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Abstrak 

 

Pemodelan Topik dengan Latent-Dirichlet Allocation untuk penemuan State-of-the-Art 

dalam Keilmuan 

 

Mengembangkan ilmu pengetahuan adalah ambisi dalam dunia akademis. Dalam melakukan 

hal tersebut, penting untuk menemukan state-of-the-art dalam keilmuan sebagai dasar untuk 

pengembangan ilmu. Pendekatan penemuan state-of-the-art yang ada saat ini cenderung 

language-specific dan belum dapat memfasilitasi penemuan state-of-the-art secara otomatis 

dan intuitif. Tujuan penelitian ini adalah untuk menghasilkan sebuah perangkat lunak yang 

dapat mempermudah proses penemuan state-of-the-art pada topik apapun dalam dunia 

akademis dan yang juga language-agnostic. Sebuah perangkat lunak yang dapat melakukan 

pengumpulan artikel dari berbagai basis data untuk topik apapun secara otomatis dibangun. 

Konten artikel yang dikumpulkan lalu dipraproses dengan tokenization, token cleansing, 

penghapusan stopwords, dan lemmatization. Konten yang telah dipraproses, lalu dikonversi 

ke sebuah matriks dokumen-frasa numerik dan dianalisis dengan model latent-dirichlet 

allocation (LDA) dan bidirectional encoder representations from transformers (BERT) 

untuk melakukan penemuan dan pelabelan topik secara otomatis. Sebuah metode 

penyaringan luaran topik berbasis entity linking juga diusulkan dalam penelitian ini dimana 

luaran topik dari model difiltrasi menggunakan basis data pengetahuan agar memastikan 

luaran topik sesuai. Luaran topik lalu divisualisasi dengan nested bubble dan line chart untuk 

memvisualisasikan topik terkini, kesenjangan, dan tren evolusi dalam penelitian. Sebuah 

survei yang disebarkan  untuk menilai aspek antarmuka dan relevansi topik dari luaran 

penelitian menunjukkan bahwa antarmuka perangkat lunak yang telah dikembangkan mudah 

untuk dinavigasi dan informasi yang ditunjukkan mudah untuk dicerna. Selain itu, hasil 

survei juga mengindikasikan bahwa topik-topik yang dihasilkan relevan dan sesuai dengan 

konten artikel yang diproses, serta visualisasi yang dihasilkan membantu dalam memahami 

state-of-the-art dan peta penelitian pada topik yang diberikan. Hasil survei ini menunjukkan 

bahwa luaran penelitian adekuat untuk digunakan dalam analisis preliminer penelitian 

dengan presisi dan relevansi yang tinggi. 

 

Kata kunci 

pemodelan topik, penemuan state-of-the-art, pengembangan ilmu pengetahuan; latent-

dirichlet allocation 
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Abstract 

 

Topic Modeling with Latent-Dirichlet Allocation for the Discovery of the State-of-the-

art in Research 

 

The advancement of knowledge is an ambition in the academic realm. In pursuing such, it is 

crucial to uncover the state-of-the-art in a given field as a foundation for furthering 

knowledge. Currently, the existing state-of-the-art discovery approach is language-specific 

and lacks the ability to facilitate state-of-the-art discovery in an automatic and intuitive 

manner. The aim of this study is to produce software that simplifies the process of 

discovering the state-of-the-art on any academic topic, while being language-agnostic. The 

software automatically collects articles from various databases for any given topic. The 

collected article content is then preprocessed through tokenization, token cleansing, 

stopword removal, and lemmatization. The preprocessed content is then converted into a 

numeric document-phrase matrix and analyzed using latent-dirichlet allocation (LDA) and 

bidirectional encoder representations from transformers (BERT) to automatically discover 

and label topics. A novel topic filtering method based on entity linking is also included in 

the study, where the topic output from the model is filtered using a knowledge database to 

ensure the output topics are relevant. The topic output is visualized through nested bubble 

and line charts to visualize current topics, gaps, and trends in research evolution. A survey 

distributed to assess the interface and topic relevance of the research output indicates that 

the developed software interface is user-friendly and easy to navigate, and the information 

presented is easily comprehendible. Additionally, the survey results also indicate that the 

produced topics are relevant and consistent with the processed article content, and the 

generated visualization aids in understanding the state-of-the-art and research map for the 

given topic. The survey results demonstrate that the research output is adequate for use in 

preliminary research analysis with high precision and relevance. 

 

Keywords 

topic modeling, state-of-the-art discovery, development of knowledge; latent-dirichlet 

allocation 
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BAB 1 

Pendahuluan 

 

1.1 Latar Belakang 

Karl Popper, seorang filsuf sains dan akademisi yang paling berpengaruh pada abad ke-20 

(Thornton, 2022), menyadari bahwa semua ilmu pengetahuan harus berkembang. Teori 

perlu dibuat semapan mungkin agar dapat menjelaskan realitas. Untuk mengembangkan 

teori, budaya penemuan “state-of-the-art research” yang menjadi inti dari setiap penelitian 

merupakan salah satu hal yang paling penting untuk dilakukan (Carlisle et al., 1999; Popper, 

1959; Revere et al., 2003). Dengan mengetahui perkembangan sebuah topik penelitian atau 

bidang ilmu tertentu, celah dan ruang untuk perbaikan dan pengembangan lebih lanjut dapat 

dilakukan untuk memajukan ilmu pengetahuan. 

Upaya untuk menemukan state-of-the-art harus dan telah menjadi budaya akademik 

yang terus dilakukan oleh para akademisi (Carlisle et al., 1999; Kamogelo & Lucky, 2022; 

Revere et al., 2003; Southern Denmark University, 2021). Pada era digital dimana informasi 

dan media komunikasi ilmiah terbuka dan dapat diakses secara mudah, maka hal ini 

seharusnya dapat dilakukan dengan mudah. Namun, yang menjadi masalah adalah 

ketiadaannya wawasan yang dapat diperoleh seorang peneliti. Meski dengan banyaknya 

platform yang menyediakan jutaan riset secara gratis dan mudah, semua platform tersebut 

belum mampu menjawab kebutuhan pokok seorang peneliti, yaitu untuk mengetahui teori 

apa yang paling baru saat ini, dan apa perkembangan terkini dari teori yang ada. 

Pengembangan teori menjadi sulit karena kesusahan yang dihadapi (Ameen et al., 2019; 

Breitinger et al., 2019; Carlisle et al., 1999; Chen et al., 2016; Jasimuddin et al., 2005; 

Kamogelo & Lucky, 2022; Revere et al., 2003). 

Untuk mengatasi masalah ini, terdapat beberapa upaya yang telah dilakukan oleh 

peneliti-peneliti untuk menggunakan teknologi dalam pencarian penelitian state-of-the-art. 

Salah satunya adalah metode yang dikemukakan oleh Oliveira et al., (2019). Di riset tersebut, 

mereka menggunakan analisis bibliometrik untuk memetakan riset state-of-the-art dan tren 

pada literatur. Metode yang ditawarkan membutuhkan peneliti untuk melakukan tahapan-

tahapan tinjauan pustaka sistematis, seperti penentuan basis data pencarian, pencarian artikel 

dengan search string yang telah ditentukan, dan lalu mengekstraksi setiap data bibiliometris 

(judul artikel, tahun artikel dibuat, nama jurnal, nama penulis, dan lainnya) untuk lalu 

dimasukkan dalam sebuah perangkat lunak seperti VOSViewer. Perangkat lunak tersebut lalu 
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dapat membantu peneliti dalam melakukan analisis bibliometris untuk memberikan 

wawasan terhadap tren dan hubungan antara penelitian dari data yang diekstraksi (Oliveira 

et al., 2019). 

Selain penggunaan perangkat lunak tersebut, adapun pendekatan lainnya yang 

menggunakan algoritma pemodelan topik untuk mengekstraksi topik dominan dari topik 

yang dicari. Pemodelan topik sendiri merupakan sebuah cara untuk mengidentifikasi topik-

topik laten dalam dokumen, dimana setiap topik yang dihasilkan direpresentasikan sebagai 

distribusi probabilitas atas kosakata dokumen. Dalam implementasinya, pemodelan topik 

telah digunakan untuk berbagai hal. Peringkasan pendapat orang terhadap sebuah peristiwa 

(semisal reaksi terhadap pelunucuran produk baru atau berita kontroversial), identifikasi 

topik yang paling banyak menerima perhatian dalam domain tertentu, dan untuk 

mengidentifikasi evolusi topik dari teks yang ada (Smatana & Butka, 2019). Kemampuan 

pemodelan topik yang mampu mengatur, memahami, dan meringkas kumpulan informasi 

tekstual dari berbagai koleksi teks ke dalam bentuk pola topikal yang terstruktur, 

membuatnya sangat baik dalam melakukan analisis dan menemukan wawasan pada teks. 

Mengetahui implementasi dan kemampuan pemodelan topik, beberapa penelitian 

telah menggunakan pemodelan topik untuk menemukan state-of-the-art. Pemodelan topik, 

terutama LDA (Latent-dirichlet Allocation), sebuah algoritma pemodelan topik yang 

unsupervised dan language-agnostic telah digunakan untuk mengekstraksi topik-topik 

dominan yang paling banyak menerima perhatian dan mengidentifikasi tren topik dalam 

topik penelitian tertentu. Kemampuan LDA yang unsupervised dan tidak terbatas pada 

bahasa tertentu membuatnya sebuah pendekatan yang memiliki kemampuan dan potensi 

besar untuk menganalisis konten artikel riset. Luaran pemodelan topik tersebut dapat 

merepresentasikan topik riset terbaru dalam penelitian, dan juga dapat menunjukkan evolusi 

topik yang diteliti dalam penelitian tertentu. 

Namun dengan pendekatan-pendekatan ini, proses yang dilakukan masih manual dan 

membutuhkan keahlian dalam mepraproses data yang ingin digunakan untuk analisis. 

Peneliti perlu melakukan pencarian data, ekstraksi data, dan integrasi data ke dalam sebuah 

perangkat lunak secara mandiri (Oliveira et al., 2019). Pendekatan-pendekatan ini belum 

memberikan sebuah antarmuka pencarian riset atau topik terkini dari topik yang ditentukan 

dari berbagai basis data ilmiah dan memberikan wawasan serta informasi tentang 

pengembangan terkini secara otomatis. 

Kemampuan dan potensi besar dari pemodelan topik membuka banyak peluang baru 

untuk mengembangkan implementasi pemodelan topik, apalagi dengan keperluan penemuan 
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state-of-the-art dengan cepat dan tepat dari volume data yang terus bertumbuh secara 

eksponensial. Namun dengan pendekatan sekarang, proses yang dilakukan masih manual 

dan membutuhkan keahlian dalam mepraproses data yang ingin digunakan untuk analisis 

(Oliveira et al., 2019). Peneliti perlu melakukan pencarian data, ekstraksi data, dan integrasi 

data ke dalam sebuah perangkat lunak secara mandiri. Terkadang, peneliti juga hanya akan 

mencari data dari satu sumber saja, yang dapat membatasi informasi mengenai sebuah topik. 

Pendekatan-pendekatan saat ini juga belum mempunyai sebuah antarmuka pencarian topik 

terkini dari berbagai basis data ilmiah dan memberikan wawasan serta informasi tentang 

pengembangan terkini secara otomatis. Pendekatan analisis bibliometris saat ini juga masih 

hanya menganalisis kata kunci dari artikel yang dikumpulkan, yang dapat menghasilkan 

luaran analisis yang salah jika kata yang digunakan tidak merefleksikan konten artikel 

dengan baik. Selain itu, pendekatan saat ini belum mampu memberikan gambaran tentang 

tren evolusi topik dalam riset, informasi penting yang dapat mengungkapkan perubahan 

paradigma penelitian dari waktu-ke-waktu. 

Mempertimbangkan penemuan state-of-the-art yang masih menjadi kebutuhan yang 

penting dalam dunia akademis, serta keterbatasan dari pendekatan-pendekatan sebelumnya, 

penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan pendekatan baru dalam penemuan state-of-

the-art. Dikarenakan kemampuannya yang dapat menganalisis kumpulan konten artikel 

secara unsupervised dan ekstraksi topik-topik laten dari kumpulan artikel, serta pemberian 

informasi lebih lanjut seperti evolusi topik dari waktu-ke-waktu, penelitian ini mengusulkan 

sebuah kerangka penemuan state-of-the-art yang mengembangkan pendekatan terdahulu 

berbasis LDA.  

Penelitian ini menghasilkan sebuah perangkat lunak yang dapat melakukan 

pengumpulan artikel dari berbagai basis data akademis menggunakan metode-metode 

information retrieval (IR). Konten artikel yang dikumpulkan lalu dipraproses, yang meliputi 

proses tokenization, token cleansing, penghapusan stopwords, dan lemmatization (Dhingra, 

2021). Sebuah model LDA lalu akan dibangun secara dinamis berdasarkan konten artikel 

yang dikumpulkan, untuk mendapatkan topik-topik laten dalam penelitian, dan luaran model 

LDA diperkaya dengan penggunaan model bidirectional encoder representations from 

transformers (BERT) dan penyaringan topik dengan metode entity linking, untuk 

memastikan bahwa luaran topik intuitif dan merepresentasikan topik-topik yang nyata. 

Luaran topik lalu divisualisasi dengan sebuah nested bubble chart dan line chart agar dapat 

menunjukkan topik state-of-the-art, kesenjangan, dan tren evolusi dalam penelitian, yang 

dapat membantu peneliti dalam proses analisis preliminer penelitian. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Penemuan state-of-the-art merupakan tujuan utama dari dunia akademisi yang memiliki 

banyak kesulitan. Masalah yang dihadapi dalam proses penemuan state-of-the-art dalam 

penelitian adalah kesulitan dalam mengakses dan menyaring informasi yang relevan. 

Pendekatan-pendekatan seperti metode tinjauan pustaka sistematis, analisis bibliometrik, 

dan pemodelan topik yang telah digunakan sebelumnya memerlukan peneliti untuk 

melakukan tahapan-tahapan tinjauan pustaka sistematis dan mengekstraksi data bibliometrik 

secara manual, sehingga memerlukan waktu yang cukup lama dan kerja yang berulang. 

Pendekatan semi-otomatis seperti analisis bibliometrick juga hanya dapat menganalisis 

kumpulan kata kunci artikel, yang rentan dapat menghasilkan luaran yang kurang sesuai 

dengan konten artikel; dan kemampuannya hanya diuji untuk konten artikel berbahasa 

Inggris. Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, adapun beberapa rumusan masalah 

yang diangkat dalam penelitian ini, diantaranya: 

a) Bagaimana cara mengimplementasikan LDA untuk mempercepat proses proses 

pencarian state-of-the-art dan, secara umum, analisis preliminer pada penelitian? 

b) Bagaimana cara membuat sebuah perangkat lunak yang dapat mengintegrasikan 

LDA dan pengambilan literatur ilmiah open-access untuk penemuan state-of-the-

art? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah dihasilkannya sebuah model berbasis LDA yang terintegrasikan 

ke dalam sebuah antarmuka untuk memudahkan proses analisis preliminer dalam melakukan 

penelitian pada tahap penemuan state-of-the-art. 

 

1.4 Kontribusi Penelitian 

Dalam penelitian terdahulu, penemuan state-of-the-art dilakukan dengan peneliti 

mengumpulkan artikel (umumnya terbatas pada satu basis data riset), skrining, dan 

pemrosesan artikel dilakukan secara manual. Lalu, data akan dianalisis menggunakan 

analisis bibliometris atau dengan pendekatan pembelajaran mesin seperti LDA, untuk 

menemukan topik-topik dominan dalam literatur. Kontribusi penelitian ini adalah 

pengusulan pendekatan baru berbasis pemodelan topik untuk menemukan state-of-the-art 

pada topik apapun secara otomatis. 
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Penelitian menggunakan pendekatan analisis yang serupa, dimana pemodelan topik 

dengan LDA digunakan untuk menemukan lanskap topik dari sebuah bidang ilmu. Tetapi, 

terdapat pengembangan sebuah mesin pencarian, dimana pengguna dapat langsung 

memasukkan topik yang ingin diteliti, dan perangkat lunak akan mengotomatisasi proses 

pencarian, pengumpulan, skrining, dan pemrosesan artikel untuk topik yang ditentukan. 

Perangkat lunak ini mampu mengumpulkan konten artikel dari berbagai basis data akademis, 

seperti CORE, arXiv, ScienceOpen, Emerald, dan Garuda, dan menerapkan teknik 

pemodelan topik menggunakan LDA yang diintegrasikan dengan ekstraksi frasa secara 

otomatis menggunakan pola POS dan model bidirectional encoder representations from 

transformers (BERT) untuk mengidentifikasi topik-topik dalam penelitian yang agnostik 

terhadap bahasa.  

Sebuah metode penyaringan topik berbasis entity linking juga diusulkan untuk 

memastikan validitas luaran topik. Hasil akhir dari pemodelan topik ditampilkan dalam 

bentuk visualisasi nested bubble chart dan line chart untuk mempermudah pemahaman tren 

dan kesenjangan dalam penelitian. Dengan ini, perangkat lunak dapat menunjukkan topik-

topik dominan dan tren topik dalam bidang yang ditentukan. Penelitian ini diharapkan dapat 

mengurangi waktu yang dihabiskan oleh peneliti dalam mencari dan menganalisis hasil 

penelitian terkini, serta memberikan wawasan yang lebih luas tentang pengembangan terkini 

dalam topik penelitian yang ditentukan. Selain itu, perangkat lunak ini diharapkan dapat 

memberikan informasi yang bermanfaat bagi para peneliti dalam menyoroti bidang-bidang 

yang membutuhkan perhatian lebih dalam agenda penelitian pada topik yang ditentukan 

ataupun menentukan arah dan prioritas penelitian di masa yang akan datang. 

 

1.5 Batasan Penelitian 

Di dalam penelitian ini, terdapat beberapa batasan cakupan, diantaranya: 

a) Penelitian hanya akan menguji implementasi pemodelan topik untuk penemuan state-of-

the-art dalam bidang studi ilmu komputer dan bisnis, sehingga luaran penelitian ini 

hanya dapat diverifikasi penggunaannya dalam bidang studi tersebut. 

b) Data diasumsikan hanya dalam bahasa Inggris dan Indonesia, sehingga proses 

prapemrosesan yang diaplikasikan pada data akan menggunakan model dan data yang 

berbahasa Inggris dan Indonesia. 

c) Proses scraping data hanya akan dilakukan pada basis data akademis CORE, 

ScienceOpen, arXiv, Emerald dan Garuda. Selain itu, data yang dikumpulkan hanya dari 

penelitian dengan akses terbuka untuk publik. 
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d) Algoritma pemodelan topik yang akan digunakan dan dibandingkan hanya LDA dan 

LSA. 

e) Evaluasi model hanya akan dilakukan dengan metrik koherensi UMass dan basis data 

yang digunakan untuk seleski model adalah basis data CORE dengan topik penelitian 

yang telah ditentukan. 

f) Perbandingan luaran penelitian dengan perangkat lunak serupa hanya dilakukan dengan 

Open Knowledge Maps. 

