
 

 

i 

 

 

 

 

 

 

 

 

TUGAS AKHIR – KS184822 

 

KLASIFIKASI MULTI-LABEL PADA ARTIKEL 
JURNAL SCIENCEDIRECT DENGAN METODE K-
NEAREST NEIGHBOR (KNN) DAN SUPPORT 
VECTOR MACHINE (SVM)  
 
 
RIFQI RABBANIE   
NRP 062116 4000 0096 
 
 
Dosen Pembimbing 
Dr. Dra. Kartika Fithriasari, M.Si. 
Dra. Wiwiek Setya Winahju, M.S. 
 
 
 
PROGRAM STUDI SARJANA 
DEPARTEMEN STATISTIKA 
FAKULTAS SAINS DAN ANALITIKA DATA  
INSTITUT TEKNOLOGI SEPULUH NOPEMBER 
SURABAYA 2020 

 



 

 

 

 

 

  



 

 

i 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
TUGAS AKHIR – KS184822 
 

KLASIFIKASI MULTI-LABEL PADA ARTIKEL 
JURNAL SCIENCEDIRECT DENGAN METODE K-
NEAREST NEIGHBOR (KNN) DAN SUPPORT 
VECTOR MACHINE (SVM) 
 
 
RIFQI RABBANIE    
NRP 062116 4000 0096 
 
 
Dosen Pembimbing 
Dr. Dra. Kartika Fithriasari, M.Si. 
Dra. Wiwiek Setya Winahju, M.S. 
 
 
PROGRAM STUDI SARJANA 
DEPARTEMEN STATISTIKA 
FAKULTAS SAINS DAN ANALITIKA DATA  
INSTITUT TEKNOLOGI SEPULUH NOPEMBER 
SURABAYA 2020 

  



 

 

ii 

 

  



 

 

iii 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
FINAL PROJECT – KS184822 
 

MULTI-LABEL CLASSIFICATION ON JOURNAL 
ARTICLE OF SCIENCEDIRECT USING CLASSIFER 
K-NEAREST NEIGHBOR (KNN) AND SUPPORT 
VECTOR MACHINE (SVM) 
 
 
RIFQI RABBANIE    
SN 062116 4000 0096 
 
 
SUPERVISORS 
Dr. Dra. Kartika Fithriasari, M.Si. 
Dra. Wiwiek Setya Winahju, M.S. 
 
 
UNDERGRADUATE PROGRAMME 
DEPARTEMEN OF STATISTICS 
FACULTY OF SCIENTICS AND DATA ANALYTICS  
INSTITUT TEKNOLOGI SEPULUH NOPEMBER 
SURABAYA 2020 
 

  



 

 

iv 

 

  



LEMBAR PENGE SAHAN

KLASIFIKASI MUL棚ABEL PADÅ ARTIKEL JURNAL

SC喜ENCEDIRECT DENGAN METODE

IGHBO舵(

un伽藍駒

Hogra皿

DA討S顔 事昭C貫き)

TUGAS AK損ⅢR

町血S社並Sa如Sya重如

S郊孤a St

pa

S祉ia皿a

RB$T

綱雅別鰹

Fckultas Sains dan Analitika Data

血sti請TeknoIo垂Sepuluh Nopember

0621 16 4000 00タ6

Di§e西田oleh Pembimbing:

Dr.卿r租. Ka富書棚∽髄孤高繍購a正, M.Sむ

MP. 1蕪如212 199303 2 062

Dお盆Wiwiek Seけa W血a鴫u,

NIP. 19560424 198303 2 001



 

 

vi 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Halaman sengaja dikosongkan) 

  



 

 

vii 

 

KLASIFIKASI MULTI-LABEL PADA ARTIKEL JURNAL 

SCIENCEDIRECT DENGAN METODE K-NEAREST NEIGHBOR 

(KNN) DAN SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) 
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Abstrak 

ScienceDirect adalah platform online yang menyediakan ak-

ses terbitan yang terbanyak di dunia. Jurnal yang diterbitkan oleh 

ScienceDirect dikelompokkan menjadi empat bidang, yaitu Physi-

cal Sciences and Engineering, Life Sciences, Health Sciences, 

dan Social Sciences and Humanities. Meskipun begitu, ScienceDi-

rect masih belum mengelompokkan artikel jurnal yang tersimpan 

di platform miliknya. Selain itu, sangat memungkinkan artikel jur-

nal yang disimpan termasuk ke dalam dua bidang atau lebih yang 

berbeda, sehingga perlu untuk diklasifikasikan secara multi-label. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa abstrak dari arti-

kel jurnal dengan kata kunci “Data Mining” dan setiap jurnal dikla-

sifikasikan berdasarkan abstrak tersebut. Sebelum data diklasifika-

sikan, terlebih dulu melalui tahapan pre-processing pada data teks 

abstrak tersebut, seperti proses case folding, delete punctuation, re-

move number, tokenization, remove stopwords, dan lemmatization. 

Setelah itu data tersebut diklasifikasikan secara multi-label dengan 

pendekatan problem transformation Label Powerset, yaitu dengan 

mentransformasi data kategori setiap artikel jurnal yang semula 

multi-label menjadi multi-class yang selanjutnya diklasifikasikan 

dengan KNN dan SVM. Kinerja klasifikasi KNN dan SVM diukur 

dengan nilai hamming loss dan didapatkan kesimpulan bahwa ber-

dasakan nilai hamming loss, SVM memberikan hasil ketepatan kla-

sifikasi yang lebih baik jika dibandingkan dengan KNN. 

Kata Kunci: Grid Search, Hamming Loss, Label Powerset, Mul-

ti Label, Support Vector Machine. 
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Abstract 

ScienceDirect is an online platform that provides the most 

publications in the world. Journals published by ScienceDirect are 

grouped into four fields, namely Physiology and Engineering, Life 

Sciences, Health Sciences, and Social Sciences and Humanities. 

Even so, ScienceDirect still hasn't grouped journal articles stored 

on its platform. Also, it is very possible for saved article entries can 

include in two or more different fields, so it needs to be classified 

as multi-labeled. The data used in this study is in the form of 

abstracts from the meanings of journals with the keyword "Data 

Mining" and each journal is classified based on the abstract. Before 

the data is classified, it first goes through the pre-processing steps 

in the abstract text data, such as the case of folding, delete 

punctuation, re-move number, tokenization, remove stopwords, 

and lemmatization. After that, the data is classified in a multi-label 

manner with the Label Powerset problem transformation approach, 

namely by transforming the data categories of each journal article 

that was originally multi-label into a multi-class which is then 

classified with KNN and SVM. The KNN and SVM classification 

performance are measured by the value of hamming loss and it can 

be concluded that based on the value of a hamming loss, SVM 

gives better classification results when compared with KNN. 

Key Words : Grid Search, Hamming Loss, Label Powerset, Mul-

ti Label, Support Vector Machine. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Dalam dunia akademik dan penelitian, tidak asing dengan isti-

lah jurnal ilmiah. Jurnal ilmiah seperti sekarang ini telah hadir sejak 

tahun 1665 sebagai bagian dari tradisi ilmuwan Inggris yang akhir-

nya menyebar ke mana-mana (Arianto, 2010). Menurut Hakim (da-

lam Suprayitno, 2019), jurnal ilmiah adalah majalah publikasi yang 

memuat Karya Tulis Ilmiah (KTI) yang secara nyata mengandung 

data dan informasi yang berkaitan iptek dan ditulis sesuai dengan 

kaidah-kaidah penulisan ilmiah serta diterbitkan secara berkala. 

Jurnal ilmiah diterbitkan sebagai cara atau media diseminasi hasil 

penelitian dalam disiplin atau sub disiplin ilmu tertentu. Publikasi 

jurnal ilmiah umumnya dalam bentuk artikel ilmiah. Artikel ilmiah 

merupakan tulisan yang berisi laporan sistematis mengenai hasil 

kajian atau hasil penelitian bagi akademisi ataupun masyarakat 

tertentu, yang merupakan audiens khusus dengan tujuan menyam-

paikan hasil kajian dan kontribusi penulis artikel kepada mereka 

untuk dikaji kembali dan didiskusikan, baik secara lisan maupun 

tulisan (Suryoputro, Riadi, & Sya'ban, 2012). Artikel ilmiah meli-

puti laporan penelitian dan non-penelitian, review literatur, obitu-

ari, laporan kasus, dan editorial. Artikel ilmiah yang ditulis dalam 

jurnal ilmiah diproduksi oleh individu dalam komunitas ilmuwan 

dan biasanya disajikan bagi komunitas ilmuwan juga, seperti maha-

siswa, guru, dosen, peneliti, ilmuwan, dan sebagainya. Hal ini me-

nunjukkan jurnal memegang peranan penting sebagai sarana komu-

nikasi akademik antara para ilmuwan, khususnya dalam peningka-

tan pemahaman mengenai ilmu berdasarkan review dari ilmuwan. 

Selain itu, jurnal juga memegang peranan penting dalam penyeba-

ran hasil-hasil penelitian serta sebagai pertukaran informasi untuk 

menghasilkan ide-ide baru dalam ilmu pengetahuan dan teknologi.  

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi memberikan 

dampak yang signifikan terhadap publikasi jurnal. Pemanfaatan 

teknologi informasi telah mengubah paradigma jurnal konvensio-
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nal yang dipublikasi dalam bentuk cetak menjadi publikasi jurnal 

secara elektronik. Jurnal secara elektronik atau yang sering dikenal 

dengan istilah e-journal, menurut Smith (dalam Jamaluddin, 2015) 

merupakan setiap jurnal yang tersedia secara online, baik secara 

elektronik maupun tercetak. E-journal mengalami pengembangan 

yang pesat seiring berkembangnya teknologi internet dan mampu 

menarik minat bagi para pembaca dan peneliti karena dapat diakses 

dan jurnal pun dapat diterbitkan dengan mudah. Ini memungkinkan 

untuk penerbitan yang lebih efektif dan efisien. Pembaca yang ter-

tarik dengan sebuah jurnal, dapat dengan mudah untuk mengakses 

jurnal tersebut kapan pun dan di mana pun mereka berada, bahkan 

mereka mampu mencetak sendiri jurnal tersebut jika dibutuhkan. 

Sementara bagi seorang peneliti, hasil penelitiannya dapat dengan 

mudah diterbitkan dan disebarluaskan kepada pembaca (Miswan, 

2002). Oleh karena itu, jurnal elektronik ini secara perlahan meng-

geser peran jurnal dalam media cetak yang dianggap terlalu lama 

dan memakan biaya yang besar untuk penerbitan dan pemanfaatan-

nya. Hal ini membuat jurnal elektronik memiliki informasi lebih 

mutakhir dan lebih banyak dimanfaatkan dalam ilmu pengetahuan 

sehingga menjadikan jurnal elektronik ini sebagai sumber belajar 

dan informasi yang sangat penting. 

Dalam perkembangannya, jurnal elektronik semakin banyak 

diminati dan berdampak kepada semakin berkembang pula pang-

kalan data (database) jurnal elektronik yang mampu memuat jurnal 

ilmiah dari berbagai penerbit dan dikumpulkan menjadi satu data 

sehingga memudahkan pembaca ataupun pustakawan untuk men-

cari artikel dari berbagai jurnal secara tepat (Arianto, 2010). Pang-

kalan data dalam arti luas merupakan suatu sistem pengelolaan 

rekam dokumen yang berisi informasi bibliografis, abstrak, mau-

pun artikel lengkap, baik secara manual maupun otomatis yang da-

pat diakses dengan komputer. Pangkalan data berfungsi menghim-

pun data dan memelihara informasi. Data yang terdapat dalam se-

buah pangkalan data tersebut disimpan secara terorganisir dan sa-

ling berelasi sehingga memudahkan ketika diakses lebih dari satu 

pengguna(Kusmayadi, 2008). Pangkalan data berisi jurnal elektro-
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nik dapat berupa situs web yang menyediakan akses jurnal-jurnal 

elektronik. Ada banyak sekali situs web yang mempublikasikan 

jurnal elektronik, salah satunya yaitu ScienceDirect. ScienceDirect 

merupakan platform terkemuka dari Elsevier, penerbit online ter-

kemuka yang berpusat di Belanda dalam literatur ilmiah peer re-

view, dimana ilmuwan lain (peer) mengevaluasi dan memberikan 

kredibilitas riset sebelum mengizinkan dipublikasi dalam media 

cetak elektronik.  

Sampai pada tahun 2017, ScienceDirect masih menjadi plat-

form online dengan jumlah terbitan jurnal terbanyak di dunia, ter-

diri dari 3.976 jurnal dan 48.124 buku (Saputra, 2018). ScienceDi-

rect sebagai salah satu pangkalan data pengetahuan jurnal, berperan 

besar dalam penyebaran pengetahuan yang menyediakan informasi 

ilmiah, teknis, dan medis terbesar di dunia. Informasi pengantar 

yang terdapat di situs web ScienceDirect terkait dengan cakupan 

isi literatur dan menawarkan banyak keuntungan bagi pengguna, 

khususnya bagi pustakawan dan peneliti (Nashihuddin & Rahayu, 

2013). Sebagai seorang peneliti, tentunya menginginkan hasil pe-

nelitiannya dapat dijadikan referensi untuk penelitian yang lebih 

lanjut dan bisa bermanfaat bagi orang banyak. Hal ini bisa membe-

rikan angka kredit yang besar bagi karier seorang peneliti. Sedang-

kan sebagai seorang pustakawan, tentunya untuk mencari rujukan 

informasi mengenai bidang tertentu menjadi lebih mudah karena 

hampir tersedia semua di dalam pangkalan data yang terdapat di 

ScienceDirect. Jurnal-jurnal yang terdapat di ScienceDirect dike-

lompokkan menjadi empat bagian utama, yaitu : Physical Sciences 

and Engineering, Life Sciences, Health Sciences, dan Social Scien-

ces and Humanities. Sehingga bagi pustakawan ataupun pembaca 

dengan mudah bisa mencari sebuah jurnal maupun artikel berdasar-

kan keempat bidang tersebut. 

Sebagai salah satu pangkalan data terbesar di dunia yang me-

nyediakan jurnal ilmiah, ScienceDirect mengelompokkan bidang 

jurnal menjadi empat bidang, yaitu Physical Sciences and Enginee-

ring, Life Sciences, Health Sciences, dan Social Sciences and Hu-

manities. Sementara ini, pengelompokan dilakukan hanya pada jur-
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nal publikasi saja, dengan kata lain ScienceDirect belum terdapat 

pengelompokan artikel berdasarkan disiplin ilmu tertentu. Semen-

tara ini, ketika mencari sebuah artikel ilmiah, seperti artikel peneli-

tian, dapat dilakukan dengan fitur search engine dengan menulis-

kan kata kunci, penulis, ataupun judul artikel yang ingin dicari. Be-

berapa platform pangkalan data yang menyediakan jurnal, melaku-

kan pengelompokan berdasarkan artikel jurnal, selain mengelom-

pokkan jurnal tersebut ke dalam bidang disiplin ilmu. Pengelom-

pokan artikel jurnal berdasarkan bidang disiplin ilmu juga dirasa 

sangat dibutuhkan, selain bagi pembaca juga bagi pihak developer 

ScienceDirect. Sebagai pembaca/peneliti, pengelompokan artikel 

berdasarkan disiplin ilmu akan memudahkan dalam mencari sebu-

ah artikel penelitian. Sebagai developer, dengan adanya pengelom-

pokan berdasarkan artikel jurnal yang dapat dilakukan secara 

otomatis tentunya akan membantu dalam melakukan pengelom-

pokan dan pemberian label pada jurnal yang akan dipublikasi men-

jadi lebih efisien. Permasalahan klasifikasi tersebut dapat diselesai-

kan dengan menggunakan metode text mining. Text mining meru-

pakan dimana seseorang berhadapan dengan kumpulan dokumen 

berupa teks dan kemudian berusaha untuk mengekstrak informasi 

yang berguna dari sebuah sumber data melalui identifikasi dan eks-

plorasi data (Feldmen & Sanger, 2007).  

