',K 'oleh',K 'szat', 'harus',K 'sementara',K 'se
telah', 'belum', 'kami', 'sekitar', 'bagi', 'serta', 'di', 'dari', 'telzh', 'sebagai', 'masih', 'hal', 'ketika',
'adalah', 'itu', 'dalam’', 'bisa', 'bahwa', 'atau', 'hanya', 'kita', 'dengan', 'akan', 'juga', 'ada', 'mexeka', '
sudah', 'saya', 'terhadap', 'secara', 'agar', 'lain', 'anda', 'begitu', 'mengapa', 'kenapa', 'yaitu', 'yakni', '
daripada', 'ituleh', 'lagi', 'maka', 'tentang’', 'demi’', 'dimana', 'kemana', 'pula', 'sambil',K 'sebelum', 'sesuda
h', 'supaya', 'guna', 'keh', 'pun', 'sampai', 'sedangkan', 'selagi', 'sementara', 'tetapi', 'apakah', 'kecuali’',
'sebab', 'selain', 'seclah', 'seraya',6 'seterusnya', 'tanpa', 'agak', 'beleh', 'dapat', 'dsb', 'dst', 'dll', 'da
hulu’', 'dulunys', 'anu', 'demikian', 'tapi’', 'ingin', 'juga’', 'nggak', 'mari', 'nanti', 'melainkan’', 'ch', 'ck’',
'seharusnya', 'sebetulnya',6 'setiap', 'setidaknya', 'sesuatu', 'pasti', 'saja', 'toch', 'ya', 'walau', 'tecleng',

'tentu’', 'amat', 'apalagi', 'bagaimanapun']

m



from Sastrawi.StopWordRemover.StopWordRemoverFactery import StopiWordRemoverFactory

facteory = StopWordRemoverFactery ()
stopword = factory.get_stop_words({)

# Kalimat
data['Abstrzk'] = data['Zbstrzk'].applyi{lambda x: " ".jein(x for x in x.split{) if x not in stcopwozxd))
data['Rbstrak'].head()

etancl alcchel nama suatu gelongan senyawa c©rg.. .
beberapa tzhun terakhir bitcecin menarik banyak...
perkembangan teknclegi mempermudzh kegiatan be...
ibu hamil mengzlami keterlambatan kelzhiran ba...
perkembangan bandara indeonesia infrastruktur t...
Name: Zbstrak, dtype: cbject

WO

stopword

['yang',
'untuk',
'pada’',
'ke',
'para’,
"namun',
'menurut’,
'antara',
'dia’',
'dua’,
'ia',
'seperti',
"jika',
"Jika',
'sehingga’,
"kembali',
'dan’',
'tidak',
'ini',

# Import Stopword Factory class

from Sastrawi.StopWordRemover.StepWordRemoverFacteory import StopWordRemoverFactery

#Create factory

factory = StopWerdRemcverFactory()

more stopword = ['_Jjijawijuj',' Jjijowijyj','a_ ','aapl', 'universitas','islam','tujuan','penelitian',
studi', 'mahasiswa', 'mempengaruhi’]

# Tambzhkan Stopword Baru
stopwerdplus = factory.get_stop words () +stepwords () +mere_stopword

data['Abstrak'] = data(['Rbstrzk'].apply{lambda x: " ".jein(x for x in x.split() if x not in stopwoxrdplus))
data['AEbstrak'] .head!()

etancl alcchel nama geleongan senyawa crganik m...
bitceoin menarik perhatian sifatrnya mendukung ...
perkembangan tekncleogi mempermudzh kegiztan be...
hamil mengzlami keterlambatan kelzhiran bayi h...
perkemb bandara ind ia infrastruktur t...
Name: Rbstrak, dtype: cbject

WD

from xlsxwriter.utility import x1_rowceol_ tc_cell

saveresult = pd.ExcelWriter('printstopword.xlsx', engine='xlsxwriter')
data['Abstrak'].tc_excel(saveresult, index=False, sheet_name='report')
saveresult.save()

text = data['Abstrak']
text_list = [i.split{) for i in text]

print(len{text_list))
41¢

print(text_list)

>

m

[['etancl’, 'alcchel', 'nama', 'gelongan', 'senyawa', 'crganik', 'mengandung', 'unsur', 'ch', 'ec', 'etancl',6 '
ilmu', 'kimia', 'etil', 'alkchel', 'rurus', 'senyawa', 'choh', 'badan', 'narketika', 'nasicnal', 'ban', 'juta