 

1.6 Struktur Laporan 

Laporan tesis ini disusun menggunakan struktur sebagai berikut: 

a) Pendahuluan 

Penelitian dimulai dengan pendahuluan yang menjelaskan latar belakang, permasalahan, 

tujuan, kontribusi dan manfaat, serta batasan penelitian dan struktur laporan penelitian. 

b) Tinjauan Pustaka 

Laporan lalu dilanjutkan dengan tinjauan pustaka yang menguraikan literatur-literatur yang 

relevan dengan penelitian ini, termasuk teori dan konsep yang diperlukan untuk memahami 

penelitian seperti kajian tentang state-of-the-art, metode penemuan state-of-the-art, dan 

pemodelan topik. 

c) Metodologi 

Bagian metodologi menjelaskan langkah-langkah yang dilakukan dalam pelaksanaan 

penelitian secara detil. 

d) Hasil dan Pembahasan  

Bagian ini lalu menyajikan hasil penelitian yang diperoleh dari metodologi yang telah 

dijelaskan serta penguraian dan pembahasannya dengan detil.  

e) Kesimpulan dan Saran 

Laporan lalu ditutup dengan bagian kesimpulan dan saran yang menyajikan kesimpulan yang 

dapat diambil dari laporan ini, serta memberikan rekomendasi untuk penelitian selanjutnya. 
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BAB 2 

Tinjauan Pustaka 

 

2.1 Penelitian 

Dalam melakukan penelitian, peneliti pada umumnya akan mengikuti serangkaian langkah 

yang diringkaskan dalam diagram alir pada Gambar 2.1. Gambar menunjukkan metode 

ilmiah yang digunakan oleh peneliti untuk menemukan, mengembangkan, dan atau 

memvalidasi teori (Dodig Crnkovic, 2002). Adapun langkah yang diikuti oleh peneliti 

dimulai dari tahap pertama, “Wonder: Start from existing theories and observations”, 

dimana teori dan fenomena yang ada diamati, lalu diikuti secara sekuensial hingga 

perumusan masalah, pembentukan hipotesis, pengujian hipotesis, hingga tahap keenam, 

yakni “Selection among competing theories” atau proses ketahanan sebuah teori diantara 

teori lainnya dalam menjelaskan sebuah fenomena. 

 
Gambar 2.1 Diagram metode ilmiah (Dodig Crnkovic, 2002). 
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Metode ilmiah dalam gambar direpresentasikan dalam enam langkah sekuensial dan 

rekursif, dengan penjelasan masing-masing langkah sebagai berikut: 

1) Pengajuan pertanyaan dalam konteks pengetahuan yang ada (teori & observasi), dimana 

pertanyaan tersebut bisa berupa pertanyaan yang mampu dijawab oleh teori lama, atau 

pertanyaan yang membutuhkan perumusan teori baru. 

2) Formulasi hipotesis sebagai jawaban tentatif. Langkah ini melibatkan formulasi hipotesis 

berdasarkan teori dan pengamatan yang ada untuk menjelaskan fenomena yang diteliti 

dan menyediakan titik awal untuk penelitian. 

3) Merumuskan konsekuensi dan prediksi dari hipotesis, yang nantinya digunakan untuk 

menguji validitas hipotesis. Prediksi dan konsekuensi ini digunakan untuk mengarahkan 

desain eksperimen dan pengumpulan data. 

4) Uji hipotesis dalam eksperimen atau bidang teori tertentu. Hipotesis baru harus terbukti 

sesuai dengan pandangan dunia yang ada. Jika hipotesis mengarah pada kontradiksi dan 

menuntut perubahan radikal dalam latar belakang teoritis yang ada, hipotesis tersebut 

harus diuji dengan sangat hati-hati. Proses ini dapat berulang dari langkah kedua untuk 

memodifikasi hipotesis hingga sebuah kesepakatan diperoleh. Jika ditemukan 

ketidaksesuaian hipotesis maka proses harus dimulai dari awal. 

5) Ketika konsistensi dalam hasil uji hipotesis diperoleh, hipotesis menjadi teori dan 

menyediakan seperangkat proposisi yang koheren yang mendefinisikan kelas fenomena 

baru atau konsep teoretis baru. Sebuah teori kemudian menjadi kerangka dimana 

pengamatan atau fakta teoritis dijelaskan dan prediksi dibuat. 

6) Teori yang dibangun lalu bersaing dengan teori lainmnya, dan melewati sebuah proses 

“seleksi alam”. Teori yang dapat menjelaskan fenomena yang ada dengan paling baik 

bertahan. 

 

Secara keseluruhan, diagram alir pada Gambar 2.1 memberikan gambaran yang jelas dan 

menyeluruh tentang proses penelitian dan tahap utama yang terlibat dalam menemukan, 

mengembangkan, dan memvalidasi ilmu. Penelitian ini menaruh fokus pada langkah 

pertama dalam melakukan penelitian ilmiah, yakni pengajuan pertanyaan dalam konteks 

pengetahuan yang ada. Pada umumnya, perolehan konteks pengetahuan yang ada dapat 

dilakukan dengan memahami state-of-the-art dari teori yang biasanya digunakan untuk 

menjelaskan fenomena yang ingin diteliti. 
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2.2 State-of-the-Art 

State-of-the-art, menurut Santos (2019), menggambarkan pengetahuan saat ini tentang 

fenomena yang ingin dipelajari. Penemuan state-of-the-art dapat memberikan gambaran 

yang komprehensif tentang apa yang telah dilakukan pada suatu bidang ilmu dan 

menunjukkan potensi untuk investigasi lebih lanjut terhadap kasus-kasus berbeda yang 

mungkin belum sepenuhnya dapat dijelaskan oleh teori-teori terdahulu. Merujuk ke diagram 

metode ilmiah, tentunya hal ini merupakan langkah awal utama yang sangat krusial dalam 

melakukan penelitian, karena menjadi dasar dalam merumuskan pertanyaan atau masalah 

penelitian (Santos, 2019). 

Terdapat beberapa jenis state-of-the-art yang dapat diidentifikasi. Misalnya, ada 

state-of-the-art yang bersifat teoretis, yang meliputi teori dan model yang paling banyak 

diterima di bidang tersebut. Terdapat juga state-of-the-art empiris, yang mengacu pada 

temuan dan penemuan terbaru berdasarkan penelitian empiris. Selain itu, ada state-of-the-

art teknologi, yang berkaitan dengan alat, teknologi, dan metodologi terbaru yang digunakan 

dalam bidang tersebut (Santos, 2019). 

Dalam tinjauan literatur, istilah ini digunakan untuk menggambarkan kondisi 

pengetahuan saat ini dalam area penelitian tertentu dan untuk mengidentifikasi 

perkembangan terbaru. Tinjauan literatur tentang state-of-the-art pada umumnya meliputi 

gambaran kondisi pengetahuan saat ini dalam bidang atau area penelitian tertentu, dengan 

menyoroti perkembangan terbaru dalam penelitian. Hal ini meliputi ringkasan lengkap 

penelitian terbaru, metode, dan teknik yang telah diajukan dan digunakan dalam bidang 

tersebut, serta memberikan pandangan ke arah penelitian masa depan. 

Dalam konteks penelitian ini, penelitian menaruh fokus pada penemuan state-of-the-

art teoretis, khususnya dalam menemukan topik penelitian terbaru dalam suatu bidang 

tertentu. Pendekatan yang diusulkan dalam penelitian ini yang menggunakan LDA, BERT, 

filtrasi dengan entity linking dan knowledge base, serta pengumpulan, pemrosesan data, dan 

visualisasi intuitif secara otomatis, diharapkan dapat membantu proses pengungkapan topik 

penelitian terbaru pada bidang ilmu. 

 

2.3 Tinjauan Pustaka Sistematis 

Metode yang dikenal dan digunakan secara luas sampai saat ini untuk menemukan state-of-

the-art adalah analisis literatur atau kerap disebut sebagai tinjauan pustaka. Terdapat 

berbagai definisi tinjauan pustaka, namun, tinjauan pustaka dapat didefinisikan sebagai 

pengumpulan, analisis, dan sintesis temuan, ide, dan perspektif dari literatur dalam topik 
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tertentu. Hal ini kemudian akan memberikan landasan konteks pengetahuan yang kuat untuk 

topik yang ingin diteliti, dan dapat membantu menunjukkan area yang belum terjangkau di 

mana penelitian yang diusulkan berkontribusi (Jahan et al., 2016; Levy & Ellis, 2006; 

Santos, 2019; Snyder, 2019). Tinjauan pustaka sendiri dapat dipecah menjadi tiga jenis, yang 

mencakup tinjauan sistematis, semi-sistematis, dan integratif. Dari ketiga jenis tersebut, di 

sebagian besar bidang ilmu pengetahuan, termasuk ilmu komputer, tinjauan pustaka 

sistematis telah menjadi cara yang paling berkembang dan disepakati untuk melakukan 

tinjauan pada literatur, dengan banyak peneliti mencatatnya sebagai standar utama tinjauan 

pustaka (Davis et al., 2014; Snyder, 2019).  

Tinjauan pustaka sistematis merupakan tinjauan pustaka yang dilakukan secara 

sistematis dan reproducible. Tinjauan putsaka sistematis biasanya dilakukan dalam tiga 

tahap utama, yang terdiri dari planning, conducting, dan reporting, sebagaimana dijelaskan 

pada Gambar 2.2. Pada tahap planning, perlunya tinjauan pustaka, dan pengembangan 

protokol tinjauan (pemilihan kata kunci, basis data pencarian, dan krtieria inklusi atau 

eksluksi artikel). Selanjutnya pada tahap conducting, pengumpulan literatur dengan protokol 

review yang telah ditentukan sebelumnya oleh peneliti akan dilakukan. Literatur yang 

terkumpul akan disaring lebih lanjut untuk mengidentifikasi literatur yang relevan, setelah 

identifikasi literatur relevan, sintesa ide dari masing-masing literatur akan dilakukan. Lalu, 

tahap reporting adalah di mana hasil sintesis dibagikan (Snyder, 2019; Wahono, 2015). 



 

 11 

 

Gambar 2.2 Tinjauan pustaka sistematis (Wahono, 2015). 

 

Walaupun tinjauan pustaka sistematis dipuji sebagai “standar emas” untuk penemuan 

state-of-the-art, terdapat banyak tantangan dalam melakukannya. Melakukan tinjauan 

pustaka sistematis dapat disebut sulit dan memakan waktu, karena melibatkan proses 

analisis, perbandingan, evaluasi dan penghubungan antar sumber yang berbeda, yang 

membutuhkan berjam-jam kerja manual dalam membaca dan organisasi konten untuk 

mencapainya. Selain itu, karena produksi pengetahuan semakin cepat dengan kecepatan 
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yang luar biasa, pemilihan literatur bisa menjadi sulit ketika dihadapkan dengan jumlah 

kandidat yang terus bertambah banyak. Akibatnya, ini menyebabkan kesulitan dalam 

memahami, mengevaluasi, dan mensintesis state-of-the-art dari topik yang ingin diteliti 

(Ameen et al., 2019; Chen et al., 2016; Felizardo et al., 2012; Kamogelo & Lucky, 2022; 

Snyder, 2019). 

 

2.4 Analisis Bibiliometrik 

Dalam upaya untuk membantu membuat proses ekstraksi dan pengertian dokumen lebih 

efisien dan terotomatisasi, metode untuk mendapatkan wawasan dan memahami dokumen 

telah menjadi riset yang diminati pada area informatika, lebih spesifiknya pada bidang 

scientometrik dan infometrik. Dengan kemajuan yang begitu pesat pada teknologi dan riset 

pada bidang ini yang terus berkembang, adapun terciptanya banyak teori dan algoritma untuk 

mengeksplorasi pengertian dokumen. Upaya awal untuk memahami dan memproses literatur 

ilmiah dimulai pada tahun 1955, di mana Garfiled (1955) mengemukakan gagasan 

menggunakan indeks citation untuk mengaitkan ide di antara literatur. Saat ini, 

pengelompokan (clustering) dan kesamaan (similarity) dokumen dengan data bibliometrik 

telah menjadi salah satu cara mutakhir dalam memproses literatur ilmiah (Ballester & 

Penner, 2022). 

Sejalan dengan visi Garfield, pengembangan perangkat lunak seperti VOSViewer 

atau CitNext Eplorer yang mampu memproses data bibliometrik dan melakukan analisis co-

citation, co-authorship, co-occurrence of keywords, merupakan salah satu pendekatan yang 

menggunakan analisis bibliometrik untuk membantu peneliti memahami topik penelitian 

tertentu. Dengan pendekatan ini, peneliti perlu mengumpulkan data bibliometris dari satu 

atau lebih basis data ilmiah. Data lalu dapat dimasukkan ke dalam perangkat lunak, dan 

dengan penggunaan perangkat lunak tersebut, penemuan hubungan antar riset, 

pemeringkatan riset, dan analisis kata kunci dapat dilakukan dan mampu membantu dalam 

analisis awal pada topik riset (Oliveira et al., 2019). Namun, hasil dari analisis bibliometrik 

terbukti sulit untuk mewakili topik dalam body of knowledge, karena terbatas pada 

pengelompokan berdasarkan data bibliometrik (Ballester & Penner, 2022). 

 

2.5 Pemodelan Topik 

Sebagai alternatif, teknik pemodelan topik dari bidang ilmu komputer merupakan 

pendekatan lain yang dapat digunakan dalam pemahaman dokumen. Pemodelan topik adalah 
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metode pemodelan statistik yang dapat digunakan untuk menemukan topik-topik laten dari 

kumpulan dokumen (Felizardo et al., 2012; Lee et al., 2021; Nikolenko et al., 2015; Rumbut 

et al., 2020). Dalam bidang pemahaman literatur ilmiah, pemodelan topik telah banyak 

digunakan dalam mengkarakterisasi ilmu pengetahuan (Boyack et al., 2011; Gläser et al., 

2017; Griffiths & Steyvers, 2004), karena kemampuannya untuk menemukan topik laten 

dalam kumpulan dokumen yang besar dan tidak terstruktur. Dalam pemodelan topik, topik-

topik yang ada dalam dokumen diklasifikasikan berdasarkan distribusi kata-kata dalam 

dokumen tersebut. Dengan kata lain, topik-topik yang banyak disebutkan dalam dokumen 

akan memiliki bobot yang lebih tinggi dalam model pemodelan topik. 

Dalam penelitian ilmiah, topik yang paling banyak dibahas dan mendapat perhatian 

peneliti dianggap sebagai topik yang paling penting dan signifikan dalam bidang tersebut. 

Pemodelan topik dapat membantu mengidentifikasi topik-topik ini secara otomatis dan 

objektif, tanpa memerlukan penilaian subyektif dari peneliti. Selain itu, dengan menganalisis 

tren dalam distribusi topik dari waktu ke waktu, pemodelan topik juga dapat membantu 

mengidentifikasi pergeseran dalam fokus penelitian dan kemajuan state-of-the-art dalam 

bidang ilmu. 

Salah satu implementasi terkini untuk melakukan pemodelan topik menggunakan 

model topik probabilistik, dengan LDA dan LSA sebagai algoritma yang paling populer. 

Selain itu, kedua algoritma tersebut adalah algoritma yang paling umum digunakan dalam 

pemodelan topik dalam riset, dan telah banyak penelitian sebelumnya yang telah 

membandingkan kinerja keduanya dalam penemuan topik state-of-the-art dalam keilmuan 

(Ballester & Penner, 2022; Felizardo et al., 2012; Lee et al., 2021; Valdez et al., 2018). LDA 

pertama kali dikemukakan oleh Blei, Ng dan Jordan pada tahun 2003 dalam penelitiannya 

yang berjudul: “Latent Dirichlet Allocation”. Gambar 2.3 menunjukkan sebuah notasi plat 

ilustrasi proses generatif algoritma LDA. Secara konseptual, LDA memiliki asumsi dasar 

bahwa sebuah topik direpresentasikan oleh kata-kata yang serupa, dan bahwa setiap 

dokumen dapat direpresentasikan dalam beberapa topik. Selain itu, LDA juga 

mengasumsikan bahwa data berdistribusi dirichlet (Ballester & Penner, 2022; Lee et al., 

2021). Tujuan dari LDA sendiri adalah untuk memetakan setiap dokumen ke sebuah topik 

yang meliputi kata-kata pada dokumen. Karena LDA memperlakukan setiap dokumen sama 

(sebagai bag-of-words), proses mengatur ulang urutan kata atau memodifikasi konten dari 

dokumen tidak perlu dilakukan.  
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Gambar 2.3 Notasi plat LDA (Mathur et al., 2016). 

 

Secara teknis, sebuah model LDA memiliki beberapa parameter yang dipakai untuk 

menghasilkan topik, yang diilustrasikan pada Gambar 2.3. Di sini, α mewakili distribusi 

topik per-dokumen, yang mengelola distribusi topik untuk setiap dokumen dalam korpus. 

Nilai α yang lebih tinggi akan menyebabkan dokumen ditugaskan ke lebih banyak topik. θ 

adalah distribusi topik untuk dokumen, yang mewakili probabilitas dokumen saat ini 

ditugaskan ke topik tertentu. Z menandakan topik untuk kata spesifik dalam dokumen saat 

ini, w menandakan kata spesifik, N adalah jumlah kata dalam suatu dokumen tertentu, D 

adalah jumlah dokumen, K adalah jumlah topik, 𝜑 adalah distribusi kata untuk setiap topik, 

dan terakhir, 𝛽 adalah distribusi kata per-topik, yang mengelola distribusi kata untuk setiap 

topik. Nilai 𝛽 yang lebih tinggi akan menyebabkan topik diwakili oleh lebih banyak kata. 

Dengan parameter-parameter diatas, cara kerja LDA dalam menghasilkan topik adalah 

(Ballester & Penner, 2022; Bansal, 2019; Kulshrestha, 2020; Lee et al., 2021): 

Dengan jumlah dokumen D dan N jumlah kata dalam sebuah dokumen, 

a) Untuk setiap dokumen, telusuri dan tetapkan secara acak setiap kata dalam dokumen ke 

salah satu dari k topik (k ditentukan sebelumnya). Proses ini menginisalisasi nilai 𝜑. 

b) Untuk setiap dokumen d, periksa setiap kata w dan hitung probabilitas dari:  

a. p(topik t | dokumen d): adalah proporsi kata dalam dokumen d yang ditugaskan 

ke topik t, yang juga menghasilkan pembaruan nilai pada parameter θ. Hal ini 

mencoba menangkap berapa banyak kata yang termasuk dalam topik t untuk 
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dokumen tertentu d. Jika banyak kata dari d milik t, kemungkinan besar kata w 

milik t. Parameter α mengatur distribusi penugasan topik ini untuk dokumen. 

b. p(kata w | topik t): adalah proporsi penugasan ke topik t atas semua dokumen 

yang berasal dari kata w. Proporsi ini mencoba menangkap berapa banyak 

dokumen dalam topik t karena kata w. LDA mewakili dokumen sebagai 

campuran topik. Demikian pula, topik adalah campuran kata-kata. Jika sebuah 

kata memiliki probabilitas tinggi untuk menjadi topik, semua dokumen yang 

memiliki w akan lebih kuat terkait dengan t juga. Jika w sangat kecil 

kemungkinannya berada di t, dokumen yang berisi w akan memiliki probabilitas 

yang sangat rendah untuk berada di t, karena sisa kata dalam d akan menjadi 

bagian dari topik lain dan karenanya d akan memiliki nilai yang lebih tinggi. 

probabilitas untuk topik tersebut. Penghitungan probabilitas ini menghasilkan 

pembaruan pada parameter 𝜑, dan distribusi ini diatur oleh hyperparameter 𝛽. 

c) Perbarui probabilitas untuk kata w milik topik t, sebagai: p(kata w dengan topik t) = 

p(topik t | dokumen d) * p(kata w | topik t), yang memperbarui parameter z. 

Setelah probabilitas diestimasi, sekumpulan kata untuk membangun atau mewakili 

topik tertentu dapat dilakukan dengan memilih kata di atas ambang probabilitas tertentu atau 

probabilitas N teratas. Begitu pula, penugasan topik untuk setiap dokumen juga dapat 

dilakukan dengan cara yang serupa (Bansal, 2019; Pascual, 2019). 

LSA, di sisi lain, merupakan algoritma pemodelan topik yang menggunakan proses 

multistep untuk menentukan struktur dari sebuah korpus dengan memodelkan konteks 

dimana sebuah kata atau terminologi muncul. Dalam pengerjaannya, LSA mengkonstruksi 

sebuah matriks document-term (DTM), yang nantinya direduksi dengan singular value 

decomposition (SVD) untuk mengaproksimasi eigenvector dari setiap kata dan kemiripan 

antar kata. Lalu, sebuah rotasi faktor diaplikasikan pada eigenvector, dan topik-topik akan 

dihasilkan dari penggerombolan eigenvector kata dari korpus (Valdez et al., 2018). 

