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BAB I.DEFINISI TEXT MINING 
 

I.1 Definisi Text Mining  
Teks Mining dapat didefinisikan secara luas sebagai 

proses intensif pengetahuan di mana pengguna berinteraksi 
dengan kumpulan dokumen dari waktu ke waktu dengan 
menggunakan seperangkat alat analisis. Penambangan teks 
berusaha untuk mengekstrak informasi yang berguna dari 
sumber data melalui identifikasi dan eksplorasi pola yang 
menarik.Dalam kasus penambangan teks, bagaimanapun, 
sumber data adalah kumpulan dokumen, dan pola yang 
menarik ditemukan bukan di antara catatan database yang 
diformalkan tetapi dalam data tekstual yang tidak terstruktur 
dalam Koleksi dokumen. Oleh karena itu penambangan teks 
dan sistem penambangan data menunjukkan banyak kesamaan 
arsitektur tingkat tinggi. Contohnya, kedua jenis sistem ini 
bergantung pada rutinitas preprocessing, algoritma penemuan 
pola, dan elemen lapisan presentasi seperti alat visualisasi 
untuk meningkatkan penelusuran set jawaban.  

Text mining adalah salah satu bidang khusus dalam data 
mining yang memiliki definisi menambang data berupa teks dimana 
sumber data biasanya didapatkan dari dokumen dan tujuannya 
adalah mencari kata-kata yang dapat mewakili isi dari dokumen 
sehingga dapat dilakukan analisa keterhubungan antar dokumen 
(Mooney, 2006). Text mining dapat menganalisa dokumen, 
mengelompokkan dokumen berdasarkan kata-kata yang terkandung 
di dalamnya, serta menentukan kesamaan di antara dokumen untuk 
mengetahui bagaimana mereka berhubungan dengan variabel 
lainnya (Statsoft, 2015). Penerapan yang paling umum dilakukan text 
mining saat ini misalnya penyaringan spam, analisa sentimen, 
mengukur preferensi pelanggan, meringkas dokumen, 
pengelompokan topik penelitian, dan banyak lainnya. 

Text Mining sendiri memiliki beberapa tipe antara lain 
(Abbot, 2013) : 



 
 

1. Search and Information Retrieval Menyimpan dan 

menemukan kembali dokumen teks, termasuk mesin 

pencari dan kata kunci pencarian. 

2. Document Clustering Pengelompokan dan 

pengkategorian istilah, potongan, paragraf, atau 

dokumen menggunakan metode mining . 

3. Document Classification Pengelompokan dan 

pengkategorian istilah, potongan, paragraf, atau 

dokumen menggunakan metode document 

classification.  

4. Web Mining Data dan text mining pada internet yang 

fokus pada skala dan antar hubungan pada website.  

5. Information Extraction Identifikasi dan ekstraksi fakta 

yang relevan. 

6. Natural Language Processing Pemrosesan bahasa 

tingkat rendah yang biasanya digunakan untuk bahasa 

komputasi.  

7. Concept Extraction Pengelompokan kata dan frase 

dalam grup yang sama Tahap Preprocessing Text  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

BAB II.  PREPROCESSING TEXT MINING 
 

Text Preprocessing merupakan tahapan dari proses awal terhadap 
teks untuk mempersiapkan teks menjadi data yang akan diolah lebih 
lanjut. Suatu teks tidak dapat diproses langsung oleh algoritma 
pencarian, oleh karena itu dibutuhkan preprocessing text untuk 
mengubah teks menjadi data numeric . Proses ini terdiri dari 
beberapa tahap pembersihan dokumen seperti berikut: 

a) Tokenizing  

Tokenizing merupakan proses penguraian deskripsi yang 

semula berupa kalimat menjadi kata . Contoh proses 

tokenizing pada sebuah kalimat dapat dilihat pada Tabel  

Tabel 2.1.  Proses Tokenizing 

Text Input Hasil Token 

Go until jurong point, 

crazy.. Available only in 

bugis n great world la e 

buffet... Cine there got 

amore wat... 

go  

until  

jurong  

point 

 crazy 

 available …  

wat 

 

Semua kata yang menyusun kalimat pada kolom “Text 

Input” dipotong berdasarkan kata yang menyusunnya 

seperti terlihat di kolom “Hasil Token” pada Tabel 1. 

b) Filtering  

Filtering adalah tahap mengambil kata penting dari hasil 

proses token. Bisa menggunakan algoritma stop list atau 

word list . Filtering dapat juga diartikan sebagai proses 

mengambil kata – kata penting dari hasil proses token 

atau penghapusan stopwords. Stopwords merupakan 

kosa kata yang bukan merupakan ciri (kata unik) dari 

suatu dokumen . Untuk contoh tahap filtering terlihat 

pada Tabel 2. Kolom “Hasil Token” pada Tabel 3 adalah 

kata – kata yang berasal dari proses tokenizing 



 
 

sedangkan kata yang berada pada kolom “Hasil 

Filtering” adalah hasil setelah proses filtering yaitu 

menghilangkan kata yang tidak penting seperti kata 

penghubung “go”, “in”, dan “there”. 

Tabel 2.2 Proses Filtering 

Hasil Token Hasil Filtering 

go  

until  

jurong  

point 

 crazy 

 available 

in 

bugis 

 …  

Wat 

until  

jurong  

point 

 crazy 

 available 

bugis 

 …  

wat 

 

c) Stemming 

Stemming merupakan tahap untuk mencari root kata dari 

hasil filtering. Stemming adalah proses pemetaan dan 

penguraian berbagai bentuk (variants) dari suatu kata 

menjadi bentuk kata dasarnya (stem). Contoh t kalimat 

hasil proses filtering yaitu “Nah don’t think goes usf, 

lives here”, setelah adanya proses stemming kata “goes” 

berubah menjadi “go”. 

d) Tagging 

Tagging merupakan tahap untuk mencari bentuk 

awal/root dari tiap kata lampau atau hasil dari proses 

stemming Terdapat beberapa kata lampau yang 

dikembalikan ke bentuk awal, misalkan pada data pesan 

dengan kata “won” dirubah ke bentuk awal menjadi 

“win”. 

e) Tahap Analyzing 

Analyzing merupakan tahap penentuan seberapa jauh 

keterhubungan antar suatu kata atau term terhadap suatu 



 
 

dokumen atau kalimat dengan menghitung nilai/bobot 

keterhubungan 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

BAB III. PEMBOBOTAN KATA 

Algoritma TF/IDF digunakan dalam proses perhitungan bobot 

(TF/IDF) terminologi kata. Algoritma ini digunakan untuk menghitung 

bobot setiap kata yang paling umum digunakan pada information 

retrieval. Metode ini juga terkenal efisien, mudah dan memiliki hasil 

yang akurat [12]. Persamaan yang digunakan untuk menghitung 

bobot (W) masing – masing dokumen terhadap kata kunci adalah [12] 

: 

𝑊𝑎, 𝑡 = 𝑡 𝑓 𝑑𝑡 ∗ 𝐼𝐷𝐹 
 

Dimana  

W  = bobot dokumen ke – n 

d = dokumen 

t = kata kunci 

tf = terms frequency (jumlah kemunculan kata) 

IDF = Inverse Document Frequency 

Nilai tf diperoleh dari 

 

tfd  = 
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑛𝑦𝑎 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛
 

 
NIlai IDF didapatkan  

IDF  = log2
𝑑

𝑑𝑓
 

 
dimana : D= total dokumen, dalam hal ini total kalimat yang ada 

. df = jumlah dokumen yang mengandung kata kunci. 
 

 

 

 



 
 

BAB IV. INFORMATION RETRIEVAL 

Information Retrieval tetap menjadi salah satu masalah yang paling 

menantang di Text Mining ataupun pemrosesan Bahasa Alami. 

Ratusan juta orang terlibat dalam pengambilan informasi setiap hari 

saat menggunakan mesin pencari web atau mencari email. Pencarian 

database tradisional menjadi usang karena sebagian besar waktu 

pengguna tidak jelas apa yang dia cari. Pencarian kami seperti 

'restoran Italia yang bagus di sekitar saya' atau 'universitas sains di 

India' atau 'penerbangan ke London besok' membutuhkan 

pemahaman yang mendalam tentang bahasa manusia (melakukan 

pencarian semantik sebagai pengganti pencarian tradisional.) 

Pengambilan informasi bekerja pada skala yang berbeda. Dalam 

penelusuran web, sistem harus mencari miliaran dokumen yang 

disimpan di jutaan komputer yang memberikan jawaban atas 

pertanyaan tidak lengkap dan ambigu yang diajukan oleh pengguna 

agar tidak tertipu oleh penyedia situs yang memanipulasi konten 

situs dalam upaya untuk meningkatkan peringkat mesin telusur 

mereka. Ekstrem lainnya adalah pengambilan informasi 

pribadiseperti Mac's Spotlight, program email yang menyediakan 

pencarian serta klasifikasi email (spam, promosi, pembaruan, dll. 

dalam kasus Gmail), asisten pribadi chatbots dll. Di antaranya adalah 

ruang pencarian khusus perusahaan, institusional, dan domain, di 

mana pengambilan mungkin untuk dokumen internal perusahaan, 

database paten, atau artikel penelitian. Dalam hal ini, dokumen 

biasanya akan disimpan pada sistem file terpusat dan satu atau 

beberapa mesin khusus akan menyediakan pencarian atas koleksi 

tersebut. 

 



 
 

Indeks Terbalik 

Salah satu teknik pencarian informasi yang paling populer adalah 

penggunaan indeks terbalik. Diberikan satu set dokumen, kata kunci 

dan atribut lainnya (misalnya peringkat relevansi) diberikan ke setiap 

dokumen. Indeks terbalik adalah daftar kata kunci dan tautan ke 

dokumen yang sesuai. Seringkali beberapa langkah pra-pemrosesan 

diambil sebelum membuat indeks terbalik. 

Tokenizing  

 Diberikan urutan karakter di dalam dokumen (kalimat frase), 

tokenisasi adalah tugas memotongnya menjadi beberapa bagian, 

yang disebut token, dan mungkin pada saat yang sama membuang 

karakter tertentu seperti tanda baca. Misalnya - 'Friends, Romans, 

Countrymen, pinjamkan telinga Anda.' tugas itu mungkin terdengar 

sepele. Keluarannya adalah Friends Romans Countrymen 

meminjamkan telinga Anda. Anda memotong spasi dan 

menghilangkan tanda baca. Tetapi ada banyak kasus rumit hanya 

untuk bahasa Inggris, apalagi bahasa sulit lainnya. 

Misalnya, apa yang Anda lakukan jika ada penggunaan apostrof 

seperti "O'Reilly adalah jurnalis terkemuka Amerika selama tahun 70-

an dan 80-an dan tidak terlibat dalam banyak kontroversi." 

Bagaimana Anda menandai O'Reilly atau America's? Atau tidak? 

tidak, bukan, bukan atau bukan? 

Dalam bahasa Inggris, tanda hubung digunakan untuk berbagai 

tujuan mulai dari memisahkan vokal dalam kata-kata (pendidikan 

bersama) hingga menggabungkan kata benda sebagai nama 

(HewlettPackard) hingga perangkat penyalinan untuk menunjukkan 

pengelompokan kata (hold-him-back-and-drag-him manuver 

menjauh). Mudah untuk merasakan bahwa contoh pertama harus 



 
 

dianggap sebagai satu tanda (dan memang lebih sering ditulis hanya 

sebagai pendidikan bersama), yang terakhir harus dipisahkan 

menjadi kata-kata, dan bahwa kasus tengah tidak jelas. Dengan 

demikian, menangani tanda hubung secara otomatis bisa jadi rumit. 