', 'erxang', 'teotal', 'pecpulasi', 'indecnesia', 'riwayat', 'napza', 'perilaku', 'minum', 'alechel', 'dampak', 'p
erilaku', 'minum', 'alechel', 'salah', 'satunya', 'mabuk’', 'pengendara', 'mabuk', 'faktor',6 'beresike', 'menye
babkan', 'kecelakaan', 'lintas', 'menyebabkan', 'kejadian', 'meninggal', 'dunia', 'kecelakaan', 'penerbangan’,
'berhubungan’, 'alkcheol', 'terkait', 'pilet', 'memiliki', 'riwayat',K 'dwi', 'mengemudi’', 'mabuk', 'pengelcmpck
an', 'karateristik', 'pengaruh', 'tingkat', 'ekspresi', 'gen', 'terpapar', 'etancl', 'spectral',K 'biclustering
', 'rna', 'diekstraksi', 'darah', 'etancl', 'memasuki', 'sistem', 'darah', 'analisis', 'micrcarray', 'hasil’',

'analisis', 'didapatkan', 'bicluster', 'sampel',K 'gen', 'nilai', 'ratarata',K 'ekspresi', 'gen',K 'terbesar', 'x
_at', 'bicluster'], ['bitcoin', 'menarik',6 'perhatian', 'sifatrnya', 'mendukung’, 'teknclegi', 'enkripsi', 'un
it', 'meneter', 'bitecein', 'mata', 'uang', 'elektrenik', 'pembayarn', 'conline', 'lembaga', 'keuangan', 'bitcei
n', 'investasi', 'menjanjikan', 'pedagang', 'finansizl', 'harganya', 'fluktuatif', 'berpctensi', 'menghasilkan
', 'laba', 'risikonya', 'pengembaliannya', 'stck', 'konvensiacnal', 'bitcein', 'diperdagangkan', 'jam', 'sehax
i', 'periecde', 'tutup', 'meningkatkan', 'risike', 'prediksi', 'nilai', 'bitcein', 'diharapkan', 'meminimalkan
', 'risike', 'mempertimbangkan', 'infeormasi', 'informasi', 'blockchain', 'fakter', 'ekenomi', 'makre', 'rasic
', 'mata', 'uang', 'glecbal', 'multikeclinearitas', 'wvariabelvarizbel', 'independen',K 'meny bkan', 'metede’, '
regresi', 'bayesian', 'regularizaticn', 'neural', 'netwerk', 'bran', 'asumsi',K 'bebas', 'metecde', 'single', 'h

idden', 'layer',K 'feed',K 'forward', 'neural',K 'netwerk', 'slan', 'memanfaatkan', 'konsep', 'bayesian', 'mengcp
timalkan', 'bebet', 'bias', 'kekuatan', 'koneksi', 'data', 'data', 'time',K ‘'series',K 'Jjanuari',K 'januari', 'ze

