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Abstrak— Salah satu syarat kelulusan kuliah adalah lulus 

skripsi. Pada skripsi, mahasiswa perlu menentukan topik 

skripsi. Penentuan topik adalah hal yang penting pada 

skripsi, karena topik yang tepat akan mengurangi kendala 

dalam membuat skripsi [1]. Penulis melakukan analisa 

terhadap persentase nilai E pada nilai mata kuliah seminar 

dan skripsi. Hasil analisis menunjukan terdapat 21.6% dari 

351 mahasiswa seminar yang mendapat nilai E dan 61.25% 

dari 240 mahasiswa yang belum dapat lulus skripsi. Hal 

tersebut menunjukan mahasiswa belum siap mengerjakan 

skripsi. FTI UKDW (Fakultas Teknologi Informasi 

Universitas Kristen Duta Wacana) ingin membuat sistem 

rekomendasi topik skripsi agar mahasiswa dapat memilih 

topik skripsi dengan tepat. Hasil penelitian, menunjukan 

sistem rekomendasi topik skripsi dapat dibuat menggunakan 

kombinasi K-Means++, cosine similarity, dan LDA Gibbs 

sampling. Sistem diimplementasikan pada framework 

Laravel. 

Kata kunci— K-Means++, K-Means, LDA Gibbs Sampling, 

TF-IDF, Cosine similarity, Principal Component Analysis, 

sistem rekomendasi topik skripsi, Laravel 

I. PENDAHULUAN 

Skripsi adalah salah satu syarat kelulusan. Pada skripsi, 

mahasiswa perlu menentukan topik skripsi. Penentuan 

topik adalah hal yang penting pada skripsi, karena topik 

yang tepat akan mengurangi kendala dalam membuat 

skripsi [1]. Pada Prodi Informatika Universitas Kristen 

Duta Wacana (FTI UKDW), mahasiswa harus mengikuti 

tiga mata kuliah utama yaitu Riset Teknologi Informasi 

(RTI), Seminar, dan Skripsi. RTI adalah matakuliah yang 

mempersiapkan mahasiswa dalam pembuatan proposal. 

Sedangkan seminar adalah mata kuliah untuk menyiapkan 

mahasiswa mempresentasikan proposal skripsi mereka. 

Berdasarkan data yang diperoleh dari data warehouse FTI, 

terlihat beberapa mahasiswa yang mengulang mata kuliah 

Riset Teknologi Informasi (RTI), Seminar, dan Skripsi.  

Sebanyak 3% dari 378 mahasiswa dan 21.5% dari 351 

mahasiswa mendapatkan nilai E untuk mata kuliah RTI dan 

Seminar secara berurutan.  Sedangkan, pada mata kuliah 

skripsi terdapat 39.1% dari 240 mahasiswa yang belum 

dapat menyelesaikan skripsi pada semester pertama. Pada 

setiap mata kuliah di atas, rata-rata mahasiswa mengulang 

sebanyak 2-3 kali. Hasil analisis tersebut menunjukkan 

cukup banyak mahasiswa yang perlu mengulang pada 3 

mata kuliah tersebut.  

Data warehouse UKDW  memiliki berbagai jenis data 

yang dapat digunakan sebagai data pelatihan model mesin, 

seperti data demografis, akademik dan lain-lain. Setiap 

jenis data memiliki informasi yang saling berbeda. Pada 

penelitian yang dilakukan oleh Francis, dkk [2] 

menunjukan data yang berkaitan dengan geografis 

pengguna menjadi variabel yang menurunkan akurasi 

model mesin yang dibuat. Tetapi, data akademik dan 

tingkah laku pengguna menjadi variabel yang 

meningkatkan akurasi model mesin. Oleh karena itu, data 

akademik akan direkomendasikan sebagai data latih. 

Pada proses pembelajaran mesin, jika data yang dimiliki 

belum memiliki label, maka model mesin yang digunakan 

adalah clustering. Algortima K-Means adalah algoritma 

untuk melakukan clustering berdasarkan metode non-

hierarchy, dimana data akan dipartisi lalu membentuk 

kelompok-kelompok karena saling memiliki kesamaan satu 

dengan yang lain [3]. Aubaidan, dkk [4] melakukan 

penelitian yang membandingkan K-Means dan K-

Means++ dalam klasterisasi dokumen kejahatan. 