Membagi spasi juga terkadang sulit. Hal ini paling sering terjadi 

dengan nama (San Francisco, Los Angeles) tetapi juga dengan kata-

kata yang terkadang ditulis sebagai satu kata dan terkadang 

dipisahkan spasi (seperti spasi vs. spasi putih). 

StopWords  

Kadang-kadang, beberapa kata yang sangat umum yang tampaknya 

tidak berguna dalam membantu memilih dokumen yang sesuai 

dengan kebutuhan pengguna dikecualikan dari kosakata 

sepenuhnya. Kata-kata ini disebut kata-kata berhenti. Strategi umum 

untuk menentukan daftar berhenti adalah mengurutkan istilah 

berdasarkan frekuensi pengumpulan (total berapa kali setiap istilah 

muncul dalam kumpulan dokumen), dan kemudian mengambil istilah 

yang paling sering. Namun menjatuhkan kata-kata berhenti tidak 

selalu berguna. Frase query 'President of the United States' yang 

mengandung dua stopwords 'of' dan 'the' lebih berguna daripada 

query pencarian 'President United States'. Beberapa kutipan umum 

('menjadi atau tidak menjadi'), frasa, puisi, lirik lagu (Let It Be) 

mengandung banyak stopwords dan mengecualikannya akan 

membuat pencarian informasi lebih sulit. Tren umum dalam sistem 

IR dari waktu ke waktu adalah dari penggunaan standar daftar 

berhenti yang cukup besar (200-300 istilah) hingga daftar berhenti 

yang sangat kecil (7-12 istilah) hingga tidak ada daftar berhenti sama 

sekali. Mesin pencari web umumnya tidak menggunakan daftar 

berhenti. Pada akhirnya penggunaan daftar kata berhenti 

bergantung pada tugas IR dan jenis dokumen. 



 
 

Normalisasi  

Setelah memecah dokumen (dan juga kueri kami) menjadi token, 

kasus mudahnya adalah jika token dalam kueri hanya cocok dengan 

token dalam daftar token dokumen. Namun, ada banyak kasus ketika 

dua urutan karakter tidak persis sama tetapi Anda ingin terjadi 

kecocokan. Misalnya, jika Anda mencari USA, Anda mungkin 

berharap untuk juga mencocokkan dokumen yang berisi USA 

Normalizing juga sangat subjektif dalam kasus bahasa Inggris. 

Misalnya kami ingin menormalkan semua AS, AS, dan AS ke satu 

token, tetapi tidak untuk CAT & cat atau WHO & who. Kami juga ingin 

menormalkan jendela dan jendela menjadi satu token tetapi kueri 

penelusuran untuk 'OS Windows' tidak akan mengembalikan hasil 

terkait jendela. 

Stemming dan lemmatization  

 Untuk alasan gramatikal, dokumen akan menggunakan berbagai 

bentuk kata, seperti mengatur, mengatur, dan mengatur. Selain itu, 

ada rumpun kata-kata yang berhubungan secara turunan dengan arti 

yang mirip, seperti demokrasi, demokrasi, dan demokratisasi. Dalam 

banyak situasi, tampaknya akan berguna untuk mencari salah satu 

dari kata-kata ini untuk mengembalikan dokumen yang berisi kata 

lain dalam kumpulan. 

Stemming biasanya mengacu pada proses heuristik kasar yang 

memotong akhir kata dengan harapan mencapai tujuan ini dengan 

benar hampir sepanjang waktu. Lemmatisasi biasanya mengacu pada 

melakukan sesuatu dengan benar dengan menggunakan kosa kata 

dan analisis morfologi kata, biasanya bertujuan untuk menghilangkan 

akhiran infleksional saja dan mengembalikan bentuk dasar atau 

kamus dari sebuah kata, yang dikenal sebagai lemma. Jika 



 
 

dihadapkan dengan token 'saw', stemming mungkin mengembalikan 

s, sedangkan lemmatization akan mencoba untuk mengembalikan 

baik lihat atau lihat tergantung pada apakah penggunaan token itu 

sebagai kata kerja atau kata benda. Oleh karena itu, lemmatisasi jauh 

lebih umum di NLP saat ini. 

Meskipun sangat membantu untuk beberapa kueri, itu sama-sama 

merugikan kinerja untuk orang lain. Sebagai contoh dari apa yang 

bisa salah, membendung atau melemahkan kata-kata berikut: 

'operasikan operasi operasi operasi operasi operasi operasional' 

mungkin mengarah ke kata yang sama 'mengoperasikan'. Namun 

kami akan kehilangan ketepatan yang cukup besar pada kueri seperti 

berikut ini: operasional dan penelitian, operasi dan sistem, dll. 

Seperti yang kita temui pada pengecualian di atas, tidak ada 

pendekatan 'satu ukuran cocok untuk semua' untuk praproses teks 

dokumen. Namun, teknik di atas berguna sebelum membuat indeks 

terbalik untuk pengambilan informasi. 

Contoh-contoh Information Retrieval (IR) 

1. Searching Text melalui Web Search Engine 
Keyword dimasukkan oleh user untuk pencarian informasi yang 
diinginkan pada Search Engine, yang mana informasi yang didapatkan 
mengandung relevansi/keterkaitan dengan yang diharapkan. 
 
2. Information retrieval di Perpustakaan 
Perpustakaan adalah salah satu institusi pertama yang mengadopsi 
sistem IR untuk mendapatkan informasi. Pada umumnya, sistem yang 
digunakan di perpustakaan pada awalnya dikembangkan oleh 
institusi akademis dan kemudian oleh produsen komersil. Pada 
generasi pertama, sistem pada dasarnya terdiri dari suatu 
otomatisasi dari teknologi sebelumnya (seperti kartu katalog) dan 
memungkinkan pencarian berdasar judul dan nama pengarang. Pada 



 
 

generasi kedua , kemampuan pencarian ditambahkan dengan 
pencarian berdasarkan  pokok utama, dengan kata kunci, dan 
tambahan lagi fasilitas kueri kompleks. Pada generasi ketiga, yang 
sekarang ini yang sedang menyebar, fokusnya adalah meningkatkan 
antarmuka grafis, format elektronik, fitur hypertext, dan sistem 
arsitektur terbuka. 
 
3.  CBIR(Content Based Image Retrieval) Technology 
Retrieval berdasarkan kategori konten dan 
warna. Dimana user mendeskripsikan image apa yang akan 
dicari  dengan cara memilih kategori misalnya jenis image, Negara, 
tahun pembuatan dsb. 
 

Pengambilan Informasi menggunakan Boolean Query dengan 
Python 
 

Pengambilan informasi adalah proses penggalian informasi 
yang berguna dari data tidak terstruktur yang memenuhi kebutuhan 
informasi dari kumpulan data yang besar. Ini tetap menjadi salah satu 
tugas NLP yang paling menantang, karena banyaknya data tidak 
terstruktur yang digunakan untuk pemrosesan. Jutaan orang 
mengambil informasi dalam satu bentuk atau lainnya. Misalnya, 
ketika kita mencari frase “countries in asia”, dua kata utama, 
countries dan asia muncul dan kita perlu memastikan bahwa mesin 
menyertakan semantik dari frase tersebut saat mengambil informasi 
dari dokumen. 

Pengambilan informasi bekerja pada skala yang berbeda. Ini 
bisa berupa pencarian web, di mana informasi yang relevan dipilih 
dari jutaan dokumen atau bisa dalam bentuk pencarian informasi 
pribadi, seperti yang diamati dalam kasus pemfilteran email 
sederhana. Dengan adanya kumpulan dokumen, pengambilan 
informasi membantu dalam menyaring dokumen yang paling penting 
berdasarkan kata kunci yang ditentukan dalam kueri yang disediakan 
oleh pengguna.Pada artikel ini, kami akan menggunakan kueri 
boolean untuk mengambil dokumen terpenting dari semua dokumen 



 
 

dalam kumpulan data. Dokumen yang diekstrak akan memenuhi 
permintaan pengguna dengan mengambil informasi berdasarkan 
sifat semantik kueri. 
       Masih bingung??Jangan khawatir, mari kita lihat 
contohnya.Pertimbangkan bahwa kita memiliki kumpulan dokumen 
ini: india.txt, narendra_modi.txt,, rahul_gandhi.txt, apple.txt, 
australia.txt, cricket.txt, football.txt, volleyball.txt. Dokumen-
dokumen ini berisi informasi mengenai nama masing-masing 
dokumen. Sekarang ketika pengguna memasukkan "bjp dan india 
atau kongres dan india" sebagai kueri, kami mengambil 
narendra_modi.txt dan rahul_gandhi.txt sebagai dokumen keluaran. 
Pada dasarnya kita mendapatkan kumpulan dokumen tersebut dari 
kumpulan data, yang memenuhi permintaan input. Gambaran umum 
dari pendekatan yang digunakan dapat dilihat pada gambar 1. 
 

 

Gambar 3. 1. Tahap Information Retrieval 

Linkedlist digunakan dalam pendekatan ini karena ia menempati lebih 
sedikit ruang karena hanya menghubungkan dan memproses file-file 
yang berisi kata, daripada memproses semua file dari dataset. Jika 
diagram alirnya tidak terlalu jelas, jangan khawatir beberapa istilah 
teknis akan dibahas di bagian pengkodean. Kode Python untuk 



 
 

mengimplementasikan Information Retrieval menggunakan Boolean 
Query 

Langkah-1 Mengimpor perpustakaan yang diperlukan 
impor nltk  

dari nltk.corpus impor stopwords  

dari nltk.stem impor WordNetLemmatizer, PorterStemmer  

dari nltk.tokenize impor sent_tokenize, word_tokenize  

impor glob  

impor impor ulang  

os  

impor numpy sebagai np  

impor sys  

Stopwords = set (stopwords.words ('bahasa Inggris')) 

Seperti yang saya sebutkan di artikel saya sebelumnya, NLTK adalah 
perpustakaan paling penting untuk NLP dengan Python. NLTK berisi 
paket untuk lemmatizing dan tokenizing words, yang merupakan 
langkah pra-pemrosesan penting saat menangani data teks. 

Langkah-2 Menemukan kumpulan kata-kata unik dari semua 
dokumen kumpulan data 
all_words = []  

dict_global = {}  

file_folder = 'data / *'idx = 1  

files_with_index = {}  

untuk file di glob.glob (file_folder):  

    print (file)  

    fname = file  

    file = open (file, "r")  

    text = file.read ()  

    text = remove_special_characters (text)  

    text = re .sub (re.compile ('\ d'), '', text)  

    kalimat = sent_tokenize (text)  

    words = word_tokenize (text)  

    words = [kata demi kata dalam kata jika len 

(words)> 1]  

    words = [word .lower () untuk kata dalam kata-

kata]  



 
 

    kata = [kata demi kata dalam kata jika kata tidak 

dalam Stopwords]  

    dict_global.update 

(menemukan_all_unique_words_and_freq (kata))  

    files_with_index [idx] = os.path.basename (fname)  

    idx = idx + 1  

     

unique_words_all = set (dict_global.keys ()) 

Kode ini membantu dalam menemukan dokumen penting dari daftar 
dokumen. Variabel file_folder adalah jalur ke kumpulan data, yang 
berisi file dengan informasi tentang berbagai topik. Di sini kami 
mengakses semua file satu per satu dan melakukan pra-proses 
informasi di setiap file menggunakan langkah-langkah yang 
ditentukan dalam artikel saya sebelumnya. Artikel saya sebelumnya 
bisa diakses dari sini . Setelah pra-pemrosesan, kami memperbarui 
variabel dict_global setiap kali dengan menambahkan semua kata 
unik yang ditemukan di dokumen. Variabel files_with_index 
menyimpan indeks dari setiap file. Ini pada dasarnya menyimpan 
(indeks, nama file) sebagai pasangan (kunci, nilai). Akhirnya kami 
menemukan semua kata unik dengan set (dict_global.keys ()) yang 
memberikan kumpulan kata-kata unik dan menyimpannya di 
unique_words_all. Beberapa fungsi yang digunakan dalam kode di 
atas dijelaskan di bagian selanjutnya.File data disimpan dalam folder 
data. 