-~

(W



import re

*¥ Fu on to Tokenize words
def tckenize(text):
tokens = re.split({'\W+', text) #W+ means or a dash (-) can go there.
return tokens
data(['Zbstrak'] = data['Abstrzk'].apply(lambda x: tckenize(x.lowexr()))
#We convert to lower as Python is
data.head()
<« T ] »
SK Pembimbing Tanggal
No NIM  Tahun Nama Judul Abstrak Skripsi Pendadaran LamaTA
Aditya IMPELMENTASI LOGARITMA [etanol, alcohol, nama,
0 1 15611122 2015 iicvatullah  SPECTRAL BICLUSTERING P... golongan, senyawa, org... 20180309 -2013:07:13:10233333
STUDLEMEIRIS PADA [bitcoin, menarik, hatian
1 2 15611026 2015 Rina Sriwiji PEMODELAN DAN PREDIKSI ' it R ! 2018-09-09 2019-05-24 8.566867
HARG... sifatrnys, mendu...
Nita Tri INISIASI NATURAL LANGUAGE [perkembangan, teknolegi, 7
2 3 15611081 2015 e PROC (NLF) DAN... mempermudsh, kegista... 2018-09-09 2012-02-15  5.200000
Rohmat ANALISIS FAKTOR-FAKTOR {hamil, mengslami,
% 4200011035 2m5 Apriyanto KONDISI DARAH IBU HAMIL...  keterlambatan, kelshiran, b... 2018-:05.09 20130214 5200067
Sefiana PERBANDINGAN METODE TRIPLE [perkembangan, bandara, "
45 <815611008;:2015 Anggraini EXPONENTIAL SMOOTHI... indonesia, infrastrukt... 20180309 S 2013 021115166067
data.to_csv({"ella.csv", sep=','")
import pandas as pd
data = pd.read csv({'ella.csv')
data.head()
Unnamed: S Tanggal
© Mo NIM  Tahun Nama Judul Abstrak  Pembimbing 79930 LamaTA
0 7gind Pendadaran
Skripsi
Aditya IMPELMENTASI LOGARITMA retanol’, ‘slcohol’, ‘nams’
0 0 1 15811122 2015 - ty SPECTRAL BICLUSTERING b S ' 2018-09-02 2019-07-13  10.233332
Hidaystullah P ‘golongan’, 'sen...
STUDI EMPIRIS PADA
1 1 2 15811028 2015 Rina Sriwiji PEMODELAN DAN PREDIKSI 2018-09-09 2019-05-24 8.586687
HARG...
Nita Tri INISIASI NATURAL
2 2 3 15611081 2015 A I' in: LANGUAGE PROCESSING 2018-09-09 2019-02-15  5.200000
9978 {NLP) DAN...
Rohmat ANALISIS FAKTOR-FAKTOR [hamil’, ‘mengalami’,
3 3 # 15011035 ;2015 Apriyanto KONDISI DARAH IBU HAMIL...  ‘keterlambstan’, kelah... 201803097 20130244 15:200007.
Sefiana PERBANDINGAN METCDE [perkembangsan’,
4 4 5 15811005 2015 S TRIPLE EXPONENTIAL ‘bandara’, ‘indonesia’, 2018-09-02 2019-02-11  5.16868867
Anggraini SMOOTHI... ‘infr..

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

count_vectorizer = CountVectorizer{enccding='lzatin-1',6 ngram range=(1l, 1), tckenizer=None, analyzer = 'word',K stop_
countvec = count_vectorizer.fit_transfcrmidata.Rbstrak).tecarray()
countvec
< m | 3
array{([[0, O, O, ..., 0, O, O],
e, o0, 0, ..., 0, 0, 01,
0, 9,9, ..., 0, 0, 01,
S
o, 0,0, ..., 0,0, 01,
e, 2, 0, ..., 0, 0, 01,
{0, 0, 0, ..., 0, 0, 0]], dtype=int&4)
countvecZ = pd.DataFrame (countvec)
countvecZ
-
01 2 3 4 5 6 7 8 9 6097 6098 6099 6100 6101 6102 6103 6104 6105 6106 7
0 00 0O0O0OODOU ODOO 0 0 0 0 0 0 0 Qo 0 0 7
1 00 00 0 00 00 0 0 0 o Qo 0 0 0 Qo 0 0
2 00000 O0O0O0CO0O0 0 o 0 o 0 o 0 o 0 o
2 00 000O0O0UO0COO o Qo 0 0 0 o ] o 0 o
4 00 00 0 0100 3 0 0 ] 0 (] 0 0 L] o 0
5 00 000 00O0O0O0 0 o 0 0 0 o 0 o 0 o
6 00 00 000 00O 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0
7 00 00 000 00O 0 0 o Qo 0 o 0 o ] 0
8 00 00 0 00 0O0TUO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 00 000 O0O0O0O0O 0 o 0 0 o 0 0 o 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 A



kata_kata = count_vectcrizer.get_feature_names()
countvec3 = pd.DataFrame (cocuntvec, cclumns=kata_kata)