Penelitian tersebut menunjukan K-Means++ mampu 

mengidentifikasikan dokumen kejahatan dengan jauh lebih 

baik. Hal tersebut terjadi karena K-Means++ mampu 

menentukan titik awal klaster dengan baik. Model K-

Means dapat dievaluasi menggunakan tolak ukur SSE (Sum 
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of Squared Errors) dan SC (Silhouette Coefficient) [3], [5]. 

Nilai tolak ukur yang baik dapat diketahui dengan 

menggunakan metode elbow method yang mencari selisih 

tertinggi SSE pada setiap jumlah klaster yang dilatihkan. 

Selisih tertinggi SSE menandakan bahwa jumlah klaster 

yang ditentukan adalah terbaik [6]. Hartanti [5] 

menggunakan elbow method dalam menentukan jumlah 

klaster yang tepat pada model K-Means yang dibuat. 

Beberapa penelitian K-Means menunjukan bahwa 

jumlah data latih yang digunakan berjumlah banyak [7]. 

Pengurangan jumlah dimensi dilakukan agar kualitas 

model mesin menjadi baik. PCA adalah suatu metode untuk 

mengurangi jumlah dimensi yang menjadi bahan pelatihan 

bagi model pembelajaran mesin [8]. Prabhu [7] 

menggunakan PCA untuk mengurangi jumlah dimensi data 

latih. Penggunaan PCA mampu meningkatkan efisiensi dan 

efektivitas dari model yang dibangun.  

PCA dapat digunakan untuk evaluasi model K-Means 

[9]. Afifuddin [9] melakukan evaluasi model K-Means 

dengan mengurangkan dimensi menjadi 2 dan 

divisualisasikan. Hasil visualisasi akan menunjukan 

seberapa baik model dalam  mengklasterisasi data. Selain 

itu, Toraismaya [8] melakukan penelitian menggunakan 

PCA terhadap K-Means untuk mengurangi dimensi data 

latih dari 1501 menjadi 3 dimensi. Penelitian ini 

menghasilkan kesimpulan yaitu, penggunaan PCA dinilai 

cukup efektif dan efisien. 

Cosine similarity dapat digunakan untuk mencari 

dokumen yang relevan dengan query / kata kunci. Tahap 

preprocessing yang dilakukan, seperti penghilangan tanda 

baca, stemming, dan penghapusan stopword. Pembobotan 

dokumen dan query dapat menggunaakan TD-IDF (Term 

Frequency Invers Document Frequency) [11]. Dokumen 

yang relevan didapat dengan membandingkan bobot query 

dengan bobot kumpulan dokumen. Pada penelitian 

Kurniadi, dkk [10] mengenai penggunaan cosine similarity 

dan TF-IDF untuk membuat sistem arsip. Sistem arsip yang 

dibangun mampu memberikan tingkat presisi 88.8% dan 

recall 76.1% dalam mencari dokumen yang relevan dengan 

query pencarian. 

Dokumen-dokumen relevan yang didapat dari cosine 

similarity dapat dilakukan permodelan topik menggunakan 

LDA [12]. LDA memiliki dasar ide yaitu sebuah topik 

dapat terdiri dari kata-kata tertentu yang mana kumpulan 

kata tersebut dapat menyusun topik dari berbagai dokumen. 

LDA adalah suatu proses ekstraksi topik yang 

menggunakan pendekatan unsupervised yang memiliki 

karakter bahwa setiap dokumen saling berbagi kumpulan 

topik yang sama [13, 14, 15].    Pada penelitian yang telah 

dilakukan diketahui terdapat 909 judul penelitian yang 

dilakukan permodelan topik dengan jumlah topik sebanyak 

4 [12]. Putra dan Kusumawardani [13] melakukan 

penelitian mengenai permodelan topik terhadap data post 

dan tweet pada akun media sosial Radio Suara Surabaya. 

Jumlah topik ditentukan menggunakan perplexity. Semakin 

rendah nilai perplexity menunjukan jumlah topik yang 

didapat adalah ideal. Selain menentukan jumlah topik, 

peneliti menentukan jumlah iterasi maksimal setiap 

permodelan topik. Penentuan jumlah iterasi maksimal 

melihat nilai perplexity mulai stabil pada iterasi ke-n. 

Ketika nilai mulai stabil, maka iterasi ke-n dijadikan 

sebagai iterasi maksimal.  