Text mining dapat digunakan untuk mengklasifikasikan teks, 

dimana klasifikasi teks merupakan proses untuk membentuk kelas-

kelas (label) dari sekumpulan dokumen berdasarkan pada kelom-

pok kelas yang sudah diketahui sebelumnya atau disebut juga su-

pervised learning (Darujati & Gumelar, 2012). Salah satu metode 

alternatif yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan artikel-

artikel jurnal pada ScienceDirect yang memiliki kemungkinan da-

lam satu artikel termasuk ke dalam dua bidang disiplin ilmu terten-

tu adalah dengan metode klasifikasi multi-label.  Klasifikasi multi-

label memiliki prinsip dasar yang sama dengan single-label, hanya 

saja klasifikasi multi-label memiliki dua atau lebih label yang akan 

diprediksi (Pushpa & Karpagavalli, 2017). Metode klasifikasi ini 

dapat menjadi salah satu alternatif untuk melakukan pengelompok-
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an artikel-artikel jurnal yang terdapat pada ScienceDirect yang me-

mungkinkan artikel-artikel tersebut dikelompokkan atau menda-

patkan label lebih dari satu.  

Penelitian mengenai multi-label sebelumnya pernah dilakukan 

Isnaini dkk (2019) mengenai klasifikasi multi-label pada topik be-

rita di Indonesia dengan menggunakan metode K-Nearest Neigh-

bor (KNN). Hasil dari penelitian tersebut menunjukkan bahwa 

KNN dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi multi-label dan 

menunjukkan kinerja hamming-loss terkecil sebesar 11,16% deng-

an menggunakan nilai parameter tetangga k = 11. Nilai hamming 

loss tersebut tergolong kecil sehingga dapat dikatakan bahwa mo-

del klasifikasi yang digunakan sudah baik. Selain itu, penelitian 

lain pernah dilakukan oleh Pushpa dan Karpagavalli (2017) yang 

melakukan klasifikasi multi-label pada Phoneme Tamil dan meng-

gunakan 3 transformasi data multi-label, yaitu Binary Relevance 

(BR), Label Powerset (LP), dan Classifier Chain (CC) dengan 5 

base classifier yang berbeda. Hasil yang didapatkan adalah metode 

transformasi yang terbaik LP dan classifier yang memiliki kinerja 

yang terbaik adalah Support Vector Machine (SVM). Dalam pene-

litian ini, akan dilakukan klasifikasi multi-label pada artikel jurnal 

ScienceDirect dengan menggunakan metode transformasi data La-

bel Powerset (LP) dengan menggunakan dua metode base classi-

fier, yaitu KNN dan SVM. 

Sebelum melakukan klasifikasi multi-label pada artikel jurnal 

ScienceDirect, terlebih dahulu perlu dilakukan pra-processing data 

sehingga data yang akan dianalisis dapat terstruktur dan mudah 

untuk dilakukan analisis. Data yang digunakan berbentuk teks, se-

hingga perlu dilakukan text pra-processing, yaitu Teknik yang di-

perlukan untuk menyiapkan data mentah yang tidak terstruktur 

menjadi data yang terstruktur untuk operasi text mining. Text pre-

processing yang dilakukan adalah tokenization, case folding, re-

moving stop word, delete punctuation, removing numbers, dan le-

mmatization sehingga kita bisa mendapatkan kata kunci atau term 

yang nantinya akan digunakan dalam analisis klasifikasi multi-

label. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Artikel dari jurnal-jurnal yang terdapat di dalam ScienceDi-

rect dapat dikelompokkan ke dalam 4 bidang, yaitu Physical Scien-

ces and Engineering, Life Sciences, Health Sciences, dan Social 

Sciences and Humanities. Sebagai salah satu pangkalan data pe-

nyedia jurnal ilmiah terbesar perlu memberikan pelayanan yang 

maksimal kepada peneliti, pustakawan, maupun pembaca agar da-

pat dengan mudah menemukan artikel jurnal yang beririsan antara 

dua bidang yang ada, atau bahkan lebih. Oleh karena itu, penelitian 

ini akan dilakukan text mining dan melakukan klasifikasi artikel-

artikel jurnal menjadi multi-label ke dalam dua atau lebih kategori 

yang beririsan dengan menggunakan classifier K-Nearest Neigh-

bor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM). Maka permasa-

lahan utama yang akan dibahas dalam penelitian ini adalah bagai-

mana hasil model klasifikasi multi-label pada artikel jurnal Scien-

ceDirect dengan menggunakan metode classifier K-Nearest Neigh-

bor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM). 

1.3 Tujuan Penelitian 

Permasalahan yang ada di ScienceDirect menjadi tujuan pene-

litian ini dan penjabaran tujuan penelitian ini adalah sebagai beri-

kut. 

1. Mendapatkan karakteristik artikel jurnal ScienceDirect yang di-

cari dengan keyword “Data Mining” yang diterbitkan pada ta-

hun 2019 berdasarkan label yang terdiri dari : Physical Sciences 

and Engineering, Life Sciences, Health Sciences, dan Social 

Sciences and Humanities.  

2. Mendapatkan hasil model klasifikasi multi-label dari artikel jur-

nal pada ScienceDirect dengan metode classifier K-Nearest Ne-

ighbor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM). 

1.4 Manfaat Penelitian 

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kemu-

dahan bagi pihak Elsevier selaku produser dan pengembang pang-

kalan data ScienceDirect untuk memudahkan dalam melakukan la-

bel atau pemberian kategori bidang penelitian secara otomatis, khu-
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susnya artikel-artikel dan jurnal yang dapat dikategorikan menjadi 

dua atau lebih bidang penelitian. Selain itu juga membantu pusta-

kawan dan pembaca untuk mencari artikel ataupun jurnal yang ber-

kaitan dengan bidang tertentu yang beririsan yang ingin dirujuk a-

tau dibaca untuk menambah pengetahuan. Selain itu, dalam bidang 

ilmu pengetahuan, diharapkan penelitian ini dapat menambah wa-

wasan dari penulis dan menjadi referensi bagi penelitian yang lebih 

lanjut. 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah data yang digu-

nakan merupakan data abstrak dari artikel jurnal yang terdapat di 

ScienceDirect dengan kata kunci “Data Mining” yang terbit selama 

tahun 2019 dan diambil dari hasil pencarian tersebut secara acak.  
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9 

 

BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Klasifikasi Multi-label 

Dalam data mining, tugas klasifikasi yaitu dapat memetakan 

dan mengelompokkan data sesuai dengan jumlah label yang akan 

diprediksi pada setiap sampel ke dalam single-label ataupun multi-

label. Klasifikasi single-label digunakan untuk memprediksi satu 

label saja dari sebuah data atau sampel. Sedangkan dalam klasifika-

si multi-label ini memiliki prinsip dasar yang sama dengan single-

label, hanya saja klasifikasi multi-label memiliki dua atau lebih la-

bel yang akan diprediksi (Pushpa & Karpagavalli, 2017). Dalam 

penelitian ini, dilakukan pengelompokan artikel jurnal dimana arti-

kel tersebut dapat berasosiasi dengan beberapa label dan dapat ditu-

liskan secara matematis sebagai berikut.   

( ),iY f X Y L=   (2.1) 

, ,
a ba b l ll l X X  =  (2.2) 

dimana Y merupakan label hasil prediksi dari f(Xi) dan Y merupa-

kan sub set atau sama dengan L. L merupakan kumpulan kategori 

atau label yang terdapat dalam data, yaitu L={l1, l2, ..., lc} dan a ≠ 

b. Persamaan (2.1) dan (2.2) menunjukkan indikasi sebuah kumpu-

lan data merupakan kumpulan data multi-label. Sebelum data yang 

berupa abstrak dari artikel jurnal diolah, data tersebut perlu diolah 

untuk menjadi terstruktur sehingga dapat diolah dan dianalisis. Ta-

hapan yang perlu dilakukan untuk mengubah data menjadi lebih 

terstruktur yaitu dengan melakukan text pre-processing. Kemudian 

dilakukan pembobotan pada setiap term yang dihasilkan dari text 

pre-processing dengan Term Frequency – Inverse Document Fre-

quency (TF-IDF). Setelah itu melakukan transformasi data menjadi 

data multi-class dengan metode Label Powerset (LP) dan membagi 

data menjadi data traning dan data testing dengan K-Fold Cross 

Validation.  

2.1.1 Text Pre-Processing 

Penelitian yang dilakukan ini berkaitan dengan data yang be-

rupa teks abstrak artikel jurnal ilmiah, sehingga proses penggalian 
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informasi dilakukan terhadap data yang berupa kumpulan data teks. 

Proses dimana seseorang berhadapan dengan kumpulan dokumen 

berupa teks dan kemudian berusaha untuk mengekstrak informasi 

yang berguna dari sebuah sumber data melalui identifikasi dan eks-

plorasi data disebut sebagai text mining (Feldmen & Sanger, 2007). 

Text mining dapat digunakan untuk mengklasifikasikan teks dan 

mengelompokkan teks. Salah satu tahapan yang diperlukan dalam 

text mining adalah proses mempersiapkan data, dalam dunia sains 

komputasi dikenal dengan istilah pre-processing data. Data yang 

berupa teks, perlu diolah dan diproses agar lebih terstruktur dan da-

pat digunakan untuk analisis yang lebih lanjut. Teknik yang diper-

lukan untuk menyiapkan data mentah yang tidak terstruktur men-

jadi data terstruktur untuk operasi text mining disebut juga sebagai 

text pre-processing (Feldmen & Sanger, 2007). Beberapa pre-

processing untuk data teks yang dilakukan dalam penelitian ini ya-

itu case folding delete punctuation, remove number, tokenization, 

removing stop words, dan lemmatization. 

1. Case Folding, yaitu proses untuk mengubah seluruh huruf da-

lam teks dokumen menjadi non kapital (Prihatin, 2016). 

2. Delete Punctuation, merupakan proses untuk menghapus semua 

karakter non-alpabet, misalnya simbol seperti titik (.), koma (,), 

dan simbol sejenis serta menghapus spasi (Mujilahwati, 2016). 

3. Remove Number, proses untuk menghapus angka yang terdapat 

pada teks karena tidak digunakan dalam analisis lebih lanjut dan 

dapat mempengaruhi kinerja klasifikasi (Mujilahwati, 2016). 

4. Tokenization, merupakan proses untuk membagi data teks input 

menjadi unit-unit kecil yang disebut token. Token atau yang 

biasa disebut juga term bisa berupa suatu kata, angka, atau tanda 

baca. Pada penelian ini, tanda baca dan angka dihilangkan se-

hingga tidak dianggap sebagai token (Prihatin, 2016).  

5. Removing Stop Words, merupakan proses untuk menghilangkan 

kata-kata yang tidak memiliki arti yang relevan yang berakhir 

sebagai pemisah kata per kata. Kata-kata yang masuk dalam 

stopword contohnya adalah “between”, “and”, “or”, “an”, “a”, 

“the”, dan lain sebagainya yang dianggap tidak memiliki mak-
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na. Sehingga kata tersebut dibuang dan tidak ikut diproses pada 

tahap selanjutnya(Khan, Baharudin, Lee, & Khan, 2010). 

6. Lemmatization, merupakan normalisasi dimana berbagai varian 

atau jenis morfologis suatu kata dipetakan ke dalam kata dasar 

yang sama dengan memperhatikan kamus sehingga dapat diana-

lisis sebagai satu item (istilah atau konsep) (Liu, Christiansen, 

Baumgartner Jr., & Verspoor, 2012). Lemmatization hampir 

sama seperti stemming, yang membedakan adalah pada stemm-

ing lebih banyak memotong akhir kata dan sering membuang 

imbuhan, namun pada lemmatization menghasilkan kata dasar 

sesuai kamus. Sebagai contoh kata “studies” pada stemming a-

kan menghasilkan output “studi”, sedangkan pada lemmatizati-

on menghasilkan output “study”. 
 

2.1.2 Terms Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) 

Metode TF-IDF merupakan suatu cara untuk memberikan 

bobot hubungan suatu kata (term) terhadap dokumen (Nurjannah, 

Hamdani, & Astuti, 2013). Metode ini menggabungkan dua konsep 

untuk perhitungan bobot, yaitu frekuensi kemunculan sebuah kata 

di dalam sebuah dokumen tertentu dan inverse frekuensi dokumen 

yang mengandung kata tersebut. Frekuensi kemunculan kata di da-

lam dokumen yang diberikan menunjukkan seberapa penting kata 

itu di dalam dokumen tersebut. Frekuensi dokumen yang mengan-

dung kata tersebut menunjukkan seberapa umum kata tersebut. Se-

hingga bobot hubungan antara sebuah kata dan sebuah dokumen 

akan tinggi apabila frekuensi kata tersebut tinggi di dalam doku-

men dan frekuensi keseluruhan dokumen yang mengandung kata 

tersebut yang rendah pada kumpulan dokumen. Berikut ini merupa-

kan rumus TF-IDF : 

, logd t

t

D
idf

df

 
=  

 
 (2.3) 

, , ,d t d t d tW tf idf=   (2.4) 
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dengan, 

D = Total dokumen 

dft = Jumlah dokumen yang mengandung term t 

Wd,t = Bobot term t terhadap dokumen d 

tfd,t = Frekuensi kemunculan term t dalam dokumen d 

2.1.3 K-fold Cross Validation 

Cross-validation atau dapat disebut estimasi rotasi adalah se-

buah teknik validasi model untuk menilai bagaimana hasil statistik 

analisis akan menggeneralisasi kumpulan data independen. Teknik 

ini digunakan untuk melakukan prediksi model dan memperkira-

kan seberapa akurat sebuah model prediktif ketika dijalankan da-

lam praktiknya.  
 

 

Gambar 2.1 Contoh Penerapan 3-fold cross validation 

(Sumber Gambar : Tempola, Muhammad, & Khairan, 2018) 

Salah satu teknik dari validasi silang adalah k-fold cross validation, 

yang mana memecah data menjadi k bagian set data dengan ukuran 

yang sama. Penggunaan k-fold cross validation untuk menghilang-

kan bias pada data (Tempola, Muhammad, & Khairan, 2018). Trai-

ning dan testing dilakukan sebanyak k kali. Percobaan pertama, sub 

set data S1 diperlakukan sebagai data testing dan subset lainnya di-

perlakukan sebagai data training. Selanjutnya, percobaan kedua, 

subset S2 diperlakukan sebagai data testing, sementara yang lain 
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(S1,S3,...,Sk) sebagai data training dan begitu seterusnya. Ilustrasi 

penggunaan k-fold cross validation disajikan pada Gambar 2.1, di-

mana k yang digunakan adalah 3. Sehingga ilustrasi tersebut me-

nunjukkan 3-fold cross validation dan setiap data akan dieksekusi 

sebanyak 3 kali. Setiap subset data, yakni D1, D2, dan D3 mempu-

nyai kesempatan sebagai data training dan testing. 

2.1.5 Metode Problem Transformation Label Powerset 

Secara umum, metode klasifikasi multi-label terbagi dalam 

dua cara, yaitu metode transformasi data multi-label dan metode 

adaptasi algoritma multi-label (Pushpa & Karpagavalli, 2017). Da-

lam penelitian ini akan menggunakan metode transformasi data, di 

mana data multi-label ditransformasi ke dalam single-label sehing-

ga bisa diselesaikan dengan pendekatan single-label. Salah satu 

pendekatan yang paling alami dalam transformasi data adalah La-

bel Powerset (LP) dimana membangkitkan kelas baru untuk setiap 

kombinasi label dan kemudian me-mecahkan masalah mengguna-

kan pendekatan klasifikasi multi-class (Pushpa & Karpagavalli, 

2017). Pendekatan dengan LP mempertimbangkan setiap kombina-

si unik dari label dalam kumpulan data multi-label sebagai nilai 

satu kelas dalam multi-class Cara ini lebih memperhitungkan kore-

lasi antar label (Spolaor, Cherman, Monard, & Lee, 2013). Ilustrasi 

transformasi data multi-label dengan metode LP dapat dilihat pada 

Gambar 2.2. Langkah-langkah yang dilakukan dalam transformasi 

Label Powerset adalah seperti berikut. 

1. Kombinasi unik dari kategori dokumen teks multi-label ditrans-

formasi menjadi multi-class dengan memberikan kode berupa 

angka 0 hingga sebanyak kombinasi unik yang terbentuk. 

2. Data hasil dari kombinasi yang berupa multi-class tersebut dila-

tih dengan menggunakan metode analisis yang lebih lanjut. Da-

lam penelitian ini, data dilatih dengan menggunakan K-NN dan 

SVM. 

3. Mendapatkan hasil prediksi kategori multi-class dengan metode 

K-NN dan SVM. Kategori hasil prediksi dalam bentuk multi-

class ditransformasi kembali ke dalam bentuk multi-label. 
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Gambar 2.2 Ilustrasi Label Powerset 

(Sumber: Herrera, Charte, Rivera, & del Jesus, 2016) 
. 