Dalam bidang penemuan state-of-the-art, beberapa penelitian telah menggunakan 

metode pemodelan topik LDA dan LSA untuk menemukan tren pada riset dan memberikan 

gambaran besar atau ringkasan terhadap sebuah topik. Semisal, dalam penelitian yang 

dilakukan oleh Lee et al., (2021) LDA dan analisis bibliometris digunakan untuk 

menemukan tren riset dalam transformasi digital di bidang manufaktur dan rekayasa. Mirip 

dengan penelitian tersebut, Li et al., (2019) menggunakan algoritma LDA, K-means, dan 

NTF-IDF (normalized term frequency inverse document frequency) untuk menemukan tren 

riset deep learning dalam bidang computer vision. LSA juga digunakan pada bidang ilmu 
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sosial untuk menemukan dan menganalisis pola tema dalam teks yang sangat banyak 

(Valdez et al., 2018). Penelitian-penelitian terdahulu ini membuktikan bahwa pemodelan 

topik, khususnya LDA dan LSA, dapat digunakan untuk menemukan state-of-the-art pada 

sebuah topik, dan dapat membantu peneliti untuk melakukan analisi preliminer pada 

penelitian.  

Tetapi dari tinjauan pustaka yang telah dilakukan, belum ditemukan sebuah 

pendekatan yang dapat menemukan riset state-of-the-art pada topik penelitian apapun 

dengan kapabilitas memproses literatur ilmiah secara otomatis dari berbagai sumber. 

Sehingga, kontribusi penelitian ini adalah sebuah perangkat lunak terintegrasi dengan model 

topik yang mampu menemukan perkembangan terkini dari sebuah topik.  

Perangkat lunak akan mengambil data bibliometrik dan konten artikel dari berbagai 

basis data riset, menggunakan information retrieval (IR), sebuah proses pengumpulan dan 

penyusunan dari sebuah basis data (Roshdi & Roohparvar, 2015). Lebih spesifiknya, 

perangkat lunak akan menggunakan teknik web scraping, yang merupakan cara untuk 

mengekstraksi data yang ditargetkan secara otomatis dari sebuah situs. Kemampuannya 

untuk mengumpulkan informasi dari sebuah situs dalam skala yang besar (Meschenmoser et 

al., 2016) menjadi teknik yang cocok untuk digunakan dalam penelitian ini, oleh karena 

perangkat lunak akan mengumpulkan data yang berjumlah besar dari berbagai situs riset.  

Lalu, perangkat lunak akan memproses data yang telah dikumpulkan dengan model 

LDA, dengan luaran akhir visualisasi hasil pemodelan topik agar dapat digunakan oleh 

peneliti untuk memahami topik terkini dan tren perkembangan riset dalam topik apapun yang 

ditentukan oleh peneliti.  

Tabel 2.1 merangkum dan menunjukkan ulasan kritis penulis terhadap setiap sub 

tema yang telah dibahas pada bab tinjauan pustaka ini. Pertama, penelitian secara umum 

dibahas, dimana tahap-tahap penelitian dapat diringkas dalam enam tahapan sekuensial yang 

direpresentasikan dalam metode ilmiah. Langkah awal utama yang krusial dalam melakukan 

penelitian adalah pengajuan pertanyaan dalam konteks pengetahuan yang ada, yang secara 

umum dikenal sebagai proses penemuan state-of-the-art.  

State-of-the-art dapat diperoleh dari menemukan riset terkini pada sebuah bidang 

ilmu, agar dapat menunjukkan gambaran yang telah dilakukan dan yang dapat dilakukan 

berikutnya untuk mengembangkan bidang ilmu pengetahuan tertentu. Adapun beberapa cara 

untuk menemukan ini, yaitu menggunakan tinjauan pustaka, analisis bibliometris, dan 

pemodelan topik. Tinjauan pustaka merupakan salah satu cara yang melibatkan proses 

pengumpulan, analisis, dan sinstesis temuan dari literatur. Namun, metode ini memiliki 
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kendala, seperti proses yang memakan waktu yang lama dan kesulitan untuk mengikuti 

penelitian yang mutakhir dalam topik penelitian tertentu. Analisis bibliometris telah 

digunakan sebagai metode alternatif untuk menemukan research gap dan topik terkini dari 

bidang ilmu yang ditentukan, namun masih memerlukan proses pengumpulan dan 

pemrosesan data manual dengan teliti dan hati-hati. Selain itu, pendekatan ini masih rentan 

terhadap kesalahan karena sifatnya yang terutama berfokus pada analisis berbasis kata kunci 

untuk konten artikel. Kemudian, pendekatan pemodelan topik seperti LDA merupakan 

metode pemodelan statistik yang digunakan untuk menemukan topik dalam dokumen 

dengan mengidentifikasi kumpulan kata yang terkait. Pendekatan ini telah digunakan 

sebelumnya dalam proses penemuan state-of-the-art juga, namun memiliki keterbatasan 

yang serupa dengan pendekatan yang sebelumnya, yang memerlukan keahlian serta proses 

yang lama dalam pengumpulan, pemrosesan, dan pemodelan data. 

 

Tabel 2.1 Ringkasan dan Ulasan Kritis Pada Tinjauan Pustaka. 

No. Sub Tema Keywords Ringkasan dan Ulasan Kritis Pustaka 

1 
Tahapan 

Penelitian 

metode 

ilmiah, 

langkah-

langkah 

penelitian 

Proses penelitian dapat 

diringkaskan dalam enam tahapan 

sekuensial yang direpresentasikan 

dalam metode ilmiah. Langkah 

awal utama yang krusial dalam 

melakukan penelitian adalah 

pengajuan pertanyaan dalam 

konteks pengetahuan yang ada.  

(Dodig 

Crnkovic, 

2002; Santos, 

2019) 

2 

Penemuan 

state-of-the-

art 

penemuan 

terkini, tren 

penelitian 

Konteks pengetahuan yang ada 

dapat diperoleh dari menemukan 

riset terkini pada sebuah bidang 

ilmu, agar dapat menunjukkan 

gambaran yang telah dilakukan 

dan yang dapat dilakukan 

berikutnya untuk 

mengembangkan bidang ilmu 

pengetahuan tertentu. 

(Jahan et al., 

2016; Levy & 

Ellis, 2006; 

Santos, 2019; 

Snyder, 2019) 
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No. Sub Tema Keywords Ringkasan dan Ulasan Kritis Pustaka 

3 
Tinjauan 

pustaka 

analisis 

dokumen, 

penggabungan 

ide, tinjauan 

pustaka 

sistematis 

Tinjauan pustaka merupakan salah 

satu cara untuk menemukan state-

of-the-art pada sebuah topik, 

dengan mengumpulkan, 

menganalisis, dan mensintesis 

temuan dari literatur. Tinjauan 

pustaka sistematis, salah satu 

metode tinjauan pustaka yang 

dijadikan standar dalam 

melakukan tinjauan pustaka, 

merupakan sebuah cara untuk 

meninjau literatur dalam cara yang 

sistematis dan reproducible. 

Tinjauan pustaka mencakup tiga 

tahapan besar, yakni perencanaan, 

eksekusi, dan pelaporan. Tetapi 

metode penemuan state-of-the-art 

ini semakin sulit untuk dilakukan, 

oleh karena produksi ilmu yang 

semakin cepat dan proses yang 

membutuhkan waktu yang lama. 

Hal ini membuat sulit untuk 

mengikuti penelitian yang 

mutakhir dalam topik penelitian 

tertentu yang dapat 

memperlambat proses penelitian.  

(Davis et al., 

2014; 

Felizardo et 

al., 2012; 

Jahan et al., 

2016; Levy & 

Ellis, 2006; 

Snyder, 2019; 

Wahono, 

2015) 

4 

Analisis 

Bibliometris 

untuk 

Menemukan 

State-of-the-

metode 

bibliometris, 

analisis 

bibliometris, 

research gap, 

Analisis bibliometris 

menggunakan perangkat lunak 

VOSViewer dan atau CitNet 

Explorer merupakan salah satu 

teknik yang telah digunakan oleh 

berbagai peneliti untuk 

(Garfiled, 

1955; Lee et 

al., 2021; 

Oliveira et al., 

2019) 
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No. Sub Tema Keywords Ringkasan dan Ulasan Kritis Pustaka 

art dalam 

Literatur 

tren dalam 

literatur 

menyimpulkan research gap dan 

tren dalam topik yang ditentukan 

berdasarkan hasil analisis yang 

dilakukan. Metode yang 

digunakan masih membutuhkan 

proses pengumpulan dan 

pemrosesan data manual dengan 

teliti dan hati-hati agar 

menghasilkan analisis yang baik. 

Selain itu, hasil analisis 

bibliometrik belum mampu 

mewakili topik-topik pada topik 

penelitian yang ditentukan, karena 

hanya menggunakan data 

bibliometrik. 

5 
Pemodelan 

topik 

metode 

alternatif 

analisis 

dokumen, 

penemuan 

topik 

Pemodelan topik merupakan 

metode pemodelan statistik yang 

dapat digunakan untuk 

menemukan topik-topik laten dari 

kumpulan dokumen. Pemodelan 

topik menjadi alternatif dari 

analisis bibliometrik untuk 

memahami literatur ilmiah, karena 

kemampuannya untuk 

menemukan topik laten dari 

konten dalam sebuah kumpulan 

dokumen yang besar dan tidak 

terstruktur. Pemodelan topik 

sudah digunakan untuk 

mengkarakterisasi bidang ilmu 

dan menganalisis tren 

(Boyack et al., 

2011; 

Felizardo et 

al., 2012; 

Gläser et al., 

2017; Griffiths 

& Steyvers, 

2004; Lee et 

al., 2021; 

Nikolenko et 

al., 2015; 

Rumbut et al., 

2020) 
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No. Sub Tema Keywords Ringkasan dan Ulasan Kritis Pustaka 

perkembangan topik pada topik 

penelitian tertentu. 

6 LDA 

pemodelan 

topik, model 

probabilistik 

LDA merupakan teknik populer 

untuk melakukan pemodelan topik 

pada sebuah korpus. Topik 

diasumsikan sebagai koleksi kata 

dari korpus, yang ketika 

digabungkan, merepresentasikan 

sebuah topik. 

(Ballester & 

Penner, 2022; 

Bansal, 2019; 

Lee et al., 

2021; Pascual, 

2019) 

7 LSA 

pemodelan 

topik, 

faktorisasi 

matriks 

LSA merupakan metode 

faktorisasi matriks yang 

merepresentasikan frekuensi co-

occurrence kata dan dokumen 

dalam high-dimensional space, 

sehingga memungkinkan 

identifikasi topik laten dan telah 

digunakan untuk penemuan state-

of-the-art. 

(Landauer & 

Dutnais, 1997; 

Valdez et al., 

2018) 

8 

Analisis 

Pemodelan 

Topik untuk 

Menemukan 

State-of-the-

art dalam 

Literatur 

analisis 

pemodelan 

topik, 

penemuan 

topik dominan 

pada 

penelitian 

Dalam penemuan state-of-the-art 

dalam literatur, pemodelan topik 

telah digunakan oleh berbagai 

peneliti untuk membantu 

menemukan topik-topik dominan 

serta tren topik dalam topik 

penelitian yang ditentukan. 

Metode yang digunakan hanya 

terbatas pada satu basis data dan 

masih membutuhkan proses 

ekstraksi, skrining, dan 

pemrosesan data manual.   

(Al-Ramahi et 

al., 2016; Lee 

et al., 2021; Li 

et al., 2019; 

Rumbut et al., 

2020) 

 

Secara keseluruhan, dalam tinjauan pustaka ini, penulis menunjukkan bahwa ada 

berbagai metode yang dapat digunakan untuk menemukan state-of-the-art dalam literatur, 
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namun setiap metode memiliki kelebihan dan kekurangannya sendiri. Tabel 2.1 memberikan 

ringkasan, wawasan, dan ulasan kritis dari setiap pendekatan yang pernah ada, sehingga 

menjadi dasar dari pengembangan usulan pendekatan sebelumnya pada penelitian ini. 
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BAB 3 

Metodologi 

 

3.1 Langkah Penelitian 

Gambar 3.1 menunjukkan sebuah diagram alir yang memvisualisasikan langkah-langkah 

yang diperlukan untuk melaksanakan penelitian. Adapun lima langkah utama yang 

dilakukan secara sekuensial dalam penelitian ini, yakni tinjauan pustaka, penentuan 

algoritma pemodelan topik, pembuatan perangkat lunak, evaluasi perangkat lunak, dan 

deployment perangkat lunak. Khususnya untuk langkah kedua dan ketiga, terdapat beberapa 

sub-proses yang dilakukan pada langkah-langkah tersebut. Hal ini dilambangkan dengan 

balok berwarna kuning yang mengenkapsulasi sub-proses (ditandai dengan warna ungu). 

Deskripsi lebih rinci mengenai masing-masing langkah dan sub-proses akan dijelaskan pada 

sub-bab berikutnya. 

 

 

Gambar 3.1 Metode penelitian. 

 

3.2 Tinjauan Pustaka 

Penelitian dimulai terlebih dahulu dengan tinjauan pustaka, yang merupakan hal penting 

untuk dilakukan untuk memberikan pemahaman yang lebih dalam terhadap konsep dan 

upaya peneliti sebelumnya untuk menyelesaikan masalah penemuan state-of-the-art. 

Melalui tinjauan pustaka ini, peneliti dapat mengidentifikasi kelemahan dan kekurangan dari 

penelitian sebelumnya dan merumuskan solusi luaran penelitian yang sesuai dengan konteks 
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yang baru. Adapun penjelasan tentang konsep, wawasan, serta upaya peneliti sebelumnya 

yang menjadi dasar penelitian ini telah dipaparkan sebelumnya pada Bab 2. 

 

3.3 Penentuan Algoritma Pemodelan Topik 

Pemilihan algoritma merupakan langkah penting untuk penemuan state-of-the-art 

dalam penelitian ini. Dua algoritma pemodelan topik yang paling umum digunakan, yaitu 

LDA dan LSA, dipilih untuk dibandingkan. Alasan pemilihan kedua algoritma ini 

didasarkan pada popularitasnya dan penggunaan yang luas dalam penelitian sebelumnya. 

LDA dan LSA semakin populer dalam beberapa tahun terakhir karena 

kemampuannya untuk mengekstraksi topik-topik yang bermakna dari kumpulan data teks 

yang besar dan tidak terstruktur, dan terbukti mengungguli algoritma pemodelan topik 

lainnya dalam beberapa penelitian. Penelitian sebelumnya telah membandingkan LDA dan 

LSA dalam berbagai bidang, termasuk pemrosesan bahasa alami, penemuan informasi, dan 

state-of-the-art (Bellaouar et al., 2021; Hassan et al., 2020; Suominen & Toivanen, 2016). 

Misalnya, Blei et al. (2003) membandingkan LDA dengan model lain, dan menunjukkan 

kemampuannya dalam mengungkap struktur yang mendasari dari korpus. Studi lain 

menunjukkan bahwa LSA terutama efektif untuk pemodelan topik pada dokumen dengan 

konten yang lebih pendek, sedangkan LDA lebih baik pada dokumen yang kontennya lebih 

banyak (Blei et al., 2003; Landauer & Dutnais, 1997). Selain itu, LSA dan LDA telah banyak 

diterapkan dalam penelitian yang menemukan dan menganalisis peta penelitian dan topik-

topik dari sebuah bidang ilmu, yang tujuannya adalah untuk mengidentifikasi tren dan 

kesenjangan saat ini dalam suatu bidang penelitian, seperti yang dipaparkan sebelumnya 

pada tinjauan pustaka. 

Mengingat popularitas dan penggunaan yang luas dari LSA dan LDA dalam 

penelitian sebelumnya, serta efektivitasnya dalam penemuan topik state-of-the-art, 

penelitian ini membandingkan kedua algoritma tersebut. Perbandingan bertujuan untuk 

mengidentifikasi algoritma yang paling sesuai untuk penemuan state-of-the-art secara 

otomatis, berdasarkan kemampuan untuk mengungkap topik-topik yang relevan dan 

memberikan label yang bermakna. 

Maka dari itu, setelah tinjauan pustaka dilakukan, algoritma pemodelan topik LDA 

dan LSA diimplementasikan dan performanya dievaluasi pada basis data tolok ukur untuk 

menentukan algoritma pemodelan topik yang akan digunakan. Metrik yang akan digunakan 

untuk mengukur performa model adalah metrik koherensi UMass (Lee et al., 2021; Röder et 

al., 2015; Smatana & Butka, 2019) dengan data yang diperoleh dari basis data akademis 
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CORE untuk sebuah topik riset. Model dengan nilai metrik koherensi terbaik dan luaran 

topik yang koheren digunakan. Adapun proses yang akan diikuti dijabarkan pada sub-bagian 

selanjutnya. 

 

3.3.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data untuk penentuan algoritma dilakukan dengan mengumpulkan data riset, 

atau, lebih spesifiknya data abstrak dari riset dalam bidang “image recognition” pada basis 

data akademis CORE. Hal ini dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan 

pustaka requests, dimana pustaka tersebut digunakan untuk membuat permintaan hypertext 

transfer protocol (HTTP) ke application programming interface (API) yang disediakan oleh 

CORE, dengan kueri pencarian riset sebagai berikut: "image recognition" AND 

fieldsOfStudy:"computer science" AND documentType:"research". Kueri ini akan 

mengembalikan semua artikel akademis dalam bidang ilmu komputer yang mengandung 

topik image recognition. 

Dari hasil data yang diperoleh, hanya data abstrak yang akan digunakan sesuai 

dengan yang dilakukan pada penelitian sebelumnya yang menganjurkan penggunaan abstrak 

atas dasar ketersediaan data dan gaya penulisan yang konsisten (Daenekindt & Huisman, 

2020; Griffiths & Steyvers, 2004). Selain itu, pengumpulan data untuk tahap penentuan 

algoritma ditetapkan pada 500 artikel saja. Adapun kode yang digunakan untuk melakukan 

hal ini dapat dilihat di 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py. 

Data yang diperoleh dari basis data CORE menggunakan kode diatas disimpan dalam bentuk 

CSV menggunakan pustaka pandas. 

 

3.3.2 Prapemrosesan Data 

Sebelum menggunakan data, prapemrosesan dilakukan terlebih dahlu pada data agar 

memastikan data layak digunakan untuk pemodelan (Holzinger, 2019). Tahapan-tahapan 

prapemrosesan dilakukan dengan menggunakan pustaka gensim, dan keseluruhan proses 

dapat dilihat pada 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L66. 

Penjelasan detil mengenai proses prapemrosesan yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

a) Case Folding 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L66
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Case folding, dengan membuat semua teks huruf kecil, dilakukan untuk memastikan bahwa 

teks distandarisasi dalam bentuk casenya. Proses ini dilakukan untuk memastikan bahwa 

model pembelajaran mesin menafsirkan kata-kata dengan case karakter yang berbeda 

(misalnya, "Anda" dan "ANDA") dengan cara yang sama, meminimalkan kemungkinan 

model akan menimbang kata-kata yang tepat secara berbeda (Arminditya Fajri Akbar et al., 

2021; Resti & Selva Jumeilah, 2017). 

b) Text Cleansing 

Text cleansing lalu dilakukan yang mencakup beberapa subproses, seperti normalisasi aksen 

dan diakritik, di mana kata-kata seperti "cliché" diubah menjadi "cliche". Selain itu, 

penghapusan tautan, tanda baca, angka, dan karakter non-Latin juga dilakukan (Arminditya 

Fajri Akbar et al., 2021; Resti & Selva Jumeilah, 2017). 

c) Penghapusan Stopwords 

Penghapusan stopwords juga dilakukan untuk membuang kata-kata yang sering muncul 

dalam teks, tapi tidak berkontribusi pada arti teks (Arminditya Fajri Akbar et al., 2021; Resti 

& Selva Jumeilah, 2017).  

d) Lemmatization 

Lemmatization, sebagai tahap terakhir prapemrosesan dilakukan untuk mereduksi kata 

menjadi kata dasarnya. Hal ini bertujuan untuk memastikan bahwa kata-kata turunuan dapat 

diartikan dengan cara yang sama oleh model (Arminditya Fajri Akbar et al., 2021; Resti & 

Selva Jumeilah, 2017). 