 Dengan demikian sistem rekomendasi topik skripsi akan 

dibangun menggunakan data warehouse FTI UKDW yang 

berkaitan dengan data akademik. Sistem rekomendasi topik 

skripsi dibuat menggunakan kombinasi antara PCA, K-

Means++, cosine similarity dan LDA (Latent Dirichlet 

Allocation) Gibbs sampling. Mahasiswa yang lulus skripsi 

dapat diklasterisasi memakai K-Means++ berdasarkan data 

mata kuliah dan nilainya. Proses tersebut dapat dipakai 

untuk menentukan klaster dari mahasiswa pencari topik 

skripsi. Data skripsi yang berasal dari klaster mahasiswa 

pencari digunakan untuk proses selanjutnya. Kemudian, 

mahasiswa pencari memasukan input untuk mencari data 

skripsi yang relevan. Proses tersebut dilakukan 

menggunakan cosine similarity. Permodelan topik 

dilakukan menggunakan LDA Gibbs sampling sehingga 

menghasilkan topik skripsi. Sistem rekomendasi 

diimplementasikan ke dalam suatu website menggunakan 

Laravel. Website dapat diakses secara daring oleh 

mahasiswa menggunakan perangkat komputer atau laptop.  

Penelitian ini memiliki harapan agar setiap mahasiswa 

memperoleh topik skripsi yang sesuai dengan 

keinginannya, sehingga mahasiswa dapat dengan mudah 

membuat judul skripsi yang sesuai dengan topik yang 

dikuasai. Selain itu, penelitian ini memiliki tujuan 

membuat sistem rekomendasi topik skripsi yang mampu 

memberikan rekomendasi tepat dengan menggunakan 

kombinasi K-Means++, LDA Gibbs Sampling, dan cosine 

similarity. 

II. METODE PENELITIAN 

A. Perancangan Penelitian 

 Secara umum penelitian akan dilakukan dengan tahapan 

pada Gambar 1. 

 
Gambar. 1 Metodologi Penelitian 

1) Mewawancari mahasiswa : Wawancara 

dilakukan terhadap 2 mahasiswa. Proses ini digunakan 
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untuk mencari berbagai faktor yang menjadi  kesulitan 

dalam menentukan topik skripsi. 

2)  Mengambil data warehouse dan mengumpulkan 

data skripsi : Data yang dijadikan sebagai proses 

pembelajaran didapat dari data warehouse FTI UKDW. 

Data tersebut dilengkapi dengan data skripsi seperti judul 

dan abstrak. Kemudian data yang telah dilengkapi diproses 

ke dalam tahap pengembangan model. 

3) Pengembangan Model : Data yang telah dimiliki 

disiapkan sebagai data latih ke model pembelajaran. Tahap 

pengembangan model terdiri dari beberapa proses seperti 

preprocessing data skripsi, pelatihan data ke dalam model-

model pembalajaran, dan evaluasi dari setiap model 

pembelajaran. Tahap ini mengkombinasikan PCA, K-

Means++, cosine similarity, dan LDA.  

4)  Implementasi dan evaluasi sistem : Implementasi 

sistem berupa proses mengimplementasi model yang telah 

dibuat kedalam suatu website. Website dibuat 

menggunakan framework Laravel. Sistem yang telah 

dibentuk dievaluasi mengenai lama waktu dalam 

memberikan rekomendasi. Selain itu, website dapat diakses 

oleh pengguna secara daring menggunakan internet.  

 
Gambar. 2 Gambaran kerja sistem dalam memberikan rekomendasi topik 

skripsi. 

Pada gambar 2 terdapat skenario mahasiswa G akan 

mencari rekomendasi topik skripsi. Mahasiswa G memberi 

input berupa kata atau kalimat mengenai area topik yang 

dirasa dipahami atau disukai. Kemudian, sistem akan 

memproses nilai mahasiswa G, untuk mencari daftar orang 

pembuat skripsi dengan klaster yang sama dengan 

mahasiswa G. Pada kasus ini, mahasiswa G dinilai paling 

mirip dengan klaster 1, sehingga semua data skripsi dari 

mahasiswa di klaster 1 diambil. Dari data skripsi tersebut, 

dilakukan filterisasi dengan mencari skripsi yang relevan 

dengan input mahasiswa G. Skripsi yang didapat akan 

dilakukan permodelan topik menggunakan LDA. Hasil 

topik yang didapat akan direkomendasikan terhadap 

mahasiswa G. 

B. Sumber Data 

 Terdapat dua data utama yang digunakan, yaitu data 

warehouse FTI UKDW dan data skripsi. Data yang berasal 

dari data warehouse berbentuk .csv dan berkaitan dengan 

nilai mahasiswa, seperti data mahasiswa, nilai, mata kuliah, 

kurikulum, dan mapping mata kuliah. 