ccuntvec3
-
abad able absolut abstrak acak acara .. Xjk Yj diaremyeri expusic muntah =nj pusing Mi:‘
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 00 0 l
1 Qo ] 0 0 0 0 0 o 0 0 o 0 ] Q0 o0 0
2 0 0 o ] 0 o o 0 o ] [ 0 0 o 0 o
3 o 0 0o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 Qo 00 0
4 Q 0 o 0 0 ] 1 0 o 2 o 0 0 Q o 0 0
5 0 o 0 o 0 o Q o 0 0 00 o 0 o 0 0
6 Qo ] o ] o ] Q ] Qo ] L] ] Qo o 0 0
7 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 o 0 0 Q o 0 0
8 o o o 0 o 0 0 o o 1] o 0 o o o 0 0
9 0 o o [ 0 0 0 0 0 0 00 0 0 00 0 -
m I (-
from xlsxwriter.utility import xl1_rowcel_tc_cell
saveresult = pd.ExcelWriter{'ellaszatf.xlsx', engine='xlsxwritexr')
countvec3.to_excel (saveresult, index=False, sheet_name='repcrt')
saveresult.save()
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransfcrmer
transformer = TfidfTransformer (norm=None, use_idf=True, smocth_idf=False, sublinear_tf=False)
tfidf = transformer.fit_transform{countvec)
tfids
<41€x8107 sparse matrix of type '<class 'numpy.flcatéd'>'
with 2€284 stored elements in Compressed Sparse Row format>
tfidfl = tfidf.tcarzay()
tfidfl
arrAV IO, 005, O 4 wr-y O, 000, 037
., 0., 0., ..., 0., 0., 0.7,
., 0., 0., ..., 0.,0., 0.1,
., 0,0, ...,0,0.,0.17,
., 0., 0., ..., 0., 0., 0.0,
0., 0., 0., ..., 0., 0., 00D
tf£idfZ = pd.DataFrame (tfidfl)
tfid£2
~
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 .. 6037 6098 6099 6100 6101 6102 6103 €104 6105 6106 B
0 0.0 00 00 00 00 0000000 000000 00 0000000 0000000 .. 0O OO0 0O 0O 00 00 00 00 00 00 1
1 00 00 00 00 00 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
2 00 00 00 00 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0000000 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
3 00 00 00 00 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0000000 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
4 00 00 00 00 0.0 0.000000 4.62279 0.0 0.000000 21092056 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
5 00 00 0.0 00 00 0.000000 000000 0.0 0.000000 0000000 .. 0O 0O 00 00 00 00 00 00 00 00
6 00 00 00 00 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0000000 .. 00 00 00O 00 00 00 00 00 00 00
7 0.0 0.0 00 00 0.0 0000000 000000 0.0 0000000 0000000 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
8 00 00 00 00 00 0.000000 0.00000 0.0 0000000 0000000 .. 0O 0O 00O 00 OO0 00O 00 00 00 00
9 00 00 00 00 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0000000 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
0 0.0 00 00 00 00 0000000 000000 0.0 0000000 0000000 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 54
kata_kataZ = count_vectorizer.get_feature_names ()
dfl = pd.DataFrame(tfidfl, cclumns=kata_katal)
dfl
abad able i absolut abstrak acak acara .. Xjk Yj diarenyeri expusia
0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0000000 .. 00 00 0.0 0.0
1 0.0 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0000000 .. 00 00 0.0 0.0 00 00
2 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 0.0 00 0.0 0.0 00 00
3 0.0 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 0.0 00 0.0 0.0 00 00
4 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 482279 0.0 0.000000 21.092056 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00
5 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 0.0 00 0.0 0.0 00 00
6 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 00 00 0.0 0.0 00 00
7 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 0.0 00 0.0 0.0 00 00
8 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 00 00 0.0 0.0 00 00
8 00 00 00 0.0 0.0 0.000000 0.00000 0.0 0.000000 0.000000 .. 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00 -

i ] »




from xlsxwriter.utility import xl_rowcol tec_cell

saveresult = pd.ExcelWriter('ellatfidZ.xlsx', engine='xlsxwriter')
dfl.to_excel{saveresult, index=False, sheet_name='repcrt')
saveresult.save()

#Crezte Bigrsm & Trigram Modsels

from gensim.mecdels import Phrases

# Add bigrams and trigrams to docs.minimum count 10 mesns only that sppesr 10 t
bigram = Phrases(text_list, min_ccunt=10)

trigram = Phrases(bigram(text_list])

mes or more.

for idx in range(len(text_list)):
for token in bigram([text_list([idx]]:
if '_' in token:
# Token is a gram, add to document.
text_list([idx].append(tcken)
for token in trigram[text_list[idx]]:
if '_' in tcken:
# Token a bigram, add to document.
text_list[idx].append{tcken)

from gensim import cocrpera, medels
# Creste a dictionary representation of the documents
dictionary cerpora.Dicticnary(text_list)

dicticnary.filter_extremes(nc_belcw=5, nc_above=0.2)
#no below ) — Keep tokens which are cont