2.1.6 K-Nearest Neighbor (KNN) 

K-Nearest Neighbor adalah salah satu metode yang paling 

populer digunakan untuk klasifikasi teks. K-NN adalah metode un-

tuk mengklasifikasikan objek berdasarkan sampel dari data latih 

terdekat dalam sebuah space untuk menentukan kelompok k objek 

(Sreemathy & Balamurugan, 2012). Sehingga dalam menentukan 

hasil klasifikasi KNN melihat jarak terdekat dari objek masing-

masing kelompok. Jarak tersebut diperoleh dari hasil kedekatan an-

tara data masukan dengan data yang berada dalam kelompok berda-

sarkan sejumlah fitur yang ada. Tahapan untuk menjalankan KNN 

sebagai berikut. 

1. Menentukan parameter p sebagai jumlah tetangga terdekat. 

2. Menghitung jarak objek dengan masing-masing data training. 

Perhitungan jarak yang paling umum adalah dengan mengguna-

MLD 

X1 X2 ⋯ Xf-1 Xf Y1 ⋯ Yk 

X11 X12 ⋯ X1f-1 X1f 1 0 1 
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kan persamaan euclidian distance (Sreemathy & Balamurugan, 

2012) seperti di bawah ini, 

2

1

dist( , x ) ( )
m

a b aj bj

j

x x x
=

= −   (2.5) 

dimana xaj merupakan objek baru pada term ke-j dan xbj merupa-

kan data training pada term ke-j dengan m adalah jumlah data 

(term). 

3. Menentukan p data training terdekat dari objek berdasarkan ha-

sil perhitungan jarak euclidean menggunakan persamaan (2.5). 

4. Menentukan kategori dari objek baru berdasarkan mayoritas la-

bel dari p tetangga terdekat. 

2.1.7 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah metode yang mem-

pelajari area yang memisahkan antar kategori dalam sebuah obser-

vasi. Teknik SVM digunakan untuk mendapatkan fungsi pemisah 

(hyperplane) yang optimal untuk memisahkan observasi yang me-

miliki nilai variabel target berbeda  (Williams, 2011). Pemisah ini 

berupa line pada data two dimension dan berupa flat plane pada da-

ta multiple dimension. Meskipun dalam prosesnya cenderung di-

perlukan waktu yang lama, akurasi yang dihasilkan oleh SVM cen-

derung tinggi dan tidak terjadi kasus overfitting. 

SVM dapat digunakan pada data yang dapat dipisah secara 

linier maupun tidak dapat dipisah secara linier. Salah satu contoh 

kasus dasar pada klasifikasi adalah data yang bisa dipisahkan seca-

ra linier oleh suatu garis lurus. Ilustrasi data yang dapat dipisahkan 

oleh garis lurus dapat dilihat pada Gambar 2.3 (a), dimana terdapat 

banyak garis yang bisa digunakan untuk memisahkan data tersebut 

ke dalam kelas yang bersesuaian. Gambar 2.3 (b), dimana dapat di-

ketahui bahwa pemisah pada tersebut merupakan pemisah yang le-

bih baik untuk digunakan karena memiliki margin yang lebih besar, 
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sehingga data tersebut dapat secara akurat dipisahkan ke dalam ke-

lasnya masing-masing. 

 
(a)     (b) 

Gambar 2.3 (a) Ilustrasi Pemisah yang Dapat Digunakan untuk Memisahkan 

Data yang Secara Linear dan (b) Pemisah dengan Margin yang Paling Besar 

Gambar 2.3 (a) menggambarkan bahwa terdapat banyak garis pe-

misah yang bisa dibuat untuk memisahkan data kategori +1 (ling-

karan warna biru) dengan kategori -1 (kotak warna merah). Namun 

akan didapatkan suatu garis pemisah yang terbaik, yang dapat me-

minimalkan kesalahan klasifikasi, yaitu garis yang menghasilkan 

margin terbesar. Margin adalah jarak antara hyperplane atau pemi-

sah dengan data terdekat dari masing-masing kelas data. Persamaan 

untuk hyperplane dapat ditulis sebagai berikut. 

0b+ =W.X  (2.6) 

1 2{ , ,..., }mw w w=W  adalah vektor pembobot sebanyak m, dimana m 

adalah banyak variabel X, dan b adalah suatu konstanta atau biasa 

disebut dengan bias. Persamaan (2.6) dapat dimodifikasi sehingga 

didapat persamaan untuk setiap sisi margin berikut. 

L1: W.X + b ≥ 1 untuk yl = +1, 

L2: W.X + b ≤ -1 untuk yl = -1 

(2.7) 

(2.8) 

Data yang berada pada daerah L1 akan dikategorikan ke dalam ke-

las +1, sedangkan data yang berada pada daerah L2 akan dikategori-
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kan ke dalam kelas -1. Jika persamaan tersebut dikalikan dengan 

masing-masing nilai kelasnya, yl, maka didapat persamaan sebagai 

berikut. 

( ). 1,l ly b+  W X  (2.9) 

Data yang berada pada tepat pada tepi margin, yaitu L1 dan L2, dise-

but sebagai support vectors. 

Berdasarkan persamaan (2.9) dapat diketahui bahwa jarak ter-

dekat hyperplane ke tepi margin adalah  
1

||𝐖||
 , dimana ||𝐖|| adalah 

Euclidean norm dari W, dengan rumus : 

𝐖 =  √𝑤1
2 + 𝑤2

2 + ⋯ + 𝑤𝑚
2   (2.10) 

sehingga jarak antar tepi margin adalah 
2

||𝐖||
  . Karena akan didapat-

kan hyperplane yang memberikan margin maksimal, yaitu dengan 

mencari nilai max 
2

||𝐖||
, hal ini kongruen dengan mencari nilai mini-

mal dari min
||𝐖||

2
, atau min 

||𝐖||2

2
. Maka fungsi obyektif pada perma-

salahan ini adalah 
2

min
2

W
 (2.11) 

dengan fungsi batasan sebagai berikut. 

( ) 1l ly b+ W.X  (2.12) 

Kemudian dengan menggunakan Lagrange Multiplier, didapat per-

samaan sebagai berikut. 

( )
2

1

1
2

L

pd l l l

m

L a y b

=

 = − + − 
W

W.X  (2.13) 

Selanjutnya menggunakan kondisi Karush-Kuhn-Tucker (KKT), 

yaitu: 

1

0 0

L
pd

l l l

l

L
a y X

=


=  − =


W

W
 

1

L

l l l

l

a y

=

=W X  

(2.14) 



18 

 

 

1 1

0 0 0 0

L L
pd

l l l l

l l

L
a y a y

b
= =


=  − =  =


   (2.15) 

( ) 1 0l l la y b + − = W.X , dimana 𝑎𝑙 ≥ 0 (2.16) 

dengan menyubstitusi persamaan (2.14), (2.15) dan (2.16) ke per-

samaan (2.13), maka akan didapatkan persamaan sebagai berikut, 

( )
1 2 1 2 1 2

1 21 1 1

1

2

L L L

d l l l l l l l

l l l

L a a y y a

= = =

= − + X .X  (2.17) 

dengan menyubstitusi nilai 𝑦𝑙1
, 𝑦𝑙2

, 𝐗𝑙1
, 𝐗𝑙2

 ke persamaan (2.17), 

didapat suatu persamaan 𝐿𝑑  yang kemudian akan digunakan untuk 

mendapatkan nilai-nilai 𝑎𝑚 (support vectors) yang membuat 𝐿𝑑 

optimum dengan cara mencari turunan parsial 𝐿𝑑 terhadap 𝑎. 

 
Gambar 2.4 Ilustrasi Data yang Tidak Dapat Dipisah Secara Linear 

Kasus data yang bisa dipisahkan secara linier merupakan ka-

sus yang sulit untuk ditemui. Umumnya, terdapat beberapa kelas 

data yang berada pada daerah kelas data lainnya, kasus ini disebut 

linearly non-separable data atau data yang tidak bisa dipisah secara 

linier. Salah satu ilustrasi untuk kasus seperti ini dapat dilihat pada 

Gambar 2.4. Pencarian hyperplane yang optimal pada kasus ini a-

kan memperhatikan data-data yang tidak terdapat pada kelasnya 

(misclassification error), yang dilambangkan dengan 𝜉. Sehingga 

persamaan (2.9) menjadi 

( ) 1 ,l l ly b +  − W.X  (2.18) 

dan didapat persamaan Lagrange Multiplier sebagai berikut. 
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( )
2

1 1 1

1
2

L L L

pd l l l l l l

l l l

L C a y b   

= = =

 = + − + − + −   
W

W.X  (2.18) 

dengan C adalah suatu nilai pengali Lagrange. Kemudian dengan 

menggunakan kondisi Karush-Kuhn-Tucker (KKT), yaitu 

1

0 0

L
pd

l l l

l

L
a y

=


=  − =


W X

W
 

1

L

l l l

l

a y

=

=W X  

(2.20) 

1 1

0 0 0 0

L L
pd

l l l l

l l

L
a y a y

b
= =


=  − =  =


   (2.21) 

0 0 0
pd

l l l l
l

L
C a C a 




=  + − − =  = +


 (2.22) 

dengan menyubstitusi persamaan (2.20), (2.21) dan (2.22) ke per-

samaan (2.19), didapat persamaan sebagai berikut. 

( )
1 2 1 2 1 2

1 21 1 1

1

2

L L L

d l l l l l l l

l l l

L a a y y a

= = =

= − + X .X  (2.23) 

Menggunakan langkah yang sama pada kasus data yang bisa 

terpisah secara linier, yaitu mensubstitusikan nilai 𝑦𝑙1
, 𝑦𝑙2

, 𝑿𝑙1
, 𝑿𝑙2

 

ke persamaan (2.23), didapat suatu persamaan 𝐿𝑑 yang kemudian 

akan digunakan untuk mendapatkan nilai-nilai 𝑎𝑙 (support vectors) 

yang membuat 𝐿𝑑 optimum dengan cara mencari turunan parsial 

𝐿𝑑 terhadap 𝑎. 
Pada kasus nyata, sangat jarang dijumpai data yang dapat ter-

pisah secara linier, oleh karena itu digunakan suatu fungsi kernel 

(Φ) untuk memetakan data ke dalam ruang vektor yang berdimensi 

tinggi, seperti yang telah diilustrasikan pada Gambar 2.5, sehingga 

data hasil transformasi bisa terpisah secara linier. 
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Gambar 2.5 Ilustrasi Data Non-Linear yang Ditransformasi ke Dalam Ruang 

Vektor Berdimensi Tinggi dengan Fungsi Kernel 

Setelah dilakukan transformasi, selanjutnya menemukan support 

vector dari data yang sudah di transformasi ke ruang yang berdi-

mensi tinggi, yang bisa didapat menggunakan pengembangan dari 

persamaan (2.17) atau (2.23), yaitu 

( ) ( )( )1 2 1 2 1 2

1 21 1 1

1
.

2

L L L

d l l l l l l l

l l l

L a a y y X X a

= = =

= −   +   (2.24) 

dengan Φ(𝐗𝑙1
) atau Φ(𝐗𝑙2

) adalah data hasil transformasi. Namun, 

transformasi Φ tidak dapat diketahui dan sangat sulit dipahami, se-

hingga perhitungan dot product dapat secara implisit digantikan o-

leh fungsi kernel dan didapat, 

( )
1 2 1 2 1 2

1 21 1 1

1

2

L L L

d l l l l l l l

l l l

L a a y y K a
= = =

= − + X .X  (2.25) 

dengan 𝐾(𝐗𝑙1
. 𝐗𝑙1

) adalah fungsi kernel yang digunakan. Bebera-

pa fungsi kernel yang akan digunakan pada penelitian ini adalah 

fungsi kernel Radial Basis Function (RBF) dan fungsi kernel poly-

nomial. Rincian rumus dan parameter yang digunakan pada setiap 

fungsi kernel dapat dilihat pada Tabel 2.1. 

Awalnya SVM dikembangkan untuk persoalan klasifikasi dua 

kelas, kemudian dikembangkan kembali untuk klasifikasi multi-

class. Dalam klasifikasi multi-class, hyperplane yang terbentuk le-

bih dari satu. 
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Tabel 2.1 Fungsi Kernel Support Vector Machine (SVM) 

Fungsi Kernel Rumus 𝑲(𝐗, 𝐗𝒊) 

Polynomial ( ) , 0T d
i r + x x    

RBF ( )2
exp , 0i − − x x  

Keterangan : 

C merupakan parameter Cost, γ adalah parameter gamma, r adalah 

coefficient, dan d adalah degree/derajat. 

Salah satu metode pendekatannya adalah One-Againts-All (OAA, 

atau disebut juga sebagai One-versus-Rest). Penentuan kelas dari 

suatu data ditentukan berdasarkan nilai terbesar dari hyperplane se-

perti pada persamaan (2.26). 

( )
1,...,

arg max ( )l
l L

y f


=
= x  (2.26) 

dimana fl(x) adalah persamaan hyperplane atau pemisah sepeti per-

samaan (2.27) dan L merupakan jumlah kelas/label. 

( )
i1,

(x) ,
n

l i i i l

i SV

f a y K b
= 

= +
X

X X  (2.27) 

dimana SV pada persamaan di atas merupakan subset dari data yang 

merupakan support vector, dengan kata lain data Xi yang berkores-

pondesi pada 𝑎𝑙  ≥ 0.  
Software python yang digunakan dalam melakukan analisis 

klasifikasi pada data jurnal ScienceDirect memanfaatkan basis Lib-

SVM untuk Support Vector Classification (SVC). LibSVM meru-

pakan sebuah library untuk Support Vector Machine (SVM) yang 

paling banyak digunakan dan menerapkan algoritma Sequential 

Minimal Optimization (SMO) (Chang & Lin, 2011). SMO adalah 

sebuah algoritma yang mengatasi permasalahan optimasi Quadra-

tic Programming (QP) pada Support Vector Machine (SVM). SMO 

mampu memperkecil permasalahan QP dan dapat memperkecil 

waktu optimasi (Wahyuni, 2016). Pada dasarnya penggunaan SVM 

hanya terbatas pada masalah yang kecil karena algoritma pelatihan 

SVM cenderung lambat, kompleks, dan sulit untuk diimplementa-
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sikan. SMO menyelesaikan masalah optimasi seminimal mungkin 

untuk setiap tahapnya. Pada setiap tahap, SMO memilih dua lang-

range multipliers αi untuk dioptimalkan bersama-sama, mencari ni-

lai yang paling optimal untuk langrange multiplier tersebut, dan 

memperbaharui SVM dengan nilai yang baru. Algoritma SMO 

adalah sebagai berikut. 

1. Inisiasi nilai langrange multiplier α dan bias b. 

2. Melakukan iterasi pada seluruh data latih, cari α1 yang melang-

gar sifat gradien. Jika α1 diperoleh, maka bisa lanjut ke tahap 4. 

Jika belum, lakukan iterasi pada seluruh data latih hingga selesai 

dan lanjutkan pada data yang tidak terdapat pada batas secara 

bergantian untuk mencari α1 yang melanggar sifat gradien sam-

pai seluruh α memenuhi sifat gradien. 

3. Mencari α2 dari data yang tidak terdapat pada batas. Ambil α 

yang memberikan nilai |E1-E2| terbesar sebagai α2. E1 dan E2 me-

rupakan error cache untuk α1 dan α2.  

4. Membuang α2 ini jika dua data identik dan ke tahap 7. Selanjut-

nya, menghitung nilai L dan H untuk α2 : 

1

1

2 1 2

2 1 2

max(0, ), jika

max(0, ), jika

y y
L

c y y

 

 

− =
= 

+ − 
  (2.28) 

2 1 21

12 1 2

min(c,c ), jika

min(c, ), jika

y y
H

y y

 

 

+ − =
= 

+ 
 (2.29) 

5. Jika L=H, maka perkembangan optimasi tidak dapat dibuat, se-

hingga langkah berikutnya adalah membuang α2 ini dan ke ta-

hap 7. Berikutnya menghitung nilai : 

1 2 1 1 2 22 ( , ) ( , ) ( , )K x x K x x K x x = − −  (2.30)  

Jika nilai   negatif, selanjutnya menghitung nilai α2 yang baru. 

Kemudian menghitung fungsi objektif pada titik L dan H dan 

gunakan nilai α2 yang memberikan fungsi objektif paling tinggi 

sebagai α2 yang baru. Jika nilai 2 2

baru lama −  lebih kecil dari 

nilai perubahan terkecil α(ε), sehingga perlu membuang nilai α2 

ini dan ke tahap 7. Selainnya ke tahap 9. 
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6. Melakukan iterasi pada data yang tidak terdapat pada batas sam-

pai diperoleh α2 yang dapat membuat perkembangan optimasi 

di tahap 4 sampai 6. Jika tidak diperoleh, maka lakukan iterasi 

pada seluruh data latih sampai diperoleh α2 yang dapat membuat 

perkembangan optimasi di tahap 4 sampai 6.  