 Data skripsi didapatkan dengan melakukan web scraping 

pada repositori menggunakan ekstensi Google Chrome 

Bernama “Web Scraper”. Ekstensi tersebut memungkinkan 

penulis untuk mengambil data yang terdapat pada 

repositori. Proses scapping dilakukan sebanyak 2 kali, pada 

tanggal 1 Agustus 2022 dan 25 Oktober 2022. Dilakukan 

proses sebanyak dua kali karena terdapat penambahan data 

skripsi. Kemudian, kedua data .csv digabungkan menjadi 1 

data .csv yang sama. 

 Data yang dipakai adalah data nilai mahasiswa angkatan 

2015 ke atas yang bersih. Pemilihan tahun angkatan 2015, 

karena kelengkapan data nilai adalah baik sejak tahun 

angkatan 2015. Data nilai tahun angkatan 2015 ke atas 

perlu dihilangkan data nilai yang mengulang. Pengulangan 

terjadi karena beberapa alasan seperti, mahasiswa 

mengambil lebih dari satu kali mata kuliah yang sama, mata 

kuliah yang sama berganti nama atau id, dan perubahan 

kurikulum. Gambar 3 dan Gambar 4 menunjukan proses 

penghapusan data nilai yang muncul berulang kali. Jika ada 

2 nilai yang sama, maka nilai terbaik yang akan 

dipertahankan. 

 

Gambar. 3 Terdapat nilai mata kuliah sama yang mengulang 

 

Gambar. 4 Nilai mata kuliah sama karena mengulang pada kurikulum 

berbeda 

Data skripsi perlu dilakukan pemrosesan awal. 

Pemrosesan awal terdiri dari casefolding, stemming, 
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penghapusan punctuation dan stopword Bahasa Indonesia. 

Pemrosesan tersebut menggunakan Library dari Sastrawi. 

Kemudian, dilakukan pencatatan term dengan makna sama 

tetapi memiliki penulisan berbeda, seperti k-nn dan knn. 

Term yang memiliki makna, secara manual akan dicatat ke 

dalam dictionary untuk dapat dimanfaatkan sebagai 

pengetahuan sistem. Sebagai contoh, knn adalah algoritma 

untuk mengklasifikasi. 

C. Arsitektur Sistem 

 Arsitektur sistem rekomendasi topik skripsi dapat dilihat 

pada Gambar 5. 

 
Gambar. 5 Arsitektur sistem rekomendasi topik skripsi 

Sistem rekomendasi topik skripsi merupakan website 

yang dibangun menggunakan framework Laravel. 

Framework Laravel dipilih karena menerapkan MVC 

(Model–view–controller) yang memudahkan dalam 

menghubungkan beberapa elemen, seperti: 

• Database, dihubungkan melalui model. 

• Tampilan, dihubungkan melalui view. 

• PyScript, dihubungkan melalui view. 

• Komunikasi, diatur pada controllers. 

Website dapat diakses oleh mahasiswa melalui internet 

karena sistem akan dihostingkan dengan menyewa 

penyedia layanan hosting.  

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pembahasan mencakup analisis implementasi K-

Means++, PCA, LDA Gibbs Sampling, cosine similarity, 

dan TF-IDF ke dalam sistem. Terdapat juga analisis 

terhadap sistem yang telah dibuat. Analisa akan membahas 

lama waktu sistem dalam memberikan rekomendasi. 

A. Implementasi PCA dan Model K-Means++  

 Model K-Means++ dibuat menggunakan Library Scikit-

learn. Data latih menggunakan data nilai yang sudah 

dipersiapkan. Proses penentuan jumlah klaster pada model 

K-Means++ dapat dilakukan dengan menggunakan elbow 

method dan visualisasi klasterisasi data. Pada Gambar 6 

dan Gambar 7 dilakukan percobaan melihat nilai SSE untuk 

jumlah klaster 1 hingga 14 dengan data yang telah di 

kurangi jumlah dimensi dan tanpa dikurangi jumlah 

dimensi. 

Pada Gambar 6 dan Gambar 7 diketahui penggunaan 

PCA tidak memberikan dampak berbeda dengan tanpa 

PCA. Selain itu, selisih tertinggi SSE ditemukan pada 

jumlah klaster 3 dan diikuti pada jumlah klaster 4. Diantara 

kedua jumlah klaster tersebut dilakukan visualisasi hasil 

klasterisasi data. Pada Gambar 10 dan Gambar 11 

dilakukan percobaan untuk melihat hasil klasterisasi data 

oleh K-Means++ dengan PCA dan tanpa PCA dengan 

jumlah klaster 3 dan 4. Setiap warna menunjukan 

kelompok klaster yang saling berbeda. 

