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Abstract

The development of technology is speedy; one ofethdts is developing documents in research aiciSearching for
documents in a repository will take a long timehiéyt are not stored grouped by document categorg Way to define
document categories is clustering. The usefulnéstooument clustering, to make it easier to finadwdoents by certain
categories. The clustering process uses the Teraguency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) atbor and K-
Means. TF-IDF is used to find document weights, wkildeans is for the clustering process. The tesudtents or dataset
were grouped as many as 93 documents, with varioeméal and document contents. The K-Means clustdityqua
assessment process results using the Silhouette; $he optimal number of clusters is 4 clustetsisTs obtained by looking
at the fluctuation in cluster size and thicknesthefsilhouette plot.

Keywords:document clustering, characteristics or categagrighon, term frequency-inverse document frequéfiayf).

Abstrak

Perkembangan teknologi sangat pesat, salah sdiatajka adalah berkembangnya dokumen berupa antisdl penelitian.
Pencarian dokumen dalam suatu repositori, membatuhkaktu lama apabila tidak disimpan dengan dikplukkan

berdasarkan kategori dokumen. Salah satu cara amunkntukan kategori dokumen adalah Clustering. Kagu clustering
atau pengelompokkan dokumen, untuk mempermudatapanaokumen menurut kategori tertentu. Prosestenlimg dalam
penelitian ini menggunakan algoritma Term Frequendyverse Document Frequency (TF-IDF) dan K-Medlis:IDF

digunakan untuk mencari bobot dokumen, sedangkaviekhrs adalah untuk proses clusteringnya. Dokumeryaug

dikelompokkan pada dataset sebanyak 93 dokumegaddperbagai karakteristik tema maupun isi dokurhtasil proses
penilaian kualitas klaster K-Means menggunakanc8iiite score, jumlah klaster yang optimal adalddadter. Hal itu
didapat dengan melihat fluktuasi ukuran klaster kiztebalan plot siluet.

Kata kunci:clusteringdokumen, karakteristik atau kategdtimeans, phyton, term frequency-inverse documentuéncy
(tf-idf).

1. Pendahuluan pengelompokan beberapa dokumen secara otomatis

Perkembangan teknologi saat ini berkembang saﬁsa?tm kategori tertentu yang memiliki kemiripan &m

esat sehingoa penvimpanan dokumen tidak haradpun isi dokumen tersebut. Salah satu metode
p gga penyimp g %w&tering untuk mengelompokkan data yaitir-IDF.
berbentuk berkas, melainkan akan disimpan den/g

b . - %%ritma Term  Frequency-Inverse  Document
entuk file /softcopy D.ef‘ga” adanya penyimpangy quency (TF-IDF) merupakan algoritma yang

dokymen berbc_etuk file ini penyebaran_ do"“”.‘e” PAflinakan untuk menghitung bobot kata dengan cara
dunia tekqolog| sangat pesat dqn setiap harinyazs t%empertimbangkan ada berapa banyak kata muncul
mengalami perubahan dalam jumlah sangat b‘zd?rr%kuensi kata) dan berapa banyak kata tersebut

Pengolahan informasi dari banyak dokumen vy .
jumlahnya sangat besar itu tidak mudah. Oleh kar |namukan dalam dokumen. Oleh karena itu IDF dapat

ity dinerlukan sebuah metode vanna akan di unti’l Unakan utuk mengontrol bobot dari kata. Sehingga
P yanng 9 a‘&e ika kata tersebut selalu ada dalam setiap e a

uml.Jk mengelompokkan - dokumen secara ptom%éﬁ’mat maka bias dikaakan bahwa kata tersebuk tida
sehingga memudahkan dalam pencarian informasi..

. penting atau kata umum [1].
sesuai dengan kebutuhan.

Beberapa teknik yang banyak digunakan pada

Culstering merupakan salah satu metodata mining.kI Lo : |
. = klasifikasi dokumen teks sudah dilakukan penelitian
Clustering  dokumen  adalah  sebuah aktlflt%Tc’antaranya menggunakan Naive Bayes karena fakta
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menarik, mudah diimplementasikan dan akurasinyaljzhwa dokumen tersebut masuk dalam kluster dataset
menyoroti kinerja Naive Bayes [3], dan penelitidj. [mana, akan melalui tahap preprocessing. Preprocgessi
Naive Bayes juga digunakan untuk pengkategor@rupakan proses dimana dilakukannrognverting
dalam Bahasa Arab [5]. Penelitian di atastara dokumen pdf ke .txt dengan penghilangarmatand
menggunakancorpus berbahasa Inggris atau bahasaca dan proses penghilangan kata yang tidak jgentin
asing.