 

3.3.3 Vektorisasi 

Dengan data yang telah dipraproses, data dirubah menjadi representasi angkanya terlebih 

dahulu sebelum dapat digunakan dalam pemodelan. Sebagian besar implementasi 

pemodelan topik melakukan hal ini dengan membangun sebuah matriks frekuensi untuk 

setiap token, dimana token berupa sebuah sequence n-gram, dimana n ditentukan oleh 

peneliti. Implementasi tersebut tidak dilakukan pada penelitian ini, dikarenakan beberapa 

alasan, diantaranya penentuan n-gram membutuhkan peneliti untuk mengetahui domain agar 

dapat menentukan n-gram yang sesuai.  

Selain itu, satu konfigurasi n-gram yang telah digunakan dapat tidak berlaku untuk 

kasus-kasus lainnya, sehingga penentuan n-gram membutuhkan percobaan berulang kali. 

Hal ini dapat menyebabkan hasil luaran model mengeluarkan frasa-frasa yang “canggung” 

dan tidak benar secara tata bahasa (Ali et al., 2015; Rabby et al., 2018; Sidorov et al., 2012). 

Maka dari itu, penelitian ini menggunakan pendekatan yang dapat mengekstraksi sequence 
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atau frasa menggunakan pola part-of-speech (POS). Adapun implementasi vectorizer yang 

digunakan dapat dilihat pada 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L158. Pola 

POS yang digunakan adalah sebagai berikut: 

 

{<J.*><N.*><N.*>|<J.*><N.*>|<J.*><N.*>+} 

{<N.*><N.*>} 

{<N.*><IN.*><N.*>} 

 

Pola POS yang digunakan adalah pola yang banyak digunakan dalam penelitian untuk 

mengekstraksi frasa, dimana semua frasa yang dimulasi dengan sebuah adjective (kata sifat) 

yang diikuti oleh noun (kata benda), atau noun dengan noun, atau noun dengan preposition 

(kata preposisi) dan noun diekstraksi (Z. Liu et al., 2009; Mihalcea & Tarau, 2004; Wan & 

Xiao, 2008; Zervanou, 2010). Selain itu, terdapat filtrasi tambahan pada proses vektorisasi 

data, dimana frasa atau kata-kata yang muncul di lebih dari 93% dokumen dalam korpus 

akan dibuang. Dengan pendekatan ini, tidak lagi diperlukan definisi n-gram secara manual 

dan hasil pemodelan dapat menghasilkan luaran yang diharapkan lebih koheren dan secara 

tata bahasa, benar. 

 

3.3.4 Pemodelan 

Representasi data teks yang sudah ditransformasi ke dalam bentuk numerik lalu digunakan 

untuk membangun model LDA dan LSA dengan bantuan pustaka sklearn dan numpy (Harris 

et al., 2020; Pedregosa et al., 2011). Pada pembuatan model LDA, beberapa parameter perlu 

ditetapkan secara manual, yakni parameter: a, β, and Κ. Penentuan nilai parameter a dan β 

dilakukan secara otomatis dengan metode variational Bayes inference yang disediakan oleh 

pustaka sklearn. Nilai parameter K ditentukan menggunakan metode elbow cut-off, dimana 

nilai parameter K dengan skor koherensi intrinsic UMass tertinggi digunakan. Mekanisme 

pencarian nilai parameter K dapat dilihat pada potongan kode di 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L324. Mirip 

dengan LDA, nilai parameter K pada LSA ditentukan dengan cara yang serupa dengan LDA, 

yakni menggunakan metode elbow cut-off. 

 

3.3.5 Pelabelan Topik 

Hasil pemodelan topik yang dilakukan mengembalikan topik, kata-kata yang 

merepresentasikan topik tersebut, dan bobot setiap kata, lalu dianalisis lebih lanjut dengan 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L158
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L324
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mengekstraksi frasa-frasa yang secara semantik dapat mewakili topik dengan baik. Ini 

dilakukan dengan menggabungkan 25 kata dengan bobot terbesar dari setiap topik dan lalu 

menghasilkan frasa-frasa kandidat dengan cara yang serupa dengan vektorisasi pada 

pemomdelan. Model BERT digunakan untuk membuat representasi embedding dari 

penggabungan dan setiap kandidat. Lalu, fungsi cosine similarity diaplikasikan pada 

representasi embedding setiap kandidat dan penggabungan kata (Koloski et al., 2022). Lima 

kandidat frasa yang memiliki nilai kesamaan yang paling tinggi akan digunakan. Proses ini 

dilakukan dengan menggunakan pustaka keybert dan keyphrase_vectorizer yang 

implementasinya dapat dilihat di 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L501.  

 

3.3.6 Filtrasi Frasa Kandidat 

Frasa-frasa yang dihasilkan dapat saja menghasilkan frasa yang “acak”, atau tidak 

merepresentasikan suatu konsep atau topik asli. Maka dari itu, frasa-frasa difiltrasi kembali 

dengan melakukan entity linking, yang merupakan proses dimana setiap frasa di resolve ke 

knowledge base (KB) seperti ConceptNet dan Wikipedia (Hachey et al., 2013; Han et al., 

2021; Shen et al., 2015). Frasa-frasa yang tidak ditemukan pada KB akan dibuang.  

ConceptNet merupakan sebuah basis data ilmu yang dibangun oleh MIT. Basis data, 

atau grafik pengetahuan ini mengandung informasi tentang sebuah kata atau frasa dan 

hubungan data tersebut dengan data lainnya (Speer et al., 2017). Mirip dengan ConceptNet, 

Wikipedia juga merupakan sebuah basis data atau ensiklopedia yang mengandung informasi 

tentang semua cabang ilmu (Medelyan et al., 2009). Asumsi dasarnya disini adalah karena 

ConceptNet dan Wikipedia mencakup konsep-konsep dan hubungan yang sudah diverifikasi 

oleh manusia, maka jika frasa yang digunakan tidak ada dalam kedua platform tersebut, frasa 

tersebut diasumsikan tidak ada dan dibuang. Implementasi filtrasi frasa menggunakan 

ConceptNet dan Wikipedia dapat dilihat pada 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L654. Pada 

dasarnya, setiap frasa akan digunakan sebagai kueri pencarian pada KB. Jika frasa tidak 

ditemukan pada KB, dan bila frasa memiliki lebih dari satu kata, maka program akan 

mengkonstruksi kombinasi n-gram dari setiap kata dalam frasa untuk N = 2 hingga jumlah 

kata pada frasa dan mencarinya pada KB. Jika salah satu kombinasi kata ditemukan, maka 

frasa tetap digunakan. Adapun pustaka tambahan yang digunakan dalam proses ini yakni 

pustaka conceptnet_lite sebagai antarmuka ke basis data ConceptNet dan wikipedia untuk 

mengakses data Wikipedia melalui permintaan HTTP. 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L501
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/lda/ldapipeline.py#L654
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3.3.7 Perbandingan Model LDA dan LSA 

Berdasarkan luaran nilai metrik koherensi UMass dan topik-topik yang dihasilkan oleh 

kedua model LDA dan LSA pada data yang diberikan, kedua model akan dibandingkan dan 

penentuan algoritma pemodelan topik yang akan digunakan didasari pada nilai koherensi 

yang lebih baik dan luaran topik yang koheren dan tersegregasi. 

 

3.4 Implementasi Perangkat Lunak 

Setelah model telah ditentukan, sebuah perangkat lunak yang dapat melakukan 

pengumpulan data, prapemrosesan data, dan pemodelan topik berdasarkan model dibangun. 

Sub-bab berikut menjelaskan secara detil masing-masing tahapan yang dilakukan dalam 

implementasi perangkat lunak. 

 

3.5 Pengumpulan Data 

Perangkat lunak dapat secara otomatis mengumpulkan data artikel dari kata kunci pencarian 

yang diberikan, dan data yang diperoleh akan mengandung data bibliometrik, seperti judul 

artikel, nama penulis, dan konten artikel. Pengumpulan data pada luaran riset ini 

menggunakan lima basis data akademis terbuka, yaitu basis data CORE, arXiv, Emerald, 

ScienceOpen, dan Garuda.  

Semua implementasi pemerolehan data dari basis data yang digunakan dapat dilihat 

pada 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py. 

Beberapa basis data yang telah dipaparkan pada proposal penelitian ini, seperti Scopus, 

JSTOR, dan Google Scholar, tidak digunakan dikarenakan beberapa pertimbangan teknis 

dan konten. Basis data Scopus, atau ScienceDirect, memberlakukan pembatasan akses pada 

konten akademis jika pengguna tidak memiliki akun atau akses proxy institusional (lihat 

Gambar 3.2). 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py
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Gambar 3.2 Pencarian artikel pada basis data ScienceDirect tanpa akun atau akses proxy. 

 

Hal ini menyebabkan hanya data judul-judul artikel saja yang dapat diperoleh dari 

basis data tersebut. Selain itu, meski dengan akses yang tidak terbatas, cara basis data 

ScienceDirect menampilkan abstrak memerlukan pemicu penekanan tombol abstrak dari 

setiap artikel yang direkomendasikan yang akan membuat sebuah permintaan HTTP ke 

server ScienceDirect untuk mendapatkan abstrak dari artikel yang ditekan (lihat Gambar 

3.3). 

 

 

Gambar 3.3 Pembukaan abstrak dan permintaan HTTP berulang pada basis data 

ScienceDirect. 

 

Dengan permintaan HTTP yang perlu dilakukan untuk setiap artikel, basis data ini 

tidak scalable jika ingin discraping secara otomatis, karena akan memerlukan klien untuk 
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membuat permintaan HTTP yang dapat berjumlah sangat banyak, juga ditambah dengan 

kompleksitas untuk menekan tombol penunjukkan abstrak secara otomatis agar dapat 

memicu permintaan HTTP. Maka dari itu, basis data ScienceDirect tidak digunakan. Selain 

ScienceDirect, JSTOR juga tidak digunakan atas dasar beberapa alasan teknis. Ketika 

mengakses JSTOR, data yang bisa didapatkan hanyalah judul, penulis, dan excerpt atau 

kutipan artikel (lihat Gambar 3.4).  

 

 

Gambar 3.4 Pencarian artikel pada basis data JSTOR. 

 

Dikarenakan konten yang dapat diperoleh melalui scraping hanyalah excerpt atau 

kutipan dari artikel yang mengandung kata kunci pencarian, dan karena data ini hanya 

menyorot satu kalimat yang mengandung kata kunci yang dicari, konten yang diperoleh 

dapat menjadi tidak relevan. Jika diaplikasikan pemodelan topik pada data excerpt dapat 

berakibat pada luaran topik yang kurang sesuai dikarenakan teks yang tidak menggambarkan 

keseluruhan konten dari topik yang ingin dicari, sehingga basis data ini tidak digunakan. 

Untuk alasan yang sama, Google Scholar juga tidak digunakan dikarenakan hanya dapat 

menunjukkan excerpt artikel (lihat Gambar 3.5). 
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Gambar 3.5 Pencarian artikel pada basis data Google Scholar. 

 

Selain itu, Google Scholar juga mengimplementasikan berbagai fitur anti-bot seperti 

pengecekan reCAPTCHA yang dapat menghambat peroleh informasi secara otomatis. Maka 

dari itu basis data Google Scholar juga tidak digunakan. 

 

3.5.1 CORE 

Berbeda dengan basis data diatas, basis data CORE menyediakan sebuah API yang dapat 

dengan mudah digunakan untuk mendapatkan data yang disediakan oleh CORE. CORE 

adalah agregator makalah penelitian open-access terbesar di dunia dari repositori dan jurnal 

yang dibangun oleh Open University dan Jisc (CORE, n.d.-a). Adapun data-data yang 

disediakan pada API CORE, seperti daftar jurnal yang ada pada basis data dan konten riset 

(judul, abstrak, full-text, penulis artikel) (CORE, n.d.-b). APInya pun disediakan secara 

gratis untuk penggunaan non-komersil. Maka, basis data CORE merupakan salah satu 

pilihan basis data yang digunakan dalam penelitian. 

Proses pengambilan data pada API diatas didasarkan pada permintaan HTTP ke situs 

API yang dikhususkan untuk pengambilan data riset. Permintaan diisi dengan kueri 

pencarian pengguna, dengan limit pengambilan data sebesar 10,000 data dalam satu 

permintaan (batasan yang dikenakan dari basis data). Adapun data yang diambil berupa data 

abstrak dan full-text. Implementasi pengambilan data pada basis data CORE dapat dilihat di: 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#

L119. 

 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L119
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L119
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3.5.2 arXiv 

Selain CORE, basis data lain yang juga menjadi opsi untuk digunakan adalah basis data 

arXiv. Dibangun oleh Cornell University, arXiv merupakan basis data akademis terbuka 

yang mengandung lebih dari dua juta artikel ilmiah di bidang fisika, matematika, ilmu 

komputer, biologi kuantiatif, keuangan kuantitatif, statistik, teknik elektro, ilmu sistem, dan 

ekonomi. arXiv, seperti CORE, menyediakan API yang dapat memberikan akses untuk 

mengumpulkan data secara otomatis melalui kueri pencarian (arXiv, 2021).  

Pustaka arXiv.py digunakan untuk pengambilan data dari arXiv (Schwab, 2021). 

Juga mirip dengan cara kerja pengambilan pada basis data CORE, pustaka arXiv.py 

melakukan pengambilan data menggunakan permintaan HTTP dari kueri pencarian 

pengguna, dimana proses pengambilan data ini dibungkus dalam fungsi-fungsi yang dapat 

digunakan dengan mudah oleh pengembang. Kode untuk melakukan pengambilan data pada 

basis data arXiv dapat dilihat di: 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#

L529. 

 

3.5.3 Emerald 

Emerald, atau Emerald Insights, merupakan sebuah basis data yang mengandung artikel 

yang diperoleh dari lebih dari 300 peer-reviewed jurnal, yang mencakup bidang pemasaran, 

manajemen, sumber daya manusia, kualitas, ekonomi, manajemen informasi, operasi, 

engineering, produksi dan properti, pendidikan, kesehatan dan perawatan sosial (University 

of Cambridge, n.d.; University of the West of Scotland, 2022). 

Pengambilan data pada Emerald dilakukan melalui browser automation dengan 

pustaka selenium dikarenakan Emerald tidak menyediakan sebuah antarmuka teknis seperti 

API untuk pengambilan data. Dengan selenium, setelah situs Emerald Insights dibuka 

dengan kueri pencarian pengguna, semua abstrak yang ada akan diambil secara otomatis 

dengan mendapatkan semua teks yang ada di dalam elemen yang mewadahi abstrak. Adapun 

batasan dalam kemampuan scraping pada basis data ini, yakni hanya mendapatkan konten 

abstrak untuk riset dalam bentuk artikel ilmiah saja dari kueri pencarian pengguna. Elemen-

elemen dan atribut hypertext markup language (HTML) yang didigunakan dalam proses 

scraping dengan selenium dapat dilihat di: 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#

L355. 

 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L529
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L529
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L355
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L355
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3.5.4 ScienceOpen 

ScienceOpen adalah basis data akademis yang mengandung lebih dari 80 juta artikel terbuka 

yang diperoleh dari 25 ribu jurnal dan 30 juta penulis dan mencakup semua bidang ilmu. 

Selain menjadi basis data, ScienceOpen juga menjadi platform bagi peneliti untuk 

mempublikasikan riset dengan pengguna ScienceOpen lainnya sebagai peer-reviewer. 

Untuk jurnal atau penerbit, ScienceOpen dapat menjadi platform untuk menampilkan dan 

menyimpan riset (ScienceOpen, 2017). 

Mirip dengan Emerald, ScienceOpen tidak menyediakan sebuah API untuk 

pengambilan data. Maka dari itu, browser automation dilakukan untuk melakukan scraping 

pada basis data ini. Saat ini, implementasi scraping pada ScienceOpen mendukung pencarian 

dari frasa, abstrak, dan filtrasi artikel melalui rentang tanggal yang ditentukan oleh 

pengguna. Adapun batasan serupa pada basis data Emerald yang diimplementasikan pada 

proses scraping ScienceOpen, dimana data yang diperoleh hanya berupa abstrak dari konten 

riset dengan jenis artikel ilmiah. Implemtnasi scraping pada basis data ini dapat dapat dilihat 

di: 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#

L616. 

 

3.5.5 Garuda 

Garba Rujukan Digital (Garuda) merupakan basis data karya ilmiah peneliti Indonesia yang 

dikembangkan oleh kementrian pendidikan, kebudyaan, riset, dan teknologi Indonesia. 

Adapun cakupan karya ilmiah yang terindeks oleh Garuda antara lain e-journal domestic, 

konferens, dan laporan penelitian, dengan lebih dari 2 juta artikel yang diperoleh dari 16 ribu 

jurnal, 215 konferens, dan tiga ribu penerbit dan mencakup semua bidang ilmu (Garuda - 

Garba Rujukan Digital, 2018). 

Basis data Garuda juga tidak menyediakan sebuah API untuk melakukan 

pengambilan data. Maka, browser automation dilakukan untuk melakukan scraping pada 

basis data ini juga. Adapun batasan serupa pada imlpementasi proses scraping pada Garuda 

dimana data yang diperoleh hanya berupa abstrak, dan filtrasi kata kunci pencarian 

didasarkan pada keberadaanya di dalam abstrak karya ilmiah yang disediakan di Garuda. 

Implementasi scraping pada basis data Garuda dapat dilihat pada tautan berikut: 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#

L786. 

https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L616
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L616
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L786
https://github.com/timothydillan/ldaviewer/blob/main/api/papersearch/abstractscraper.py#L786
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3.6 Pemodelan pada Runtime 

Dari semua basis data yang akan digunakan, luaran penelitian ini dapat mengagregasikan 

semua data yang telah dikumpulkan, melakukan pemodelan topik abstrak setiap artikel, dan 

menunjukkan tren dan state-of-the-art dari kueri pencarian penggunan. Fokus pemodelan 

topik pada abstrak artikel ini sesuai dengan studi-studi sebelumnya yang didukung oleh 

beberapa alasan lainnya seperti: (i) ketersediaan data abstrak dari basis data yang digunakan, 

(ii) abstrak mewakili ringkasan singkat artikel, yang meminimalkan kemungkinan 

mengidentifikasi topik minor, dan (iii) abstrak antar artikel cukup sebanding dalam hal 

format dan gaya penulisan (Daenekindt & Huisman, 2020; Griffiths & Steyvers, 2004). 

Proses pemodelan ini akan dilakukan pada runtime, dengan maksud model dibuat secara 

dinamis dengan data abstrak dari hasil pencarian pengguna. Tahapan-tahapan yang 

dilakukan untuk pemodelan dibuat dalam suatu pipeline, dengan langkah sebagai berikut. 

 

3.6.1 Prapemrosesan Data 

Pada tahap prapemrosesan, serupa dengan yang telah dipaparkan pada bab eksperimen awal 

dan metodologi, mencakup proses case folding, text cleansing, penghapusan stopwords, dan 

lemmatization. Karena pengumpulan data melibatkan pengumpulan abstrak artikel yang 

berbahasa Indonesia dan Inggris, maka daftar stopwords yang digunakan merupakan 

gabungan dari stopwords Indonesia dan Inggris yang disediakan oleh pustaka NLTK (Bird 

et al., 2009). Selain itu, untuk lemmatization, pustaka stanfordnlp dengan pipeline NLP 

bahasa Indonesianya digunakan untuk menemukan lemma dari teks berbahasa Indonesia 

(Manning et al., 2014), dan spacy digunakan untuk teks berbahasa Inggris (Montani et al., 

2022). 