 

Hasil klasterisasi menunjukan bahwa jumlah klaster 4 

masih dapat mengklasterisasi data ke dalam kelompok 

yang saling berbeda. Jumlah klaster yang lebih banyak 

memungkinkan data klaster untuk dapat terkelompokan 

lebih banyak. Sehingga, jumlah klaster ditentukan dengan 

nilai 4. Hasil 4 klaster digunakan untuk mengklastersisasi 

skripsi menjadi 4, karena data nilai mahasiswa yang sudah 

skripsi telah diklasterisasi menggunakan K-Means++. 

B. Implementasi Cosine Similarity 

Pembobotan dokumen skripsi yang telah dilakukan 

digunakan sebagai pembanding terhadap bobot query yang 

diberikan pengguna. Query yang diberikan penggunakan 

dibobotkan menggunakan vektorisasi Tfidfvektorizer dari 

Library Scikit-learn. Sebelum dilakukan pembobotan, 

dilakukan pra-pemrosesan terhadap query, seperti 

stemming, casefolding, dan penghapus stopword 

menggunakan Sastrawi. Pada Tabel 1 terdapat pengujian 

kualitas dari hasil implementasi dengan mencari nilai 

presisi dan recall menggunakan 4 query yang berbeda. 

TABEL I 

HASIL PRESISI DAN RECALL 

Query Presisi Recall 

pengembangan website 74.3% 100% 

pengembangan aplikasi 

mobile android 
76.1% 100% 

machine learning 28.5% 100% 

pembuatan dashboard dw 100% 92.8% 

 

Gambar. 6  Nilai SSE pada setiap 

percobaan jumlah klaster 

 
Gambar. 7 Nilai SSE pada model 

yang tidak memakai PCA 

 
Gambar. 8 Jumlah Klaster 3 

 
Gambar. 9 Jumlah Klaster 4 
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C. Implementasi LDA Gibbs Sampling 

     Model LDA Gibbs Sampling yang digunakan dibuat 

mandiri menggunakan bahasa pemrograman Python. 

Model tersebut tidak dibuat menggunakan Library 

permodelan topik, seperti Scikit-learn dan Gensim. 

Permodelan LDA Gibbs Sampling memerlukan nilai awal 

dalam menentukan jumlah topik yang akan dihasilkan. 

Selain itu, LDA Gibbs Sampling perlu menentukan jumlah 

iterasi yang ideal agar model dapat menghasilkan topik 

skripsi yang baik, tetapi tidak memakan waktu lama. Pada 

Gambar 10 dan Gambar 11 terdapat percobaan dengan 

jumlah topik 1-20 dengan iterasi dari 1 hingga 20. Pada 

percobaan ini, dicari nilai perplexity yang mulai stabil. 

Sumbu horizontal menunjukan jumlah iterasi dan sumbu 

vertikal menunjukan nilai perplexity serta setiap warna 

menunjukan jumlah topik skripsi yang diujikan. 

 

Gambar. 10 Nilai perplexity 

untuk topik 1-10 

 

Gambar. 11 Nilai perplexity 

untuk topik 11-20 

 

Visualisasi Gambar 10 dan Gambar 11 menunjukkan 

bahwa nilai perplexity mulai stabil pada iterasi 10 hingga 

15. Kemudian diputuskan bahwa nilai 10 sebagai iterasi 

maksimal agar waktu komputasi tidak lama. 

 Penelitian ini melakukan percobaan untuk menentukan 

jumlah topik dari semua dokumen skripsi yang ada. Untuk 

menyingkat waktu percobaan, penelitian melakukan 

pengecekan nilai perplexity pada 6 jumlah topik skripsi, 

yaitu 10,15,20,25,30, dan 35. 

TABEL II 

HASIL PERPLEXITY TOPIK 10,15,20,25,30, DAN 35 

 10 15 20 25 30 35 

Perplexity 396.7 323.6 287 281 248 244 

 Jumlah topik skripsi 35 menjadi nilai perplexity terendah 

dibandingkan yang lain. Hal tersebut sehingga dilakukan 

percobaan mencari jumlah topik skripsi yang lebih detail 

dari 31 hingga 35. 