. Sir documents.
#no above (float, — Keep tokens which are cont

above documents (fraction of to

o
n

3

print{dicticnary)
< T I )

Dicticnary ({13539 unique tckens: ['badan', 'berhubungan', 'dampak',6 'darah', 'dunia']...)

ghttps://radimrehurek.com/gensim/tutl . html
uild corpus

doc_term matrix = [dicticnary.docZbow{dec) for doc in text_list]
#The: function docZbow converts document (a list of words) into the bag-of-words format

print(len{doc_term matrix))
print{doc_term matrix(100])

tfidf = medels.TfidfMcdel (doc_term matrix) #build TF-IDF modsl
corpus_tfidf = tfidf[doc_term matrix]

416
(s, 2), (&, &, {7, 7, {8, 1), (€7, 1), (82, 1), (281, 3), (256, §), {280, 1), (294, 1), (410, 5), (415, 1),
1456, 1), (58s, 1), (686, 1), (769, 1), (953, 1), (983, 1), {1050, 1), (1208, 1), (1209, 2), (1214, 1)]

from gensim.mecdels.ccherencemedel import CcherenceMcdel
from gensim.mecdels.ldamcdel import LdaMcdel
from gensim.cecrpera.dicticnary import Dicticnary
from numpy import array
#function to compute coherence values
def compute_ccherence_vwalues(dictionary, corpus, texts, limit, start, step):
ccherence _values = []
medel list = []
for num topics in range({start, limit, step):
mocdel = LdaMedel (corpus=cerpus, idZword=dicticnary, num topics=num topics, iteraticns=100)
medel list.append(mcdel)
ccherencemcdel = CcherenceModel (model=mecdel, texts=texts, dictiocnary=dicticnary, ccherence='c_v')
ccherence_values.append{ccherencemcdel.get_ccherence())

return medel_list, ccherence_values

start=1

limit=11

step=1

medel_list, ccherence_values = compute_ccherence_values(dicticnary, corpus=corpus_tfidf,
texts=text_list, start=start, limit=limit, step=step)

#show graphs

import matpletlib.pyplect as plt

x = range(start, limit, step)

plt.plot(x, ccherence_values)

plt.xlabel ("Num Tcpics")

plt.ylabel("Ccherence sccre")

plt.legend{{"ccherence_values"), loc='best')

plt.show()
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# Print the coherence scores
for m, cv in zip(x, ccherence_values):
print{("Num Tepics =", m, " has Ccherence Value cf", rcund(cv, 4))

has Ccherence Value of
has Ccherence Value of
has Ccherence Value of
has Ccherence Value of
Ccherence Value of
has Ccherence Value of
has Ccherence Value of
has Ccherence Value of
has Ccherence Value of 0.523¢
0 has Ccherence Value of 0.5493

Num Tepics =
Num Tepics
Num Teopics
Num Topics =
Num Teopics
Num Teopics
Num Topics =
Num Tepics =
Num Teopics =
Num Teopics =

non

Iwn
Fwomod o s N
o
o
w
[ N = = = N = N
v w
o
@
w

?LdaMcdel

from pprint import pprint

model = LdaMcdel {corpus=corpus_tfidf, idZword=dicticnary,random state=4, num topics=3)
pprint (medel.print_topics())

[io,
'0.004*"convelutional neural" + 0.004*"tingkat_akurasi" +
'0.004*"deep_learning"” + 0.004*"kabupaten_sleman" + 0.004*"neural network" + '
'0.003*%"citra" + 0.003*"analisis_regresi" + 0.003*"kendaraan bermotox” + '
'0.003*"tanaman"™ + 0.003*"cluster"'),

(1,
'0.004*"time_series" + 0.004*"indeks_harga" + 0.003*"metcde_fuzzy" + '
'0.003*%*"hasil_peramalan" + 0.003*"cluster" + 0.003*"peramzlan" + '
'0.003*"harga” + 0.003*"kelcmpck" + 0.003*"data_panel” + '
'0.003*"curah_hujan"'),

(2,

'0.004*"clustexr"” + 0.004*"pasien" + 0.004*"provinsi_jawa" + '