 

3.6.2 Vektorisasi 

Setelah melakukan prapemrosesan, proses mengubah teks ke representasi numeriknya, atau 

vektoriasi, dilakukan dengan menggunakan KeyphraseCountVectorizer yang menghasilkan 

matriks dokumen-frasa (matriks yang menjelaskan frekuensi frasa dalam dokumen) 

menggunakan pendekatan POS. Seperti tahap prapemrosesan, deteksi POS untuk data 

berbahasa Indonesia menggunakan pipeline berbahasa Indonesia dari pustaka stanfordnlp, 

dan spacy digunakan untuk yang berbahasa Inggris. 

 



 

 35 

3.6.3 Pemodelan 

Matriks numerik yang telah diekstraksi pada tahap sebelumnya lalu digunakan untuk 

menentukan nilai parameter pada model yang akan dibangun. Adapun beberapa parameter 

yang akan dihardcode pada model, sebagai berikut: 

- max_iter = 50  

- learning_method = batch  

- Parameter α dan 𝛽 ditentukan melalui secara otomatis menggunakan variational Bayes 

inference.  

Untuk parameter K atau jumlah topik akan ditentukan melalui penggunaan elbow 

cut-off, dimana nilai parameter K dengan skor koherensi intrinsic UMass tertinggi 

digunakan. Mekanisme penghentian awal atau early stopping juga diterapkan untuk 

penentuan nilai K, dengan e = 8, di mana e adalah parameter kesabaran (patience parameter). 

Penghentian awal ini mengikuti logika sebagai berikut: untuk i ... j, dimana i dan j adalah 

nilai yang telah ditentukan (dalam penelitian ini, 2 hingga 30), proses pencarian nilai K 

dihentikan jika skor koherensi tidak meningkat pada i ... i+ε. Setelah mendapatkan nilai-nilai 

parameter yang dapat diasumsikan merupakan parameter yang optimal, pembuatan model 

LDA akan dilakukan dengan nilai parameter yang ditemukan. 

 

3.6.4 Pelabelan Topik 

Pelabelan topik secara otomatis lalu dilakukan dengan cara yang serupa yang telah 

dipaparkan pada ekseprimen awal, dimana 25 kata dengan bobot terbaik dari setiap topik 

akan digabungkan menjadi satu teks. Lalu, menggunakan proses ekstraksi frasa yang 

diakomodasi oleh model deep learning pretrained multilingual BERT paraphrase-

multilingual-MiniLM-L12-v2 (Reimers & Gurevych, 2019), 10 frasa yang paling 

merepresentasikan setiap topik akan ditemukan. Ini dilakukan dengan mencari frasa dengan 

kemiripan kosinus embedding terdekat pada gabungan 25 kata dari setiap topik. 

Diasumsikan bahwa kemiripan yang lebih tinggi mengindikasikan bahwa frasa-frasa 

tersebut dapat mewakili topik secara keseluruhan dengan baik. Adapun alasan mengapa 

model multilingual digunakan dikarenakan korpus yang diproses dalam pemodelan dapat 

mengandung data berbahasa Indonesia dan Inggris, dan juga masing-masing teks dapat 

mengandung kata, frasa, atau istilah dalam bahasa lainnya. Selain itu, model pretrained 

BERT yang digunakan telah difine-tune untuk mengidentifikasi dan menemukan kemiripan 

semantik antar frasa dalam bahasa yang berbeda, sehingga tepat untuk digunakan pada 

konten artikel yang mengandung berbagai bahasa.  



 

 36 

Pemilihan metode pelabelan menggunakan model BERT juga dilakukan aspek 

kualitas embedding yang dihasilkan. Berbagai metode lainnya untuk menghasilkan 

embedding, seperti word2vec, GloVe, FastText, dan ELMO, umunya tidak dilatih pada 

korpus teks yang besar, tidak menggunakan arsitektur transformer, dan juga tidak 

memperhitungkan konteks kata di dalam teks. BERT sebagai model dasar telah dilatih pada 

korpus teks yang sangat besar dan mencakup 104 bahasa, sehingga telah melihat banyak 

konteks yang berbeda, dan mampu menghasilkan embedding yang memperhitungkan 

konteks di mana kata muncul (Devlin et al., 2018; Geetha & Karthika Renuka, 2021). Selain 

itu, karena model yang digunakan adalah pretrained dan telah di fine-tune pada tugas 

penyocokan frasa, membuatnya mampu menghasilkan embedding yang lebih akurat dan 

berguna untuk tugas pengolahan bahasa alami dibandingkan dengan metode embedding 

lainnya. 

 

3.6.5 Filtrasi Frasa Kandidat 

Frasa-frasa kandidat yang diasumsikan dapat mewakilii topik dengan baik lalu diproses lebih 

lanjut untuk memastikan bahwa masing-masing frasa merujuk ke sebuah topik, fenomena, 

atau konsep yang nyata. Metode serupa yang telah dilakukan sebelumnya pada tahap 

penentuan algoritma pemodelan topik digunakan, dimana masing-masing frasa akan 

diverifikasi dan difiltrasi kembali dengan basis data pengetahuan seperti ConceptNet dan 

Wikipedia. Frasa yang tidak ditemukan pada kedua basis data tersebut, akan difiltrasi atau 

dibuang, sehingga hanya frasa-frasa yang ditemukan saja yang akan dipakai untuk 

merepresentasikan topik. 

 

3.7 Visualisasi  

Luaran dari pemodelan, yakni frasa yang merepresentasikan setiap topik, beserta dengan 

bobotnya, akan digunakan dalam pemvisualisasian hasil akhir pemodelan topik. Setiap 

dokumen abstrak yang dikumpulkan akan didapatkan probabilitas dikategorikannya ke 

topik-topik tertentu dengan model yang telah dibangun. Lalu, setiap dokumen akan 

dikategorikan ke topik tertentu dengan nilai probabilitas topik tertinggi. 

Visualisasi pertama yang dihasilkan adalah distribusi pengelompokkan topik pada 

kueri pencarian pengguna menggunakan sebuah bubble chart. Berdasarkan jumlah 

dokumen, frasa representatif, dan bobot setiap frasa dari setiap topik, sebuah bubble akan 

dibuat dengan ukuran yang didasarkan pada jumlah dokumen yang dikategorikan topik 

tertentu, label dari bubble adalah frasa dengan bobot terbesar, dan terdapat nested bubbles 
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yang merepresentasikan frasa-frasa representatif lainnya (jika ada). Nested bubble chart ini 

diharapkan dapat menunjukkan kelompok topik yang sedang tren dari kata kunci yang 

ditentukan oleh pengguna. 

Selain bubble chart, line chart juga dihasilkan untuk menunjukkan evolusi frekuensi 

topik dari waktu-ke-waktu berdasarkan kueri pencarian pengguna. Axis Y pada grafik akan 

merepresentasikan jumlah dokumen, dan axis X merepresentasikan rentang waktu. Setiap 

poin data pada grafik akan merepresentasikan jumlah dokumen untuk topik dan waktu 

tertentu.  

 

3.8 Evaluasi Perangkat Lunak 

Performa perangkat lunak yang telah dibangun dalam penemuan state-of-the-art lalu diuji 

terlebih dahulu sebelum perangkat lunak dideploy untuk penggunaan umum. Kata kunci 

pencarian yang digunakan pada tahap seleksi algoritma akan digunakan pada perangkat 

lunak yang telah dibangun, dan dievaluasi luaran topiknya secara subjektif oleh peneliti. 

Selain itu, perangkat lunak yang telah dibangun lalu selanjutnya diuji lebih lanjut untuk 

memastikan bahwa secara kualitatif, perangkat lunak layak untuk digunakan dalam 

penelitian dan secara umum oleh publik. Proses evaluasi kualitatif ini meliputi sebuah 

kuesioner yang telah dibuat untuk menilai dua dimensi utama dari luaran penelitian, yakni 

aplikasi dan hasil pemodelan topik. 

Kuesioner ini disebarkan ke individu yang merupakan dosen dan atau peneliti 

mahasiswa. Adapun alasan mengapa individu dengan kualifiaksi tersebut dipilih, untuk 

memastikan bahwa responden memiliki gagasan yang jelas tentang state-of-the-art pada 

fokus riset responden masing-masing. Kriteria pemilihan responden ini juga digunakan 

untuk memastikan bahwa masing-masing responden kompeten dan dapat menilai relevansi 

luaran topik serta kesesuaiannya dengan bidang ilmu yang diminati. Selain itu, pada 

kuesioner telah diberikan informasi bahwa state-of-the-art yang dimaksud adalah state-of-

the-art teoretis yang merujuk ke topik terkini dalam bidang ilmu. 

Setiap dimensi memiliki tiga indikator yang akan digunakan untuk memberikan 

evaluasi secara keseluruhan terhadap masing-masing dimensi, dan dinilai dalam skala likert, 

dengan abreviasi Sangat Tidak Setuju (STS – Skor 1), Tidak Setuju (TS – Skor 2), Setuju 

dengan Keraguan (SK – Skor 3), Setuju (S – Skor 4), dan SS (Sangat Setuju – Skor 5). 

Adapun butir-butir yang digunakan dalam kuesioner dapat dilihat pada Tabel 3.1. 
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Tabel 3.1 Butir Kuesioner Evaluasi Perangkat Lunak. 

No. Dimensi Indikator 
Skala 

STS TS SK S SS 

A1. 

Aplikasi 

Antarmuka aplikasi ini mudah untuk 

dinavigasi 

     

A2. 

Saya bisa mendapatkan informasi 

dengan mudah dari antarmuka aplikasi 

ini 

     

A3. 
Informasi pada aplikasi ini sangat 

mudah dicerna 

     

PT1. 

Pemodelan 

Topik 

Dengan aplikasi ini, saya mendapatkan 

topik-topik yang relevan dengan topik 

yang saya pilih. 

     

PT2. 

Artikel yang digunakan sesuai dengan 

label topik yang diberikan dari proses 

pemodelan topik. 

     

PT3. 
Hasil luaran dan visualisasi model ini 

berguna untuk riset saya. 

     

 

 Butir kuesioner yang dipaparkan pada Tabel 3.1 dibuat dalam sebuah formulir 

menggunakan Google Form yang digunakan untuk memudahkan proses pengumpulan 

evaluasi dari luaran perangkat lunak. Setiap partisipan lalu diminta untuk mencoba 

perangkat lunak yang telah dibangun, dan mengisi formulir yang telah diberikan sesuai 

dengan peniliaian masing-masing partisipan. Jika hasil evaluasi tersebut menunjukkan 

bahwa secara rata-rata, nilai masing-masing butir untuk kedua dimensi diatas tiga, perangkat 

lunak diasumsikan layak untuk penggunaan publik. 

Sampel luaran dari salah satu entri yang dimasukkan oleh responden juga dievaluasi 

dan dibandingkan dengan hasil dari perangkat lunak yang memiliki tujuan dan visualisasi 

yang serupa, yakni Open Knowledge Maps. Open Knoweldge Maps merupakan perangkat 

lunak yang dikembangkan untuk membantu dalam pencarian, penemuan, dan pemahaman 

literatur ilmiah pada bidang ilmu. Sejalan dengan tujuan riset ini, open knowledge maps 

dibangun atas dasar sulitnya menemukan peta penelitian dari banyaknya konten akademis 

yang tersedia. Sehingga, perangkat lunak tersebut menyediakan sebuah antarmuka yang 

memvisualisasikan sebuah topik penelitian dalam bentuk peta pengetahuan, yang berisi 
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tema-tema utama dalam bidang ilmu yang direpresentasikan dalam bentuk lingkaran (Kraker 

et al., 2016, 2019; H. Liu et al., 2021). 

Open Knoweldge Maps telah banyak digunakan pada penelitian dari berbagai bidang 

untuk membantu peneliti dalam memahami peta penelitian, mengidentifikasi tren riset, serta 

menemukan kesenjangan dalam riset. Semisal, (Karampela et al., 2021; Mandaka et al., 

2022) menggunakan Open Knowledge Maps untuk menemukan dan mengonfirmasi tema 

utama dalam penelitian terkait pariwisata agro, agri, dan rural. (Handayani et al., 2022) juga 

menggunakan Open Knowledge Maps untuk memetakan perkembangan pengaplikasian 

kecerdasan buatan dalam internet of things. Selain itu, Open Knowledge Maps juga telah 

digunakan dalam berbagai bidang lainnya, seperti bisnis (Abbas & Mahsen Abdulrahman, 

2023; Angkawijaya, 2022; Rantung et al., 2022; Wai, 2022), pemasaran (Francesca Chandra 

& Nadjib, 2023), teknik sipil (Seng Hansen, 2022), dan kesehatan (Delvechia Agustin et al., 

2022; Farra Fazria & Dhamayanti, 2021; Haseeb Zia et al., 2021), untuk tujuan yang serupa. 

Dengan membandingkan luaran penelitian dengan luaran Open Knowledge Maps, 

sebuah perangkat lunak yang sudah teruji dan dipakai oleh peneliti lainnya, luaran penelitian 

dapat dievaluasi keefektifan dan keakuratan pendekatan yang diusulkan, serta dapat 

diidentifikasi area dimana peningkatan dalam perangkat lunak dapat dilakukan. 

 

3.9 Deployment Perangkat Lunak 

Perangkat lunak yang merupakan hasil akhir dari penelitian ini dideploy dan berbasis web. 

Gambar 3.6 menunjukkan arsitektur dari perangkat lunak yang dikembangkan. Perangkat 

lunak terdiri dari tiga bagian utama, yaitu pengembangan layanan basis data, backend, dan 

frontend. Perangkat lunak ini juga berbasis web, karena memberikan kemudahan pada 

implementasi dan akses untuk masyarakat umum, agar perangkat apapun yang terhubung 

dengan internet dapat mengakses dan menggunakan perangkat lunak. 
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Gambar 3.6 Arsitektur perangkat lunak. 

 

Layanan backend pada perangkat lunak merupakan sebuah API yang dibangun 

menggunakan bahasa pemrograman Python dan pustaka FastAPI. Adapun lingkup tugas dari 

API ini untuk mengambil data dari basis data akademis sesuai dengan kueri pencarian yang 

diberikan, melakukan pemodelan topik pada data yang telah diperoleh, dan menyimpan 

riwayat pencarian di basis data MySQL yang digunakan.  

Lalu, untuk layanan frontend merupakan sebuah website yang dikembangkan dengan 

Next.js yang dihubungkan dengan API untuk menjadi antarmuka dalam melakukan 

pencarian state-of-the-art pada topik yang ditentukan oleh pengguna. Selain itu, layanan 

antarmuka ini juga yang merubah data yang diterima dari API setelah pemodelan dilakukan 

dalam bentuk visualisasi nested bubble chart dan line chart. Layanan frontend ini dihosting 

pada cloud platform Vercel, dan backend serta database dihosting pada server dengan sistem 

operasi Ubuntu di DigitalOcean dengan spesifikasi memori random access memory (RAM) 

sebesar 8GB dan central processing unit (CPU) dengan 4 virtual core. Perangkat lunak ini 

dapat diakses melalui tautan https://ldaviewer.vercel.app/.  

https://ldaviewer.vercel.app/
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BAB 4 

Hasil dan Pembahasan 

 

4.1 Penentuan Algoritma 

Untuk menentukan algoritma pemodelan topik yang akan digunakan, dua algoritma 

pemodelan topik standar, yakni LDA dan LSA akan diimplementasikan dan dibandingkan. 

Detil perbandingan antar kedua model dijabarkan pada sub-bab selanjutnya. 

 

4.1.1 LDA 

Penentuan nilai parameter a dan β pada model LDA dilakukan secara otomatis dengan 

metode variational Bayes inference. Lalu, nilai parameter K (jumlah topik) ditentukan 

menggunakan metode elbow cut-off, dimana nilai parameter K dengan skor koherensi 

intrinsic UMass tertinggi digunakan. Gambar 4.1 menunjukkan grafik yang memperlihatkan 

nilai koherensi untuk berbagai nilai K. 

 

 

Gambar 4.1 Nilai koherensi model LDA untuk berbagai nilai K. 

 

Dapat dilihat bahwa untuk pemodelan LDA, nilai koherensi terbaik diperoleh dengan K 

= 3, dengan nilai koherensi sebesar -27.69. Maka, nilai K ditetapkan menjadi 3 dan parameter 

tersebut digunakan untuk membangun model LDA. Memvisualisasikan luaran model 

dengan pustaka pyLDAvis dalam bentuk intertopic distance map, dapat dilihat bahwa setiap 

topik yang dihasilkan oleh LDA tersegregasi dengan baik (lihat Gambar 4.2). 
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Gambar 4.2 Peta intertopik distance model LDA. 

 

Hasil pemodelan LDA yang mengembalikan topik lalu dianalisis lebih lanjut menggunakan 

ekstraksi frasa yang menggunakan pola POS dan model BERT. Dari proses analisis lanjutan 

tersebut, dapat dilihat bahwa setiap topik berbicara tentang hal yang berbeda dan koheren. 

 

 

Gambar 4.3 Frasa dari setiap topik yang dihasilkan oleh model LDA. 

 

Semisal, dapat dilihat dari luaran diatas bahwa terdapat pembicaraan mengenai 

pengenalan teks (topik pertama), pengenalan wajah (topik kedua), dan pengenalan sidik jari 

(topik ketiga) dalam bidang image recognition. Terdapat beberapa frasa-frasa yang masih 

“acak” atau tidak merepresentasikan suatu konsep asli, seperti face use atau human show 

video, yang lalu difiltrasi kembali dengan melakukan entity linking dengan KB ConceptNet 

dan Wikipedia. Hasil dari filtrasi dan normalisasi frasa dapat dilihat pada Tabel 4.1. Tabel 

4.1 menunjukkan frasa yang diekstraksi sebelum difiltrasi dan dinormalisasi menggunakan 

entity linking, frasa yang telah difiltrasi dan dinormalisasi menggunakan entity linking 
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dengan basis data pengetahuan ConceptNet, dan frasa yang telah difiltrasi dan dinormalisasi 

menggunakan entity linking dengan basis data pengetahuan Wikipedia. 

 

Tabel 4.1 Frasa Representatif untuk Setiap Topik LDA sebelum dan sesudah Filtrasi dan 

Normalisasi. 

Topik 

Frasa Representatif 

sebelum Filtrasi dan 

Normalisasi 

Frasa Representatif 

setelah Filtrasi dan 

Normalisasi 

ConceptNet 

Frasa Representatif 

setelah Filtrasi dan 

Normalisasi 

Wikipedia 

1 

recognition text, neural 

network result, network 

model, representation 

accuracy, system image 

neural network Text recognition, 

Neural network, 

Network model, 

System image 

2 

face recognition, face use, 

dataset algorithm, feature 

approach, human show 

video 

show video, face 

recognition 

Face recognition, 

human video 

3 fingerprint image, 

fingerprint recognition, 

biometric system segment, 

fingerprint minutia, 

recognition system 

fingerprint 

recognition 

Fingerprint 

recognition 

 

Untuk topik pertama, dapat dilihat bahwa filtrasi dengan ConceptNet hanya 

mengeluarkan frasa neural network sebagai satu-satunya frasa yang valid. Di sisi lain, 

dengan filtrasi Wikipedia, beberapa frasa seperti text recognition, neural network, network 

model, dan system image diperoleh. Untuk kedua topik lainnya, hasil filtrasi dan normalisasi 

dari kedua metode cukup mirip, dengan topik kedua hanya mengandung kata face 

recognition, show video (untuk ConceptNet), dan human video (untuk Wikipedia), dan topik 

ketiga hanya direpresentasikan melalui frasa fingerprint recognition.  

Dengan proses filitrasi yang dilakukan, tema pembicaraan dari setiap topik semakin 

jelas dan terinci. Selain setiap frasa dari topik dapat dipastikan merupakan konsep nyata, 

proses ini juga menunjukkan potensi untuk pelabelan topik secara otomatis, dengan 

menunjukkan frasa-frasa representatif yang sudah difiltrasi dan dinormalisasi. Mengevaluasi 
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luaran topik serta frasa representatif untuk setiap topik, dapat disimpulkan bahwa LDA 

mampu menemukan topik-topik dari abstrak-abstrak penelitian dengan baik, dengan artian 

setiap topik tersegregasi dengan baik. 