TABEL III 

HASIL PERPLEXITY TOPIK 31,32,33,34, DAN 35 

 31 32 33 34 35 

Perplexity 246.27 244.3 242.9 243.1 238.78 

 

Berdasarkan nilai perplexity terendah pada Tabel 3, 

diketahui permodelan topik menghasilkan jumlah topik 

terbaik dengan jumlah topik 35.  

 Dilakukan percobaan untuk melihat jumlah topik skripsi 

terbanyak yang mungkin dihasilkan pada kumpulan data 

skripsi pada setiap klaster yang dihasilkan pada K-

Means++. Penulis melakukan percobaan untuk melihat 

nilai perplexity pada topik dengan jumlah 1-20. 

Hasil percobaan pada Gambar 12 hingga Gambar 15 

menunjukkan nilai perplexity cenderung stabil pada jumlah 

topik mendekati 20. Hal ini dapat menunjukkan jumlah 

topik terbanyak pada setiap klaster adalah 20. Sehingga 

ditentukan bahwa jumlah maksimal topik yang dapat 

dibentuk adalah 20 dan jumlah iterasi maksimal adalah 10. 

 Penelitian ini tidak melakukan percobaan terhadap nilai 

alpha dan beta. Tetapi besarnya nilai alpha dan beta 

ditentukan berbanding terbalik dengan jumlah topik yang 

dibuat [14]. 

 
Gambar 16 Perbandingan lama waktu iterasi 10 dan 20 

 Lama waktu permodelan topik memerluhkan waktu. 

Sehingga, dilakukan percobaan untuk mencari waktu 

permodelan topik dapat dilakukan pada iterasi 10 dan 20 

untuk jumlah topik 1 hingga 20 yang dapat dilihat pada 

Gambar 16. Gambar 16 menunjukan bahwa 20 iterasi 

membutuhkan waktu kurang lebih 2 kali lebih lama dari 10 

iterasi. Pada Gambar 10 terlihat bahwa 10 iterasi sudah 

memiliki nilai perplexity yang mulai stabil, maka dari itu 

ditentukan 10 sebagai iterasi maksimal. Meskipun, pada 

gambar 11 terlihat 10 iterasi belum cukup stabil, tetapi 

penentuan 10 iterasi menjadi iterasi maksimal karena lama 

0,00

1,00

2,00

3,00

4,00

5,00

6,00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314151617181920

PERBANDINGAN LAMA WAKTU ITERASI 10 DAN 20

Iterasi 10 ( detik ) Iterasi 20 ( detik )

 
Gambar. 12 Nilai perplexity data 

skripsi pada klaster 1 

 
Gambar. 13 Nilai perplexity data 

skripsi pada klaster 2 

 
Gambar. 14 Nilai perplexity data 

skripsi pada klaster 3 

 
Gambar. 15 Nilai perplexity data 

skripsi pada klaster 4 
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waktu yang dibutuhkan untuk menjalankan 20 iterasi 

adalah hampir dua kali lebih lama dari 10 iterasi dan lama 

waktu untuk 20 iterasi berkisar di 5 hingga 6 detik yang 

dapat menyebabkan user menunggu terlalu lama. 

Selain itu, dilakukan percobaan terhadap lama 

permodelan topik dari 1 hingga 20 selesai dilakukan 

terhadap data skripsi pada setiap klaster. Percobaan 

dilakukan dengan nilai iterasi maksimal sebanyak 10. Data 

percobaan dapat dilihat pada Tabel 4. 

TABEL IV 

LAMA PERMODELAN TOPIK 1 HINGGA 20 PADA DATA SKRIPSI SETIAP 

KLASTER 

Data skripsi 

klaster ke-n 

Lama waktu 

(detik) 

Jumlah 

dokumen 

1 9.867 19 

2 6.685 34 

3 9.961 27 

4 7.1344 21 

 Pada data skripsi klaster ke-1, diketahui jumlah dokumen 

yang ada berjumlah 19. Waktu permodelan topik yang 

dibutuhkan pada data tersebut adalah 9.8 detik. Sedangkan 

pada data skripsi klaster ke-2 dibutuhkan waktu 6.68 detik 

untuk memodelkan topik dari 34 dokumen.  Berdasarkan 

hal tersebut, diputuskan bahwa jumlah dokumen terbanyak 

yang dapat dilakukan permodelan topik adalah 29, agar 

lama proses permodelan topik tidak terlalu lama. Tetapi, 

topik skripsi yang dihasilkan tetap dapat bersumber dari 

banyak dokumen. 