'0.004*"model_regresi" + 0.003*"tingkat_akurasi” + 0.003*"penyakit" + '

'0.003*"kabupaten” + 0.003*"jawa" + 0.003*"kanker"” + 0.003*"ekspresi_gen"')]

import pandas as pd
top_words_per_ tepic = []
for t in range(mcdel.num topics):
top_words_per topic.extend{[({t, ) + x for x in model.show_topic(t, tepn = 10)])

#pd.DataFrame (top words per topic, columns= ic', 'Woxd', 'P']).to osv("top words.cs

df = pd.DataFrame (top_words_per_ topic, cclumns=['Topic', 'Wexd',6K 'B']).to_csv{"top_wexdsll.esv")
print{df)

Nene

import gensim
import pyLDAvis.gensim;pyLDAvis.enable_nctebook()

data = pyLDRvis.gensim.prepare (model, corpus_tfidf, dicticnary)
print({data)
pyLDAvis.save_html {data, 'ldagensimskripsill.html')

—
-~

"
C:\Users\Dell\&naconda3\lib\site-packages\pyLDAvis\ prepare.py:257: FutureWarning: Scrting because non-ccncate
naticn axis is net aligned. 2 future versicn
of pandas will change te not scrxt by default.

m

Tc accept the future behavicr, pass 'scrt=True'.
Teo retain the current behavicr and silence the warning, pass scrt=False

return pd.concat([default_ term infoc] + list{topic dfs))

PreparedData(topic_coordinates= x ¥y topics cluster Freq

topic

0 0.022057 -0.015207 1 1 37.344780

2 -0.02556¢& -0.003700 2 1 37.246544

1 0.003510 0.0248308 3 1 25.408876, topic_infe= Categery Freg Te

rm Total 1leglift legpxeb

term

1235 Default 2.000000 indeks_harga 2.000000 30.0000 30.0000

751 Default 2.000000 metede_fuzzy 2.000000 25.0000 25.0000 <
1180 Dafanlt. 2. 000000 data manal 2. 000000 ZR 0000 FR.O000



import matpletlib.pyplct as plt
from wordcloud import WordCloud as wd

for t in range(mcdel.num topics):
plt.figure(figsize=(7,¢€})
plt.imshow{wd(background_colcor="white" max_£font_size=50, min_font_size=¢&) .fit_words(dict (mcdel.show_tcpic(t,
plt.axis("ocZ£")
plt.title("Topic £" + stx(t))
plt.savefig{"wcld-teopicll-¢#"+stx(t)+".png", faceccler='k',6 bbox inches='tight')

plt.show()
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Link Script python lengkap:

http://bit.ly/ScriptLDAella



http://bit.ly/ScriptLDAella

Lampiran 3 Output Visualisasi Topic Modeling dengan LDA

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

PC1

| topic distributi

O e *

5%

10%

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (37.3% of tokens)
2 3 4 5 e 7

convolutions|_neura! (N
tingkat_akurasi
deep_learning |

kabupsten_sleman

neursl_networc NN

citra

-

analisis_regresi
kendaraan_bermotor
tanaman

cluster

gizi_buruk I

model_regresi
regresi_logistis [
simpangan_baku

IRy
perkembangan_teknoclogi

celompok NNNNDDIDN

I =
nitai_r [
wasificesi (NN
faktorfaktor_berpengaruh —

mplete_linkage [N

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency{w) * [sum_t pit | w} = leg{pit | w)'p{t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance({term w | topict) = A " plw | t) + (1 - A) * p{w | t¥p{w): see Sievert & Shirley (2014)




Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (37.2% of tokens)
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. Oversll term frequency

2% B Estimated term frequency within the selected topic

5% 1. saliency{term w) = frequency(w) * [sum_t pit | w) * log(p{t | w¥'p{t))] for topics t; see Chuang et. sl (2012)
2. relevance({term w | topict) = A " pfw | t) + {1 - A) = p{w | tVp{w); see Sievert & Shirley (2014)
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 3 (25.4% of tokens)
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[ Overallterm frequency

B st d term freq > within the selected topic

1. saliency{term w) = frequency{w) " [sum_t pit | w) * log{p(t | w¥'p{t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

2. relevance{term w | topict) = A " plw | t) + {1 - A) " p{w | t¥p(w); see Sievert & Shirley (2014)