7. Jika α2 tidak diperoleh setelah dua iterasi tersebut, nilai α1 yang 

sudah diperoleh tidak digunakan dan kembali ke tahap 3 untuk 

mencari α1 baru yang melanggar sifat gradien. 

8. Menghitung nilai α2 yang baru dan perbarui nilai b dan error ca-

che. Kemudian simpan α1 dan α2 yang baru. Kemudian kembali 

ke tahap 3. 
 

2.1.8 Pengukuran Kinerja Klasifikasi Multi-label 

Kinerja klasifikasi multi-label classifier dapat diklasifikasi-

kan sebagai basis label dan basis sampel. Basis label dihitung untuk 

setiap label dan kemudian dirata-rata di semua label (mengabaikan 

hubungan di antara label), sedangkan basis sampel dihitung berda-

sarkan setiap sampel pengujian dan kemudian dirata-rata di set uji 

(Pushpa & Karpagavalli, 2017). Dalam penelitian ini, pengukuran 

kinerja multi-label classifier dilakukan dengan menggunakan uku-

ran basis sampel hamming-loss. Mengasumsikan D adalah sebuah 

kumpulan dokumen yang merupakan data multi-label, L merupa-

kan kumpulan label yang digunakan dalam kumpulan data, Yi me-

rupakan subset dari label sebenarnya dari sampel ke-i, dan Zi me-

rupakan set label hasil prediksi. Hamming-loss yang merupakan 

evaluasi kinerja yang paling umum dalam literatur multi-label, di-

hitung sebagai banyaknya kesalahan klasifikasi dari subset label 

hasil prediksi terhadap label sebenarnya serta dibagi dengan jumlah 

total label dalam kumpulan data. Semakin kecil nilai hamming-

loss, maka semakin baik pula kinerjanya. Performa dikatakan sem-

purna ketika hamming loss = 0. Hamming loss memiliki persamaan 

sebagai berikut. 

1

1
D

i i

i

Y Z
hamming loss

D L=


− =    (2.31) 
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Keterangan : 

|D| : Jumlah dokumen 

|L| : Banyak kategori 

|YiΔZi| : Banyak kesalahan prediksi subset kategori Zi terhadap Yi 

Contoh perhitungan kinerja klasifikasi dengan menggunakan 

hamming loss ditunjukkan berikut ini. 

Tabel 2.2 Contoh Perhitungan Hamming Loss 

 Yi Zi 

𝐗𝟏 [ 1 0 1 0 ] [ 1 0 0 1 ] 

𝐗𝟐 [ 0 1 0 1 ] [ 0 1 0 1 ] 

𝐗𝟑 [ 1 0 0 1 ] [ 1 0 0 1 ] 

𝐗𝟒 [ 0 1 1 0 ] [ 0 1 0 0 ] 

𝐗𝟓 [ 1 0 0 0 ] [ 1 0 0 1 ] 

Tabel 2.2 di atas menunjukkan pada dokumen pertama terdapat dua 

subset kategori pada Z1 yang berbeda dengan subset kategori asli 

pada Y1. Kemudian pada dokumen keempat dan kelima masing-

masing terdapat satu subset kategori yang salah diprediksi pada Z4 

dan Z5 terhadap label aslinya. Selanjutnya dihitung nilai hamming 

loss yang didapatkan untuk klasifikasi tersebut seperti berikut. 

1 2 0 0 1 1 4
0.2

5 4 20
hamming loss

+ + + + 
− = = 

 
 

Didapatkan nilai hamming loss sebesar 0,2 yang menunjukkan bah-

wa tingkat kesalahan klasifikasi terhadap kategori dokumen di atas 

sebesar 20%. 

2.1.9 Grid Search 

Metode Grid Search merupakan salah satu metode yang se-

derhana untuk mengatasi masalah optimasi. Metode ini melibatkan 

penyusunan grid yang cocok dalam suatu ruang dimensi, mengeva-

luasi fungsi objek dari seluruh titik grid, dan menemukan titik grid 

yang sesuai dengan fungsi objektif yang memiliki nilai optimum. 

Algoritma grid search bekerja dengan mencoba seluruh nilai para-

meter yang ada dalam batasan nominal tertentu. Kemudian nilai 
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terbaik diambil berdasarkan hasil performa terbaik dari proses pe-

modelan data (Natan, Gunawan, & Dewantara, 2019).  

Metode grid search memiliki cara kerja yang hampir serupa 

dengan percobaan secara manual menggunakan teknik trial dan er-

ror. Mencoba kombinasi parameter satu per satu dan membanding-

kan nilai terbaik yang diberikan oleh parameter tersebut. Namun 

perbedaan grid search terletak pada proses perbandingan nilai yang 

tidak dilakukan di awal saat terpilihnya pasangan kombinasi para-

meter. Pasangan kombinasi dari parameter terlebih dahulu disim-

pan dalam grid-grid. Selanjutnya perbandingan nilai error terkecil 

dilihat dari baris dan kolom pada grid tersebut. Baris ke-i dan ko-

lom ke-j yang memiliki nilai terbaik merupakan kombinasi para-

meter yang terpilih. 

Sebagai contoh, akan didapatkan nilai optimum suatu model 

atau fungsi dengan mencari kombinasi parameter-parameter yang 

memberikan nilai terbaik. Dalam penelitian ini, nilai terbaik ditun-

jukkan dengan hamming loss yang paling kecil. Ilustrasi metode 

grid search ditunjukkan pada Tabel 2.3 berikut. 

Tabel 2.3 Ilustrasi Grid Search 

 A1 A2 A3 A4 A5 

B1 g11 g12 g13 g14 g15 

B2 g21 g22 g23 g24 g25 

B3 g31 g32 g33 g34 g35 

B4 g41 g42 g43 g44 g45 

B5 g51 g52 g53 g54 g55 

Tabel 2.3 menunjukkan grid-grid yang menunjukkan nilai kinerja 

satu model hasil kombinasi dari parameter dari model tersebut. A 

dan B merupakan parameter dengan masing-masing parameter ter-

sebut memiliki lima nilai yang dicobakan dan menghasilkan nilai 

kebaikan hasil kombinasi parameter sebanyak 25 nilai hamming 

loss. Didapatkan bahwa baris ke-4 dan kolom ke-3 sebagai nilai 

hamming loss yang terkecil sehingga terpilih menjadi kombinasi 

parameter yang optimal untuk model tersebut. 
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2.1.10 Word Cloud 

Word cloud merupakan salah satu metode visualisasi doku-

men teks yang paling sering digunakan dimana merepresentasikan 

kata-kata pada dokumen secara grafis dua dimensi sesuai jumlah 

kemunculan kata tersebut. Word cloud merupakan gambaran visua-

lisasi dari tabulasi frekuensi kata-kata dalam setiap bahan tertulis, 

seperti artikel jurnal dan berita online (Zuhri & Alamsyah, 2017).  

 
Gambar 2.6 Visualisasi Data Teks dengan Word Cloud 

Word cloud dapat memvisualisasikan besar frekuensi kata yang 

muncul melalui besar kecilnya ukuran huruf kata tersebut (Castella 

& Sutton, 2014). Semakin besar ukuran kata, semakin besar pula 

frekuensi kata tersebut muncul dalam dokumen. Contoh visualisasi 

dokumen teks dengan word cloud ditunjukkan pada Gambar 2.6. 

2.2 ScienceDirect 

ScienceDirect merupakan platform terkemuka dari Elsevier, 

penerbit online terkemuka yang berpusat di Belanda dalam literatur 

ilmiah hasil peer-review (Saputra, 2018). Sampai akhir tahun 2017, 

ScienceDirect masih menjadi platform online dengan jumlah terbi-

tan jurnal terbanyak di dunia, terdiri dari 3.976 jurnal dan 48.124 

buku. Saat ini, ScienceDirect menyediakan lebih dari 11 juta arti-

kel, dengan pertumbuhan konten database mencapai 0,5 juta per 

tahun (Nashihuddin & Rahayu, 2013). Jurnal yang terdapat di Sci-

enceDirect dikelompokkan ke dalam 4 kategori, yaitu Physical Sci-

ences and Engineering, Life Sciences, Health Sciences, dan Social 
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Sciences and Humanities. Sub kategori dari setiap kategori dapat 

dilihat pada Tabel 2.4. 

Tabel 2.4 Sub Kategori dari Kategori Jurnal pada ScienceDirect 

Kategori Subkategori 

Physical Sciences and 

Enginering 

- Chemical Engineering 

- Chemistry 

- Computer Science 

- Earth and Planetary Sciences 

- Energy 

- Engineering 

- Material Sciences 

- Mathematics 

- Physics and Astronomy 

Life Sciences 

- Agricultural and Biological 

Science 

- Biochemistry, Genetics, dan 

Molecular Biology 

- Environmental Science 

- Immunology and Microbiology 

- Neuroscience 

Health Sciences 

- Medicine and Dentistry 

- Nursing and Health Profession 

- Pharmacology, Toxicology, and 

Pharmaceutical Science 

- Veterinary Science and 

Veterinary Medicine 

Social Sciences and Humanity 

- Arts and Humanities 

- Business, Management, and 

Finance 

- Decision Sciences 

- Economics, Econometrics, and 

Finance 

- Psychology 

- Social Sciences 
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(Halaman sengaja dikosongkan) 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Sumber Data 

Sumber data yang digunakan pada penelitian ini adalah data 

sekunder yang diperoleh dari situs web ScienceDirect pada alamat 

https//www.sciencedirect.com. Data awal yang digunakan berupa 

abstrak dari setiap artikel jurnal yang terdapat di ScienceDirect 

yang dicari dengan menggunakan kata kunci “Data Mining” dan 

diterbitkan pada tahun 2019. Abstrak dari setiap jurnal tersebut di-

ambil dengan menggunakan software JabRef. 

3.2 Variabel Penelitian dan Struktur Data 

Variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian ini me-

rupakan kategori/kelas/label yang terdapat dalam pangkalan data 

ScienceDirect dan term/kata yang terdapat pada abstrak dari artikel 

jurnal yang terpilih. Berikut ini merupakan variabel penelitian yang 

disajikan pada Tabel 3.1. 

Tabel 3.1 Variabel Penelitian 

Variabel Nama Variabel Skala 

Y1 
Kategori Physical Sciences and 

Engineering 
Nominal 

Y2 Kategori Life Sciences Nominal 

Y3 Kategori Health Sciences Nominal 

Y4 
Kategori Social Sciences and 

Humanities 
Nominal 

Xj 

j = 

1,2,...,m 

Bobot term/kata ke-j yang muncul 

pada abstrak artikel jurnal Rasio 

 

Setelah data didapatkan dan kemudian dilakukan preproces-

sing terhadap data teks, akan didapatkan atribut berupa term/kata. 

Kemudian term/kata tersebut akan dibobotkan sesuai dengan jum-

lah kata tersebut pada dokumen abstrak jurnal sehingga didapatkan 

struktur data yang akan digunakan dalam penelitian ini seperti pada 

Tabel 3.2.  
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Tabel 3.2 Struktur Data Penelitian 

i X1 X2 X3 ⋯ Xm Y1 Y2 Y3 Y4 

1 X1,1 X1,2 X1,3 ⋯ X1,m Y1,1 Y1,2 Y1,3 Y1,4 

2 X2,1 X2,2 X2,3 ⋯ X2,m Y2,1 Y2,2 Y2,3 Y2,4 

3 X3,1 X3,2 X3,3 ⋯ X3,m Y3,1 Y3,2 Y3,3 Y3,4 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
n Xn,1 Xn,2 Xn,3 ⋯ Xn,m Yn,1 Yn,2 Yn,3 Yn,4 

keterangan : 

Xi,j : bobot term/kata ke-j pada dokumen ke-i  

Yi,c : kategori c untuk dokumen ke-i 

3.3 Langkah Analisis 

Langkah-langkah yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

sebagai berikut. 

1. Melakukan web crawling artikel jurnal pada situs web Science-

Direct, yaitu https://www.sciencedirect.com/. Langkah-langkah 

dalam melakukan web cralwing sebagai berikut. 

a. Membuka situs web ScienceDierct, kemudian mencari arti-

kel jurnal dengan kata kunci “Data Mining” dengan mesin 

pencarian dan memfilternya untuk artikel yang hanya diter-

bitkan pada tahun 2019. Akan muncul artikel jurnal dengan 

batasan yang sudah ditetapkan. 

b. Mengunduh sitasi artikel jurnal dengan format BibTeX. 

c. Membuka file dalam format BibTeX yang sudah diunduh 

dengan software JabRef. Kemudian mengekspor file terse-

but ke dalam format excel dan memilih atribut yang akan 

digunakan dalam analisis, yaitu abstrak dari artikel jurnal 

yang sudah didapatkan. 

2. Melakukan preprocessing data abstrak dari semua artikel jurnal 

dengan melakukan beberapa langkah berikut ini. 

a. Mengubah semua huruf kapital pada abstrak artikel jurnal 

menjadi huruf non-kapital. Proses ini disebut case folding. 

b. Menghapus karakter non-alpabet pada abstrak artikel jurnal. 

Proses ini disebut delete punctuation. 
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c. Menghapus karakter yang berupa angka pada abstrak artikel 

jurnal. Proses ini disebut remove number. 

d. Mengubah setiap kalimat pada abstrak artikel jurnal men-

jadi sebuah token atau kata per kata. Proses ini disebut seba-

gai proses tokenization. 

e. Menghapus kata-kata yang tidak memiliki makna, seperti 

kata “the”, “and”, “or”, dan sejenisnya yang masuk dalam 

kategori stop words. Proses ini adalah removing stopwords. 

f. Mengubah setiap kata menjadi kata dasarnya sesuai dengan 

kamus bahasa inggris. Proses ini disebut lemmatization. 

3. Melakukan pembobotan terhadap kata/term hasil preprocessing 

dengan menggunakan TF-IDF dengan rumus (2.4). 

4. Melakukan transformasi data untuk diubah ke dalam pendeka-

tan single-label dengan metode Label Powerset (LP). 

5. Membagi data menjadi data training dan data testing dengan 

menggunakan K-fold cross validation. 

6. Melakukan analisis klasifikasi multi-label dengan mengguna-

kan metode KNN dan SVM dengan menggunakan data training. 

Adapun beberapa tahapan dalam metode KNN yakni sebagai 

berikut. 

a. Menentukan parameter p sebagai jumlah tetangga di sekitar 

objek. Parameter p tersebut ditentukan dengan menggunakan 

bilangan ganjil untuk menghindari mayoritas yang imbang 

dari tetangga terdekat. 

b. Menghitung jarak euclidean dari objek terhadap data train-

ing dengan rumus (2.5). 

c. Menentukan p data training yang terdekat dari objek. 

d. Mengklasifikasikan objek sesuai mayoritas label pada p data 

yang terdekat. 

Sedangkan tahapan dalam metode SVM yakni sebagai berikut. 

a. Menentukan nilai parameter C dan γ dari SVM serta para-

meter kernel. 

b. Mendapatkan nilai Langrange Multiplier yang optimum me-

manfaatkan rumus (2.25) dan mendapatkan support vector. 

c. Mendapatkan fungsi hyperplane untuk setiap kategori. 
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d. Mendapatkan hasil prediksi kategori artikel jurnal menggu-

nakan persamaan (2.27). 

7. Menghitung kinerja klasifikasi multi-label dengan metode cla-

ssifier KNN dan SVM dengan pengukuran nilai hamming-loss 

dengan rumus (2.31). Kemudian membandingkan kebaikan ke-

dua metode yang digunakan tersebut. 

8. Melakukan visualisasi kata-kata yang paling sering muncul 

dalam setiap kategori hasil prediksi dengan model terbaik. 

9. Menginterpretasikan hasil analisis, menarik kesimpulan dan 

saran berdasarkan hasil analisis. 

Langkah-langkah di atas dapat digambarkan dengan diagram alir 

yang disajikan pada Gambar 3.1. 