Sedangkan peneliian yang menggunakan Ba}%eslénjutnya akan melalui proses clustering. Paldapta

Indonesia jumlahnya masih sangat sedikit. Bebera| okumen akan diklusterkan, sehingga akan m".h .

diantaranya yaitu klasifikasi dokumen mengguna§ ah dokumer_1 tersebut masuk pada karakteristik
Support Vector Machine (SVM) [6], teks menggunal@ﬁma yang ada di data set.

Naive Bayes [7], [8]. Klasifikasi berita menggunaka.1.Data Mining

ontologi [9], algoritma single pass clustering [1{d]1],

[12] melakukan klasifikasi artikel berita, , denaki
juga [13] melakukan perbandingan antara TI-IDF

Singular Value Decomposition untuk pemilihan fit

Data mining atau knowledge discovery adalah
ﬁrupakan proses pengambilan informasi yang berasal
pri sekumpulan data besar, informasi penting yang

dan Naive Bayes dan Support Vector Machine un m{nbil tergantung dari kepentingannya. Pegambilan

klasifikasi. Sedangkan [14] menggunakan stemt. dip. dilakukan dengan berbagai cara dan metode, dan
confix stripping dan ants algorithms untuk klasafk ni mrupakar_1 kolabora§| dari bgrbgga| metode yang
berasal dari matematika, statistika, atau bahkan

Dengan adanya latar belakang tersebut, pemdigram computer (Artificial Intelligence) [15].
mengambil judul yaitu “Metode AlgoritmaTerm .

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) d?aa.CIustenng

K-MeansClustering Untuk Menentukan Kategortlustering adalah metode pengelompokan yang
Dokumen”. Batasan masalah yang akan digunak@mgatur dokumen teks tidak berurutan dalam jumlah
dalam penulisan ini adalah, dokumen yang digunal@sar menjadi sejumlah kecil kluster yang bermakna
berupa abstrak dari jurnal atau artikel, perangka@k dan koheren, sehingga memberikan dasar untuk
yang digunakan yaitu bahasa pemrogramghon. navigasi dan mekanisme penelusuran yang intuitif da

2. Metode Penditian informative [16]-[18].

. . . Algoritma Term Frequency — Inverse Document
Flowchart yang digunakan untuk clustering dokum r? )
diperlihatkan pada gambar 1. requency (TF-IDF) Algoritma Term Frequency —
Inverse Document Frequency (TF-IDF)

( _— ) Algoritma Term Frequency — Inverse Document
Frequency (TF-IDF)merupakan bidang information

retrieval [1], [19]-[21], menghitung seberapa ralev
sebuah kata dalam rangkaian korpus dengan sebuah
Dokumen teks. Tf-idf adalah salah satu metrik terbaik untuk
menentukan seberapa signifikan suatu istilah teqhad
teks dalam rangkaian atau korpus. tf-idf adalatesis
pembobotan yang memberikan bobot pada setiap kata
dalam dokumen berdasarkan frekuensi term (tf) dan
frekuensi resiprokal dokumen (tf) (idf). Kata-kata
dengan skor bobot yang lebih tinggi dianggap lebih
h 4 signifikan:

‘ B tf — idf (t,d) = tf(t,d) * idf (£) ™

Term Frequency (TFjnenyatakan jumlah kata t yang
muncul dalam sebuah dokumen d. Pendekatan paling
sederhana dari konsep ini adalah dengan menyatakan
bobot suatu kata t sebagai jumlah kemunculannya pad
dokumen d.

tf(t,d) = jumlah t dalam d
) 4 /jumlah kata pada d (2

Y

Preprocessing

Hasil
Clustering /
Karakteristik

Document Frequencymenyatakan jumlahdokumen
Gambar 1Flowchart/ diagram alur untuklusteringdokumen  yang memuat kata t.

Pada gambarl terlihat bahwa ketika dokumen, vaityf(¢) = jumlah dokumen yang memuat term t
dokumen uji yang akan diujikan untuk mengetahui
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Inverse Document Frequency (IDR)ntuk mengujiPython merupakan merupaka bahasa pemrograman
seberapa relevan kata tersebut. Tujuannya adatak yang sedang booming saat ini. Banyak kalangan
menemukan proporsi dokumen dalam korpus yarmgmpelajarinya, karena kemampuan dan kemudahan
mengandung istilah atau term tersebut. Kata yarlg yang ditawarkannya. Pytjon bias digunakan dalam
akan menadapatkan nilai kepentingan yang lebitgtifimper semua platform, dan juga mempunyai library

daripada kata yang umum. yang berisi modul yang siap bias digunakan. Setain
juga python bias mengakomodasi bahasa pemrograman
idf (t) = log (N/df(t)) 3) lainnya [29], [30].
3. Hasil dan Pembahasan
Keterangan: Langkah-langkah pengelompokan dokumen
idf (t) _=nverse document frequency menggunakan bahasa pemrograman python yaitu setiap
N =jumlah keseluruhan dokumen dokumen uji (dataset) akan di kelompokkan sesuai
2.4.K-Means Clustering karakteristik pada kluster data set yang dibuatiafe