 

4.1.2 LSA 

Selain LDA, LSA juga diimplementasikan agar dapat menjadi dasar penentuan algoritma 

pemodelan topik yang akan digunakan untuk luaran penelitian. Dalam implementasinya, 

LSA hanya membutuhkan penentuan parameter K, atau jumlah topik. Nilai parameter K 

ditentukan dengan cara yang serupa dengan LDA, yakni menggunakan metode elbow cut-

off. Gambar 4.4 menunjukkan grafik yang memperlihatkan nilai koherensi untuk berbagai 

nilai K. 

 

Gambar 4.4 Nilai koherensi model LSA untuk berbagai nilai K. 

 

Untuk pemodelan LSA, nilai koherensi terbaik diperoleh dengan K = 2, dengan nilai 

koherensi sebesar -35.80. Maka, nilai K akan ditetapkan menjadi 2. Setelah pemodelan 

dilakukan, mirip dengan LDA, ekstraksi frasa menggunakan model BERT dilakukan untuk 

membantu dalam proses pelabelan topik. Adapun luaran dari frasa yang diekstraksi dapat 

dilihat pada Gambar 4.5.  

 

 

Gambar 4.5 Frasa dari setiap topik yang dihasilkan oleh model LSA. 
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Filtrasi dan normalisasi frasa yang dihasilkan oleh model LSA juga dilakukan menggunakan 

ConceptNet dan Wikipedia. Tabel 4.2. menunjukkan frasa sebelum difiltrasi dan 

dinormalisasi, dan luaran filtrasi dan normalisasi frasa melalui basis data ConceptNet dan 

Wikipedia. 

 

Tabel 4.2 Frasa Representatif untuk Setiap Topik LSA sebelum dan sesudah Filtrasi dan 

Normalisasi. 

Topik 

Frasa Representatif 

sebelum Filtrasi dan 

Normalisasi 

Frasa Representatif 

setelah Filtrasi dan 

Normalisasi 

ConceptNet 

Frasa Representatif 

setelah Filtrasi dan 

Normalisasi 

Wikipedia 

1 

face recognition, face 

method, feature base, neural 

network, performance set 

neural network, face 

recognition 

Neural network, Face 

recognition 

2 

recognition system, 

recognition face, 

recognition method, image 

quality, image resolution 

face recognition, 

image resolution, 

image quality 

Face recognition, 

Image resolution, 

Image quality 

 

Dapat dilihat bahawa untuk kedua topik, LSA tampak kesulitan untuk 

mensegregasikan kedua topik, ditunjukkan dari frasa-frasa yang mirip antar kedua topik 

yang sama-sama berbicara tentang pengenalan wajah.  Melakukan filtrasi dan normalisasi 

lebih lanjut dengan ConceptNet dan Wikipedia, dapat dikonfirmasi bahwa kedua topik tidak 

terlalu tersegregasi dengan baik, dikarenakan kedua topik dapat disimpulkan berbicara 

mengenai pengenalan wajah. 

 

4.1.3 Perbandingan Model LDA dan LSA 

Dari hasil pemodelan, Tabel 4.3 menunjukkan tabel perbandingan hasil antara kedua 

algoritma yang digunakan. Adapun hasil yang dipaparkan pada tabel berupa algoritma yang 

diuji, yaitu LDA dan LSA, nilai koherensi yang diperoleh dari masing-masing model, dan 

apakah luaran topik tersegregasi dengan baik. 
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Tabel 4.3 Perbandingan Hasil antara Model LDA dan LSA. 

Algoritma Nilai Koherensi Segregasi Topik yang Baik 

Latent-Dirichlet Allocation -27.69 Ya 

Latent Semantic Analysis -35.80 Tidak 

 

Dari performa kedua model dalam menemukan topik dalam data abstrak yang 

diberikan, dapat dilihat bahwa LDA mengungguli LSA di beberapa aspek, seperti nilai 

koherensi dan pemisahan topik. Model LDA yang digunakan memiliki nilai koherensi 

sebesar -27.69, sedangkan nilai koherensi dari model LSA lebih kecil, yakni -35.80. Selain 

itu, untuk luaran topik, LDA menghasilkan tiga topik, masing-masing merepresentasikan 

topik yang berbeda, yaitu mengenai jaringan saraf tiruan, pengenalan wajah, dan pengenalan 

sidik jari.  

Di sisi lain, LSA menghasilkan dua topik, tetapi, kedua topik yang dihasilkan 

merepresentasikan hal yang sama, yakni pengenalan wajah, sehingga pemisahan topik dari 

model LSA kurang sempurna. Walaupun, perlu dicatat bahwa untuk proses ekstraksi frasa 

yang dapat digunakan sebagai pelabelan topik, kedua model dapat menghasilkan frasa yang 

representatif. Mempertimbangkan hasil yang diperoleh dari eksperimen awal dan tinjauan 

literatur yang telah dilakukan yang menujukkan prevalensi LDA dalam riset yang serupa, 

LDA akan digunakan sebagai algoritma utama untuk melakukan pemodelan topik dalam 

penelitian ini. 
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4.2 Hasil Implementasi Perangkat Lunak 

Dengan terpilihnya algoritma yang akan dipakai, serta pipeline pengumpulan data, metode 

pemodelan dan visualisasi yang telah dipaparkan pada sub-bab sebelumnya, sebuah antar 

muka pencarian yang dapat dipakai untuk mengetahui topik-topik terkini dari topik 

penelitian yang ingin dicari dihasilkan dan dapat diakses di https://ldaviewer.vercel.app/. 

Adapun fitur-fitur utama dari perangkat lunak dijelaskan pada sub-bab berikut. 

 

4.2.1 Pencarian Standar 

Perangkat lunak menyediakan fitur “pencarian standar” untuk pengguna, dimana pengguna 

dapat langsung memasukkan kata kunci yang ingin dicari dan menekan tombol pencarian. 

Gambar 4.6 menunjukkan tangkapan layar dari fitur pencarian standar. 

 

 

Gambar 4.6 Fitur pencarian standar. 

 

Pada fitur ini, pengguna dapat memasukkan kueri pencarian tentang topik apapun 

pada search bar yang disediakan. Lalu, ketika pengguna menekan tombol pencarian yang 

berbentuk kaca pembesar, atau menekan tombol enter pada keyboard, maka pencarian akan 

dilakukan. Pencarian akan melakukan proses pengambilan data berdasarkan kueri pengguna 

dari semua basis data, yakni CORE, arXiv, Emerald, ScienceOpen, dan Garuda dengan 

batasan abstrak artikel yang dikumpulkan per basis data sebesar 100 dan pengambilan yang 

disortir berdasarkan relevansi artikel. Data yang telah dikumpulkan akan digunakan untuk 

melakukan pemodelan topik dan ekstraksi label dari luaran pemodelan topik secara otomatis. 

 

 

 

https://ldaviewer.vercel.app/
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4.2.2 Pencarian Advanced 

Fitur kedua yang disediakan perangkat lunak adalah fitur “pencarian advanced”. Fitur ini 

menyediakan pengguna dengan kontrol yang lebih banyak untuk mengatur parameter 

pencarian state-of-the-art pada topik yang diinginkan. Gambar 4.7 dan 4.8 merupakan 

tangkapan layar yang menunjukkan fitur pencarian advanced pada perangkat lunak. 

 

 

Gambar 4.7 Fitur pencarian advanced (a). 

 

Pengguna dapat mengakses fitur pencarian ini dengan menekan tombol dengan ikon 

hamburger menu di sebelah kiri search bar yang disediakan. Pada fitur ini, terdapat beberapa 

parameter pencarian tambahan yang dapat diatur oleh pengguna. Pertama, terdapat sebuah 

slider rentang tahun yang dapat diatur agar pencarian artikel dilakukan hanya pada rentang 

tahun tertentu. Hal ini berguna jika pengguna ingin menganalisis penelitian pada topik dalam 

rentang waktu tertentu, seperti hanya pada lima tahun terakhir untuk melihat pembicaraan 

terkini, atau rentang tahun dimana sebuah fenomena terjadi untuk melihat perubahan 

paradigma penelitian karena peristiwa tertentu. Selain itu, pengguna juga dapat memilih 

untuk memperoleh konten artikel berdasarkan relevance (relevansi), newest to oldest 

(tanggal publikasi yang diurutkan dari terbaru hingga tertua), dan oldest to newest (tanggal 

publikasi yang diurutkan dari tertua hingga terbaru) masing-masing artikel. 
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Gambar 4.8 Fitur pencarian advanced (b). 

 

Pengguna juga dapat memilih basis data akademis yang ingin digunakan untuk 

melakukan pencarian. Disini, pilihan basis data akademis yang disediakan adalah CORE, 

arXiv, Emerald, ScienceOpen, dan Garuda. Fitur ini merupakan hal yang penting karena 

beberapa basis data mungkin kurang cocok atau tidak menaruh fokus pada topik penelitian 

yang ingin diselidiki, sehingga pengguna dapat memilih basis data akademis yang sesuai. 

Selain itu, pengguna juga dapat menentukan batasan jumlah pengambilan artikel pada setiap 

basis data. Mirip dengan pencarian standar, setelah pengguna sudah selesai mengkonfigurasi 

parameter pencarian, perangkat lunak akan melakukan proses pengambilan data sesuai 

dengan parameter yang telah ditentukan dan melakukan pemodelan topik serta ekstraksi 

label dan menghasilkan visualisasi secara otomatis dengan data yang telah dikumpulkan. 

 

4.2.3 Visualisasi Nested Bubble Chart 

Setelah melakukan pengambilan data, pemodelan topik, dan ekstraksi label, perangkat lunak 

memvisualisasikan luaran pemodelan topik dan ekstraksi label dalam bentuk visualisasi 

nested bubble chart seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.9. 
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Gambar 4.9 Sampel luaran visualisasi nested bubble chart. 

 

Visualisasi ini menunjukkan distribusi jumlah dokumen untuk setiap topik. Pada 

visualisasi ini, sebuah bubble berwarna merah merepresentasikan sebuah topik, dan ukuran 

sebuah bubble merupakan jumlah dokumen yang dikategorikan sebagai topik tersebut. 

Selain itu, terdapat bubble berwarna kuning di dalam setiap bubble yang merupakan frasa-

frasa lainnya yang merepresentasikan topik tertentu (lihat Gambar 4.10). Jika sebuah topik 

ditekan, maka rincian topik tersebut akan dimunculkan melalui bubble berwarna kuning 

tersebut. 
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Gambar 4.10 Sampel luaran rincian visualisasi nested bubble chart. 

 

Bubble rincian topik berwarna kuning ini merupakan frasa-frasa lainnya yang dapat 

merepresentasikan topik. Sebagaimana LDA pada dasarnya mengasumsikan sebuah topik 

adalah percampuran kata-kata yang saling terkait pada korpus, visualisasi ini memberikan 

informasi rinci tentang sebuah topik dengan campuran frasa-frasa yang saling terkait. 

Diharapkan dengan visualisasi ini, dapat menunjukkan gap atau kesenjangan dalam literatur, 

semisal, dimana terdapat kurangnya penelitian dalam topik tertentu. 

 

4.2.4 Visualisasi Line Chart 

Selain memvisualisasikan luaran pemodelan topik dan ekstraksi label dalam bentuk 

visualisasi nested bubble chart, visualisasi line chart juga dihasilkan dari perangkat lunak 

(lihat Gambar 4.11).  
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Gambar 4.11 Sampel luaran visualisasi line chart. 

 

Visualisasi ini menunjukkan tren distribusi jumlah dokumen untuk setiap topik dari 

waktu-ke-waktu. Pada visualisasi ini, axis vertikal pada grafik menunjukkan frekuensi topik 

dan axis horizontal menunjukkan waktu. Setiap garis pada grafik merepresentasikan sebuah 

topik, dan tren atau perubahan datanya dari tahun ke tahun dapat dilihat pada perubahan nilai 

di titik-titik tertentu pada setiap garis. Visualisasi ini dapat menunjukkan tren pembicaraan 

dari setiap topik, dan juga berpotensi untuk menunjukkan topik-topik yang sedang memiliki 

kenaikan atau penurunan drastis dalam tren riset, sehingga dapat menunjukkan perubahan 

paradigma pada bidang riset tertentu. Selain itu, dengan visualisasi ini, diharapkan dapat 

menunjukkan arah riset saat ini dan prediksi untuk arah riset selanjutnya. 

 

4.2.5 Riwayat Pencarian 

Fitur keempat pada perangkat lunak adalah riwayat pencarian (lihat Gambar 4.12). Riwayat 

pencarian yang pernah dilakukan oleh pengguna perangkat lunak disajikan dalam bentuk 

sebuah tabel yang mengandung ID, yang merupakan sebuah angka untuk 

mengidentifikasikan riwayat pencarian secara unik, search query yakni kueri pencarian yang 

dilakukan, created at yaitu waktu pencarian dilakukan, dan action yang merupakan aksi 

yang dapat dilakukan oleh pengguna pada riwayat pencariannya. 
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Gambar 4.12 Sampel riwayat pencarian. 

 

Pada saat sebuah pencarian dilakukan oleh seorang pengguna, hasil pencarian akan 

disimpan dalam sebuah basis data MySQL. Data yang disimpan ini diperoleh dan 

ditunjukkan pada riwayat pencarian. Lalu, jika pengguna menekan tombol “View” pada salah 

satu pencarian sebelumnya, visualisasi nested bubble dan line chart pemodelan topik yang 

ditunjukkan sebelumnya akan dimunculkan oleh perangkat lunak. Riwayat pencarian 

merupakan fitur yang penting bagi pengguna karena mereka dapat dengan mudah mengakses 

informasi yang telah dicari sebelumnya, menghemat waktu dan usaha. Selain itu, fitur ini 

juga dapat membantu pengguna untuk meninjau riset yang dilakukan sebelumnya dari waktu 

ke waktu. 

 

4.2.6 Detil Pencarian dan Pemodelan 

Gambar 4.13 menunjukkan fitur terakhir yang disediakan oleh perangkat lunak adalah 

ditunjukannya detil pencarian dan pemodelan yang telah dilakukan. Pada gambar, dapat 

dilihat bahwa perangkat lunak memperlihatkan jumlah dokumen yang diproses dalam 

pemodelan, perinician jumlah dokumen yang digunakan dari setiap basis data yang 

digunakan, nilai koherensi dari model pemodelan topik yang digunakan, dan waktu yang 

dibutuhkan untuk melakukan proses pencarian data hingga mengeluarkan luaran akhir 

pemodelan topik. Selain itu, juga tersedia tombol untuk mengunduh dokumen-dokumen 

yang diproses untuk kueri pencarian pengguna dalam bentuk dokumen comma-separated 

values (CSV) yang sampel kontennya ditunjukkan pada Tabel 4.4. 
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Gambar 4.13 Sampel detil pencarian dan pemodelan. 

 

Tabel 4.4 Sampel Konten Dokumen CSV dari Perangkat Lunak. 

Title Source Abstract Assigned 

Topic 

Published 

Date 

Main 

Topic 

Sub 

Keyphrases 

Entanglement 

fidelity and 

measure of 

entanglement 

arXiv The notion of 

entanglement 

fidelity is to 

measure… 

 

7 

 

2019-11-

25 

11:58:49 

 

Quantum 

state 

information 

 

Pure state 

entanglement, 

State 

entanglement, 

Entanglement 

phase, … 

 

Tabel 4.4 menyajikan sampel konten dokumen CSV yang dihasilkan oleh perangkat 

lunak untuk kueri pencarian “quantum entanglement”. Dokumen CSV tersebut menyediakan 

beberapa informasi tentang dokumen, di antaranya judul artikel (title), sumber basis data 

dimana artikel diperoleh (source), dan abstrak dari artikel (abstract). Selain itu, hasil 

pemodelan topik dari masing-masing artikel juga ditampilkan melalui informasi topik yang 

ditugaskan (assigned topic), tanggal publikasi (published date), topik utama (main topic) 

dan frasa kunci lainnya yang dapat digunakan untuk merepresentasikan topik (sub 

keyphrases). Dalam tabel ini hanya ditampilkan sebagian dari abstrak dan sub frasa 

menggunakan tanda elipsis. 

Melihat detail dari proses pencarian dan pemodelan yang telah dilakukan merupakan 

hal penting karena hal ini dapat memberikan informasi yang diperlukan untuk mengevaluasi 

kualitas dari hasil yang diperoleh. Informasi seperti jumlah dokumen yang diproses dari 

pemodelan, nilai koherensi dari model pemodelan topik, dan waktu yang dibutuhkan untuk 

melakukan proses pencarian data dapat digunakan untuk mengevaluasi efektivitas dari 

metode yang digunakan dalam proses pemodelan. Dengan tombol untuk mengunduh 

dokumen-dokumen yang diproses dalam bentuk dokumen CSV juga dapat memudahkan 
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pengguna dalam meneliti atau mengevaluasi hasil yang diperoleh, serta memudahkan dalam 

melakukan analisis lanjutan. Fitur ini juga ditujukan agar dapat membuat hasil pemodelan 

yang dilakukan lebih transparan, agar penelitian yang menggunakan perangkat lunak ini 

dapat direproduksi dan divalidasi oleh peneliti-peneliti lainnya sebaik mungkin. 

 

4.3 Hasil Evaluasi Perangkat Lunak 

4.3.1 Hasil Pengujian Awal 

Untuk memastikan bahwa perangkat lunak yang dibuat dapat menghasilkan topik yang 

koheren, perangkat lunak diuji menggunakan kata kunci pencarian yang sama pada sub-bab 

4.1.2, yakni “image recognition”. Selain itu, basis data yang digunakan untuk pengujian ini 

adalah CORE, arXiv, dan ScienceOpen. Pengumpulan data abstrak dibatasi pada 200 artikel 

dari setiap basis data yang dipublikasikan pada rentang 10 tahun kebelakang (2012-2022). 

Parameter-parameter pencarian yang telah ditentukan untuk pencarian dapat dilihat pada 

Gambar 4.14. 

 

 

Gambar 4.14 Parameter yang digunakan untuk melakukan pencarian pada perangkat lunak. 

 

Luaran dari hasil pencarian pada perangkat lunak diperoleh dalam waktu 14 menit, 

dengan total jumlah artikel yang diproses sebanyak 594 (200 dari ScienceOpen, 199 CORE, 

dan 195 dari arXiv). Nilai koherensi yang didapatkan adalah -19.07 (lihat Gambar 4.15). 
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Gambar 4.15 Tangkapan layar detil parameter pemodelan dari perangkat lunak. 

 

Visualisasi pemodelan topik dari data yang telah dikumpulkan dapat dilihat pada Gambar 

4.16 dan 4.17. Gambar 4.16 merupakan visualisasi nested bubble chart yang menunjukkan 

topik-topik yang ditemukan dari perangkat lunak serta frekuensinya.  
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Gambar 4.16 Visualisasi nested bubble chart dari hasil pemodelan topik dalam bidang 

pengenalan gambar. 

 

Terdapat 26 topik yang dihasilkan, dengan penjelasan masing-masing topik 

dijabarkan pada Tabel 4.5. Tabel 4.5 menunjukkan luaran dari perangkat lunak pengenalan 

gambar yang dikelompokkan berdasarkan topik, label, dan frasa. Topik adalah nomor yang 

digunakan untuk mengidentifikasi topik, label adalah frasa utama yang digunakan untuk 

merepresentasikan topik, dan frasa adalah frasa-frasa lainnya yang dapat digunakan untuk 

merepreentasikan topik. Contoh dari topik yang dibahas dalam tabel 4.4 adalah topik 

pertama, yang direpresentasikan oleh label "Deep network classification" dan frasa-frasa 

seperti “Deep network classification”, “image classification”, “image recognition”, “model 

recognition”, dan “neural network”. 
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Tabel 4.5 Luaran Topik Perangkat Lunak untuk Bidang Pengenalan Gambar. 