 
Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 

Mulai 

Mengambil data 

Melabelkan data 

Melakukan pre-processing data 

Membagi data training dan testing 

Membobotkan kata 

Transformasi data 

A

 
A 
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian (Lanjutan) 

  

Klasifikasi dengan 

SVM 

Menghitung dan membandingkan kinerja klasifikasi 

Menarik kesimpulan dan saran 

Selesai 

Klasifikasi dengan 

KNN 

A

 
A 
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BAB IV 

ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini dilakukan klasifikasi multi-label artikel 

jurnal yang terdapat pada pangkalan data ScienceDirect berdasar-

kan abstrak setiap artikel jurnal menggunakan K-Nearest Neigh-

bors (KNN) dan Support Vector Machine (SVM). Data yang digu-

nakan adalah artikel jurnal yang dipublikasikan melalui Science-

Direct pada tahun 2019 menggunakan kata kunci “Data Mining” 

dengan jumlah artikel jurnal sebanyak 994 yang dipublikasi dan 

terbagi ke dalam empat kategori dimana jurnal-jurnal tersebut da-

pat masuk ke dalam dua atau lebih kategori. Kemudian akan dila-

kukan pengukuran ketepatan klasifikasi dengan menggunakan Ha-

mming loss. 

4.1 Karakteristik Artikel Jurnal ScienceDirect 

ScienceDirect merupakan salah satu platform terkemuka dan 

pangkalan data artikel jurnal ilmiah yang dikelola oleh Elsevier,  

penerbit online dalam hal literatur ilmiah terkemuka yang berpusat 

di Belanda. Data artikel jurnal tersebut terbagi ke dalam empat ka-

tegori dan setiap artikel dapat terbagi ke dalam dua atau lebih kate-

gori berdasarkan abstrak masing-masing artikel. Dari data tersebut, 

dapat diketahui karakteristik data awal sebelum dilakukan analisis. 

Data tersebut memuat abstrak dari setiap artikel jurnal beserta kate-

gorinya. Pertama-tama akan ditunjukkan terlebih dahulu sebaran 

artikel jurnal berdasarkan kategorinya pada Gambar 4.1. 

Gambar 4.1 merupakan jumlah artikel jurnal di setiap kategori 

yang terdapat pada pangkalan data ScienceDirect dengan kata kun-

ci “Data Mining” yang dipublikasikan pada tahun 2019. Dapat dili-

hat bahwa artikel yang paling banyak terdapat pada kategori Phy-

sical Sciences and Engineering dengan jumlah sebanyak 620 ar-

tikel. Hal ini bisa saja disebabkan karena kategori Physical Scien-

ces and Engineering memiliki jumlah sub kategori terbanyak jika 

dibandingkan dengan kategori yang lain. Sementara itu, kategori 

Health Sciences menjadi kategori dengan jumlah artikel yang pa-

ling sedikit, yaitu sebanyak 215 artikel. Hal ini disebabkan karena 
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Gambar 4.1 Jumlah Artikel Jurnal Setiap Kategori 

masih sedikit penelitian dalam bidang kesehatan yang memanfaat-

kan proses data mining yang dipublikasikan melalui platform Sci-

enceDirect, selain karena kategori Health Sciences juga memiliki 

sub kategori yang lebih sedikit jika dibandingkan dengan kategori 

yang lain. Hal ini menunjukkan, platform ScienceDirect sebagian 

besar mempublikasikan artikel jurnal ilmiah dalam bidang Physi-

cal Sciences dan teknik serta bidang sosial sains yang memanfaat-

kan data mining pada tahun 2019.  

 
Gambar 4.2 Jumlah Kategori yang Dimiliki oleh Setiap Artikel Jurnal 

Physical Sciences and Engineering 

Life Sciences 

Health Sciences 

Social Sciences and Humanity 
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Selanjutnya ditunjukkan jumlah kategori yang dimiliki oleh 

setiap artikel jurnal pada Gambar 4.2. Dapat dilihat bahwa artikel 

jurnal dengan kata kunci “Data Mining” paling banyak dikategori-

kan ke dalam dua kategori sebanyak 558 artikel. Salah satu contoh 

artikel jurnal yang termasuk ke dalam dua kategori adalah artikel 

jurnal urutan pertama dengan judul “An IoT based framework for 

energy monitoring and analysis of die casting workshop” dan dapat 

dilihat pada Lampiran 1 dimana masuk ke dalam kategori Physical 

Sciences and Engineering dan kategori Life Sciences serta bebera-

pa artikel jurnal yang lainnya yang terdapat pada Lampiran 1. Arti-

kel jurnal yang hanya tergolong ke dalam satu kategori saja terda-

pat sebanyak 402 artikel. Salah satu contohnya adalah artikel jurnal 

urutan ke-989 dengan judul “Learning-based network path plan-

ning for traffic engineering” yang hanya masuk ke dalam kategori 

Physical Sciences and Engineering pada Lampiran 1. Sementara 

itu hanya terdapat sebanyak 34 artikel jurnal saja yang dikategori-

kan ke dalam 3 kategori. Salah satu contohnya adalah artikel jurnal 

urutan ke-143 dengan judul “Screening of enhanced oil recovery 

techniques for Iranian oil reservoirs using TOPSIS algorithm” 

yang masuk ke dalam kategori Physical Sciences and Engineering, 

kategori Life Sciences, dan kategori Social Sciences and Humanity. 

Persebaran artikel jurnal tersebut berdasarkan pa-sangan kategori-

nya akan ditunjukkan pada Gambar 4.3. 

Gambar 4.3 menunjukkan sebaran dari setiap artikel jurnal 

yang lebih rinci. Dapat dilihat bahwa artikel jurnal yang termasuk 

ke dalam dua kategori Physical Science and Engineering dan Soci-

al Sciences dengan jumlah sebanyak 211 artikel jurnal. Hal ini bisa 

saja dikarenakan kedua kategori ini berkaitan dengan bidang teknik 

dan industri serta sosial sains yang notabene banyak penelitian 

yang dilakukan dengan memanfaatkan data mining yang mengarah 

kepada revolusi industri 4.0, jika dibandingkan dengan ilmu kese-

hatan dan juga ilmu lingkungan. Sedangkan yang paling sedikit a-

dalah artikel jurnal yang termasuk dalam tiga kategori Physical Sci-

ences and Engineering, Life Sciences, dan Health Sciences dengan 

jumlah hanya sebanyak 7 artikel jurnal. 
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Gambar 4.3 Jumlah Artikel Jurnal yang Termasuk ke dalam Satu atau Lebih 

Kategori 

4.2 Klasifikasi Artikel Jurnal ScienceDirect Berdasarkan 

Abstrak 

Selanjutnya akan dilakukan analisis klasifikasi artikel jurnal 

ScienceDirect bedasarkan abstrak dengan menggunakan K-Nearest 

Neighbors (KNN) dan Support Vector Machine (SVM). Tahap per-

tama yang harus dilakukan sebelum dilakukan klasifikasi adalah 

melakukan pre-processing data artikel jurnal sehingga siap untuk 

analisis lebih lanjut.  

4.2.1 Pre Processing Data Artikel Jurnal 

Pre-processing data dilakukan untuk menyiapkan data agar 

dapat dianalisis lebih lanjut dan memberikan hasil analisis yang le-

bih tepat. Dalam kasus data teks, tahapan-tahapan yang dilakukan 

adalah case folding, delete punctuation, remove number, tokeniza-

tion, remove stopwords, dan lemmatization. Berikut ini akan ditun-

jukkan sebelum dan hasil pre-processing data artikel jurnal berda-

sarkan abstrak dengan syntax seperti pada Lampiran 3. 

1. Case Folding 

Case folding merupakan proses untuk mengubah semua ka-

rakter teks menjadi non kapital. Abstrak dari artikel jurnal tentu di-
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tulis dengan aturan standar dan mengandung huruf kapital sehingga 

perlu ditransformasi menjadi huruf non kapital. Tabel 4.1 menun-

jukkan tahapan case folding terhadap data artikel jurnal. 

Tabel 4.1 Contoh Data Sebelum dan Sesudah Proses Case Folding 

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding 

In order to reduce the impact on 

resource shortage and environmental 

pollution caused by the massive use 

of energy, meeting the requirements... 

in order to reduce the impact on 

resource shortage and environmental 

pollution caused by the massive use 

of energy, meeting the requirements... 

⋮ ⋮ 
Soft computing techniques are 
becoming even more popular and 

particularly amenable to model the 

complex behaviors of most 

geotechnical engineering systems... 

soft computing techniques are 
becoming even more popular and 

particularly amenable to model the 

complex behaviors of most 

geotechnical engineering system... 

Setelah proses case foding selesai dilakukan, selanjutnya adalah 

melakukan proses delete punctuation. 

2. Delete Punctuation 

Delete punctuation merupakan proses untuk menghilangkan 

tanda baca yang terdapat pada data teks. Tanda baca titik (.),  koma 

(,), dan beberapa tanda baca lainnya sering sekali dijumpai dalam 

tulisan artikel ilmiah sehingga perlu dihapuskan terlebih dahulu. 

Contoh teks sebelum dan sesudah delete removal ditunjukkan pada 

Tabel 4.2. 

Tabel 4.2 Contoh Data Sebelum dan Sesudah Proses Delete Punctuation 

Sebelum Delete Punctuation Setelah Delete Punctuation 

in order to reduce the impact on 

resource shortage and 

environmental pollution caused 

by the massive use of energy, 

meeting the requirements... 

in order to reduce the impact on 

resource shortage and 

environmental pollution caused 

by the massive use of energy  

meeting the requirements... 

⋮ ⋮ 
... extreme gradient boosting 

(xgboost), multivariate adaptive 

regression splines (mars), 

artificial neural networks (ann), 

and ... 

... extreme gradient boosting  

xgboost   multivariate adaptive 

regression splines  mars   

artificial neural networks  ann   

and ... 
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Setalah proses delete punctuation selesai dilakukan, langkah selan-

jutnya adalah proses remove number. 

3. Remove Number 

Remove number merupakan proses untuk menghapus angka 

yang terdapat dalam teks. Dalam hal ini, angka pada teks dianggap 

sebuah karakter dan biasanya tidak dianggap sebagai kata yang 

penting sehingga perlu untuk dihapus. Pada artikel jurnal yang me-

rupakan teks ilmiah tidak lepas dari penulisan angka, baik angka 

sebagai waktu, nilai dari sebuah hasil penelitian, nilai sebuah sam-

pel, hingga nilai-nilai yang lain yang ditunjukkan dengan angka. 

Angka-angka tersebut perlu dihapus untuk dapat dianalisis lebih 

lanjut dan memberikan hasil yang lebih baik. Contoh artikel jurnal 

sebelum dan sudah melalui proses remove number ditunjukkan pa-

da Tabel 4.3. 
Tabel 4.3 Contoh Data Sebelum dan Sesudah Proses Remove Number 

Sebelum Remove Number Setelah Remove Number 

... from big data  all ethiopian 

demographic and health survey 

datasets from 2000 to 2016 were 

used for this study ... 

... from big data  all ethiopian 

demographic and health survey 

datasets from  to  were used for 

this study ... 

⋮ ⋮ 
... applied to assess the 

generalization of the proposed 

system  the results of the 

experiment show that the 

accuracy of the system is 81 

... applied to assess the 

generalization of the proposed 

system  the results of the 

experiment show that the 

accuracy of the system is 

Setelah proses remove number telah dilakukan, langkah selanjut-

nya adalah tokenization dan remove stopwords. 

4. Tokenization dan Remove Stopwords 

Tokenization merupakan proses untuk memecah keseluruhan 

teks yang sebelumnya berupa kalimat menjadi kata per kata. Se-

dangkan remove stopwords merupakan proses untuk menghapus 

kata yang tidak memiliki arti penting atau yang dalam bahasa Ing-

gris disebut stopwords. Kata-kata yang termasuk ke dalam stop-

words adalah “is”, “have”, “has”, dan beberapa kata sejenis. Con-
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toh abstrak artikel jurnal sebelum dan sesudah proses tokenization 

dan remove stopwords ditunjukkan pada Tabel 4.4. 

Tabel 4.4 Contoh Data Sebelum dan Sesudah Tokenization dan Remove 

Stopwords 

Sebelum Tokenization dan 

Remove Stopwords 

Setelah Tokenization dan 

Remove Stopwords 

in order to reduce the impact on 

resource shortage and 

environmental pollution caused 

by the massive use of energy  

meeting ... 

'order', 'reduce', 'impact', 

'resource', 'shortage', 

'environmental', 'pollution', 

'caused', 'massive', 'use', 'energy', 

'meeting', ... 

⋮ ⋮ 
soft computing techniques are 

becoming even more popular and 

particularly amenable to model 

the complex behaviors of most 

geotechnical ... 

'soft', 'computing', 'techniques', 

'becoming', 'even', 'popular', 

'particularly', 'amenable', 'model', 

'complex', 'behaviors', 

'geotechnical', ... 

Setelah proses tokenization dan remove stopwords selesai dilaku-

kan, maka dilanjutkan ke proses yang terakhir, yaitu lemmatization. 

5. Lemmatization 

Lemmatization merupakan normalisasi pada sebuah kata di-

mana berbagai varian atau jenis morfologis suatu kata diubah men-

jadi kata dasar yang sama dengan memperhatikan kamus. Dalam 

artikel jurnal yang terdapat pada pangkalan data ScienceDirect, ba-

hasa yang digunakan yaitu Bahasa Inggris sebagai bahasa interna-

sional sehingga kata-kata yang terdapat dalam setiap abstrak artikel 

jurnal diubah menjadi kata dasarnya yang memiliki arti yang sama 

menurut kamus Bahasa Inggris. Contoh artikel abstrak sebelum dan 

sesudah proses lemmatization ditunjukkan pada Tabel 4.5. 

Hasil dari proses lemmatization yang dalam bentuk kata per 

kata seperti pada Tabel 4.5 akan digunakan sebagai kata kunci dari 

abstrak artikel jurnal. Setelah itu dibentuk struktur data yang baru 

dengan masing-masing kata kunci yang sudah didapatkan tersebut 

menjadi variabel dan diketahui frekuensi kemunculannya di setiap 

abstrak artikel jurnal dengan syntax seperti pada Lampiran 4. 
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Tabel 4.5 Contoh Data Sebelum dan Sesudah Proses Lemmatization 

Sebelum Lemmatization Setelah Lemmatization 

'order', 'reduce', 'impact', 

'resource', 'shortage', 

'environmental', 'pollution', 

'caused', 'massive', 'use', 'energy', 

'meeting', 'requirements', 'fierce', 

'market', ... 

'order', 'reduce', 'impact', 

'resource', 'shortage', 

'environmental', 'pollution', 

'cause', 'massive', 'use', 'energy', 

'meet', 'requirement', 'fierce', 

'market', ... 

⋮ ⋮ 
'soft', 'computing', 'techniques', 

'becoming', 'even', 'popular', 

'particularly', 'amenable', 'model', 

'complex', 'behaviors', 

'geotechnical', 'engineering', 

'systems', ... 

'soft', 'compute', 'technique', 

'become', 'even', 'popular', 

'particularly', 'amenable', 'model', 

'complex', 'behavior', 

'geotechnical', 'engineer', 

'system', ... 

Struktur data baru yang didapatkan hasil dari pre-processing data 

artikel jurnal ditampilkan pada Tabel 4.6. 

Tabel 4.6 Struktur Data Baru Berdasarkan Kata Kunci Abstrak Artikel Jurnal 

No aa ⋯ increase ⋯ order ⋯ process ⋯ zoonotic 

1 0 ⋯ 0 ⋯ 1 ⋯ 2 ⋯ 0 

2 0 ⋯ 1 ⋯ 0 ⋯ 1 ⋯ 0 

3 0 ⋯ 0 ⋯ 1 ⋯ 2 ⋯ 0 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ 
127 0 ⋯ 0 ⋯ 0 ⋯ 0 ⋯ 1 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ 
985 1 ⋯ 0 ⋯ 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ 
994 0 ⋯ 0 ⋯ 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

Tabel 4.6 adalah hasil perhitungan frekuensi kata kunci pada setiap 

dokumen artikel jurnal. Abstrak artikel jurnal pertama didapatkan 

bahwa kata “order” ditulis sebanyak 1 kali, tetapi tidak terdapat pa-

da abstrak artikel jurnal ke-2, ke-127, dan ke-985. Selanjutnya kata 

“aa” terdapat pada abstrak artikel jurnal ke-985, tetapi tidak terda-

pat di abstrak artikel jurnal yang pertama dan seterusnya. Pada abs-

trak atikel jurnal ke-127 terdapat kata “zoonotic”, tetapi tidak ter-

dapat kata “aa”, “increase”, “order”, dan “process”. Secara total di-

dapatkan sebanyak 9421 kata kunci dari 994 abstrak artikel jurnal 
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yang terdapat pada pangkalan data ScienceDirect. Selanjutnya dari 

struktur data di atas, akan dilakukan pembobotan untuk masing-

masing kata menggunakan Term Frequency – Inverse Document  

Frequency (TF-IDF) menggunakan persamaan (2.3) dan (2.4) dan 

hasil perhitungannya ditunjukkan pada Lampiran 2. 