Langkah-3 Menerapkan fungsi pembantu 
def find_all_unique_words_and_freq (words):  

    words_unique = []  

    word_freq = {}  

    untuk kata dalam kata:  

        jika kata tidak ada dalam words_unique:  

            words_unique.append (word)  

    for word in words_unique:  

        word_freq [word] = words.count (word)  

    return word_freqdef find_freq_of_word_in_doc 

(kata, kata):  

https://medium.com/@ashna1jain/automatic-extractive-text-summarization-using-tfidf-3fc9a7b26f5?sk=81fc3bf345b5de9ea8bd89ab866bb682


 
 

    freq = words.count (kata)  

         

def remove_special_characters (teks):  

    regex = re.compile ('[^ a-zA-Z0-9 \ s]')  

    text_returned = re.sub (regex , '', teks)  

    mengembalikan text_returned 

Fungsi find_all_unique_words_and_freq menemukan semua kata 
unik bersama dengan frekuensinya. Untuk menghapus semua 
karakter khusus, kami menggunakan fungsi 
remove_special_characters.  

 Langkah-4 Mendefinisikan daftar tertaut 
class Node:  

    def __init __ (self, docId, freq = None):  

        self.freq = freq  

        self.doc = docId  

        self.nextval = Tidak ada  

     

kelas SlinkedList:  

    def __init __ (self, head = None):  

        self.head = head 

Kelas Node bertindak sebagai node untuk setiap kata, dengan 
menyimpan docId dan frekuensi kata tersebut di masing-masing 
docId. Dokumen berikutnya yang berisi kata tersebut ditautkan ke 
Node saat ini menggunakan variabel nextval.Kelas SlinkedList 
membuat penunjuk kepala untuk setiap kata unik dalam kumpulan 
data. 

Langkah-5 Membuat linkedlist untuk setiap kata dan menyimpan 
semua node (berisi nama file dan frekuensi kata masing-masing) 
dalam linkedlist. 



 
 

linked_list_data = {}  

untuk kata di unique_words_all:  

    linked_list_data [kata] = SlinkedList ()  

    linked_list_data [kata] .head = Node (1, 

Node)word_freq_in_doc = {}  

idx = 1untuk file di glob.glob (file_folder):  

    file = open (file, "r")  

    text = file.read ()  

    text = remove_special_characters (text)  

    text = re.sub (re.compile ('\ d'), ' ', teks)  

    kalimat = sent_tokenize (teks)  

    kata = kata_tokenize (teks)  

    kata = [kata demi kata dalam kata jika len 

(kata)> 1]  

    kata = [kata.lower () untuk kata dalam kata]  

    kata = [kata untuk kata dalam kata-kata jika kata 

tidak ada di Stopwords]  

    word_freq_in_doc = find_all_unique_words_and_freq 

(kata-kata)  

    untuk kata di word_freq_in_doc.keys ():  

        linked_list = linked_list_data [kata] .head  

        sementara linked_list.nextval bukan Tidak 

ada:  

            linked_list = linked_list.nextval 

        linked_list.nextval = Node (idx, 

word_freq_in_doc [kata])  

    idx = idx + 1 

 
Kita akan mulai dengan menginisialisasi daftar tertaut baru untuk 
setiap kata unik. Node pertama dari setiap daftar tertaut berisi 1 
sebagai docId default yang dapat diabaikan, yang dapat diabaikan 
untuk tugas pemrosesan nanti. Setelah linkedlist diinisialisasi, setiap 
file dalam kumpulan data dibaca kata demi kata dan semua kata unik 
dalam file disimpan dalam word_freq_in_doc. Kemudian kata-kata 
dapat diakses satu per satu dari kamus word_freq_in_doc dan daftar 
kata terkait menambahkan simpul baru (berisi file dan frekuensi kata 
itu dalam file). Mari kita lihat contoh yang ditentukan di bawah ini. 
Daftar tautan kata apel saat apel ada di file nomor 1,2,5 dan 7: 
Apple-> 1-> 2-> 5-> 7 
 



 
 

Langkah -6 Pemrosesan kueri dan pembuatan 
keluaran 
query = input ('Masukkan kueri Anda:')  

query = word_tokenize (kueri)connect_words = []  

cnt = 1different_words = []untuk kata dalam kueri:  

    if word.lower ()! = "and" and word.lower ()! = 

"or" and word.lower ()! = "not":  

        different_words.append (word.lower ())  

    else :  

        connect_words.append (word.lower ())cetak (  

connect_words ) total_files = len 

(files_with_index)zeroes_and_ones = []  

zeroes_and_ones_of_all_words = []  

untuk kata dalam (different_words):  

    jika word.lower () di unique_words_all:  

        zeroes_and_ones = [0] * TOTAL_FILES  

        linkedlist = linked_list_data [kata] .head  

        cetak (kata)  

        sementara linkedlist.nextval tidak ada :  

            zeroes_and_ones [linkedlist.nextval.doc - 

1] = 1  

            linkedlist = linkedlist.nextval  

        zeroes_and_ones_of_all_words.append 

(zeroes_and_ones)  

    else:  

        print (kata, "tidak ditemukan")  

        sys.exit ()cetak 

(nol_dan_ones_of_all_words)untuk kata dalam  

    connect_words : word_list1 = 

zeroes_and_ones_of_all_words [0]  

    word_list2 = zeroes_and_ones_of_all_words [1]  

    if word == "and":  

        bitwise_op = [w1 & w2 for (w1, w2) in zip 

(word_list1, word_list2)]  

        zerofoes_and_list )  

        zeroes_and_ones_of_all_words.remove 

(word_list2)  

        zeroes_and_ones_of_all_words.insert (0, 

bitwise_op);  

    kata elif == "atau":  

        bitwise_op = [w1 | w2 untuk (w1, w2) di zip 

(word_list1, word_list2)]  



 
 

        zeroes_and_ones_of_all_words.remove 

(word_list1)  

        zeroes_and_ones_of_all_words.remove 

(word_list2)  

        zeroes_and_ones_of_all_words.insert (0, 

bitwise_op);  

    kata elif == "tidak" 

        bitwise_op = [bukan w1 untuk w1 di 

word_list2]  

        bitwise_op = [int (b == True) untuk b di 

bitwise_op]  

        zeroes_and_ones_of_all_words.remove 

(word_list2)  

        zeroes_and_ones_of_all_words.remove 

(word_list1)  

        bitwise_op = [w1 & w2 untuk (w1 & w2) dalam 

zip (word_list1, 

bitwise_op)]zeroes_and_ones_of_all_words.insert (0, 

bitwise_op);  

         

files = []      

print (zeroes_and_ones_of_all_words)  

lis = zeroes_and_ones_of_all_words [0]  

cnt = 1  

untuk indeks dalam lis:  

    if index == 1:  

        files.append (files_with_index [cnt])  

    cnt = cnt + 1  

     

print (files) 

 

Kami mulai meminta pengguna untuk memasukkan kueri. Kueri harus 
berupa kueri boolean dalam bentuk: kata1 kata_hubung kata2 
kata_hubung kata3 …… ..dan seterusnya. Perhatikan di sini, 
connecting_word mengacu pada dan , atau dan bukan . 
 
Misalnya: Apel dan buah-buahan dan india atau mangga. 
 
Output dari query ini akan mengambil semua dokumen yang berisi 
ketiga kata (apel, buah dan india) atau hanya berisi kata mangga. 



 
 

Kode ini memisahkan semua kata_hubung dari kata lain. Di sini (apel, 
buah, india dan mangga) akan disimpan dalam variabel 
different_words dan (dan, dan, atau) akan disimpan dalam variabel 
connect_words. Untuk tujuan operasi boolean, kami membuat 
bitmap untuk setiap kata selain kata_koneksi dalam kueri. Bitmap ini 
menyimpan 1 dalam indeks file jika file tersebut berisi kata, 0 jika 
tidak. Setelah bitmap dibuat, operasi bitwise dapat dilakukan satu per 
satu dengan memproses bitmap berdasarkan connect_word yang 
disediakan di antara dua bitmap. Setelah pemrosesan selesai, 
akhirnya kami mengeluarkan file-file itu di mana indeks pada bitmap 
menunjukkan 1. 
Misalnya (contoh dokumen): india.txt, narendra_modi.txt`` 
rahul_gandhi.txt, apple.txt, australia.txt, cricket.txt, football.txt, 
volleyball.txt. Saat kita memasukkan: " bjp dan india atau kongres 
dan india" sebagai kueri, kita mendapatkan bitmap sebagai 
[0,1,1,0,0,0,0,0]. Dari bitmap kita mengamati bahwa, 1 diamati dalam 
indeks dokumen keluaran. Karenanya kami mendapatkan dokumen 
keluaran berikut: narendra_modi.txt dan rahul_gandhi.txt. 
 
Kode lengkap dapat dibuat dengan menggabungkan kode individu 
yang disediakan dalam artikel ini dalam urutan berikut: Langkah 1-> 
Langkah 3 -> Langkah 4-> Langkah 2-> Langkah 5-> Langkah 6. 
. 

 

 

 

 

 

 



 
 

BAB V. INFORMATION EXTRACTION 

Pengantar Ekstraksi Informasi 

Information Extraction (IE) adalah roda penggerak penting 
dalam bidang Natural Language Processing (NLP) dan linguistik. Ini 
banyak digunakan untuk tugas-tugas seperti Sistem Penjawab 
Pertanyaan, Terjemahan Mesin, Ekstraksi Entitas, Ekstraksi Peristiwa, 
Penautan Entitas Bernama, Resolusi Coreference, Ekstraksi Relasi, dll. 
Dalam ekstraksi informasi, ada konsep penting yaitu triplet 

Triplet  mewakili beberapa entitas dan hubungan di antara 
mereka. Misalnya, (Obama, born, Hawaii) is a triple in which ‘Obama’ 
and ‘Hawaii’ are the related entities, and the relation between them 
is ‘born’.  Pendekatan Ekstraksi Informasi secara luas menjadi dua 
cabang seperti yang ditunjukkan di bawah ini: 

 

Gambar 5.1 . Pendekatan Ekstraksi Informasi 

Dalam Ekstraksi Informasi Tradisional, hubungan yang akan 
diekstraksi telah ditentukan sebelumnya. Pada artikel ini, kita akan 
membahas metode berbasis aturan saja. 