Topik Label Frasa 

1 
Deep network 

classification 

Deep network classification, image classification, image 

recognition, model recognition, neural network 

2 Pengenalan buah Object fruit, tomato fruit, size fruit, tomato color 

3 

Pengenalan 

gambar dengan 

gambar berwarna 

Color photogrpah, color image, lighting condition, 

different lighting condition, photograph assist 

4 
Kernel Local descriptor kernel, local descriptor, descriptor kernel, 

training representation, spd representation 

5 
Extreme machine 

learning 

Extreme machine learning, accuracy mnist, effective hide 

neuron, random feature image 

6 
Adversarial 

attacks 

Adversarial process cosine, adversarial process 

subsidiary, identification image, subsidiary discriminative 

7 

Pengaplikasian 

Image recognition 

pada iklim 

Climate condition app, abundant rainfall, dense vegetation 

kind 

8 
Pengenalan kata 

visual 

Visual word prediction, visual word ear, visual cue, 

conceptual region prediction 

9 

Diagonal 

representation 

training 

Diagonal representation optimization, class 

representation, extra class representation 

10 

Pengaplikasian 

Image recognition 

pada bidang 

forensik 

Illegal image test, forensic image recognition, law 

enforcement, enforcement agency 

11 
Pengenalan 

Braille  

Perceptual information braille, braille dot, dot braille, 

perceptual information hiding 

12 
Regularisasi 

Lapalacian  

Laplacian regularization, graph laplacian, multiple graph 

regularization 

13 

Pengenalan 

distraksi untuk 

kendaraan otonom  

Distraction video, severity distraction, distraction severity, 

vehicle driver, autonomous vehicle driver, autonomous 

vehicle control, accident driver 
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Topik Label Frasa 

14 
Pengenalan 

gambar udara 

Aerial image categorization, aerial image discovery, aerial 

image refine, aerial image sub 

15 

Pengenalan 

gambar molekular 

Molecular image, molecular image model, molecular 

graph, sequential representation molecule, molecular 

structure 

16 

Metodologi 

pengenalan 

gambar 

Softmax output softmax, constant input estimation, baseline 

experiment, outperform baselines, local model 

17 

Metodologi 

pengklasifikasi 

gambar 

Image classifier, shot learning, transferable knowledge, 

dataset structure shoot, category diversity, dataset novel 

category 

18 

Kerangka 

pengenalan 

gambar 

General reinforcement formulation, useful information 

order, search framework, abstract concept, policy 

framework 

19 

Pengenalan 

gambar dengan 

sumber daya 

rendah 

Low power image, mobile phone recognition, good 

technology battery, low power, system drone 

20 

Pengaplikasian 

pengenalan 

gambar pada 

pengemudian 

Steering device, feature recognition, training strategy 

21 
Pengenalan video Video observatory, video imagery, automate recognition 

result, autonomous sensor study 

22 

Pengenalan 

gambar terkait 

tanaman 

Dataset ligand, real time plant, principal component 

analysis, different view compound 

23 

Building 

information 

models (BIM) 

Bim image, widespread attention bim, conventional bim 

image, computational architecture 

24 
Performa model Recognition rate, efficiency accuracy, task memory, image 

functionality 
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Topik Label Frasa 

25 
Regularisasi 

Lapalacian  

Laplacian regularization, graph laplacian, multiple graph 

regularization 

26 
Klasifikasi 

gambar 

Appriopriate level taxonomy, taxonomoical organization 

class, familiar class classification, chemical structure 

 

Dapat dilihat dari visualisasi yang dilakukan, topic deep network classification yang 

berbicara tentang metode utama yang digunakan dalam pengenalan gambar merupakan topik 

dengan artikel terbanyak dalam bidang ini. Hal ini masuk akal karena pengenalan gambar 

dilakukan menggunakan deep neural networks. Di sisi lain, dapat dilihat bahwa topik 6 

tentang adversrial attacks memiliki bubble yang sangat kecil. Hal ini dapat menandakan 

bahwa belum banyak riset yang berbicara tentang hal tersebut. Ini juga dapat diartikan 

sebagai sebuah gap dalam literatur, dimana terdapat kurangnya penelitian dalam topik 

tersebut. Selain dari wawasan yang telah diperoleh sebelumnya, secara subjektif, dapat 

dilihat bahwa setiap topik dapat dilihat tersegregasi dan tidak menumpang tindih satu dengan 

yang lainnya. 

Gambar 4.17 merupakan sebuah line chart yang menunjukkan tren frekuensi 

dokumen setiap topik untuk N contiguous sub-interval, dimana N adalah nilai yang dapat 

ditentukan oleh pengguna perangkat lunak. Dalam kasus ini, N adalah 10, sesuai dengan 

rentang waktu tahun pencarian (2012 - 2022). 

 

 

Gambar 4.17 Visualisasi line chart dari hasil pemodelan topik dalam bidang pengenalan 

gambar. 
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Dapat dilihat bahwa terdapat tren kenaikan untuk topik molecular image recognition 

(topik 15 pada tabel) dari tahun ke tahun hingga saat ini, yang dapat menandakan bahwa 

penelitian untuk topik tersebut sedang tren. Dengan hasil di atas, dapat dilihat bahwa 

perangkat lunak dapat menghasilkan luaran topik state-of-the-art dalam sebuah topik 

penelitian, dan pengaplikasiannya pun dapat diuji coba pada topik-topik riset pada bidang 

ilmu apapun dikarenakan sifat pemrosesan yang context independent. 

 

4.3.2 Hasil Survei Perangkat Lunak 

Perangkat lunak yang dikembangkan diuji lebih lanjut untuk memastikan bahwa secara 

kualitatif layak digunakan dalam penelitian dan oleh masyarakat umum. Evaluasi kualitatif 

ini meliputi kuesioner yang dibuat untuk menilai dua dimensi utama dari hasil penelitian, 

yaitu aplikasi (perangkat lunak) dan hasil pemodelan topik. Kuesioner dibagikan dan telah 

diisi oleh 52 individu yang merupakan peneliti mahasiswa, dengan hasil survei yang dapat 

dilihat pada lampiran A. Adapun analisis dari hasil survei yang diperoleh akan dijelaskan 

selanjutnya. Terdapat 52 responden yang berasal dari berbagai fakultas dengan minat riset 

yang beragam (lihat Gambar 4.18).  

 

 

Gambar 4.18 Distribusi fakultas responden dalam survei evaluasi luaran penelitian. 

 

Mayoritas responden merupakan peneliti dari fakultas teknologi industri, namun 

terdapat juga banyak responden dari fakultas lain seperti teknik sipil dan perencanaan, 

psikologi dan ilmu sosial budaya, matematika dan ilmu pengetahuan alam, kedokteran, ilmu 

agama islam, bisnis dan ekonomika, serta pendidikan. 

 



 

 62 

 

Gambar 4.19 Distribusi nilai kemudahan navigasi pada aplikasi dalam survei evaluasi 

luaran penelitian. 

 

Mengenai dimensi aplikasi, khususnya dalam hal kemudahan navigasi, dapat dilihat 

pada Gambar 4.19 bahwa rata-rata skor yang diberikan adalah 4,3 dari skala 1-5, dengan 5 

sebagai skor terbaik, dengan distribusi yang terbanyak pada skala keempat dan kelima. Skor 

ini mengimplikasikan bahwa aplikasi secara umum dapat dengan mudah digunakan dan 

dinavigasi. Hal ini dapat disebabkan oleh fakta bahwa perangkat lunak ini dirancang untuk 

memiliki antarmuka yang intuitif. Elemen-elemen antarmuka seperti search bar untuk 

pencarian digunakan karena akrab digunakan pada perangkat lunak populer lainnya seperti 

Google, serta placeholder dan label yang memberikan pengarahan instruksi penggunaan 

bagi pengguna sehingga memudahkan pengguna dalam menavigasi aplikasi.  

 

Gambar 4.20 Distribusi nilai kemudahan perolehan informasi pada aplikasi dalam survei 

evaluasi luaran penelitian. 
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Kemudian, terkait dengan kemudahan perolehan informasi dengan antarmuka 

aplikasi diberikan rata-rata skor sebesar 4,1, dan serupa dengan butir sebelumnya, memiliki 

distribusi terbanyak pada skala keempat dan kelima (lihat Gambar 4.20). Hal ini 

menunjukkan bahwa antarmuka aplikasi dapat menyampaikan informasi yang dapat dengan 

mudah diperoleh oleh pengguna. Cara penyampaian informasi dari perangkat lunak yang 

menggunakan label sebelum mepresentasikan informasi dan disclaimer dapat menjelaskan 

mengapa secara umum pengguna dapat mendapatkan informasi dengan mudah. 

 

 

Gambar 4.21 Distribusi nilai kemudahan pencernaan informasi pada aplikasi dalam survei 

evaluasi luaran penelitian. 

 

Terakhir, pada Gambar 4.21, dapat dilihat untuk kemudahan pencernaan informasi 

dari aplikasi terdapat hasil yang cukup berbeda, dimana beberapa responden menaruh nilai 

pada angka 2 dan 3, namun tetap dengan mayoritas skor di angka 4 dan 5. Sehingga, rata-

rata untuk aspek ini adalah 4,1, yang mengindikasikan bahwa informasi dari aplikasi dapat 

dengan mudah dimengerti dan dicerna. Hal ini mungkin dikarenakan perangkat lunak  

menunjukkan luaran pemodelan topik dalam bentuk visualisasi nested bubble dan line chart 

yang intuitif dan mudah dipahami oleh pengguna. Selain itu, salah satu faktor yang dapat 

mendukung kemudahan pencernaan informasi ini juga dapat dikaitkan dengan label-label 

yang menjelaskan komponen-komponen dari luaran pemodelan topik. 
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Gambar 4.22 Distribusi nilai relevansi topik pada aplikasi dalam survei evaluasi luaran 

penelitian. 

 

Dari Gambar 4.22, jika dilihat tentang kerelevanan topik yang dihasilkan oleh 

perangkat lunak dengan topik yang dipilih oleh responden, sebagian besar responden juga 

memberikan skor yang tinggi, dengan rata-rata skor 4,2 dari skala 1-5. Ini menunjukkan 

bahwa topik yang dihasilkan oleh perangkat lunak cukup relevan dengan topik yang dipilih 

oleh responden. Hal ini dapat dijelaskan melalui pendekatan pemodelan topik baru yang 

dikemukakan dalam penelitian ini, yang mengekstraksi frasa secara dinamis dari konten 

artikel menggunakan pola POS dan lalu diproses melalui model LDA, BERT, dan entity 

linking. Melalui pendekatan ini, masing-masing topik yang dihasilkan dilabeli dengan frasa-

frasa yang saling terkait dan merujuk ke topik-topik nyata, yang dapat menjelaskan mengapa 

luaran topik yang dihasilkan relevan dengan kueri pencarian pengguna. 

 

 

Gambar 4.23 Distribusi nilai keterkaitan artikel dengan label topik pada aplikasi dalam 

survei evaluasi luaran penelitian. 
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Sementara itu, untuk evaluasi kualitas kesesuaian pemberian topik pada artikel yang 

digunakan, rata-rata skor yang diberikan responden adalah 4,3 (lihat Gambar 4.23). Ini 

menunjukkan bahwa sebagian besar responden menilai bahwa artikel yang digunakan sesuai 

dengan label yang diberikan dari proses pemodelan topik. Proses pemodelan topik yang 

menggunakan model LDA pada dasarnya memastikan bahwa setiap topik direpresentasikan 

oleh kata atau frasa yang sering bermunculan bersama dan mirip melalui proses 

Dirichletnya. Sehingga, kesesuaian topik pada artikel dapat dikaitkan dengan proses ini, 

karena konten artikel dapat direpresentasikan oleh topik dengan kata kunci yang serupa. 

 

 

Gambar 4.24 Distribusi nilai kegunaan luaran dan visualisasi pada aplikasi dalam survei 

evaluasi luaran penelitian. 

 

Lalu dari Gambar 4.24, dapat dilihat untuk luaran dan visualisasi yang diberikan oleh 

perangkat lunak dari hasil pemodelan topik, rata-rata skor yang diberikan adalah 4,4, 

menunjukkan bahwa visualisasi yang diberikan dapat membantu untuk memberikan 

gambaran penelitian yang intuitif kepada peneliti. Visualisasi nested bubble and line chart 

dapat membantu untuk memberikan gambaran intuitif dari hasil penelitian karena kedua 

jenis visualisasi ini dapat menyediakan tampilan visual yang sederhana dan 

mengintegrasikan informasi pemodelan topik dari artikel yang telah dikumpulkan. Secara 

intuitif, nested bubble chart dapat dilihat menyajikan data kuantitatif seperti jumlah 

dokumen yang diklasifikasikan ke dalam topik tertentu, sementara line chart dapat 

digunakan untuk menunjukkan perubahan dari frekuensi topik dari waktu ke waktu. Dengan 

menggabungkan kedua jenis visualisasi ini, peneliti dapat dengan cepat dapat mengetahui 
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topik terkini pada bidang ilmu tertentu dan evolusi tren topik dari waktu ke waktu, yang 

berguna agar dapat memahami peta penelitian pada topik tertentu. 

Berdasarkan hasil survei yang telah dilakukan, terdapat beberapa hal yang dapat 

disimpulkan. Pertama, sebagian besar responden merasa bahwa antarmuka aplikasi yang 

telah dikembangkan mudah untuk dinavigasi dan memudahkan mereka untuk mendapatkan 

informasi dengan mudah. Kedua, informasi yang disajikan dalam aplikasi ini dinilai mudah 

dicerna oleh sebagian besar responden. Ketiga, sebagian besar responden juga merasa bahwa 

topik-topik yang didapatkan melalui aplikasi ini relevan dengan topik yang dipilih. Keempat, 

sebagian besar responden juga merasa bahwa artikel yang digunakan sesuai dengan label 

topik yang diberikan dari proses pemodelan topik. Terakhir, sebagian besar responden juga 

merasa bahwa hasil luaran dan visualisasi dari model yang dikembangkan berguna untuk 

riset mereka. 

Bagian berikut akan mendiskusikan sebuah sampel luaran dari perangkat lunak untuk 

kueri pencarian yang dilakukan oleh salah satu responden, yakni mengenai “circular 

economy”, sebuah topik dalam bidang bisnis dan ekonomika yang menaruh fokus pada 

penggunaan sumber daya secara berkelanjutan dan efisien yang dapat mengurangi dampak 

pada lingkungan (Kristoffersen et al., 2021; Yawar & Kuula, 2021). Evaluasi juga akan 

dilakukan pada luaran pemodelan terhadap kueri pencarian ini dan hasilnya akan 

dibandingkan dengan luaran topik dari Open Knowledge Maps. Proses pencarian dilakukan 

oleh responden dengan fitur pencarian standar yang mengambil artikel dari semua basis data 

dengan batasan pengambilan 100 artikel per basis data. Pada Gambar 4.25, dapat dilihat 

bahwa luaran dari hasil pencarian pada perangkat lunak diperoleh dalam waktu 17.36 menit, 

dengan total jumlah artikel yang diproses sebanyak 495, 100 dari masing-masing basis data 

kecuali untuk basis data CORE dimana hanya 95 dokumen yang dapat diperoleh. Adapun 

jumlah topik yang dihasilkan yakni 18 dengan nilai koherensi topik yang diperoleh sebesar 

-14.39. 
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Gambar 4.25 Tangkapan layar detil parameter pemodelan dari perangkat lunak. 

 

Dalam Tabel 4.6, sampel konten dari lima baris pertama dari dokumen CSV yang 

dihasilkan oleh perangkat lunak untuk kueri pencarian “circular economy” ditampilkan. 

Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, dokumen CSV menyediakan informasi mengenai 

artikel yang diproses, seperti judul, abstrak, dan tanggal publikasi penelitian. Selain itu, hasil 

dari pemodelan topik juga ditampilkan untuk setiap artikel, seperti topik yang ditentukan. 

Namun, abstrak dan sub frasa yang ditampilkan pada tabel hanya menyajikan sebagian 

informasi, yang diindikasikan dengan penggunaan elipsis. 

 

Tabel 4.6 Sampel Konten Dokumen CSV untuk Kueri Pencarian Circular Economy. 

Title Source Abstract Assigned 

Topic 

Published 

Date 

Main 

Topic 

Sub 

Keyphrases 

Circular 

Economy 

Case Studies 

& Snapshots 

 

CORE The National 

Zero Waste 

Council 

Circular 

Economy 

Working 

Group, in 

1 2015-04-

04 

01:00:00 

 

Circular 

supply 

chain 

 

Circular 

business 

model, 

Circular 

economy 

business, 

Circular 
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Title Source Abstract Assigned 

Topic 

Published 

Date 

Main 

Topic 

Sub 

Keyphrases 

collaboration 

with the … 

economy 

strategy, … 

 

Circular 

Economy 

Snapshot: 

Frogbox 

 

CORE FROGBOX is 

a Vancouver-

based moving 

supply 

franchise 

company 

founded in 

2008 … 

8 2014-01-

01 

00:00:00 

Global 

economy 

 

Economy 

sector, 

Market 

economy, 

Digital 

economy, … 

A conceptual 

framework 

for circular 

design 

 

CORE Design has 

been 

recognised in 

the literature 

as a catalyst 

to move away 

from the 

traditional 

model … 

 

1 2016-09-

13 

00:00:00 

 

Circular 

supply 

chain 

 

Circular 

business 

model, 

Circular 

economy 

business, 

Circular 

economy 

strategy, … 

 

Circular 

Economy 

Snapshot: 

BMW 

Drivenow 

 

CORE BMW's views 

of the future 

of car 

ownership 

influenced its 

decision to 

enter the car-

sharing 

business… 

3 2015-05-

05 

01:00:00 

 

Circular 

migration 

kota 

 

Migrant 

garden 

waste, 

Livelihood 

strategy, 

Circular 

mobility, 

Permanent 

migration 

thing, … 
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Title Source Abstract Assigned 

Topic 

Published 

Date 

Main 

Topic 

Sub 

Keyphrases 

Circular 

Procurement: 

The First 

Step in a 

Series. 

 

CORE The Dutch 

Ministry of 

Infrastructure 

& 

Environment 

proudly 

hosted the 

first 

International 

Congress on 

Circular 

Procurement 

… 

1 2016-04-

04 

01:00:00 

Circular 

supply 

chain 

 

Circular 

business 

model, 

Circular 

economy 

business, 

Circular 

economy 

strategy, … 

 

 

Dari sampel konten yang dipaparkan, dapat dilihat bahwa dokumen yang diperoleh 

oleh perangkat lunak sesuai dengan kueri pencarian responden: “circular economy”. 

Masing-masing artikel dari judulnya merefleksikan bahwa artikel yang diperoleh berbicara 

tentang circular economy, dan jika ditelusuri lebih dalam ke kontennya, dapat dilihat bahwa 

masing-masing artikel berbicara tentang zero waste (pengurangan limbah), penjagaan 

lingkungan, serta keberlanjutan penggunaan sumberdaya, tiga hal yang sejalan dengan topik 

circular economy secara umum.    

Tabel 4.7 menunjukkan hasil pemodelan topik dari perangkat lunak yang digunakan 

untuk menganalisis teks yang berkaitan dengan circular economy. Tabel ini menyajikan 

topik yang dihasilkan oleh perangkat lunak, label yang merepresentasikan topik tersebut, 

dan frasa-frasa lain yang dapat merepresentasikan topik terkait. 