4.2.2 Transformasi Kategori Artikel Jurnal Menggunakan 

Label Powerset 

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk melaku-

kan klasifikasi data multi-label adalah dengan menggunakan pen-

dekatan transformasi data. Transformasi data yang digunakan da-

lam klasifikasi artikel jurnal ScienceDirect pada penelitian ini ada-

lah dengan transformasi Label Powerset. Transformasi Label Po-

werset pada kategori artikel jurnal ScienceDirect yang sebelumnya 

berupa multi-label diubah menjadi data kategori multi-class. Data 

awal dari kategori artikel jurnal sebelum dilakukan transformasi 

Label Powerset ditunjukkan pada Tabel 4.7 berikut. 

Tabel 4.7 Data Kategori Artikel Jurnal Sebelum Ditransformasi 

No. aa ⋯ market ⋯ zoonotic Y1 Y2 Y3 Y4 

1 0 ⋯ 0.028729 ⋯ 0 1 1 0 0 

2 0 ⋯ 0 ⋯ 0 0 1 0 1 

3 0 ⋯ 0 ⋯ 0 0 1 1 0 

4 0 ⋯ 0 ⋯ 0 1 0 0 1 

5 0 ⋯ 0 ⋯ 0 1 0 0 1 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

989 0 ⋯ 0 ⋯ 0 0 1 1 0 

990 0 ⋯ 0 ⋯ 0 0 0 1 1 

991 0 ⋯ 0 ⋯ 0 1 0 1 0 

992 0 ⋯ 0 ⋯ 0 1 0 0 1 

994 0 ⋯ 0 ⋯ 0 1 1 0 0 

Tabel 4.7 merupakan data yang belum dilakukan transformasi di-

mana kategori dari data hasil pre-processing dan masih dalam ben-

tuk multi-label. Dapat dilihat pada artikel jurnal pertama termasuk 
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ke dalam kategori Y1 dan Y2 yang merupakan kategori Physical 

Sciences and Engineering dan Life Scieces. Begitu pula pada ar-

tikel jurnal urutan kedua dan seterusnya yang masih tergolong ke 

dalam jenis data multi-label. Data kategori tersebut kemudian di-

transformasi ke dalam data single-label dengan transformasi Label 

Powerset. Hasil transformasi data kategori tersebut dapat dilihat 

pada Tabel 4.8 berikut. 

Tabel 4.8 Data Kategori Artikel Jurnal yang Sudah Ditransformasi 

No. aa ⋯ market ⋯ zoonotic Y_Transform 

1 0 ⋯ 0,028729 ⋯ 0 0 

2 0 ⋯ 0 ⋯ 0 1 

3 0 ⋯ 0 ⋯ 0 2 

4 0 ⋯ 0 ⋯ 0 3 

5 0 ⋯ 0 ⋯ 0 3 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ 

989 0 ⋯ 0 ⋯ 0 2 

990 0 ⋯ 0 ⋯ 0 6 

991 0 ⋯ 0 ⋯ 0 5 

992 0 ⋯ 0 ⋯ 0 3 

994 0 ⋯ 0 ⋯ 0 0 

Hasil dari transformasi data kategori artikel jurnal dengan menggu-

nakan Label Powerset merupakan data multi-class seperti yang di-

tunjukkan pada Tabel 4.8. Artikel jurnal urutan pertama pada data 

yang sebelumnya masuk ke dalam kategori Physical Sciences and 

Engineering dan Life Sciences, setelah ditransformasi menjadi ka-

tegori dengan label 0. Begitu pula pada kategori urutan kedua pada 

data artikel jurnal yang ditransformasi menjadi kategori dengan la-

bel 1 yang sebelumnya masuk ke dalam kategori Life Sciences dan 

kategori Social Sciences and Humanity. Begitu pula pada artikel 

jurnal ketiga dan seterusnya, kombinasi dari setiap kategori artikel 

jurnal tersebut ditransformasi menjadi kategori baru dan terdapat 

13 kategori hasil kombinasi dari setiap kategori artikel jurnal dan 
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diberikan label dengan angka 0 hingga 12. Hasil dari transformasi 

data kategori artikel jurnal tersebut kemudian menjadi data multi-

class dengan 13 kategori baru. Artikel-artikel jurnal tersebut kemu-

dian di kategorikan ke dalam 13 kategori baru. Selanjutnya data 

tersebut dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut dengan metode 

K-Nearest Neighbor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM) 

dan setelah itu data kategori dari artikel jurnal tersebut akan dikem-

balikan ke dalam bentuk multi-label seperti awal. 

4.2.3 Klasifikasi Artikel Jurnal Menggunakan K-Nearest 

Neighbor (KNN) 

K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan metode klasifikasi 

yang paling umum untuk digunakan. Artikel jurnal yang terdapat 

pada pangkalan data ScienceDirect tergolong ke dalam data multi-

label dimana setiap artikel jurnal memiliki satu atau lebih kategori. 

Selanjutnya akan dilakukan klasifikasi artikel jurnal ScienceDirect 

dengan menggunakan classifier KNN. Setelah data artikel jurnal 

multi-label ditransformasi ke dalam multi-class dengan metode La-

bel Powerset, dilanjutkan dengan klasifikasi dengan KNN.  

Data artikel jurnal yang sudah ditransformasi dibagi menjadi 

training dan testing dengan menggunakan metode K-Fold Cross 

Validation untuk meminimalkan hasil yang bias dimana dibagi 

menjadi 5 bagian. Jarak antar objek artikel jurnal dihitung menggu-

nakan jarak Euclidean seperti pada persamaan (2.5) dan jumlah te-

tangga terdekat yang akan digunakan 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17, 19, 

21, 23, 25, 27, dan 29. Parameter dengan angka ganjil untuk meng-

hindari mayoritas yang imbang dari tetangga terdekat. Kemudian 

mendapatkan parameter p jumlah tetangga terdekat dengan meng-

gunakan algoritma Grid Search untuk mendapatkan model yang 

paling optimal untuk digunakan pada model. Prinsip grid search 

yang digunakan mengacu dari penelitian yang telah dilakukan oleh 

Ranjan, Verma, & Radhika (2019). Penentuan parameter p dihitung 

dengan menggunakan hamming loss. Berikut hasil penentuan para-

meter p tetangga terdekat menggunakan hamming loss ditunjukkan 

pada Tabel 4.9. 
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Tabel 4.9 Penentuan Parameter KNN Menggunakan Grid Search dengan Nilai 

Hamming Loss  

p 
Fold 

Rata-rata 
1 2 3 4 5 

3 0,25754 0,26256 0,25251 0,26131 0,26389 0,25956 

5 0,25251 0,25126 0,24749 0,22864 0,23359 0,24271 

7 0,26005 0,23869 0,24497 0,21985 0,21843 0,23642 

9 0,23744 0,22739 0,24372 0,20980 0,20833 0,22535 

11 0,23618 0,22362 0,23367 0,21106 0,19066 0,21906 

13 0,23241 0,21859 0,23492 0,19849 0,18308 0,21353* 

15 0,24121 0,22362 0,23618 0,20101 0,19571 0,21957 

17 0,23869 0,23995 0,23367 0,21357 0,18687 0,22259 

19 0,23367 0,25628 0,22111 0,21482 0,18813 0,22284 

21 0,23744 0,24246 0,23116 0,20477 0,18561 0,22032 

23 0,23618 0,25628 0,22739 0,20854 0,18056 0,22183 

25 0,23116 0,25503 0,22613 0,21357 0,18434 0,22208 

27 0,23618 0,25503 0,22111 0,21859 0,18687 0,22359 

29 0,22864 0,25503 0,21608 0,20980 0,17677 0,21730 
Keterangan : (*) Nilai rata-rata hamming loss terkecil  

Berdasarkan Tabel 4.9, model yang paling optimum adalah 

model KNN dengan parameter 13 tetangga terdekat. Model KNN 

dengan parameter tersebut menghasilkan kebaikan model dengan 

nilai hamming loss sebesar 21,353%. Nilai tersebut menunjukkan 

bahwa tingkat kesalahan model tersebut dalam memprediksi label 

artikel jurnal atau tingkat misklasifikasinya sebesar 21,353%. Se-

hingga parameter yang akan digunakan dalam model KNN selan-

jutnya yaitu dengan parameter 13 tetangga terdekat dan hasil pemo-

dela menggunakan Cross Validation dapat dilihat pada Tabel 4.10. 

Tabel 4.10 Hasil Kebaikan Model Klasifikasi KNN 
Fold Training Testing 

1 0,18283 0,20488* 

2 0,18782 0,21535 

3 0,18122* 0,26010 

4 0,18703 0,20918 

5 0,18976 0,21373 

Rata-rata 0,18573 0,22065 
Keterangan : (*) Nilai hamming loss terkecil 
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Hasil kebaikan model KNN yang terdapat pada Tabel 4.10 menun-

jukkan bahwa dengan menggunakan parameter 13 tetangga terde-

kat hasil hamming loss yang paling optimal dari setiap fold pada 

data training adalah sebesar 18,122% dan rata-rata hamming loss 

sebesar 18,573%. Ketika model diterapkan pada data testing dida-

patkan nilai hamming loss paling optimal dari setiap fold  yaitu se-

besar 20,488%. Sementara itu, rata-rata nilai hamming loss yang 

didapatkan dari data testing sebesar 22,065%. Nilai tersebut meng-

gambarkan bahwa tingkat kesalahan prediksi dari model atau mis-

klasifikasi kategori untuk semua artikel jurnal dengan mengguna-

kan KNN hanya sebesar 22,065%. Syntax yang digunakan untuk 

metode KNN dapat dilihat pada Lampiran 5. 

4.2.4 Klasifikasi Artikel Jurnal Menggunakan Support Vector 

Machine (SVM) 

Selanjutnya artikel jurnal akan ScienceDirect diklasifikasi-

kan menggunakan Support Vector Machine (SVM). Seperti sebe-

lumnya pada klasifikasi menggunakan KNN, data multi-label arti-

kel jurnal ScienceDirect diubah menjadi single-label terlebih dahu-

lu dengan menggunakan transformasi Label Powerset. Setelah di-

transformasi dengan transformasi Label Powerset maka data yang 

semula multi-label menjadi data multi-class dan dapat dilanjutkan 

ke analisis berikutnya dengan SVM seperti biasa. 

Parameter yang optimal untuk model SVM didapatkan dengan 

menggunakan algoritma Grid Search seperti yang dilakukan sebe-

lumnya pada KNN. Prinsip Grid Search yang digunakan mengacu 

penelitian yang telah dilakukan oleh Hsu, Chang, dan Lin (2003), 

yaitu mencobakan beberapa kombinasi parameter dengan pertam-

bahan eksponensial. Namun penambahan nilai parameter yang di-

gunakan dalam menentukan model optimal dalam penelitian ini ti-

dak semua secara eksponensial, untuk selain parameter cost C dila-

kukan secara berurutan dalam rentang tertentu. Kernel yang digu-

nakan dalam penelitian ini, yaitu RBF dan polynomial dimana da-

pat menghasilkan nilai kinerja klasifikasi yang paling optimal 

untuk data multi-class (Octaviani, Wilandari, & Ispriyanti, 2014). 

Parameter yang digunakan untuk kernel RBF, yaitu cost C dan ga-
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ma γ. Rentang nilai parameter C yang digunakan yaitu dari 10-3 

hingga 1 dan parameter γ  dari 0,1 hingga 0,4 dengan penambahan 

0,1. Penentuan parameter yang paling optimal menggunakan nilai 

hamming loss yang terkecil. Parameter yang paling optimal yang 

didapatkan seperti pada Tabel 4.11. 

Tabel 4.11 Penentuan Parameter SVM dengan Kernel RBF Menggunakan Grid 

Search dengan Nilai Hamming Loss 

Rank 
Parameter Rata-rata Hamming 

Loss C γ 

1 1 0.4 0.27163* 

2 1 0.3 0.28169 

3 1 0.2 0.309356 

4 1 0.1 0.342052 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
13 0.1 0.1 0.343058 

14 0.1 0.2 0.343058 

15 0.1 0.3 0.343058 

16 0.1 0.4 0.343058 
Keterangan : 

(*) Nilai hamming loss terkecil 

Tabel 4.11 menunjukkan hasil dari tunning parameter yang meng-

hasilkan model SVM dengan kernel RBF yang terbaik dan diurut-

kan dari kombinasi parameter yang menghasilkan nilai hamming 

loss paling optimal. Didapatkan sebanyak 16 kombinasi parameter 

hasil tuning dengan Grid Search dan parameter yang digunakan un-

tuk menghasilkan nilai kinerja klasifikasi yang terbaik yaitu meng-

gunkan parameter  C = 1 dan gamma γ = 0,4. Nilai rata-rata hamm-

ing loss yang didapatkan menggunakan parameter tersebut sebesar 

21,13%.  

Selanjutnya ditentukan parameter yang paling optimal untuk 

kernel polynomial. Parameter yang digunakan untuk kernel poly-

nomial hampir sama seperti RBF namun terdapat parameter yang 

lain, yaitu coefficient r dan degree d. Penentuan parameter yang 

optimal dilakukan dengan menggunakan algoritma Grid Search, 

dengan mengombinasikan parameter C secara eksponensial ren-

tang dari 10-3 hingga 100, parameter r dengan nilai -4, -2, 1, 2, dan 
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4, parameter d dengan nilai 4, 5, dan 6, serta parameter γ dengan 

rentang nilai 3 hingga 6 dengan penambahan 1. Hasil kombinasi 

dari parameter-parameter tersebut disajikan pada Tabel 4.12. 

Tabel 4.12 Penentuan Parameter SVM dengan Kernel Polynomial 

Menggunakan Grid Search dengan Nilai Hamming Loss 

Rank 

Parameter Rata-rata 

Hamming 

Loss 
C r  d γ 

1 0.01 -2 5 4 0.21127* 

2 0.001 -4 5 3 0.21353 

3 0.001 -4 5 5 0.21806 

4 0.001 -4 5 4 0.21831 

5 0.01 -2 5 3 0.22108 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
236 0.01 -2 6 5 0.57897 

237 0.1 -2 6 5 0.59658 

238 1 -2 6 5 0.59733 

239 0.1 -2 4 6 0.60312 

240 1 -2 4 6 0.61142 
Keterangan : (*) Nilai hamming loss terkecil 

Terdapat sebanyak 240 kombinasi hasil dari tuning setiap parame-

ter yang dicoba dan didapatkan parameter yang paling optimal ada-

lah C = 0,01, r = -2, d = 5, dan γ = 4 bagi SVM dengan kernel poly-

nomial. Kombinasi setiap parameter tersebut dapat dilihat di Tabel 

4.12. Nilai rata-rata hamming loss yang didapatkan adalah sebesar 

21,127%. Selanjutnya hasil perbandingan kernel RBF dan Polyno-

mial ditunjukkan pada Tabel 4.13. 

Tabel 4.13 Perbandingan Kernel RBF dan Polynomial 

Fold 
Training Testing 

RBF Polynomial RBF Polynomial 

1 0,18821 0,16065 0,27195 0,18659* 

2 0,17393 0,14886* 0,25990 0,19802 

3 0,18122 0,15861 0,29040 0,22475 

4 0,18139 0,15257 0,27296 0,22194 

5 0,17634 0,14981 0,24882 0,20207 

Rata-rata 0,18022 0,15330* 0,26801 0,20667* 
Keterangan : (*) Nilai hamming loss terkecil 
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Hasil perbandingan antara kernel RBF dan polynomial menunjuk-

kan bahwa kernel yang paling terbaik digunakan dalam mengklasi-

fikasikan artikel jurnal ScienceDirect adalah kernel polynomial. 