) dokumen yang diuji akan melewati prosamverting

K-Means adalah algoritma pengelompokan yaBgiahulu. Proses dilakukan dengan memasukkan
bertUJuan untuk meminimalkan ja.ra.k rata-rata kuaqjgtaset (diper"hatkan pada Gambar 2), case fq|d|ng
Euclidean dokumen dari pusat kalster, dimana pysiénisasi, dan stemming dan menghilangkan kad tid

klaster didefinisikan sebagai mean atau centroR]. [Berarti dengan stopword (diperlihatkan pada Gambar
K-Means dilakukan dengan cara penentuan jumi@hproses vectorizer, baru kemudian masuk K-Means.
klaster yang ingin dibentuk, membangkitkan secgEanjutnya proses penentuan klasternya dan centroi
acak titik pusat klaster (centroid) awal, menghtuambar 4). Dari proses, bisa juga dilihat sebaran

jarak dari setiap dokumen / data ke masing-magjBghsetnya seperti diperlihatkan pada gambar 5.
centroid yang dibuat tadi menggunakan Euclidean
Distance, mengelompokkan data berdasar j¢
terdekat ke pusat centroid, menentukan centroidi | “*'""
dengan menghitung n”ai rata-rata jarak data p -'3 Pada era teknologi informasi seperti saat ini,...

Penelitian atau tugas akhir merupakan syarat k...

CEntrOid tadi, demikian SEIEI’USI’Iya Sampai d|df ‘ Pemerintahan yang baik adalah pemerintahan yan...

hstrak']

Centroid yang benar_benar pas [23]' [24] 3 Univerf;ita:.‘ medan area_merﬂi liki n denfjrfm Joss
4 Volume berita elektronik berbahasa Indonesia y...

Sy o 1 - 93 Tulisan ini menganalisis tentang implementasi ...
CentrOId [,l((,()) = meswx """"" (4) 94 Penelitian ini menga is cerpen berjudul Ja...

i adalah kesuksesa...
zcara selektif dan ...
rasi merupakan dua hal yang t...

98, dtype: object

95
96
Dimanaw adalah klaster, dan x adalah dokumen. 97

Name :

2.5.Silhouette score Gambar 2. Dataset

Silhouette scoreatau Silhouette coefficientadalah print (filtering2)
metric yang dibangun untuk menilai atau mengukur.:
akurasi dari suatu teknik pengelompokkan data [25] ' ;

N . ) 3 jurnal', ‘'cende g', ersimpan', 'format', 'dig
[26] Metrik ini dlnyatakan dalam bentuk tampllan ', 'penyimpanan', 'terlalu', 'banyaknya', 'dokume
grafis. Setiap kalster dinyatakan dalam siluet,gyan |- 'komputer?, 'membuat', 'pencarian’, 'informasi
. . 'kesulitan', 'pencarian', 'inform , 'sesuai’',
didasarkan pada perbandingan kerapatan da 1i', 'menjadi', 'penghambat', 'proses', 'pembslaj
pemisahnya. Siluet ini menunjukkan keberadaankobje ' 'data’, ‘clustering', 'menjadi', 'salah', 'sat

anisasi', 'dokumen-dokumen', 'teks', ‘'digital’, °*

, 'dokumen', 'tek

didalam clusterr. Klastering dinyatakan dengan plot neioge:, 'k-means', 'clustering', 'dipadukan', 'p
yang terdiri dari beberapa siluet. Plot ini mendkapi B e e
apresiasi kualitas relatif kluster dan gambaran mmu terlalu : terlalu
konfigurasi data. Lebar siluet rata-rata memberikan banyak : banyak
| - Idt I k d d td k penelltlan : teliti
evaluasi validitas pengelompokan, dan dapat diguma Pugs ¢ i
untuk memilih jumlah kluster yang sesuai [25]. akhir : akhir
merupakan : rupa
syarat : syarat
2.6. Bahasa Pemrograman Python kelulusan : kelulus
mahasiswa : mahasiswa
Bahasa pemrograman Python adalah memantapkan tahun : tahun
dirinya sebagai salah satu bahasa yang paling eopul ggﬁjgila“ j‘:adzelltl
untuk komputasi ilmiah. Berkat sifat interaktif gikat PEBLERLEN % hamBan
tinggi dan ekosistem perpustakaan ilmiah yang semak memungkinkan : mungkin
e I . mahasiswa : mahasiswa
matang, ini merupakan pilihan yang menarik untuk e ;
R ) > A mengambil : ambil
pengembangan algoritmik dan analisis data eksploras Gambar 3. Proses tokenize dan stemming
[27], [28].
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Penghitungan Akurasi

Gambar 5. Silhouete plot untuk klastering K-Means

Akurasi dihitung dengan menggunakan Silhouete s¢bte

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

8l

19

[10]

[11]

[12]

dengan hasil sebesar 0,00191896. Dari hasil sogre i

dapat dilihat bahwa dokumen-dokumen uji (datagef)

temanya hampir bersinggungan.