Dalam Ekstraksi Informasi Terbuka, hubungan tidak 
ditentukan sebelumnya. Sistem ini bebas untuk mengekstrak 
hubungan apa pun yang ditemuinya saat melalui data teks. 
Hubungan Semantik: Dapatkan Pengetahuan Terstruktur dari Teks 
Tidak Terstruktur 
Lihat potongan teks di bawah ini: 
 



 
 

“Food tutorials are infinitely better when directed by wes Anderson. 
Bruce lee’s biopic, ‘little dragon’, to be directed by shekhar 
kapoor.Stallone directed his first short film Vic” 
 
Dalam kalimat pertama, memiliki dua entitas ("Tutorial Makanan" 
dan "Wes Anderson"). Entitas-entitas ini terkait dengan istilah 
"directed". Oleh karena itu, (Wes Anderson, directed, food tutorial) 
adalah triple. Demikian pula, dapat mengekstrak hubungan dari 
kalimat lain juga: 
 
“Food tutorials are infinitely better when directed by wes Anderson. 
Bruce lee’s biopic, ‘little dragon’, to be directed by shekhar 
kapoor.Stallone directed his first short film Vic” 
 
Berbagai Pendekatan untuk Ekstraksi Informasi 
Di dunia nyata, ukuran data sangat besar dan ekstraksi informasi 
terstruktur secara manual tidak layak. Oleh karena itu, 
mengotomatisasi ekstraksi informasi ini menjadi penting. Ada 
beberapa pendekatan untuk melakukan ekstraksi informasi secara 
otomatis. Mari kita pahami satu per satu: 

1. Pendekatan berbasis aturan: seperangkat aturan untuk 

sintaks dan properti gramatikal lainnya dari bahasa alami 

dan kemudian menggunakan aturan ini untuk mengekstrak 

informasi dari teks 

2. Supervised: Katakanlah memiliki kalimat S. Ia memiliki dua 

entitas E1 dan E2. Sekarang, model pembelajaran mesin 

yang diawasi harus mendeteksi apakah ada hubungan (R) 

antara E1 dan E2. Jadi, dalam pendekatan yang diawasi, 

tugas ekstraksi relasi berubah menjadi tugas deteksi relasi. 

Satu-satunya kelemahan dari pendekatan ini adalah bahwa 

dibutuhkan banyak data berlabel untuk melatih model 

3. Semi-Supervised: Jika tidak memiliki cukup data berlabel, 

dapat menggunakan satu set contoh benih (tiga kali lipat) 

untuk merumuskan pola presisi tinggi yang dapat digunakan 

untuk mengekstrak lebih banyak hubungan dari teks 



 
 

BAB V. SUMMARIZATION 

Apa perlunya peringkasan teks? 

Didorong oleh inovasi teknologi modern, data hingga abad ini sama 
dengan minyak pada abad sebelumnya. Saat ini, dunia kita 
diterjunkan oleh pengumpulan dan penyebaran data dalam jumlah 
besar. Faktanya, International Data Corporation (IDC) 
memproyeksikan bahwa jumlah total data digital yang beredar setiap 
tahun di seluruh dunia akan tumbuh dari 4,4 zettabyte pada tahun 
2013 menjadi 180 zettabyte pada tahun 2025. Itu data yang sangat 
banyak. 

Dengan banyaknya jumlah data yang beredar di ruang digital, ada 
kebutuhan untuk mengembangkan algoritma pembelajaran mesin 
yang secara otomatis dapat mempersingkat teks yang lebih panjang 
dan menyampaikan ringkasan akurat yang dapat dengan lancar 
menyampaikan pesan yang dimaksud. 

Selain itu, menerapkan peringkasan teks mengurangi waktu 
membaca, mempercepat proses penelitian informasi, dan 
meningkatkan jumlah informasi yang dapat muat di suatu area. 
 
Peringkasan teks adalah teknik untuk menghasilkan ringkasan teks 
tebal yang ringkas dan tepat sambil berfokus pada bagian yang 
menyampaikan informasi bermanfaat, dan tanpa kehilangan makna 
keseluruhan. Peringkasan teks otomatis bertujuan untuk mengubah 
dokumen yang panjang menjadi versi yang dipersingkat, sesuatu 
yang mungkin sulit dan mahal untuk dilakukan jika dilakukan secara 
manual. Algoritma pembelajaran mesin dapat dilatih untuk 
memahami dokumen dan mengidentifikasi bagian yang 
menyampaikan fakta dan informasi penting sebelum menghasilkan 
teks ringkasan yang diperlukan. Misalnya, gambar di bawah ini 
adalah artikel berita yang telah dimasukkan ke dalam algoritme 
pembelajaran mesin untuk menghasilkan ringkasan. 

  



 
 

Jenis utama peringkasan teks 
Secara umum, ada dua pendekatan untuk meringkas teks di NLP: 
ekstraksi dan abstraksi. 
 
Peringkasan berbasis ekstraksi 
Dalam peringkasan berbasis ekstraksi, sekumpulan kata yang 
mewakili poin terpenting ditarik dari sepotong teks dan digabungkan 
untuk membuat ringkasan. Anggap saja sebagai penyorot — yang 
memilih informasi utama dari teks sumber. 
 
Text Sumber : Peter and Elizabeth took a taxi to attend  the night 
party in the city. While in the party, Elizabeth collapsed and was 
rushed to the hospital 
 
Summary   : Peter and Elizabeth attend  party, Elizabeth rushed 
hospital 
 
Seperti yang kita lihat di atas, ringkasan yang diekstrak terdiri dari 
kata-kata yang dicetak tebal, meskipun hasilnya mungkin tidak akurat 
secara tata bahasa. 

Peringkasan berbasis abstraksi 

Dalam peringkasan berbasis abstraksi, teknik pembelajaran 
mendalam lanjutan diterapkan untuk memparafrasekan dan 
mempersingkat dokumen asli, seperti yang dilakukan manusia. 
Anggap saja sebagai pena — yang menghasilkan kalimat baru yang 
mungkin bukan bagian dari dokumen sumber. 

Karena algoritma pembelajaran mesin abstraktif dapat menghasilkan 
frasa dan kalimat baru yang mewakili informasi paling penting dari 
teks sumber, algoritme tersebut dapat membantu mengatasi 
ketidakakuratan tata bahasa dari teknik ekstraksi. Berikut ini 
contohnya: 



 
 

Text Sumber : Peter and Elizabeth took a taxi to attend  the night 
party in the city. While in the party, Elizabeth collapsed and was 
rushed to the hospital 
 
Summary   : Elizabeth was hospitalized after attending a party with 
peter 
 

Meskipun abstraksi bekerja lebih baik pada peringkasan teks, 

mengembangkan algoritmanya membutuhkan teknik pembelajaran 

mendalam yang rumit dan pemodelan bahasa yang canggih. 

Untuk menghasilkan keluaran yang masuk akal, pendekatan 

peringkasan berbasis abstraksi harus mengatasi berbagai macam 

masalah NLP, seperti generasi bahasa alami, representasi semantik, 

dan permutasi inferensi. 

Dengan demikian, pendekatan peringkasan teks ekstraktif masih 

sangat populer. Dalam artikel ini, kami akan berfokus pada metode 

berbasis ekstraksi. 

Bagaimana melakukan peringkasan teks 
Mari gunakan paragraf pendek untuk menggambarkan bagaimana 
peringkasan teks ekstraktif dapat dilakukan. 
 
Ini paragrafnya: 
 
“Peter dan Elizabeth naik taksi untuk menghadiri pesta malam di 
kota. Saat di pesta, Elizabeth pingsan dan dilarikan ke rumah sakit. 
Karena dia didiagnosis mengalami cedera otak, dokter menyuruh 
Peter untuk tetap di sampingnya sampai dia sembuh. Oleh karena itu, 
Peter tinggal bersamanya di rumah sakit selama 3 hari tanpa pergi. ” 
Berikut adalah langkah-langkah yang harus diikuti untuk meringkas 
paragraf di atas, sambil berusaha mempertahankan makna yang 
dimaksudkan, sebanyak mungkin. 



 
 

 
Langkah 1: Ubah paragraf menjadi kalimat 
 
Pertama, mari kita pisahkan paragraf menjadi kalimat yang sesuai. 
Cara terbaik untuk melakukan konversi adalah dengan mengekstrak 
kalimat setiap kali titik muncul. 

1. Peter dan Elizabeth naik taksi untuk menghadiri pesta 

malam di kota 

2. Saat di pesta, Elizabeth pingsan dan dilarikan ke rumah 

sakit 

3. Sejak dia didiagnosis dengan cedera otak, dokter menyuruh 

Peter untuk tetap di sampingnya sampai dia sembuh 

4. Oleh karena itu, Peter tinggal bersamanya di rumah sakit 

selama 3 hari tanpa pergi 
 
Langkah 2: Pemrosesan teks 
 
Selanjutnya, mari kita lakukan pemrosesan teks dengan menghapus 
kata-kata stop (kata-kata yang sangat umum dengan sedikit arti 
seperti “dan” dan “the”), angka, tanda baca, dan karakter khusus 
lainnya dari kalimat.Melakukan penyaringan membantu dalam 
menghilangkan informasi yang berlebihan dan tidak penting yang 
mungkin tidak memberikan nilai tambah apapun pada makna teks. 
Berikut hasil dari pengolahan teks tersebut: 
 

1. Peter Elizabeth naik taksi menghadiri pesta malam kota 

2. Pihak Elizabeth runtuh rumah sakit terburu-buru 

3. Mendiagnosis cedera otak Dokter menyuruh Peter tetap di 

samping sembuh 

4. Peter tinggal beberapa hari di rumah sakit tanpa pergi 
 
Langkah 3: Tokenisasi 
 
Tokenisasi kalimat dilakukan untuk mendapatkan semua kata yang 
ada dalam kalimat. Berikut adalah daftar kata-katanya: 



 
 

 
['peter','elizabeth','took','taxi','attend','night','party','city','party','eli
zabeth','collapse','rush','hospital', 'diagnose','brain', 'injury', 
'doctor','told','peter','stay','besides','get','well','peter', 
'stayed','hospital','days','without','leaving'] 
 
Langkah 4: Evaluasi frekuensi kemunculan berbobot dari kata-kata 
tersebut 
 
Setelah itu, mari kita hitung frekuensi kemunculan berbobot dari 
semua kata. Untuk mencapai hal ini, bagi frekuensi kemunculan 
setiap kata dengan frekuensi kata yang paling sering muncul dalam 
paragraf, yaitu "Peter" yang muncul tiga kali. 
 
Berikut adalah tabel yang memberikan frekuensi kemunculan 
tertimbang dari masing-masing kata. 
 

Tabel 5.1 Tabel Frekuensi kemunculan kata 
 

Kata Frekuensi 
Frekuensi 

Tertimbang 

peter 3 1 

elizabeth 2 0.67 

mengambil 1 0.33 

taksi 1 0.33 

menghadiri 1 0.33 

malam 1 0.33 

pesta 2 0.67 

kota 1 0.33 

jatuh 1 0.33 

buru-buru 1 0.33 

Rumah Sakit 2 0.67 

mendiagnosis 1 0.33 



 
 

otak 1 0.33 

cedera 1 0.33 

dokter 1 0.33 

diberitahu 1 0.33 

tinggal 2 0.67 

selain 1 0.33 

Dapatkan 1 0.33 

baik 1 0.33 

hari 1 0.33 

tanpa 1 0.33 

pergi 1 0.33 

 
Langkah 5: Gantikan kata-kata dengan frekuensi tertimbangnya 
 
Mari kita gantikan setiap kata yang ditemukan dalam kalimat asli 
dengan frekuensi tertimbangnya. Kemudian, kami akan menghitung 
jumlahnya. Karena frekuensi bobot dari kata-kata yang tidak penting, 
seperti kata-kata berhenti dan karakter khusus, yang telah dihapus 
selama tahap pemrosesan, adalah nol, maka tidak perlu 
menambahkannya. 