 

Tabel 4.7 Luaran Topik Perangkat Lunak untuk Bidang Circular Economy 

Topik Label Frasa 

1 
Circular supply 

chain 

Circular business model, Circular economy business, 

Circular economy strategy, Circular economy principle, 
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Topik Label Frasa 

Circular business case, Plastic waste, Waste management, 

Chain management, Environmental impact economy 

2 

Kebijakan 

pemerintah 

Food packaging, Pandemic government policy, Student 

absorption, Community service, Pemerintah desa, Circular 

letter, Circular letter number, Pembangunan daerah, 

Research method 

3 

Circular 

migration kota 

Migrant garden waste, Livelihood strategy, Circular 

mobility, Permanent migration thing, Adaptation strategy, 

Permanent mobility, Rural thing, Migrant motivation, Kota 

household 

4 

Macro economy 

 

Market economy, Digital economy, Economy existence, 

Global economy, Abstract economy, National economy 

production, Economic understanding core, Political 

economy, Exchange economy 

5 

Sectoral level 

trade 

Verdoorn law economy, Economy economy, Regional 

divergence flow, Sectoral level period, Verdoorn law test, 

Accumulation labour, Portuguese region, Scale prosumer, 

Flow growth 

6 

Business cycle Macro economy existence, Market economy, Digital 

economy, Global economy, Abstract economy, National 

economy production, Economy core, Political economy, 

Economic understanding exchange 

7 

Terrorism bank Money laundering, Danger liquidity, Combat finance, 

Financial institution money, Financial market confidence, 

Legitimate money loss, Money mix, Circular dpnp year, 

Country policy 

8 

Global economy 

 

Economy sector, Market economy, Digital economy, 

Macro economy core, Abstract economy, National 

economy production, Economic understanding, Political 

economy, Exchange economy 

9 
Local knowledge 

communication 

Local knowledge community, Knowledge research, 

Economic life society, Information experience, Society 
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Topik Label Frasa 

 research, Share information, People information, Policy 

study, Economic life economy 

 

10 

Economy 

province 

 

Economy sector, Market economy, Digital economy, 

Economy existence, National economy, Global economy, 

Abstract economy, Political economy, Sector macro 

 

11 

Sectoral level 

trade 

 

Medical equipment value, Environmental impact paper, 

Medical waste mouth, Sector maintenance, Waste 

treatment, Covid crisis, Industrial ecology increase, 

Medical sector healthcare, Current crisis address 

12 

Abstract economy 

 

Economy sector, Market economy, National economy, 

Economy province, Digital economy, Global economy, 

Economic understanding core, Political economy, 

Exchange economy 

13 

Government fuel 

 

Bad fuel economy, Fuel economy, Vehicle traffic, Gap 

vehicle, Empirical analysis factor, Consumer vehicle, Pair 

vehicle, Second vehicle, Economy gap 

14 

Implementasi 

peraturan 

 

Upaya pemerintah, Penolakan nelayan, Penangkapan ikan, 

Menteri kelautan, Peraturan menteri, Perikanan nomor, 

Alat penangkapan, Penggunaan alat, Nelayan pengguna 

15 

Music industry Market pop, Market fan, Market economy, Consumer 

market, Music consumer, Chinese pop music, Large 

entertainment market, Fan economy, Pop music 

16 

Pembayaran 

Indonesia 

Otoritas moneter, Bank indonesia, Penawaran valuta, 

Neraca pembayaran, Uang negara, Kerja indonesia, Mata 

uang, Fakultas ekonomi, Jakarta bi 

17 

Keputusan 

sirkuler 

Sirkuler keputusan, Pemegang saham, Kepentingan 

pemegang, Persetujuan keputusan, Negeri keputusan, 

Saham perseroan, Saham pt, Pengambilan keputusan, 

Kredit perbankan 
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Topik Label Frasa 

18 

Mushroom 

substrate 

Tomato mushroom, Physicochemical analysis tomato, 

Production tomato, Nutrient source tomato, Bisporus 

mushroom, Upper spend mushroom, Organic fertilizer, 

Plant production, Important crop liter 

 

Topik yang dihasilkan meliputi berbagai aspek dari circular economy, seperti 

circular supply chain (rantai pasokan yang berkelanjutan), kebijakan pemerintah, circular 

migration kota (migrasi ke circular economy di kota), macro economy (ekonomi makro), 

sectoral level trade (perdagangan di tingkat sektoral), business cycle (siklus bisnis), 

terrorism bank (keamanan bank terhadap terorisme), global economy (ekonomi global), 

local knowledge communication (komunikasi pengetahuan lokal), economy province 

(ekonomi provinsi), sector resource (sumber daya sektoral), abstract economy (ekonomi 

abstrak), government fuel (bahan bakar pemerintah), implementasi peraturan, music industry 

(industri musik), pembayaran di Indonesia, keputusan sirkuler, dan mushroom substrate 

(substrat jamur). 

Setiap topik memiliki label yang merepresentasikan topik tersebut, serta frasa-frasa 

lain yang dapat merepresentasikan topik terkait. Contohnya, untuk topik pertama yaitu 

Circular supply chain memiliki label "Circular business model", "Circular economy 

business", "Circular economy strategy", "Circular economy principle", "Circular business 

case", "Plastic waste", "Waste management", "Chain management", "Environmental impact 

economy" dan frasa lain yang dapat merepresentasikan topik ini antara lain dapat ditemukan 

dalam frasa-frasa tersebut. 

Topik-topik yang dihasilkan dari pemodelan tersebut relevan dengan tema circular 

economy, diantaranya adalah topik tentang circular supply chain, kebijakan pemerintah, 

circular migration kota, macro economy, serta business cycle. Selain itu, topik-topik tersebut 

juga dikaitkan dengan frasa-frasa yang relevan dengan circular economy, seperti circular 

business model, waste management, environmental impact economy, dan lain sebagainya. 

Hal ini menunjukkan bahwa proses pemodelan topik yang digunakan dapat memberikan 

hasil yang akurat dan relevan dengan topik circular economy. Selain itu, ini juga 

menunjukkan kemampuan proses pemodelan topik yang digunakan karena dapat memproses 

konten multilingual secara bersamaan dan mengelompokkan mereka dalam sebuah topik; 

contohnya untuk topik kebijakan pemerintah yang direpresentasikan oleh frasa-frasa: “Food 

packaging”, “Pandemic government policy”, “Student absorption”, “Community service”, 
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Pemerintah desa”, “Circular letter”, “Circular letter number”, “Pembangunan daerah”, 

Research method”. Ini menandakan bahwa proses pemodelan topik yang digunakan 

bahwasanya language agnostic, dan berpotensi dapat digunakan tanpa batasan pada bahasa 

teks yang diproses. 

Hasil pemodelan topik yang yang telah dilakukan pada kueri pencarian ini 

ditunjukkan pada Gambar 4.26 dan 4.27, yang merupakan visualisasi nested bubble dan line 

chart. Visualisasi nested bubble chart menunjukkan frekuensi dokumen yang dilabeli pada 

topik tertentu, dan line chart memperlihatkan tren topik dari waktu-ke-waktu. 

 

Gambar 4.26 Visualisasi nested bubble chart dari hasil pemodelan topik dalam bidang 

circular economy. 
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Dapat dilihat dari Gambar 4.26, topik circular supply chain merupakan topik dengan 

artikel terbanyak dalam bidang ini. Hal ini secara intuitif masuk akal, karena circular supply 

chain merupakan salah satu konsep utama yang memfasilitasi aliran bahan dan sumber daya 

dalam lingkaran tertutup melalui tiga langkah utama, yakni: pengurangan, perekayasaan 

ulang, dan pengolahan ulang sumber daya. Dapat dilihat juga topik-topik yang berbicara 

tentang kebijakan pemerintah dan migrasi ke ekonomi yang circular pada kota juga 

merupakan topik yang sering dibicarakan, yang dapat menandakan bahwa implementasi 

circular economy membutuhkan dukungan pemerintah melalui realisasi kebijakan-

kebijakan yang terkait, serta dapat diimplementasikan di kota-kota. 

Namun, dapat dilihat untuk bubble topik mushroom substrate, keputusan, dan 

implementasi peraturan sangat kecil. Hal ini menandakan bahwa belum banyak riset yang 

berbicara tentang hal-hal tersebut. Jika digeneralisasikan, topik mushroom substrate 

berbicara tentang jamur yang merupakan bahan yang sering dibuang, tetapi seharusnya dapat 

didaur ulang, dan alasan mengapa topik ini mungkin jarang dibicarakan karena sangat teknis 

dan spesifik ke bahan tertentu. Selain itu, kecilnya bubble tentang keputusan dan 

implementasi peraturan juga dapat dijelaskan dari fokus peneliti untuk mengembangkan 

peraturan-peraturan untuk mendukung circular economy, tetapi peneliti dalam bidang 

circular economy belum terlalu menaruh perhatian pada bagaimana pemerintah dapat 

melakukan pengambilan keputusan dan mengimplementasikan peraturan ini. Hal Ini juga 

dapat diartikan sebagai sebuah gap dalam literatur, dimana terdapat kurangnya penelitian 

dalam topik tersebut.  

Lalu, line chart yang ditunjukkan pada Gambar 4.27, menunjukkan tren frekuensi 

dokumen untuk setiap topik dari waktu-ke-waktu.  
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Gambar 4.27 Visualisasi line chart dari hasil pemodelan topik dalam bidang circular 

economy. 

 

Dari gambar di atas, dapat diinferensikan bahwa terdapat kenaikan yang signifikan 

dalam penelitian mengenai kebijakan pemerintah untuk circular economy. Hal ini 

menunjukkan bahwa minat dalam topik ini semakin meningkat dan mendapat perhatian yang 

lebih dari para peneliti dan pemerintah. Dari visualisasi tersebut juga, dapat dilihat bahwa 

sebelum tahun 2017, mayoritas penelitian masih berfokus pada tema-tema umum, seperti 

sectoral level trade, macro, dan global economy. Hal ini menarik untuk diteliti lebih lanjut 

untuk mengetahui alasan mengapa ada ledakan dalam penelitian mengenai kebijakan 

pemerintah, serta topik-topik lainnya seperti migrasi ke ekonomi circular pada kota pada 

tahun 2017 dan seterusnya. 

Untuk membandingkan sampel luaran yang telah dipaparkan dengan hasil Open 

Knowledge Maps, sebuah peta penelitian dibuat dengan Open Knowledge Maps dengan kata 

kunci yang sama, yakni “circular economy”, dengan pilihan basis data yang digunakan 

adalah BASE karena merupakan opsi dari perangkat lunak Open Knowledge Maps yang 

menginkorporasi semua bidang ilmu. Hasil luaran visualisasi dari Open Knowledge Maps 

dapat dilihat pada Gambar 4.28 yang menunjukkan peta penelitian yang dihasilkan. 
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Gambar 4.28 Visualisasi peta penelitian dari Open Knowledge Maps dalam bidang circular 

economy (Open Knowledge Maps, 2023). 

 

Dari peta penelitian yang dihasilkan oleh Open Knowledge Maps pada bidang 

circular economy, dapat dilihat bahwa topik sustainable development approach, European 

union, dan circular economy approach merupakan tema terbesar dalam bidang ini. Selain 

itu, topik-topik terkait model bisnis sirkuler, serta pengaturan sumber daya dan sampah juga 

menjadi topik utama dalam bidang circular economy.  Hal ini cukup berbeda dengan hasil 

dari luaran penelitian, dimana topik-topik utama membicarakan tentang circular supply 

chain dan kebijakan pemerintah dalam mewujudkan ekonomi yang sirkuler.  
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Walaupun begitu, terdapat juga beberapa kemiripan dari topik yang dihasilkan oleh 

Open Knowledge Maps dengan luaran penelitian. Semisal, topik circular supply chain, 

pengaturan sampah dan plastik (waste management, plastic products, waste recycling), serta 

peraturan-peraturan pemerintah (tax policy dan kebijakan pemerintah) muncul pada luaran 

kedua perangkat lunak. Dari sisi luaran penelitian, hal ini dapat mengindikasikan bahwa 

hasil penelitian cukup akurat dan relevan, karena Open Knowledge Maps telah banyak 

digunakan dalam penelitian dan dianggap sebagai sumber tepercaya untuk mengidentifikasi 

topik penelitian mutakhir. 

Adapun juga topik-topik yang berbeda dari masing-masing perangkat lunak. Dari 

hasil Open Knowledge Maps, terdapat topik sustainable development, agribusiness, 

circular-oriented-innovation, dan product design yang mana topik-topik tersebut tidak 

dihasilkan oleh luaran penelitian. Namun, juga terdapat topik yang ada dari luaran penelitian 

tapi tidak ada dari hasil Open Knowledge Maps, seperti migrasi dan komunikasi ekonomi 

sirkuler ke kota dan komunitas, mushroom substrate, serta keputusan dan implementasi 

peraturan dan kebijakan pemerintah. Selain itu, luaran penelitian ini juga menghasilkan 

topik-topik circular economy berbahasa Indonesia selain topik berbahasa Inggris. Perbedaan 

hasil topik dari kedua perangkat lunak mungkin disebabkan oleh penggunaan basis data 

akademis yang berbeda, dikarenakan Open Knowledge Maps hanya mendukung PubMed 

dan BASE; sedangkan basis data yang digunakan pada luaran penelitian mendukung lima 

basis data akademis, yakni CORE, arXiv, ScienceOpen, Emerald, dan Garuda.  

Pada Open Knowledge Maps, terlihat pada beberapa lingkaran, terdapat topik 

“circular economy” yang mengulang, padahal, topik tersebut adalah kata kunci pencarian 

atau bidang ilmu yang ingin diteliti, sehingga hasil topik ini kontra intuitif dari peta 

penelitian yang dihasilkan. Pada luaran penelitian ini, topik “circular economy” tidak 

muncul berulang kali. Hal ini dapat dijelaskan dari metode filtrasi frekuensi frasa yang 

terlalu banyak yang diaplikasikan pada penelitian. 

Selain itu, luaran penelitian menyediakan visualisasi nested bubble dan line chart 

yang memungkinkan pengguna untuk memvisualisasikan tidak hanya topik terkini, tetapi 

juga kesenjangan dan tren dalam evolusi penelitian. Fitur-fitur ini dapat memberikan 

pengguna pemahaman yang lebih komprehensif tentang kecanggihan di bidang tertentu, dan 

dapat membantu mengidentifikasi area penelitian baru atau potensi kolaborasi. Dari hasil 

perbandingan diatas, dapat disimpulkan bahwa luaran penelitian dapat menghasilkan topik 

yang akademik, dibuktikan dari kemiripan antara hasil luaran penelitian dan Open 

Knowledge Maps yang serupa. Selain itu, luaran penelitian juga menawarkan beberapa fitur 
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tambahan yang dapat meningkatkan pemahaman pengguna tentang topik terkini, evolusi 

riset, serta memberikan representasi penelitian yang akurat dan komprehensif. 

Dari sampel kueri pencarian pengguna yang telah dipaparkan, serta perbandingan 

yang telah dilakukan dengan perangkat lunak yang telah banyak digunakan oleh peneliti 

lainnya, dapat dilihat bahwa luaran penelitian dapat menghasilkan topik state-of-the-art 

dalam sebuah topik penelitian, dan pengaplikasiannya pun dapat diuji coba pada topik-topik 

riset pada bidang ilmu serta bahasa apapun dikarenakan sifat pemrosesan yang language 

agnostic dan context independent. Hal ini menunjukkan bahwa proses pemodelan topik yang 

dipaparkan pada penelitian ini dapat digunakan pada berbagai bidang dan dapat memberikan 

hasil yang akurat serta relevan dalam menganalisis tren dalam penelitian. 

Mempertimbangkan hasil survei serta hasil evaluasi lanjutan pada sampel kueri 

pencarian pengguna pada perangkat lunak, dapat disimpulkan bahwa luaran penelitian yang 

telah dikembangkan dapat membantu peneliti dalam menemukan state-of-the-art dari 

sebuah topik penelitian dan memberikan wawasan tentang pengembangan terkini secara 

otomatis. Perangkat lunak yang dihasilkan dapat digunakan oleh peneliti secara umum di 

berbagai bidang penelitian untuk memperoleh topik state-of-the-art dalam riset dan dapat 

juga digunakan untuk menemukan kesenjangan dalam riset.  
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BAB 5 

Kesimpulan dan Saran 

 

5.1 Kesimpulan 

Upaya untuk mengembangkan ilmu pengetahuan merupakan upaya yang semestinya 

semakin mudah untuk dilakukan, namun malah menjadi semakin menantang dengan adanya 

terlalu banyak informasi secara digital, tanpa bantuan alat yang dapat memproses informasi-

informasi tersebut untuk memberikan wawasan pada peneliti. Terdapat penelitian 

sebelumnya yang telah menawarkan berbagai cara untuk membantu peneliti dalam 

mengolah informasi ini untuk merumuskan peta penelitian, namun pendekatan yang ada 

masih belum dapat melakukannya secara otomatis, dan luaran hasil yang diperoleh juga 

belum intuitif karena hanya dibatasi pada data bibliometris yang minim. 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dan masalah yang telah 

dipaparkan, dapat disimpulkan bahwa perangkat lunak yang dikembangkan dapat membantu 

peneliti dalam menemukan state-of-the-art dari sebuah topik penelitian. Hasil penelitian ini 

menjawab rumusan masalah yang diajukan dan memberikan solusi yang dapat membantu 

peneliti menemukan state-of-the-art dari sebuah topik penelitian dan memberikan wawasan 

tentang pengembangan terkini secara otomatis. Temuan-temuan pokok dari penelitian ini 

adalah bahwa perangkat lunak yang dikembangkan mampu mengumpulkan data dari 

berbagai basis data akademis secara otomatis, mengaplikasikan model pembelajaran mesin 

dan analisis teks untuk menemukan topik pada penelitian, dan menyajikan luaran topik 

dalam bentuk visualisasi yang memudahkan interpretasi.  

Penggunaan model pembelajaran mesin LDA, serta ekstraksi frasa secara otomatis 

menggunakan pola POS dan model BERT terbukti dapat membantu dalam menemukan topik 

yang terkait dengan state-of-the-art penelitian, sedangkan metode penyaringan topik 

berbasis entity linking dapat memastikan bahwa luaran topik yang sesuai, akurat, dan relevan 

dengan topik penelitian. Sifat model LDA yang agnostik terhadap bahasa pada teks yang 

diberikan, disertai dengan model BERT yang multilingual juga menunjukkan kemampuan 

luaran penelitian untuk mensintesis dan menemukan topik pada konten artikel lintas bahasa. 

Visualisasi topik yang disajikan dalam bentuk nested bubble chart dan line chart juga 

memudahkan peneliti dalam memahami tren dan kesenjangan dalam penelitian. Implikasi 

dari hasil penelitian ini adalah bahwa proses pemodelan topik dan perangkat lunak yang 

dikembangkan dapat membantu peneliti dalam menemukan state-of-the-art penelitian dan 
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memberikan wawasan tentang pengembangan terkini secara otomatis. Luaran peneltian ini 

juga dapat digunakan oleh peneliti di berbagai bidang penelitian untuk memperoleh 

informasi terkini dan menemukan kesenjangan dalam penelitian. 

 

5.2 Saran 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan yang dapat dikembangkan pada penelitian 

selanjutnya. Pertama, perangkat lunak hanya dapat mengumpulkan data dari beberapa basis 

data akademis yang terpilih, yakni CORE, arXiv, ScienceOpen, Emerald, dan Garuda, 

sehingga tidak semua data penelitian dapat diperoleh. Kedua, terdapat kemungkinan luaran 

topik masih mengandung topik yang tidak relevan karena tidak semua data dapat difilter 

dengan baik menggunakan basis data pengetahuan yang tersedia. Selain itu, perangkat lunak 

saat ini memakan waktu yang cukup lama (sekitar 4 menit) untuk menganalisis teks dan 

menghasilkan luaran.  

Arah penelitian selanjutnya yang dapat dilakukan adalah mengembangkan perangkat 

lunak untuk mengumpulkan data dari sumber lain selain basis data akademis, semisal dari 

Google Scholar, ScienceDirect, dan basis data akademis lainnya. Selain itu, penelitian 

selanjutnya dapat mengeksplorasi pendekatan lainnya untuk menghasilkan topik yang lebih 

akurat dan relevan secara otomatis, semisal dengan menggunakan konten full-text dari artikel 

yang diperoleh disertai dengan large language models (LLM) yang dilatih pada teks 

akademis. Penelitian selanjutnya juga dapat mengevaluasi efektivitas perangkat lunak ini 

dalam meningkatkan efisiensi pencarian state-of-the-art bagi peneliti, menggunakan uji 

validitas dan reliabilitas yang lebih ketat, serta mengevaluasi kemampuan perangkat lunak 

dalam menyajikan hasil penelitian secara lebih terperinci dan intuitif. 
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