D. Implementasi Pencatatan Kata  

Pada pemrosesan data teks dilakukan pencatatan kata / 

term yang memiliki penulisan yang berbeda tapi maknanya 

sama. Selain itu, dilakukan pencatatan keterangan terhadap 

term yang memiliki definisi tertentu sebagai pengetahuan 

bagi sistem yang dibuat. Pada Tabel 5 dapat dilihat contoh 

hasil pecatatan tersebut. 

TABEL V 

HASIL PEMROSESAN KATA YANG BERBEDA 

Kata Tulisan lain Keterangan 

knn k-nn, k nn, k-nearest algoritma 

webiste website typo 

… … … 

Proses tersebut dapat digunakan untuk menyamakan 

query yang diberikan mahasiswa agar tetap memiliki 

makna sama meskipun query yang diberikan berbeda. 

Selain itu, pencatatan term dimanfaatkan untuk 

menyamakan kata yang berbeda tapi maknanya sama pada 

semua dokumen skripsi yang dijadikan pelatihan dan 

membenarkan kesalahan penulisan yang terdapat pada 

dokumen skripsi. 

E. Hasil dan Fitur Filterisasi Sistem 

Sistem dibuat ke dalam bentuk website menggunakan 

framework Laravel. Sistem memiliki beberapa fitur yang 

berguna bagi mahasiswa pencari topik skripsi. Terdapat 

fitur visualisasi hasil rekomendasi ke dalam bentuk 

wordcloud yang dapat dilihat pada Gambar 17. Fitur 

tersebut berguna untuk memahami kata yang memiliki 

probabilitas tertinggi pada suatu topik skripsi. 

 
Gambar. 17 Tampilan visualisasi hasil rekomendasi pada sistem 

Terdapat fitur untuk melihat perbandingan nilai 

mahasiswa pencari dengan rata-rata mahasiswa yang 

skripsinya dijadikan sumber acuan skripsi. Fitur tersebut 

diberikan agar mahasiswa pencari mengetahui 

perbandingan nilainya dengan mahasiswa yang membuat 

skripsi yang menjadi acuan permodelan topik skripsi. Fitur 

ini dapat dilihat pada Gambar 18. Warna biru muda 

menunjukan nilai mahasiswa pencari. Warna biru tua 

menunjukan nilai rata-rata mahasiswa yang dijadikan 

acuan. 

 
Gambar. 18 Perbandingan nilai mahasiswa pencari dengan rata-rata 

mahasiswa yang dijadikan acuan permodelan skripsi 

Gambar 19 menunjukan terdapat fitur lain untuk melihat 

sumber skripsi yang digunakan dalam membuat 

permodelan topik. Fitur tersebut berguna agar mahasiswa 

pencari dapat mengetahui dan membaca sumber skripsi 

yang dijadikan permodelan topik. 

 
 Gambar. 19 Sunber skripsi untuk permodelan topik 

Mahasiswa dapat melihat detail setiap topik yang 

dihasilkan. Gambar 20 dan Gambar 21 menunjukan setiap 

topik dapat memiliki informasi lebih detail, seperti 

wordcloud untuk topik itu sendiri dan keterangan setiap 
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kata serta masih dapat dicari keterangan yang lebih detail 

pada Google dan sistem itu sendiri. 

 
Gambar. 20 Daftar topik yang dihasilkan 

 
Gambar. 21 Informasi lebih detail terhadap suatu topik 

Salah satu fitur yang berguna adalah teknik filterisasi 

sumber data skripsi. Secara umum terdapat 3 cara filterisasi. 

Cara pertama, sistem melakukan permodelan topik dari 

data skripsi klaster mahasiswa pencari. Cara kedua, sistem 

melakukan permodelan topik pada data skripsi selain 

klaster yang didapat dari mahasiswa pencari topik skripsi. 

Cara terakhir, sistem melakukan permodelan topik dari 

seluruh data skripsi yang ada. 

F. Pengujian dan Analisa Sistem 

 Pengujian yang dilakukan berfokus terhadap lama sistem 

dalam memberikan rekomendasi topik skripsi. Proses 

perhitungan lama waktu sistem memberikan rekomendasi 

topik skripsi dihitung menggunakan stopwatch. Pengujian 

akan dilakukan dengan skenario halaman sedang diakses 

untuk pertama kali dan halaman sudah pernah diakses, 

dengan masing-masing menggunakan teknik filterisasi 

yang berbeda. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 6. 