4. Kesimpulan

Kesimpulan yang didapat dari analiselustering

[15]

dokumen ini yaitu dokumen uji yang dikelompokkan
menggunakan bahasa pemrograman python ini &k&n A. Huang, “Similarity measures for text documhelustering,”
mengelompok pada data set sesuai karakteristik temain Proceedings of the sixth new zealand computer seien

maupun isi dokumen. Dataset yang digunakan sebanya

Machine Learning approach in Text Document Classifon,”
Int. J. Comput. Sci. Inf. Secuwol. 7, no. 2, pp. 206-211,
2010.

S. L. Ting, W. H. Ip, and A. H. C. Tsang, “IsalVe Bayes a
good classifier for document classificatiomt. J. Softw. Eng.
Its Appl, vol. 5, no. 3, pp. 37-46, 2011.

E. Frank and R. R. Bouckaert, “Naive bayes faxt
classification with unbalanced classes,” iEuropean
Conference on Principles of Data Mining and Knowjed
Discovery 2006, pp. 503-510.

M. El Kourdi, A. Bensaid, and T. Rachidi, “Autatic Arabic
document categorization based on the Naive Bagesitiim,”

in proceedings of the Workshop on Computational Apghea
to Arabic Script-based LanguageX)04, pp. 51-58.

N. I. Widiastuti, E. Rainarli, and K. E. DewReringkasan dan
Support Vector Machine pada Klasifikasi Dokumen}’
Infotel, vol. 9, no. 4, pp. 416-421, 2017.

J. Samodra, S. Sumpeno, and M. Hariadi, “KlkaHi
Dokumen Teks Berbahasa Indonesia dengan Menggunakan
Naive Bayes,” Semin. Nas. Electr. INFORMATICS, IT'S
Educ, pp. 1-4, 2009.

N. M. A. Lestari, I. K. G. D. Putra, and A. K. A. Cahyawan,
“Personality types classification for indonesiaxt i@ partners
searching website using naive bayes methdds,J. Comput.
Sci. Issuesvol. 10, no. 1, p. 1, 2013.

H. Februariyanti and E. Zuliarso, “Klasifikadokumen berita
teks bahasa indonesia menggunakan ontold@jinamik vol.
17, no. 1, 2012.

A. Z. Arifin and A. N. Setiono, “Klasifikasi Bkumen Berita
Kejadian Berbahasa Indonesia dengan Algoritma SiRglss
Clustering,” inProsiding Seminar on Intelligent Technology
and its Applications (SITIA), Teknik Elektro, IhstiTeknologi
Sepuluh Nopember Surabays2002, pp. 29-39, doi:
10.1109/ICODSE.2014.7062678.

A. A. Hakim, A. Erwin, K. I. Eng, M. Galiniumand W.
Muliady, “Automated document classification for reearticle
in Bahasa Indonesia based on term frequency inverse
document frequency (TF-IDF) approach,” i8014 6th
international conference on information technolognd
electrical engineering (ICITEERO014, pp. 1-4.

A. D. Asy'arie and A. W. Pribadi, “Automaticemws articles
classification in indonesian language by using @abayes
classifier method,” inProceedings of the 11th International
Conference on Information Integration and Web-based
Applications & Service2009, pp. 658-662.

R. Wongso, F. A. Luwinda, B. C. Trisnajaya,da®. Rusli,
“News article text classification in Indonesian daage,”
Procedia Comput. Scivol. 116, pp. 137-143, 2017.

A. Z. Arifin, I. Mahendra, and H. T. Ciptanitygs, “Enhanced
confix stripping stemmer and ants algorithm forsslfying
news document in indonesian language,Tire International
Conference on Information & Communication Technglagd
Systems2009, vol. 5, pp. 149-158.

D. J. Hand, H. Mannila, and P. Smyth, “Prinefp of data
mining (adaptive computation and machine learningibl. A
Bradford Book, 2001.-584, 2001.

research student conference (NZCSRSC2008), Chuistth
New Zealand2008, vol. 4, pp. 9-56.

98 _dan setelah diuji menggunakan K-Means, didapat p. v. Amoli and O. S. Sh, “Scientific documentlustering
hasilnya adalah klaster yang terbentuk sebanyak 4 based on text summarizationit. J. Electr. Comput. Eng.

klaster. Hasil ini bias dilihat pada grafik Silhéeelot
yang menyatakan siluet dari data berdasarkan kiema
dan jarak antaranya.
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