Dapat dilihat pada Tabel 4.13 bahwa baik dari data training mau-

pun data testing bahwa nilai hamming loss kernel polynomial lebih 

kecil dari kernel RBF. Didapat nilai hamming loss terkecil dengan 

menggunakan kernel polynomial terdapat pada fold ke-2 pada data 

training sebesar 14,886%. Sedangkan pada data testing nilai ham-

ming loss terkecil terdapat pada fold pertama sebesar 18,695%. Se-

mentara itu rata-rata nilai hamming loss pada data training dengan 

kernel polynomial sebesar 15,33% dan ketika diterapkan pada data 

testing didapatkan rata-rata nilai hamming loss sebesar 20,667% 

yang menunjukkan bahwa tingkat kesalahan klasifikasi SVM 

dalam memprediksi kategori atau misklasifikasi label dari artikel 

jurnal ScienceDirect hanya sebesar 20,667%. Sehingga untuk se-

lanjutnya yang digunakan adalah SVM dengan parameter kernel 

polynomial, C = 0,01, r = -2, d = 5, dan γ = 4. 

Parameter yang sudah didapatkan tersebut kemudian disub-

stitusikan ke dalam persamaan kernel polynomial pada Tabel 2.1 

sehingga didapatkan fungsi kernelnya sebagai berikut. 
5( , ) (4 2)T

i iK = −X X x x  

Kemudian fungsi kernel yang sudah didapatkan digunakan untuk 

mendapatkan persamaan hyperplane sehingga didapatkan fungsi 

seperti berikut. 
792

5

1

( ) (4 2)T
l i i i l

i

f a y b
=

= − +x x x  

Fungsi tersebut dibangun dari data training sejumlah 795 artikel 

jurnal dengan bl merupakan nilai bias pada fungsi hyperplane label 

ke-l, ai merupakan matriks koefisien dari support vector dan yi  ke-

las dari support vector. Nilai dari vektor x di substitusi sebanyak 

13 model yang terbentuk dan penentuan hasil prediksi kelas artikel 

jurnal dengan menggunakan persamaan berikut. 

1,...,13
ˆ arg max ( ( ))l

l
y f

=
= x  
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dimana jumlah kelas yang terdapat pada data artikel jurnal Science-

Direct adalah 13 kelas. Setelah didapatkan kelas prediksi hasil dari 

SVM dalam bentuk multi-class, data kategori tersebut akan ditrans-

formasi kembali ke dalam data kategori multi-label awal. Syntax 

yang digunakan dalam melakukan klasifikasi menggunakan SVM 

dapat dilihat pada Lampiran 6. 

4.2.5 Pebandingan Klasifikasi Artikel Jurnal Menggunakan 

K-Nearest Neighbor (KNN) dan Support Vector Machine 

(SVM) 

Setelah didapatkan model klasifikasi artikel jurnal Science-

Direct dengan menggunakan KNN dan SVM, kinerja model klasi-

fikasi kedua classifier tersebut dibandingkan. Perlu diketahui me-

tode yang lebih sesuai untuk diterapkan dalam mengategorikan ar-

tikel jurnal yang terdapat pada ScienceDirect menggunakan nilai 

hamming loss dari kedua classifier tersebut. Model KNN dan SVM 

dengan masing-masing parameter yang memberikan hasil paling 

optimal dibandingkan seperti pada Tabel 4.14. 

Tabel 4.14 Perbandingan Klasifikasi Artikel Jurnal Antara KNN dan SVM 

Classifier Training Testing 

KNN 0,18573 0,22065 

SVM 0,15330* 0,20667* 
Keterangan : 

(*) Nilai hamming loss terkecil 

Hasil klasifikasi menggunakan SVM memiliki prediksi yang lebih 

baik dimana memiliki nilai hamming loss yang paling kecil seperti 

pada Tabel 4.14. Nilai hamming loss pada data training yang diha-

silkan model SVM sebesar 15,33%, lebih kecil jika dibandingkan 

dengan yang dihasilkan model KNN, yaitu sebesar 18,573%. Be-

gitu pula pada data testing, model SVM menghasilkan nilai hamm-

ing loss sebesar 20,667% yang lebih kecil dari nilai hamming loss 

yang dihasilkan oleh model KNN, yaitu sebesar 22,065%. Sehing-

ga model klasifikasi SVM memberikan hasil yang lebih baik pada 

data artikel jurnal ScienceDirect. Hasil prediksi kategori yang dibe-

rikan oleh model SVM dengan parameter kernel polynomial, C = 

0,01, r = -2, d = 5, dan γ = 4 menggunakan pembagian data training 
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dan testing dari fold  terbaik dari Cross Validation dapat dilihat pa-

da Lampiran 8. 

4.2.6 Visualisasi Word Cloud Hasil Prediksi Kategori Artikel 

Jurnal 

Selanjutnya dilakukan visualisasi word cloud untuk setiap ka-

tegori hasil prediksi data training untuk mendapatkan kata kunci 

dari setiap kombinasi label/kategori. Artikel jurnal ScienceDirect 

yang termasuk ke data training tersebut diprediksi ke dalam 9 kom-

binasi kategori dan terdapat 4 kombinasi kategori pada data aktual 

yang tidak ada pada kategori hasil prediksi, contohnya seperti kate-

gori Health Sciences dan kategori Physical Sciences and Engineer-

ing, Life Sciences, dan Health Sciences karena frekuensi kategori 

tersebut sangat sedikit jika dibandingkan dengan kombinasi kate-

gori yang lainnya. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.4 Kriteria Artikel Jurnal dengan Kategori Physical Sciences and 

Engineering dan Life Sciences (a) Kata Kunci dan (b) Frekuensi Kata Terbanyak 
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Kata kunci yang didapatkan word cloud menjadi kriteria  kategori 

tertentu pada artikel jurnal ScienceDirect. Kata kunci didapatkan 

dengan melihat kata yang paling banyak muncul dalam setiap ka-

tegori yang ditandai dengan ukuran kata yang paling besar. Berikut 

ini disajikan kombinasi kategori artikel jurnal yang hasil prediksi 

dari data training dan didapatkan 6 kombinasi kategori multi-label. 

Hasi dari visualisasi word cloud untuk kategori Physical Sciences 

and Engineering dan Life Sciences ditunjukkan pada Gambar 4.4. 

Kata kunci yang didapatkan pada kategori Physical Sciences 

and Engineering dan Life Sciences adalah “model”, dimana kata 

tersebut memiliki nilai frekuensi yang paling banyak seperti pada 

Gambar 4.4 (b). Selain itu, kata “data”, “soil”, “area”, dan “me-

thod” menjadi kata-kata yang cenderung menjadi kriteria artikel 

jurnal yang masuk ke dalam kategori Physical Sciences and Eng-

ineering dan Life Sciences karena memiliki frekuensi yang paling 

banyak setelah kata ”model”. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.5 Kriteria Artikel Jurnal Kategori Physical Sciences and Engineering 

dan Health Sciences (a) Kata Kunci dan (b) Frekuensi Kata Terbanyak 
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Kata kunci yang didapatkan untuk kategori Physical Sciences and 

Engineering dan Health Sciences seperti pada Gambar 4.5(a) ada-

lah “data”. Hal ini  mengindikasikan bahwa kata “data” memiliki 

frekuensi yang paling banyak seperti pada Gambar 4.5(b). Selain 

kata tersebut, kata yang memiliki frekuensi yang tergolong banyak 

adalah “disease”,  “patient”, “method”, dan “machine” yang men-

jadi kriteria kata kunci yang cenderung terdapat pada artikel jurnal 

yang tergolong ke dalam kategori Physical Sciences and Engineer-

ing dan Health Sciences. Berikutnya didapatkan kata kunci yang 

terdapat pada kategori Physical Sciences and Engineering dan So-

cial Sciences and Humanity seperti pada Gambar 4.6. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.6 Kriteria Artikel Jurnal dengan Kategori Physical Sciences and 

Engineering dan Social Sciences and Humanity (a) Kata Kunci dan (b) 

Frekuensi Kata Terbanyak 

Kata kunci yang didapatkan adalah kata “data” karena kata memi-

liki frekuensi yang paling banyak seperti yang ditunjukkan Gambar 
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4.6 (b). Selain kata “data”, terdapat kata “model”, “system”, “pro-

cess”, dan “base” memiliki frekuensi yang lebih banyak jika diban-

dingkan dengan kata-kata yang lain. Kata-kata tersebut menjadi 

kriteria dari artikel jurnal yang cenderung tergolong ke dalam kate-

gori Physical Sciences and Engineering dan Social Sciences and 

Humanity. 

Jika dilihat dari hasil visualisasi setiap kategori artikel jurnal 

yang setidaknya masuk ke dalam kategori Physical Sciences and 

Engineering menunjukkan kata kunci dengan frekuensi yang pa-

ling banyak adalah “data” dikarenakan artikel jurnal yang diguna-

kan dalam penelitian ini berkaitan data mining.  

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.7 Kriteria Artikel Jurnal dengan Kategori Life Sciences dan Health 

Sciences (a) Kata Kunci dan (b) Frekuensi Kata Terbanyak 
Selanjutnya ditunjukkan kata kunci yang paling banyak muncul pa-

da kategori Life Sciences dan Health Sciences pada Gambar 4.7. 

Kata yang memiliki frekuensi yang paling banyak pada kategori Li-

fe Sciences dan Health Sciences adalah kata “cell” seperti yang ter-
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lihat pada Gambar 4.7(b). Kata “cell” menjadi kata kunci seperti 

pada Gambar 4.7(a). Selain kata tersebut, juga terdapat kata “stu-

dy”, “gene”, “expression”, dan “cancer” yang memiliki frekuensi 

kemunculan lebih banyak jika dibandingkan dengan kata yang lain. 

Kata-kata tersebut menjadi kriteria kata kunci yang terdapat pada 

artikel jurnal yang tergolong ke dalam kategori Life Sciences dan 

Health Sciences. Berikutnya didapatkan kata kunci yang terdapat 

pada kategori Life Sciences dan Social Sciences and Humanity pada 

Gambar 4.8. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.8 Kriteria Artikel Jurnal dengan Kategori Life Sciences dan Social 

Sciences and Humanity (a) Kata Kunci dan (b) Frekuensi Kata Terbanyak 

Kata kunci yang didapatkan untuk kategori Life Sciences dan Soci-

al Sciences and Humanity adalah kata “spatial”, dapat dilihat pada 

Gambar 4.8(a). Hal ini menunjukkan bahwa kata “spatial” pada ka-

tegori Life Sciences dan Social Sciences and Humanity memiliki 

frekuensi yang paling banyak dan menjadi kriteria pada kategori 

tersebut seperti pada Gambar 4.8(b). Selain kata “spatial”, tedapat 
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kata-kata “model”, “data”, “study”, “prediction ”, dan “area” se-

hingga kata-kata tersebut menjadi kriteria kata kunci dari artikel 

jurnal yang cenderung masuk ke dalam kategori Life Sciences dan 

Social Sciences and Humanity. Kategori selanjutnya menjadi kate-

gori yang terakhir, yaitu Health Science dan Social Sciences and 

Humanity untuk didapatkan kata kuncinya dan ditunjukkan pada 

Gambar 4.9. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.9 Kriteria Artikel Jurnal dengan Kategori Health Sciences dan Social 

Sciences and Humanity (a) Kata Kunci dan (b) Frekuensi Kata Terbanyak 

Kata “social” menjadi kata yang paling banyak muncul dalam ar-

tikel jurnal kategori Health Science dan Social Sciences and Huma-

nity seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.9(b). Selain kata “so-

cial”, terdapat kata “health”, “service”, “drug”, dan “neighbo-

urhood” yang memiliki frekuensi yang banyak juga pada kategori 

ini. Hal ini menunjukkan bahwa kata-kata tersebut merupakan kata 

kunci dan menjadi kriteria artikel jurnal yang tergolong ke dalam 
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kategori Health Science dan Social Sciences and Humanity seperti 

pada Gambar 4.9 (b). Syntax yang digunakan untuk mendapatkan 

kata kunci menggunakan word cloud dapat dilihat pada Lampiran 

7. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Kesimpulan pada penelitian ini mengenai klasifikasi pada arti-

kel jurnal ScienceDirect seperti berikut. 

1. Artikel Jurnal dengan kategori Physical Sciences and Engineer-

ing yang berkaitan dengan “Data Mining” merupakan artikel 

jurnal yang paling banyak diterbitkan pada tahun 2019 oleh Sci-

enceDirect, yaitu sebanyak 620 artikel jurnal, sedangkan artikel 

jurnal dengan kategori Health Sciences menjadi kategori artikel 

jurnal yang paling sedikit diterbitkan pada tahun tersebut. Selain 

itu sebagian besar artikel jurnal yang diterbitkan di tahun 2019 

masuk ke dalam 2 kategori dengan jumlah 558 artikel jurnal dan 

artikel jurnal dengan 3 kategori memiliki jumlah yang paling se-

dikit, yaitu hanya sebanyak 34 artikel jurnal. Artikel jurnal yang 

memiliki kategori lebih dari satu tersebut jika dirinci yang pa-

ling banyak tergolong ke dalam kategori Physical Sciences and 

Engineering dan Social Sciences dikarenakan kedua kategori 

tersebut memiliki sub kategori yang lebih banyak jika diban-

dingkan dengan yang lain sehingga cakupan artikel jurnal pene-

litian yang dikategorikan ke dua kategori tersebut lebih banyak. 

2. Model klasifikasi yang paling baik digunakan untuk mengate-

gorikan artikel jurnal yang terdapat pada ScienceDirect adalah 

dengan menggunakan Support Vector Machine (SVM) yang 

memiliki kesalahan klasifikasi (misklasifikasi) yang lebih kecil 

jika dibandingkan dengan K-Nearest Neighbor (KNN). 

5.2 Saran 

Saran yang dapat diberikan bagi penerbit online Elsevier sela-

ku pemilik platform pangkalan data artikel jurnal ScienceDirect a-

dalah jika melakukan pemberian kategori secara multi-label terha-

dap artikel jurnal yang terdapat dalam pangkalan data ScienceDi-

rect dapat menggunakan metode SVM yang mampu mengategori-

kan artikel jurnal cukup baik. Selain itu, pemberian kategori multi-
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label juga dapat memudahkan para pengunjung pangkalan data un-

tuk mencari sebuah artikel jurnal. 

Saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya ada-

lah pre-processing data yang dilakukan dengan cermat lagi dan 

menggunakan metode yang lebih advance, seperti menggunakan 

Natural Language Processing (NLP) dengan menggunakan SpaCy 

pada software python. Hal tersebut memungkinkan untuk mengha-

silkan nilai kebaikan model klasifikasi yang lebih baik. Selain itu 

juga dapat dilakukan penelitian dengan membandingkan kebaikan 

klasifikasi antara menggunakan abstrak artikel jurnal dan dengan 

menggunakan judul dari artikel jurnal untuk menentukan atribut 

yang lebih baik digunakan dalam klasifikasi multi-label. Selain itu, 

jika data artikel jurnal tidak balance atau datanya yang digunakan 

imbalance, dapat digunakan metode untuk mengatasi data imba-

lance untuk menghasilkan nilai kinerja klasifikasi yang lebih baik. 