Pada Tabel 6 diketahui proses memberikan rekomendasi 

pada load halaman pertama akan membutuhkan waktu 

yang lama [15]. Halaman paling lama harus tampil kurang 

dari 15 detik. Jika halaman baru dapat diakses lebih dari 15 

detik, maka pengguna tidak dapat menerima hal tersebut. 

Waktu yang lama dalam mendapatkan rekomendasi 

disebabkan karena penggunaan Pyscript untuk 

mengeksekusi script Python pada sistem. Pada saat 

Pyscript digunakan pertama kali, maka akan diunduh 

beberapa file pendukung agar Pyscript dapat bekerja. 

Proses tersebut memakan waktu di awal sistem berjalan. 

Tetapi, hal ini tidak akan dirasakan pada penggunaan 

sistem selanjutnya. 
TABEL VI 

LAMA WAKTU MENDAPATKAN REKOMENDASI DENGAN VARIASI YANG 

DIBERIKAN 

Query 
Teknik 

filterisasi 

Load halaman 

ke-n 

Lama 

waktu (S) 

dashboard Mirip saya 1 49.43 

dashboard Mirip saya 2 6.28 

IV.  KESIMPULAN 

 Sistem rekomendasi topik skripsi berhasil dibangun dan 

memberikan rekomendasi yang tepat menggunakan 

kombinasi model yang telah dirancang. Sistem dibangun 

menggunakan data latih nilai mahasiswa yang sudah skripsi 

dengan jumlah sebanyak 168 data nilai. Data nilai tersebut 

telah diproses melalui tahap persiapan data. Selain data 

nilai, data skripsi telah diproses pada tahap persiapan data 

skripsi. Proses persiapan data membuat data nilai dan 

skripsi menjadi siap dilatihkan.  

 Model K-Means++ yang dibuat menghasilkan jumlah 

klasterisasi sebanyak 4 berdasarkan analisa yang telah 

dilakukan. Model K-Means++ dilatih menggunakan data 

nilai yang telah di PCA. Penggunaan PCA dilakukan 

karena perbedaan diantara menggunakan dan tidak 

menggunakan PCA tidak mempengaruhi signifikan hasil 

model K-Means++ yang dibuat. 

 Cosine similarity digunakan untuk mencari dokumen 

yang relevan dengan query yang diberikan oleh pengguna. 

Terdapat proses untuk menyamakan term yang memiliki 

makna sama, tapi ditulis berbeda. Proses penyamaan ini 

akan membuat hanya terdapat 1 variasi pernulisan terhadap 

suatu term tertentu. 

 LDA Gibbs Sampling yang dipakai akan membuat 

permodelan topik dari 1 hingga sebanyak 20. Setiap proses 

pembuatan topik, model akan membandingkan nilai 

perplexity, jumlah topik dengan nilai perplexity terendah 

adalah jumlah topik dimana hasil dari permodelan topik 

akan digunakan sebagai rekomendasi topik skripsi. Nilai 

iterasi maksimal pada setiap permodelan topik adalah 10. 

Selain itu, Parameter alpha dan beta memiliki nilai 

berlawanan dengan jumlah topik skripsi yang dibuat. Jika 

jumlah topik adalah 4, maka parameter alpha dan beta 

bernilai ¼. LDA yang diimplementasikan ke dalam sistem 

dibatasi maksimal memproses 29 dokumen. Hal ini 

bertujuan mempercepat proses komputasi dan memastikan 

query yang diberikan pengguna sudah cukup spesifik 

menyaring dokumennya. 

 Sistem menggunakan Pyscript untuk menjalankan script 

Python memberikan dampak buruk dengan lamanya proses 

eksekusi script Python di awal proses. Hal ini terjadi karena 

komputer client yang mengakses sistem ini perlu 

mengunduh file pendukung agar Pyscript dapat 

mengeksekusi script rekomendasi.  
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 Pada penelitian selanjutnya sistem dapat dikembangkan 

menggunakan framework Django yang dirancang untuk 

mengeksekusi script Python. Selain itu, penentuan nilai 

parameter alpha dan beta perlu diteliti lebih baik dan LDA 

yang digunakan dapat menggunakan library permodelan 

topik yang lebih dikenal, seperti Scikit-learn atau Gensim. 

Selain itu, jumlah dimensi yang dikurangi menggunakan 

PCA perlu untuk diuji pada berbagai macam jumlah. Pada 

penelitian ini hanya menguji dengan jumlah 20 saja. 
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