 

Tabel 5.2 Perhitungan frekuensi berbobot  

No 
Tambahkan frekuensi 

berbobot 
Jumlah   

1 
Peter dan Elizabeth naik taksi  
untuk menghadiri pesta malam di   
kota 

1 + 0,67 + 0,33 + 
0,33 + 0,33 + 0,33 + 
0,67 + 0,33 

3.99 

2 
Saat di pesta, Elizabeth pingsan  
dan dilarikan ke rumah sakit 

0,67 + 0,67 + 0,33 
+ 0,33 + 0,67 

2.67 



 
 

3 

Karena dia didiagnosis 
mengalami  cedera otak, dokter 
menyuruh Peter  untuk tetap di 
sampingnya sampai dia sembuh. 

0,33 + 0,33 + 0,33 
+ 0,33 + 1 + 0,33 + 
0,33 + 0,33 + 0,33 
+0,33 

3.97 

4 
Oleh karena itu, Peter tinggal 
bersamanya  di rumah sakit 
selama 3 hari tanpa pergi 

1 + 0,67 + 0,67 + 
0,33 + 0,33 + 0,33 

3.33 

 

Dari penjumlahan frekuensi tertimbang kata-kata tersebut, kita 
dapat menyimpulkan bahwa kalimat pertama memiliki bobot paling 
besar dalam paragraf. Oleh karena itu, ini dapat memberikan 
ringkasan perwakilan terbaik tentang apa isi paragraf tersebut. 

Selanjutnya, jika kalimat pertama digabungkan dengan kalimat 
ketiga, yang merupakan kalimat paling berbobot kedua dalam 
paragraf, ringkasan yang lebih baik dapat dibuat. 

Contoh di atas hanya memberikan ilustrasi dasar tentang cara 
melakukan peringkasan teks berbasis ekstraksi dalam pembelajaran 
mesin. Sekarang, mari kita lihat bagaimana kita dapat menerapkan 
konsep di atas dalam membuat generator ringkasan dunia nyata. 

Ringkasan teks dari artikel Wikipedia 

Mari kita mengotori tangan kita dengan membuat ringkasan teks 

yang dapat mempersingkat informasi yang ditemukan dalam artikel 

web yang panjang. Agar semuanya tetap sederhana, selain dari 

toolkit NLTK Python , kami tidak akan menggunakan pustaka 

pembelajaran mesin lainnya. 

Berikut adalah cetak biru kode dari summarizer: 



 
 

# Creating a dictionary for the word frequency 

table 

frequency_table = _create_dictionary_table(article) 

 

# Tokenizing the sentences 

sentences = sent_tokenize(article) 

 

# Algorithm for scoring a sentence by its words 

sentence_scores = 

_calculate_sentence_scores(sentences, 

frequency_table) 

 

# Getting the threshold 

threshold = 

_calculate_average_score(sentence_scores) 

 

# Producing the summary 

article_summary = _get_article_summary(sentences, 

sentence_scores, 1.5 * threshold) 

print(article_summary) 

 

Berikut langkah-langkah untuk membuat ringkasan teks sederhana 
dengan Python. 

Langkah 1: Mempersiapkan data 
Dalam contoh ini, kita ingin merangkum informasi yang ditemukan 
di ini artikel Wikipedia, yang hanya memberikan gambaran peristiwa 
penting selama abad ke-20. Untuk memungkinkan kami mengambil 
teks artikel, kami akan menggunakan perpustakaan Beautiful Soup. 
Berikut adalah kode untuk mengorek konten artikel: 

import bs4 as BeautifulSoup 

import urllib.request   

 

https://en.wikipedia.org/wiki/20th_century
https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/


 
 

# Fetching the content from the URL 

fetched_data = 

urllib.request.urlopen('https://en.wikipedia.org/wi

ki/20th_century') 

 

article_read = fetched_data.read() 

 

# Parsing the URL content and storing in a variable 

article_parsed = 

BeautifulSoup.BeautifulSoup(article_read,'html.pars

er') 

 

# Returning <p> tags 

paragraphs = article_parsed.find_all('p') 

 

article_content = '' 

 

# Looping through the paragraphs and adding them to 

the variable 

for p in paragraphs:   

    article_content += p.text 

 

Pada kode di atas, kita mulai dengan mengimpor pustaka penting 

untuk mengambil data dari halaman web. The BeautifulSoup 

perpustakaan digunakan untuk parsing halaman sedangkan urllib 

perpustakaan digunakan untuk menghubungkan ke halaman dan 

mengambil HTML. 

BeautifulSoup mengonversi teks yang masuk menjadi karakter 

Unicode dan teks keluar menjadi karakter UTF-8, sehingga Anda tidak 

perlu repot mengelola penyandiaksaraan rangkaian karakter yang 

berbeda saat mengambil teks dari web. 



 
 

Kami akan menggunakan urlopenfungsi dari urllib.requestutilitas 

untuk membuka halaman web. Kemudian, kita akan menggunakan 

readfungsi tersebut untuk membaca objek data salinan. Untuk mem-

parsing data, kita akan memanggil BeautifulSoupobjek tersebut dan 

meneruskan dua parameter padanya; yaitu, article_readdan 

html.parser. 

The find_allFungsi digunakan untuk mengembalikan semua 

<p>elemen hadir dalam HTML. Selain itu, menggunakan 

.textmemungkinkan kita untuk memilih hanya teks yang ditemukan 

di dalam <p>elemen. 

Langkah 2: Memproses data 

Untuk memastikan data tekstual yang dihapus sebebas mungkin dari 

noise, kami akan melakukan beberapa pembersihan teks dasar. 

Untuk membantu kami melakukan pemrosesan, kami akan 

mengimpor daftar stopwords dari pustaka nltk . 

Kami juga akan mengimpor PorterStemmer , yang merupakan 

algoritme untuk mereduksi kata ke dalam bentuk akarnya. Misalnya, 

membersihkan , dibersihkan , dan bersih dapat dikurangi dengan akar 

bersih . 

Selanjutnya, kita akan membuat tabel kamus yang memiliki frekuensi 

kemunculan setiap kata dalam teks. Kami akan mengulang teks dan 

kata yang sesuai untuk menghilangkan kata-kata berhenti. 

Kemudian, kami akan memeriksa apakah kata-kata tersebut ada di 

frequency_table. Jika kata tersebut sebelumnya tersedia dalam 

kamus, nilainya akan diperbarui dengan 1. Jika tidak, jika kata 

tersebut dikenali untuk pertama kalinya, nilainya disetel ke 1. 

Misalnya, tabel frekuensi akan terlihat seperti berikut: 



 
 

Tabel 5.3 Frekuensi Kata 

Kata Frekuensi 

abad 7 

dunia 4 

Amerika Serikat 3 

komputer 1 

 

Ini kodenya:from nltk.corpus import stopwords 

from nltk.stem import PorterStemmer 

def _create_dictionary_table(text_string) -> dict: 

    # Removing stop words 

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

    words = word_tokenize(text_string) 

     

    # Reducing words to their root form 

    stem = PorterStemmer() 

 

    # Creating dictionary for the word frequency 

table 

    frequency_table = dict() 

    for wd in words: 

        wd = stem.stem(wd) 

        if wd in stop_words: 

            continue 

        if wd in frequency_table: 



 
 

            frequency_table[wd] += 1 

        else: 

            frequency_table[wd] = 1 

    return frequency_table 

 

Langkah 3: Tokenisasi artikel menjadi kalimat 
Untuk membagi article_content menjadi satu set kalimat, kita akan 
menggunakan metode bawaan dari pustaka nltk . 
 

from nltk.tokenize import word_tokenize, 

sent_tokenize 

sentences = sent_tokenize(article) 

 

Langkah 4: Menemukan frekuensi tertimbang dari kalimat 
Untuk mengevaluasi skor setiap kalimat dalam teks, kami akan 
menganalisis frekuensi kemunculan setiap istilah. Dalam kasus ini, 
kita akan menilai setiap kalimat dengan kata-katanya; yaitu 
menambahkan frekuensi setiap kata penting yang ditemukan dalam 
kalimat. 

Perhatikan kode berikut: 

def _calculate_sentence_scores(sentences, 

frequency_table) -> dict:    

 



 
 

    # Algorithm for scoring a sentence by its words 

    sentence_weight = dict() 

 

    for sentence in sentences: 

        sentence_wordcount = 

(len(word_tokenize(sentence))) 

        sentence_wordcount_without_stop_words = 0 

        for word_weight in frequency_table: 

            if word_weight in sentence.lower(): 

                

sentence_wordcount_without_stop_words += 1 

                if sentence[:7] in sentence_weight: 

                    sentence_weight[sentence[:7]] 

+= frequency_table[word_weight] 

                else: 

                    sentence_weight[sentence[:7]] = 

frequency_table[word_weight] 

 

        sentence_weight[sentence[:7]] = 

sentence_weight[sentence[:7]] /        

sentence_wordcount_without_stop_words 

       

    return sentence_weight 

 



 
 

Yang penting, untuk memastikan kalimat panjang tidak memiliki skor 
tinggi yang tidak perlu dibandingkan kalimat pendek, kami membagi 
setiap skor kalimat dengan jumlah kata yang ditemukan dalam 
kalimat itu. 

Selain itu, untuk mengoptimalkan memori kamus, kami 
menambahkan kalimat [: 7] secara sewenang-wenang , yang 
mengacu pada 7 karakter pertama di setiap kalimat. Namun, untuk 
dokumen yang lebih panjang, di mana Anda kemungkinan besar akan 
menemukan kalimat dengan kalimat yang sama terlebih 
dahulu n_chars, lebih baik menggunakan fungsi hash atau fungsi 
indeks cerdas untuk memperhitungkan kasus tepi tersebut dan 
menghindari benturan. 
Langkah 5: Menghitung ambang kalimat 
Untuk lebih menyesuaikan jenis kalimat yang memenuhi syarat untuk 
diringkas, kami akan membuat skor rata-rata untuk kalimat 
tersebut. Dengan threshold ini, kita bisa menghindari pemilihan 
kalimat dengan skor yang lebih rendah dari skor rata-rata. 

Ini kodenya: 

def _calculate_average_score(sentence_weight) -> 

int: 

    

    # Calculating the average score for the 

sentences 

    sum_values = 0 

    for entry in sentence_weight: 

        sum_values += sentence_weight[entry] 

 



 
 

    # Getting sentence average value from source 

text 

    average_score = (sum_values / 

len(sentence_weight)) 

 

    return average_score 

Langkah 6: Mendapatkan ringkasan 

Terakhir, karena kita memiliki semua parameter yang 

diperlukan, sekarang kita dapat membuat ringkasan 

untuk artikel tersebut.Ini kodenya: 

def _get_article_summary(sentences, 

sentence_weight, threshold): 

    sentence_counter = 0 

    article_summary = '' 

 

    for sentence in sentences: 

        if sentence[:7] in sentence_weight and 

sentence_weight[sentence[:7]] >= (threshold): 

            article_summary += " " + sentence 

            sentence_counter += 1 

 

    return article_summary 



 
 

 

Membungkus 

Berikut adalah gambar yang menampilkan alur kerja untuk 
membuat generator ringkasan. 