Metode yang bisa digunakan salah satunya adalah Synthetic Mino-

rity Oversampling Technique (SMOTE). 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1. Data Artikel Jurnal pada Pangkalan Data ScienceDirect 

No. Abstrak Jurnal Y1 Y2 Y3 Y4 

1 
In order to reduce the impact on resource 

shortage and environmental pollution ... 
Procedia CIRP, Volume 80, 2019, 

Pages 693-698 
1 1 0 0 

2 
The healthcare sector is paying attention to 

pregnancy and antenatal care (ANC) ... 
Scientific African, Volume 3, May 

2019, Article e00063 
0 1 0 1 

3 
In order to deeply explore the interaction 

between prostate cancer (PCa)-related ... 
Journal of Infection and Public 

Health 
0 1 1 0 

4 
Research studies on educational data 

mining are on the increase due to the ... 
Heliyon, Volume 5, Issue 2, 

February 2019, Article e01250 
1 0 0 1 

⋮ ⋮  ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

991 
This paper presents a clinical decision 

support system using Artificial Neural ... 
Applied Computing and Informatics, 

Vol/ 15, Issue 1, January 2019, 12-18 
0 0 1 1 

992 
The non-stationary nature of 

electroencephalography (EEG) signals ... 
Neurocomputing, Volume 343, 28 

May 2019, Pages 154-166 
1 0 1 0 

993 
Makeup face verification in the wild is an 

important research problem for its ... 
Neurocomputing, Volume 333, 14 

March 2019, Pages 339-350 
1 0 0 1 

994 
Soft computing techniques are becoming 

even more popular and particularly ... 
Geoscience Frontiers, Vo1.1, Issue 

4, July 2020, Pages 1095-1106 
1 1 0 0 
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Lampiran 2. Hasil Pembobotan TF-IDF 
No. aa ⋯ engine engineer ⋯ network ⋯ zoonotic 

1 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

2 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

3 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0,2306 ⋯ 0 

4 0 ⋯ 0 0,0848 ⋯ 0 ⋯ 0 

5 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

6 0 ⋯ 0,0591 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

7 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0,0544 ⋯ 0 

8 0 ⋯ 0,0754 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

9 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

10 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0,1094 ⋯ 0 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ 
491 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0,0271 ⋯ 0 
492 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 
493 0 ⋯ 0,2048 0 ⋯ 0 ⋯ 0 
494 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 
495 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 
496 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 
497 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 
498 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 
499 0  0 0  0  0 

500 0  0 0  0  0 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮ 
984 0  0 0  0,0758047  0 

985 0,059 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

986 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0,0400 ⋯ 0 

987 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0,0342 ⋯ 0 

988 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

989 0 ⋯ 0 0,2000 ⋯ 0,2359 ⋯ 0 

990 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

991 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0,0871 ⋯ 0 

992 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

993 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 ⋯ 0 

994 0 ⋯ 0 0,0774 ⋯ 0,0521 ⋯ 0 
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Lampiran 3. Syntax Pre-Processing 

  

import numpy as np 

import pandas as pd 

import nltk 

import seaborn as sns 

 

data = pd.read_csv('Data Abstak ScienceDirect Final.csv') 

data = data.drop(['Title','Keyword'],1) 

print("Dimensi Data : ",np.shape(data)) 

data.head() 

 

#Case Folding 

abstract = data['Abstract'] 

abstract_lower = [] 

for line in abstract: 

    result = line.lower() 

    abstract_lower.append(result) 

print(np.shape(abstract_lower)) 

#Delete Punctuation 

import string, nltk, re 

abstract_no_punct = [] 

for line in abstract_lower: 

    result = re.sub(r"[^\w\s]"," ",line) 

    abstract_no_punct.append(result) 

print(np.shape(abstract_no_punct)) 

# Remove Number 

abstract_no_number = [] 

for line in abstract_no_punct: 

    result = re.sub("\d"," ",line) 

    abstract_no_number.append(result) 

print(abstract_no_number[0]) 

# Clear Space Enter 

abstract_clear_space = [] 

for line in abstract_no_number: 

    result = re.sub(r"\s+"," ",line) 

    abstract_clear_space.append(result) 

np.shape(abstract_clear_space) 
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Lampiran 3. Syntax Pre-Processing (Lanjutan) 

  

#Removing Stopwords 

from nltk.corpus import stopwords 

stop_words = set(stopwords.words('english')) 

abstract_no_stopwords = [] 

for line in abstract_clear_space: 

    temp = [word for word in str(line).split() if word not in 

stop_words] 

    abstract_no_stopwords.append(temp) 

print(np.shape(abstract_no_stopwords)) 

#Lemmatization 

from nltk.stem import WordNetLemmatizer 

lemmatizer = WordNetLemmatizer() 

lemmatized_verb=[] 

for line in abstract_no_stopwords: 

    temp3 = [] 

    for word in line: 

        temp3.append(lemmatizer.lemmatize(word, pos="v")) 

    lemmatized_verb.append(temp3) 

lemmatized_noun=[] 

for line in lemmatized_verb: 

    temp4 = [] 

    for word in line: 

        temp4.append(lemmatizer.lemmatize(word, pos="n")) 

    lemmatized_noun.append(temp4) 

lemmatized_adv=[] 

for line in lemmatized_noun: 

    temp5 = [] 

    for word in line: 

        temp5.append(lemmatizer.lemmatize(word, pos="r")) 

    lemmatized_adv.append(temp5) 

abstract_lemmatized=[] 

for line in lemmatized_adv: 

    temp6 = [] 

    for word in line: 

        temp6.append(lemmatizer.lemmatize(word, pos="a")) 

    abstract_lemmatized.append(temp6) 

print(np.shape(abstract_lemmatized)) 
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Lampiran 4. Syntax Count Vectorizer dan TF-IDF 

  

#Count Vectorizer 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

df_token=[] 

for line in abstract_lemmatized: 

    df_token.append(" ".join(line)) 

count_vect = CountVectorizer(min_df = 1) 

df_counts = count_vect.fit_transform(df_token) 

df_counts = df_counts.toarray() 

features_counts = pd.DataFrame(df_counts, columns = 

count_vect.get_feature_names()) 

features_names = count_vect.get_feature_names() 

np.shape(features_counts) 

 

#TF-IDF 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer 

tfidf_transformer = TfidfTransformer(use_idf = True) 

df_tfidf = tfidf_transformer.fit_transform(df_counts) 

feature_tfidf = pd.DataFrame(df_tfidf.A, columns = 

count_vect.get_feature_names()) 

print(np.shape(feature_tfidf)) 
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Lampiran 5. Syntax K-Fold Cross Validation KNN 

  

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 

from sklearn.svm import SVC 

from sklearn.model_selection import train_test_split, 

StratifiedKFold, GridSearchCV, cross_val_score  

from skmultilearn.problem_transform import LabelPowerset 

from sklearn.metrics import accuracy_score, hamming_loss, 

zero_one_loss, make_scorer 

from scipy import sparse 

 

x = feature_tfidf 

y = data.drop('Abstract', 1) 

LP_transformer = LabelPowerset(classifier = None, require_dense = 

None) 

Y_LP = pd.DataFrame(LP_transformer.transform(y)) 

 

kf = StratifiedKFold(n_splits = 5, random_state = 0, shuffle = True) 

kf.get_n_splits(x) 

print(kf,'\n') 

 

#Tuning Parameter for KNN with Hamming Loss 

 

scorer_KNN = make_scorer(hamming_loss, greater_is_better = 

False) 

param_KNN = [ 

    { 

        'classifier' : [KNeighborsClassifier()], 

        'classifier__n_neighbors' : list(range(1,31)) 

    } 

] 

knn_gscv = GridSearchCV(LabelPowerset(), param_KNN, scoring 

= scorer_KNN, cv = 5, return_train_score = True) 

 

knn_gscv.fit(x,y) 

CV_Score_KNN = pd.DataFrame(knn_gscv.cv_results_) 

CV_Score_KNN.to_csv('Tuning KNN with Hamming Loss.csv') 

print ('Best Parameter :','\n',knn_gscv.best_params_)  

print ('Best Score :','\n',knn_gscv.best_score_) 
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Lampiran 5. Syntax K-Fold Cross Validation KNN (Lanjutan) 

 

# KNN with K-Fold Cross Validation 

 

accuracy_score_KNN_train = [] 

accuracy_score_KNN_test = [] 

hamming_loss_KNN_train = [] 

hamming_loss_KNN_test = [] 

zero_one_loss_KNN_train = [] 

zero_one_loss_KNN_test = [] 

 

for train_index, test_index in kf.split(x, Y_LP): 

    x_train, x_test = x.iloc[train_index], x.iloc[test_index] 

    y_train, y_test = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index] 

    knn = LabelPowerset(KNeighborsClassifier(n_neighbors = 23, 

p=2)) 

    knn.fit(x_train, y_train) 

    y_train_pred = knn.predict(x_train) 

    y_test_pred = knn.predict(x_test) 

     

    accuracy_score_train = accuracy_score(y_train, y_train_pred) 

    hamming_loss_train = hamming_loss(y_train, y_train_pred) 

    zero_one_loss_train = zero_one_loss(y_train, y_train_pred) 

    accuracy_score_test = accuracy_score(y_test, y_test_pred) 

    hamming_loss_test = hamming_loss(y_test, y_test_pred) 

    zero_one_loss_test = zero_one_loss(y_test, y_test_pred) 

     

    accuracy_score_KNN_train.append(accuracy_score_train) 

    hamming_loss_KNN_train.append(hamming_loss_train) 

    zero_one_loss_KNN_train.append(zero_one_loss_train) 

    accuracy_score_KNN_test.append(accuracy_score_test) 

    hamming_loss_KNN_test.append(hamming_loss_test) 

    zero_one_loss_KNN_test.append(zero_one_loss_test) 

 

print("Average Accuracy Train = ", 

np.mean(accuracy_score_KNN_train)) 

print("Average Accuracy Test = ", 

np.mean(accuracy_score_KNN_test)) 
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Lampiran 5. Syntax K-Fold Cross Validation KNN (Lanjutan) 

 

print("Average Hamming Loss Train = ", 

np.mean(hamming_loss_KNN_train)) 

print("Average Hamming Loss Test = ", 

np.mean(hamming_loss_KNN_test)) 

print("Average Zero One Loss Train = ", 

np.mean(zero_one_loss_KNN_train)) 

print("Average Zero One Loss Test = ", 

np.mean(zero_one_loss_KNN_test)) 

 

print("Accuracy Train :\n", accuracy_score_KNN_train) 

print("Accuracy Test :\n", accuracy_score_KNN_test) 

print("Hamming Loss Train :\n", hamming_loss_KNN_train) 

print("Hamming Loss Test :\n", hamming_loss_KNN_test) 

print("One Loss Train :\n", zero_one_loss_KNN_train) 

print("One Loss Test :\n", zero_one_loss_KNN_test) 
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Lampiran 6. Syntax K-Fold Cross Validation SVM 

 

#Tuning Parameter for SVC 

 

scorer_SVC = make_scorer(accuracy_score, greater_is_better = 

True) 

param_SVC = [ 

    { 

        'classifier' : [SVC()], 

        'classifier__C' : [1, 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5], 

        'classifier__coef0' : [0.35, 0.36, 0.37, 0.38, 0.39, 0.40], 

        'classifier__kernel' : ['sigmoid', 'linear'], 

        'classifier__gamma' : [3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 4], 

        'classifier__decision_function_shape' : ['ovo'] 

    } 

] 

SVC_gscv = GridSearchCV(LabelPowerset(), param_SVC, scoring 

= scorer_SVC, cv = 5, return_train_score = True) 

 

SVC_gscv.fit(x,y) 

CV_Score_SVC = pd.DataFrame(SVC_gscv.cv_results_) 

CV_Score_SVC.to_csv('CV Score for Tuning SVC.csv') 

print ('Best Parameter :','\n',SVC_gscv.best_params_)  

print ('Best Score :','\n',SVC_gscv.best_score_) 

 

# SVC with K-Fold Cross Validation 

 

accuracy_score_SVC_train = [] 

accuracy_score_SVC_test = [] 

hamming_loss_SVC_train = [] 

hamming_loss_SVC_test = [] 

zero_one_loss_SVC_train = [] 

zero_one_loss_SVC_test = [] 

 

for train_index, test_index in kf.split(x,Y_LP): 

    x_train, x_test = x.iloc[train_index], x.iloc[test_index] 

    y_train, y_test = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index] 
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Lampiran 6. Syntax K-Fold Cross Validation SVM (Lanjutan) 

  

    SVCLP = LabelPowerset(classifier = SVC(C = 1, 

decision_function_shape = 'ovo', kernel = 'sigmoid', gamma = 4,  

max_iter = -1)) 

    SVCLP.fit(x_train, y_train) 

    y_train_pred = SVCLP.predict(x_train) 

    y_test_pred = SVCLP.predict(x_test) 

     

    accuracy_score_train = accuracy_score(y_train, y_train_pred) 

    accuracy_score_test = accuracy_score(y_test, y_test_pred) 

    hamming_loss_train = hamming_loss(y_train, y_train_pred) 

    hamming_loss_test = hamming_loss(y_test, y_test_pred) 

    zero_one_loss_train = zero_one_loss(y_train, y_train_pred) 

    zero_one_loss_test = zero_one_loss(y_test, y_test_pred) 

     

    accuracy_score_SVC_train.append(accuracy_score_train) 

    accuracy_score_SVC_test.append(accuracy_score_test) 

    hamming_loss_SVC_train.append(hamming_loss_train) 

    hamming_loss_SVC_test.append(hamming_loss_test) 

    zero_one_loss_SVC_train.append(zero_one_loss_train) 

    zero_one_loss_SVC_test.append(zero_one_loss_test) 

 

print("Average Accuracy Train = ", 

np.mean(accuracy_score_SVC_train)) 

print("Average Accuracy Test = ", 

np.mean(accuracy_score_SVC_test)) 

print("Average Hamming Loss Train = ", 

np.mean(hamming_loss_SVC_train)) 

print("Average Hamming Loss Test = ", 

np.mean(hamming_loss_SVC_test)) 

print("Average Zero One Loss Train = ", 

np.mean(zero_one_loss_SVC_train)) 

print("Average Zero One Loss Test = ", 

np.mean(zero_one_loss_SVC_test)) 
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Lampiran 7. Syntax Word Cloud Kategori Jurnal Hasil Prediksi 

dari Data Training dengan SVM Fold Terbaik 

 

from wordcloud import WordCloud 

#Word Cloud for Physical Sciences and Engineering 

data_wordcloud = abstract_Y1[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 

 

#Word Cloud for Life Sciences 

data_wordcloud = abstract_Y2[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 
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Lampiran 7. Syntax Word Cloud Kategori Jurnal Hasil Prediksi 

dari Data Training dengan SVM Fold Terbaik 

(Lanjutan) 

 

#Word Cloud for Social Sciences and Humanity 

data_wordcloud = abstract_Y4[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 

 

#Word Cloud for Physical Sciences and Engineering x Life 

Sciences 

data_wordcloud = abstract_Y1Y2[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 
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Lampiran 7. Syntax Word Cloud Kategori Jurnal Hasil Prediksi 

dari Data Training dengan SVM Fold Terbaik 

(Lanjutan) 

 

#Word Cloud for Physical Sciences and Engineering x Health 

Sciences 

data_wordcloud = abstract_Y1Y3[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 

 

#Word Cloud for Physical Sciences and Engineering x Social 

Sciences and Humanity 

data_wordcloud = abstract_Y1Y4[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 
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Lampiran 7. Syntax Word Cloud Kategori Jurnal Hasil Prediksi 

dari Data Training dengan SVM Fold Terbaik 

(Lanjutan) 

 

#Word Cloud for Life Sciences x Health Sciences 

data_wordcloud = abstract_Y2Y3[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

  # plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 

 

#Word Cloud for Life Sciences x Social Sciences and Humanity 

data_wordcloud = abstract_Y2Y4[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 
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Lampiran 7. Syntax Word Cloud Kategori Jurnal Hasil Prediksi 

dari Data Training dengan SVM Fold Terbaik 

(Lanjutan) 

  

#Word Cloud for Health Sciences x Social Sciences and Humanity 

data_wordcloud = abstract_Y3Y4[0] 

result = ("") 

for line in data_wordcloud: 

    result = result + " " + line 

 

wordcloud = WordCloud(width = 800, height = 400, 

                      max_words = 100, max_font_size = 300, 

min_font_size = 10, 

                      random_state = 0, background_color 

='white').generate(result)  

   

# plot the WordCloud image                         

plt.figure(figsize = (8, 4), facecolor = None)  

plt.imshow(wordcloud) 

plt.axis("off") 

plt.show() 
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Lampiran 8. Hasil Klasifikasi Data Abstrak Jurnal dengan SVM 

No. Abstrak 
Kategori 

Aktual Prediksi 

1 
In order to reduce the impact on resource 

shortage and environmental pollution ... 
Y1,Y2 Y1 

2 
The healthcare sector is paying attention to 

pregnancy and antenatal care (ANC) ... 
Y2,Y4 Y1,Y4 

3 
In order to deeply explore the interaction 

between prostate cancer (PCa)-related ... 
Y2,Y3 Y2,Y3 

4 
Research studies on educational data mining 

are on the increase due to the benefits ... 
Y1,Y4 Y1,Y4 

5 
Construction industry generates lots of data 

due to the constant construction activities ... 
Y1,Y4 Y1,Y4 

6 
Data extraction is one of the most prominent 

areas in data mining analysis that is been ... 
Y1,Y4 Y1,Y4 

7 
Seoul National University has conducted a 

considerable number of six degree-of-... 
Y1,Y4 Y1,Y4 

⋮ ⋮   

989 
Recent advances in traffic engineering offer 

a series of techniques to address the ... 
Y1 Y1,Y4 

990 
Visualization and detection of early-stage 

gynecological malignancies represents a ... 
Y2,Y3 Y2,Y3 

991 
This paper presents a clinical decision 

support system using Artificial Neural ... 
Y3,Y4 Y1,Y4 

992 
The non-stationary nature of 

electroencephalography (EEG) signals ... 
Y1,Y3 Y1 

993 
Makeup face verification in the wild is an 

important research problem for its ... 
Y1,Y4 Y1,Y4 

994 
Soft computing techniques are becoming 

even more popular and particularly ... 
Y1,Y2 Y1 
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