 

Gambar 5.2 Alur kerja dasar untuk membuat algoritme peringkasan 

Berikut ini seluruh kode untuk ringkasan teks ekstraktif sederhana 
dalam pembelajaran mesin: 

#importing libraries 

from nltk.corpus import stopwords 

from nltk.stem import PorterStemmer 

from nltk.tokenize import word_tokenize, 

sent_tokenize 

import bs4 as BeautifulSoup 

import urllib.request   

 

#fetching the content from the URL 



 
 

fetched_data = 

urllib.request.urlopen('https://en.wikipedia.org/wi

ki/20th_century') 

 

article_read = fetched_data.read() 

 

#parsing the URL content and storing in a variable 

article_parsed = 

BeautifulSoup.BeautifulSoup(article_read,'html.pars

er') 

#returning <p> tags 

paragraphs = article_parsed.find_all('p') 

article_content = '' 

#looping through the paragraphs and adding them to 

the variable 

for p in paragraphs:   

    article_content += p.text 

 

def _create_dictionary_table(text_string) -> dict: 

    

    #removing stop words 

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

    words = word_tokenize(text_string) 

     

    #reducing words to their root form 

    stem = PorterStemmer() 



 
 

    #creating dictionary for the word frequency 

table 

    frequency_table = dict() 

    for wd in words: 

        wd = stem.stem(wd) 

        if wd in stop_words: 

            continue 

        if wd in frequency_table: 

            frequency_table[wd] += 1 

        else: 

            frequency_table[wd] = 1 

    return frequency_table 

 

def _calculate_sentence_scores(sentences, 

frequency_table) -> dict:    

 

    #algorithm for scoring a sentence by its words 

    sentence_weight = dict() 

 

    for sentence in sentences: 

        sentence_wordcount = 

(len(word_tokenize(sentence))) 

        sentence_wordcount_without_stop_words = 0 

        for word_weight in frequency_table: 

            if word_weight in sentence.lower(): 



 
 

                

sentence_wordcount_without_stop_words += 1 

                if sentence[:7] in sentence_weight: 

                    

sentence_weight[sentence[:7]] += 

frequency_table[word_weight] 

                else: 

                    

sentence_weight[sentence[:7]] = 

frequency_table[word_weight] 

 

        sentence_weight[sentence[:7]] = 

sentence_weight[sentence[:7]] / 

sentence_wordcount_without_stop_words 

    return sentence_weight 

 

def _calculate_average_score(sentence_weight) 

-> int: 

    

    #calculating the average score for the 

sentences 

    sum_values = 0 

    for entry in sentence_weight: 

        sum_values += sentence_weight[entry] 

 



 
 

    #getting sentence average value from 

source text 

    average_score = (sum_values / 

len(sentence_weight)) 

 

    return average_score 

 

def _get_article_summary(sentences, 

sentence_weight, threshold): 

    sentence_counter = 0 

    article_summary = '' 

 

    for sentence in sentences: 

        if sentence[:7] in sentence_weight and 

sentence_weight[sentence[:7]] >= (threshold): 

            article_summary += " " + sentence 

            sentence_counter += 1 

 

    return article_summary 

def _run_article_summary(article): 

     

    #creating a dictionary for the word 

frequency table 

    frequency_table = 

_create_dictionary_table(article) 

 



 
 

    #tokenizing the sentences 

    sentences = sent_tokenize(article) 

    #algorithm for scoring a sentence by its 

words 

    sentence_scores = 

_calculate_sentence_scores(sentences, 

frequency_table) 

 

    #getting the threshold 

    threshold = 

_calculate_average_score(sentence_scores) 

 

    #producing the summary 

    article_summary = 

_get_article_summary(sentences, 

sentence_scores, 1.5 * threshold) 

 

    return article_summary 

 

if __name__ == '__main__': 

    summary_results = 

_run_article_summary(article_content) 

    print(summary_results) 



 
 

 
Dalam kasus ini, kami menerapkan ambang 1,5x dari skor rata-
rata. Ini adalah nilai hyperparameter yang memberikan hasil yang 
baik bagi kami setelah beberapa percobaan. Tentu saja, Anda dapat 
menyesuaikan nilai sesuai dengan preferensi Anda dan 
meningkatkan hasil peringkasan. Berikut adalah gambar versi 
ringkasan artikel Wikipedia. 
 

 

Seperti yang Anda lihat, menjalankan kode meringkas artikel 
Wikipedia yang panjang dan memberikan gambaran sederhana 
tentang kejadian utama di abad ke-20. 

Meskipun demikian, generator ringkasan dapat ditingkatkan untuk 
membuatnya lebih baik dalam menghasilkan ringkasan teks tebal 
yang ringkas dan tepat. 

 

 

 

 

 

 

https://blog.floydhub.com/guide-to-hyperparameters-search-for-deep-learning-models/
https://floydhub.com/run?template=https://github.com/Alfrick/textsummarizationcode.git
https://floydhub.com/run?template=https://github.com/Alfrick/textsummarizationcode.git
https://floydhub.com/run?template=https://github.com/Alfrick/textsummarizationcode.git


 
 

BAB VII. DOCUMENT CLASSIFICATION 

Klasifikasi dokumen adalah contoh Machine Learning (ML) dalam 
bentuk Natural Language Processing (NLP). Dengan 
mengklasifikasikan teks, kami bertujuan untuk menetapkan satu atau 
lebih kelas atau kategori ke dokumen, sehingga lebih mudah untuk 
dikelola dan diurutkan. Ini sangat berguna untuk penerbit, situs 
berita, blog, atau siapa pun yang berurusan dengan banyak konten. 
Secara umum, ada dua kelas teknik ML: Supervised  dan 
Unsupervised. Dalam metode yang diawasi, model dibuat 
berdasarkan pada set pelatihan. Kategori sudah ditentukan 
sebelumnya dan dokumen dalam set data pelatihan ditandai secara 
manual dengan satu atau beberapa label kategori. Klasifikasi 
kemudian dilatih tentang dataset yang artinya dapat memprediksi 
kategori dokumen baru sejak saat itu. 
Bergantung pada algoritma klasifikasi atau strategi yang digunakan, 
classifier mungkin juga memberikan ukuran kepercayaan untuk 
menunjukkan seberapa yakin label klasifikasi itu benar. 

 
Gambar 7.1Ilustrasi Klasifikasi Dokumen sederhana 

Kita dapat menggunakan kata-kata di dalam dokumen sebagai "fitur" 
untuk membantu kami memprediksi klasifikasi dokumen. Sebagai 
contoh, kita dapat memiliki tiga dokumen yang sangat pendek dan 
sepele dalam rangkaian pelatihan kita seperti yang ditunjukkan di 
bawah ini 



 
 

Tabel 7.1 klasifikasi 3 dokumen 

 
Untuk mengklasifikasikan dokumen-dokumen ini, kami akan mulai 
dengan mengambil semua kata dalam tiga dokumen dalam set 
pelatihan kami dan membuat tabel atau vektor dari kata-kata ini. 
(some,tigers,live,in,the,zoo,green,is,a,color,go,to,new,york,city) 
classkelas 
Kemudian untuk setiap dokumen pelatihan, kami akan membuat 
vektor dengan menetapkan 1 jika ada kata dalam dokumen pelatihan 
dan 0 jika tidak, menandai dokumen dengan kelas yang sesuai  
Kemudian untuk setiap dokumen pelatihan, kami akan membuat 
vektor dengan menetapkan 1 jika ada kata dalam dokumen pelatihan 
dan 0 jika tidak, menandai dokumen dengan kelas yang sesuai 
sebagai berikut: 

Tabel 7.2 Penandaan Dokumen 

 

Ketika dokumen baru tanpa tanda tiba untuk klasifikasi dan berisi 

kata-kata "Oranye adalah warna" kami akan membuat vektor kata 

untuk itu dengan menandai kata-kata yang ada dalam vektor 

klasifikasi kami. 



 
 

Tabel 7.3 Penandaak kata 

 

Jika kita membandingkan vektor ini untuk dokumen kelas yang tidak 

diketahui, dengan vektor yang mewakili tiga kelas dokumen kita, kita 

dapat melihat bahwa vektor ini sangat mirip dengan vektor untuk 

dokumen kelas 2, seperti yang ditunjukkan di bawah ini: 

 

Maka dimungkinkan untuk memberi label pada dokumen baru 

sebagai dokumen kelas 2 dengan tingkat kepercayaan yang 

memadai. Ini adalah contoh yang sangat sederhana namun umum 

dari metode Pemrosesan Bahasa Alami secara statistik. 

Jenis Klasifikasi dan Teknik Dokumen 
1. Klasifikasi Dokumen yang Diawasi 
2. Klasifikasi Dokumen Tidak Dibimbing 

 

(i) Klasifikasi Dokumen yang Diawasi: 

Dalam klasifikasi terbimbing, mekanisme eksternal (seperti umpan 

balik manusia) memberikan informasi yang benar tentang klasifikasi 

dokumen. 



 
 

 

Gambar 7.2  Klasifikasi Supervised 

 

(ii) Klasifikasi Dokumen yang Tidak Diawasi: 

Dalam klasifikasi dokumen tanpa pengawasan, disebut juga 

clustering dokumen, dimana klasifikasi harus dilakukan seluruhnya 

tanpa mengacu pada informasi eksternal. Pengelompokan dokumen 

melibatkan penggunaan deskriptor dan ekstraksi 

deskriptor. Deskriptor adalah kumpulan kata yang mendeskripsikan 

konten di dalam cluster. Pengelompokan dokumen umumnya 

dianggap sebagai proses terpusat. Contoh pengelompokan dokumen 

termasuk pengelompokan dokumen web untuk pengguna 

pencarian.  



 
 

 

Gambar 7.3 Klasifikasi yang Diawasi vs Tidak Diawasi 

 

Aplikasi Pengelompokan Dokumen 

Penerapan document clustering dapat dikategorikan menjadi dua 

jenis yaitu online dan offline. Aplikasi online biasanya terkendala oleh 

masalah efisiensi jika dibandingkan dengan aplikasi 

offline. Pengelompokan teks dapat digunakan untuk berbagai tugas, 

seperti mengelompokkan dokumen serupa (berita, tweet, dll.) Dan 

analisis umpan balik pelanggan / karyawan, menemukan subjek 

implisit yang bermakna di semua dokumen. 

 

Algoritma 

Secara umum, ada dua algoritma umum. 

(i) Yang pertama adalah algoritma berbasis hierarki, yang mencakup 

tautan tunggal, tautan lengkap, rata-rata grup, dan metode 

Ward. Dengan menggabungkan atau membagi, dokumen dapat 

dikelompokkan menjadi struktur hierarki, yang cocok untuk 



 
 

penelusuran. Namun, algoritma seperti itu biasanya mengalami 

masalah efisiensi. 

(ii) Algoritma lain dikembangkan menggunakan algoritma K-means 

dan variannya. Umumnya, algoritme hierarkis menghasilkan 

informasi yang lebih mendalam untuk analisis terperinci, sementara 

algoritme yang didasarkan pada varian algoritme K-Means lebih 

efisien dan memberikan informasi yang cukup untuk sebagian besar 

tujuan. Algoritma ini selanjutnya dapat diklasifikasikan sebagai 

algoritma pengelompokan keras atau lunak. 
 

Pengelompokan keras menghitung tugas berat - setiap dokumen 

adalah anggota dari satu kluster. Penetapan algoritme 

pengelompokan lunak bersifat lunak - penugasan dokumen adalah 

distribusi ke semua kluster. Dalam tugas lunak, dokumen memiliki 

keanggotaan pecahan di beberapa cluster. Metode pengurangan 

dimensi dapat dianggap sebagai subtipe pengelompokan 

lunak; untuk dokumen, ini termasuk pengindeksan semantik laten 

(dekomposisi nilai singular terpotong pada histogram istilah) dan 

model topik 

Dalam praktiknya, pengelompokan dokumen sering kali mengambil 

langkah-langkah berikut: 

1. Tokenisasi 

Tokenisasi adalah proses penguraian data teks menjadi unit yang 

lebih kecil (token) seperti kata dan frasa. 



 
 

2. Stemming dan Lemmatization 

Token yang berbeda mungkin menjalankan informasi serupa 

(misalnya tokenisasi dan tokenisasi). Dan Anda dapat menghindari 

menghitung informasi serupa berulang kali dengan mengurangi 

semua token ke bentuk dasarnya menggunakan berbagai kamus 

stemming dan lemmatization. 

3. Menghapus Kata Berhenti dan Tanda Baca 

Beberapa token kurang penting dari yang lain. Misalnya, kata-kata 

umum seperti "the" mungkin tidak terlalu membantu untuk 

mengungkapkan karakteristik esensial dari sebuah teks. Jadi biasanya 

ada baiknya untuk menghilangkan kata-kata henti dan tanda baca 

sebelum melakukan analisis lebih lanjut. 
4. Menghitung frekuensi istilah atau tf-idf 
Setelah melakukan pra-pemrosesan data teks, Anda dapat 
melanjutkan untuk menghasilkan fitur. Untuk pengelompokan 
dokumen, salah satu cara paling umum untuk menghasilkan fitur 
untuk dokumen adalah menghitung frekuensi jangka dari semua 
tokennya. Meski tidak sempurna, frekuensi ini biasanya dapat 
memberikan beberapa petunjuk tentang topik dokumen. 
5. Pengelompokan 
Anda kemudian dapat mengelompokkan dokumen yang berbeda 
berdasarkan fitur yang telah dibuat. 
6. Evaluasi dan Visualisasi 
Akhirnya, model pengelompokan dapat dinilai dengan berbagai 
metrik. Dan terkadang membantu untuk memvisualisasikan hasil 
dengan memplot cluster ke dalam ruang dimensi rendah (dua). 

 

Teknik Klasifikasi Dokumen Otomatis Termasuk: 
 Expectation maximization (EM) 
 Naive Bayes classifier 
 Instantaneously trained neural networks 
 Latent semantic indexing 

https://www.digitalvidya.com/blog/naive-bayes-classifier/


 
 

 Support vector machines (SVM) 
 Artificial neural network 
 K-nearest neighbour algorithms 
 Decision trees such as ID3 or C4.5 
 Concept Mining 
 Rough set-based classifier 
 Soft set-based classifier 
 Multiple-instance learning 
 Natural language processing approaches 

 
Gambar 7.4 Gambaran Umum Aplikasi Klasifikasi Dokumen 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

BAB VIII.TOOLS TEXT MINING DENGAN STUDI KASUS 

Studi Kasus :  Analisis Teks tentang Komentar Layanan Lazada vs 

Shopee menggunakan Tools  Orange 

A. Scapping Menggunakan ScrapeStorm  
ScrapeStorm (www.scrapestorm.com) adalah alat pengikis 

web visual yang Didukung AI, yang dapat digunakan untuk 

mengekstrak data dari hampir semua situs web tanpa 

menulis kode apa pun. Ini kuat dan sangat mudah digunakan. 

Untuk pengguna yang berpengalaman dan tidak 

berpengalaman, ini menyediakan dua mode gesekan yang 

berbeda (Mode Cerdas dan Mode Diagram Alir). 

ScrapeStorm mendukung sistem operasi Windows, Mac OS 

dan Linux. Anda dapat menyimpan data output dalam 

berbagai format termasuk Excel, HTML, Txt dan CSV. 

Selain itu, Anda dapat mengekspor data ke database dan 

situs web.  Aplikasi ini hanya dapat dipakai jika terkoneksi 

dengan internet (Online). Berikut adalah langkah-langkah 

dalam mengscraping komentar youtube. 

 

1. Download dan install scrapestorm, kemudian 

register dan log in. 

1. Buka website scrapestorm 

(https://www.scrapestorm.com/), unduh dan install. 

2. Tekan Register/ Login untuk daftar akun baru 

kemudian log in ke dalam scrapestorm. 

 

https://www.scrapestorm.com/


 
 

 
 

2. Buat sebuah task. 

1. Copy URL dari video youtube yang dituju. 

 
2. Masukkan kedalam kotak pencarian video dalam 

scrapestorm, kemudian tekan tombol Get Started. 

 
 

3. Setelah itu akan muncul tampilan dengan berbagai 

video dengan kata kunci yang telah dimasukkan di 

kotak pencarian. Di bagian bawah tampilan terdapat 

tabel berisi kolom yang terdapat dalam list video. 

Mulai dari judul, pembuat, waktu pembuatan, hingga 

durasi. 

4. Kita dapat menghapus kolom yang tidak digunakan 

maupun mengubah nama kolom dengan mengklik 

kanan pada judul kolom yang diinginkan. 



 
 

 
5. Setelah itu tekan kolom Title_Link kemudian pilih 

scrape into yang berada di samping opsi Add 

Field.  

 
6. Kemudian akan muncul tampilan video teratas yang 

berada dalam list video. Scrool video ke bagian 

Komentar, kemudian pada bagian Page Type pilih 

opsi List Page  Auto Detect. Maka akan muncul 

kolom berisi baris komentar yang terdetek secara 

otomatis. 



 
 

 
7. Setelah itu, tekan tombol Start yang berada di 

pojok kanan bawah di sebelah tombol save. 

 
8. Kemudian kita akan masuk kedalam halaman 

setting sebelum proses scraping dijalankan. Dalam 

halaman ini terdapat beberapa pilihan yang perlu 

dipilih. Namun yang dirubah hanya pada 

pengaturan IP Rotation & Delay. Pada pengaturan 

ini kita pilih opsi Manual dengan mencentangnya. 



 
 

Setelah itu tekan tombol start.

 
9. Setelah itu proses scraping data komentar sedang 

berlangsung. Jika data telah terscraping, maka akan 

muncul di kolom Data. Jika proses scraping/ data 

sudah cukup, tekan tombol Stop, maka proses akan 

berakhir, dan muncul  

 
 

10. Tekan tombol Export untuk mengunduh data. 



 
 

i

 

11. Pilih format data sesuai yang dibutuhkan. 

Disarankan untuk memilih fomat csv agar mudah 

saat di sentimen analisis di orange. 

 

 

 

 

 



 
 

B. Analisa Teks Mining menggunakan Tools Orange 

1. Hal pertama yang harus dilakukan adalah menginstall 

add-on text yang berada pada menu Options >Add ons. 

Kemudian dalam menu tersebut pilih widget Orange3-

Text, kemudian tekan tombol ok.  Catatan: Pada saat 

menginstall widget, Laptop harus terkoneksi dengan 

WI-FI. 

 

2. Setelah terinstall, maka widget Text Mining akan muncul 

pada sisi kiri dashboard. 



 
 

 
 

3. Kemudian klik Widget Corpus, Corpus Viewer, 

Preprocess Text, Word Cloud 2 kali, Sentimnt Analysis 

pada widget Text Mining, serta Widget Select Columns 

dan Data Table pada Widget Data. Lakukan sebanyak 2 

kali utuk mengoah 2 data sehingga menjadi seperti gambar 

dibawah ini. 



 
 

 

 

4. Koneksikan setiap widget dengan mengklik widget asal ke 

widget tujuan sehingga membentuk alur seperti berikut. 

 



 
 

 
 

5. Masukkan dataset pada masing-masing corpus (dataset 

layanan lazada new pada corpus alur atas dan dataset layanan 

shopee pada alur bagian bawah) dengan menekan tombol 

browse pada sebelah kiri tombol reload untuk membuka 

dataset. Setelah itu tekan reload agar dataset dapat 

terdeteksi/set. Jika dataset terdeteksi maka akan muncul 

infomasi tentang isi dari dataset seperti kolom yang berada 

dalam dataset, jumlah dokumen dalam dataset. 

 

a) Dataset layanan lazada new 



 
 

 
b) Dataset layanan shopee 

 

  
 

6. Untuk melihat detail dari masing-masing dokumen pada 

dataset, klik widget corpus viewer. 

1. Dataset layanan lazada new 

 



 
 

 
2. Dataset layanan shopee 

 
 

3. Untuk melihat kata yag dominan pada dataset, klik 

widget wordcloud sebelum di preprocessing. Pada 

wordcloud ini kita juga dapat menentukan kata apa 

saja yang akan dibuang (stopword). 

 

1. Dataset layanan lazada new 



 
 

 
 

2. Dataset layanan shopee 

 
 

4. Setelah dataset dimasukkan dalam corpus, data akan 

diproses dalam preprocess text, dimana dalam 

prepocess text ini berfungsi untuk membuang kata-

kata yang tidak digunakan sebelum di analisis 

sentimen positif dan negatifnya. Untuk membuat 

stopword, kita dapat mengetikkan kata-kata yang 

tidak perlu seperti singkatan, kata sambungan, kata-

kata berlebihan(alay) didalam notepad, kemudian 

disimpan dengan format txt, kemudian diupload pada 

text preprocessing pada kolom stopword. 

 



 
 

1. Text preprocessing layanan lazada new 

 
2. Text preprocessing layanan 

shopee 

 

 
 

 

 

 

 



 
 

5. Setelah preprocessing, dataset akan di proses di 

widget Sentiment Analysis dimana widget ini 

memiliki 3 opsi metode analisis, antara lain ada Liu 

Hiu, Vader, dan Multilingual Sentiment. Pilih 

Multilingual Sentiment, dengan kondisi laptop 

harus terkoneksi internet saat menjalnakannya. 

 
6. Kemudian setelah dari widget Sentiment, Pilih 

dahulu kolom yang akan dimunculkan dan dikelola. 

Kolom atribut yang akan diproses berada pada 

bagian Meta Atributes di pojok kanan bawah. 

Untuk menambahkan atau mengurangi kolom 

atribut, dapat dilakukan dengan mengklik dan tahan 

kolom yang ingin ditambahkan, letakkan pada kolom 

Meta Atributes. 



 
 

 
 

7. Untuk Melihat Hasil Sentimen dari masing masing 

komentar, dapat dilihat pada widget Data Table. 

Jika nilai sentimen bernilai 0 maka komentar 

termasuk kategori netral, jika nilai sentimen 

bernilai negatif (-) maka komentar bernilai 

negatif, dan jika nilai sentimen bernilai positif 

(tidak ada tanda -) maka komentar bernilai 

positif. 

i. Dataset layanan lazada new 



 
 

 
2. 

 

 

 

 

 

 

2.Dataset layanan 

shopee 

 

 

 

 



 
 

Studi Kasus 2 : Analisa Sentiment Komentar Negatif dan PositifDi 
Facebook menggunakan Software Tools Program R 
 

1. Langkah Pertama Yang harus disiapkan adalah data scraping 

yang berformat csv agar program R software bisa 

menganalisa . jika belum punya software scraping dapat 

mendownload lewatv extentions di google chrome seperti 

contoh dibawah ini  

 

 
 

2. Cari data di facebook dengan membuka facebook dan 

temukan komentar positif dan negative tentang game . 

 



 
 

 

3. Setelah memperoleh data tersebut maka akan di proses 

melalui program R 

 

 

 

 

 



 
 

4. Kemudian install  packagenya melalui scrib di bawah ini. 

install.packages('wordcloud') 

install.packages('devtools') 

library(devtools) 

library(wordcloud) 
 

 

Slam_url <- "https://cran.r-
project.org/src/contrib/Archive/slam/slam_0.1-37.tar.gz" 
install_url(slam_url) 

 

install.packages('tm') 
require(devtools) 



 
 

       install_github("lchiffon/wordcloud2") 

 

5. Panggil  data berformat csv seperti berikut ini. 

 
setwd('c:/UAS Bu yulian') 
uas<- read.csv('facebook.csv') 
str(uas) 
View(uas) 



 
 

 

 

6. Setelah bisa menambahkan sedikit definisi yang diinginkan 

bisa lakukan seperti cara dibawah ini: 
positif <- scan("C://UAS Bu yulian//Sentiment Corpus(ID)//s-
pos.txt",what="character",comment.char=";") 
negatif <- scan("C://UAS Bu yulian//Sentiment Corpus(ID)/s-
neg.txt",what="character",comment.char=";") 
kata.positif = c(positif,"sayang","cinta","keren","aduhai") 
kata.negatif = 
c(negatif,"bangsat","busuk","brengsek","berengsek","bajingan") 

 



 
 

 

 

7. Kemudian dibawah ini merupakan fungsi agar penilaian atau 

pembobotan agar dapat menjalankan kata-kata seperti 

dibawah ini : 
 
   score.sentiment = function(kalimat2, kata.positif, kata.negatif,      
  .progress='none')  { 
  require(plyr) 
  require(stringr) 
  scores = laply(kalimat2, function(kalimat, kata.positif, kata.negatif) 
{ 
   kalimat = gsub('[[:punct:]]', '', kalimat) 
   kalimat = gsub('[[:cntrl:]]', '', kalimat) 
   kalimat = gsub('\\d+', '', kalimat) 
   kalimat = tolower(kalimat) 
     
    list.kata = str_split(kalimat, '\\s+') 
    kata2 = unlist(list.kata) 
    positif.matches = match(kata2, kata.positif) 
    negatif.matches = match(kata2, kata.negatif) 
    positif.matches = !is.na(positif.matches) 
    negatif.matches = !is.na(negatif.matches) 
    score = sum(positif.matches) - (sum(negatif.matches)) 
    return(score) 
   }, kata.positif, kata.negatif, .progress=.progress ) 
   scores.df = data.frame(score=scores, text=kalimat2) 
  return(scores.df) 
  } 



 
 

 

8. Langkah Selanjutnya bisa melakukan perhitungan score text 

seperti berikut dengan cara : 

hasil = score.sentiment(uas$komentar.... , kata.positif, 

kata.negatif) 

head(hasil) 

 

 



 
 

Kemudian jangan lupa melakukan labeling untuk nilainya yang kurang 
dari nol sebagai negative dan jika lebih dari nol maka bernilai positif 
,sebagai contoh bisa melihat contoh nya seperti dibawah ini : 
hasil$klasifikasi<- ifelse(hasil$score<0, "Negatif","Positif") 
hasil$klasifikasi 
 

 

View(hasil) 

 

Hasilnya 

 

 

wordcloud(uas$komentar....) 



 
 

 

9. Berikut ini adalah Kata kata yang sering muncul 

 

 

 

 

 

 

 

Studi Kasus 3: Analisa Teks Mining menggunakan Rapid Miner 
Step 1 : Scraping Data Ovo dan Dana 

Data ovo 



 
 

 Buka web yang ingin di scraping, pada contoh disini 

melakukan scraping dari ovo yang mengambil dari google 

play store. 

 

 
 

 Disini kelompok kami menggunakan tools Data Miner 

untuk scraping, lalu klik “data miner”. 

  

 

 Klik New “New Recipe”. 



 
 

 
 

 Pada tahap 1 Start di data miner pilih opsi “List Pge”. 

 
 

 

 Pada tahap 2 Rows di data miner klik “Find” lanjut 

pemilihan text dengan menekan Shift pada text yang 



 
 

diperlukan dan ceklist pada element class kemudian 

pastikan semua text koentar sudah terblok hijau, lalu klik 

“Confrim” . 

  

 
 

 Pada tahap 3 Cols di data miner pilih bagian “Columns” 

ke-1 lalu ganti name sesuai keperluan dan pilih extract 

dengan opsi text.  

 
 

 Lalu pilih bagian text kometar yang akan digunakan 

dengan menekan Shift dan pilih elements classes lalu 



 
 

ceklist dibagian bawah elements classes lalu klik 

“Confrim” . 

  
 Pada tahap 4 nav klik “find” 

 
 

 

 Kemudian tekan shift pada tombol “Baca Selengkapnya” 

agar text komentar bisa terambil semua lalu ceklist pada 

bagian elements classes dan klik “Confirm”. 



 
 

 

  Pada tahap 7 save ubah nama pada bagian Recipe Name 

sesuai keinginan dan klik “Run Recipe”.  

 

 

 

  Lalu pilih Next Page mengambil data yang lebih banyak 

lagi. 



 
 

 

 Kemudia pilih wait lalu isi sesuai keinginan untuk data 

yang diambil dan isikan pada bagian scrape dan tunggu 

proses reaiming to scrape dengan klik strat pagination 

tunggu menjadi angka 1. 

  

  Dan yang terakhir klik tombol “download” lalu pilih 

format untuk data yang disimpan dan data akan otomatis 

terdownload. 



 
 

  

 Buka web yang ingin di scraping, pada contoh disini 

melakukan scraping dari dana yang mengambil dari google 

play store. 

 
 

 Disini kelompok kami menggunakan tools Data Miner 

untuk scraping, lalu klik “data miner”. 



 
 

  
 

 Klik New “New Recipe”. 

 
 

 

 
 

 Pada tahap 1 Start di data miner pilih opsi “List Pge”. 

 



 
 

 
 

 Pada tahap 2 Rows di data miner klik “Find” lanjut 

pemilihan text dengan menekan Shift pada text yang 

diperlukan dan ceklist pada element class kemudian 

pastikan semua text koentar sudah terblok hijau, lalu klik 

“Confrim” . 

 
 



 
 

 Pada tahap 3 Cols di data miner pilih bagian “Columns” 

ke-1 lalu ganti name sesuai keperluan dan pilih extract 

dengan opsi text.  

 

 
 Lalu pilih bagian text kometar yang akan digunakan 

dengan menekan Shift dan pilih elements classes lalu 

ceklist dibagian bawah elements classes lalu klik 

“Confrim” . 

 



 
 

  
 

  Dan yang terakhir klik tombol “download” lalu pilih 

format untuk data yang disimpan dan data akan otomatis 

terdownload. 

 

Step 2 : (ANALISA SENTIMENT) KLASIFIKASI TEXT 

 Pertama membuka Rapidminer dan pilih “Blank” untuk 

start projek. 



 
 

 

 Klik “import data” untuk mengambil data yang ingin 

digunakan. 

 
 Klik “My Computer”. 



 
 

 

 Pilih file data DANA yang ingin digunakan lalu klik 

“Next”. 

 



 
 

 Klik “next”. 

 

 Klik “Change Role” pada kolom sentimen. 

 

 Lalu pilih “label”. 



 
 

 

 Pilih tempat untuk penyimpanan data. 

 

Import Data Ovo 



 
 

 Klik “import data” untuk mengambil data yang ingin 

digunakan. 

 

 Klik “My Computer”. 

 

 Pilih file data OVO yang ingin digunakan lalu klik “Next”. 



 
 

 

 Klik “next”. 

 



 
 

 Klik “Change Role” pada kolom sentimen. 

 

 Lalu pilih “label”. 

 



 
 

 Pilih tempat untuk penyimpanan data. 

 

Step Training Dana dan Testing Ovo 

 Drak data dana da novo ke dalam process. 



 
 

 

 Mencari metode Naïve Bayes di pencarian Operators, lalu 

drak pada process.  

 

 Mencari Applay Model di pencarian Operators, lalu drak 

pada process.  



 
 

 

 Lalu sambungkan Training dana ke naïve bayes dan apply 

model kemudia sambungkan juga testing ovo ke dalam 

apply model. 

 



 
 

 Mencari Performance di pencarian Operators, lalu drak 

pada process.  

 

 

 

 Lalu semua process sambungkan pada performance  

 



 
 

 Tampilan data yang berhasil di run. 

 

 Tampilan performance accuracy dengan nilai 74.79% 

dengan menggunakan metode naïve bayes. 

 

 Tampilan dari Performance Vector . 



 
 

 

 Merubah data training dana menjadi ovo dan testing ovo 

menjadi dana lalu klik “Run”. 

 

 Tampilan data yang berhasil di run. 



 
 

 

 Tampilan performance accuracy dengan nilai 52.94% 

dengan menggunakan metode naïve bayes. 

 

 Tampilan PerformanceVector 



 
 

 

Kesimpulan: Jadi dengan menggunakan metode naïve bayes pada 

data training dana dan testing ovo menghasilkan nilai accuracy 

74.79%, sedangkan menggunakan data training ovo dan testing 

dana menghasilkan nilai accuracy 52.94%. 

Step 3 : Wordcloud 

Step Wordloud Data Dana 

 Pada tahap wordcloud disini menggunakan web online, 

klik”File” pilih “Open text file”.  



 
 

 

 Lalu pilih data pada lokasi file yang ingin di lakukan 

proses wordcloud.  

 

 Berikut ini tampilan dari wordcloud data DANA. 



 
 

 

 Berikut tampilan word list pada data DANA yang 

banyaknya kata yang sering muncul. 

 

Step Wordcloud Data Ovo 



 
 

 Pada tahap wordcloud disini menggunakan web online, 

klik”File” pilih “Open text file”.  

 

 Lalu pilih data pada lokasi file yang ingin di lakukan 

proses wordcloud.  

 



 
 

 Berikut ini tampilan dari wordcloud data OVO. 

 

 Berikut tampilan word list pada data OVO yang 

banyaknya kata yang sering muncul. 

 

Untuk analisa di atas bisa dilihat di 

https://youtu.be/t3r9Fbi_5Mo 

https://youtu.be/t3r9Fbi_5Mo


 
 

 

Studi Kasus text summarization menggunakan Phyton 

5 langkah implementasi Perquisites Python3, NLTK library 

python, editor teks atau IDE favorit Anda 

1. Buat tabel frekuensi kata kami membuat kamus untuk 

tabel frekuensi kata dari teks. Untuk ini, kita hanya 

harus menggunakan kata-kata yang bukan bagian dari 

array stopWords. 

 

kami menerapkan metode ini pada text_string, yang bisa 

berupa artikel berita, halaman buku, atau email.Tabel 

frekuensi akan terlihat seperti gambar di bawah ini: 

 



 
 

 

 

Sekarang, kami membagi text_string menjadi satu set 

kalimat. Untuk ini, kita akan menggunakan metode inbuilt 

dari nltk 

sent_tokenize (text_string) 

Berikut ini adalah contoh daftar kalimat dari teks yang 

diberikan. 

https://becominghuman.ai/text-summarization-in-5-steps-

using-nltk-65b21e352b65

https://becominghuman.ai/text-summarization-in-5-steps-using-nltk-65b21e352b65
https://becominghuman.ai/text-summarization-in-5-steps-using-nltk-65b21e352b65
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