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Abstract

PT. Tirta Asasta Depok, facing challenges in document management. Currently, PT. Tirta Asasta Depok is still using manual
archiving, which has barriers in the effectiveness and efficiency of time when searching for documents. This system
implements an effective and efficient records management system at PT. Tirta Asasta Depok by utilizing text mining
techniques, particularly the Vector Space Model algorithm. The problem faced by the company at this time is the storage and
search of documents that are still manual, causing irregularity in the archives and hindering productivity. The research
method used is to analyze document data in pdf format owned by PT. Tirta Asasta Depok. The Vector Space Model algorithm
is applied to perform document similarity searches based on keywords entered by the user. Through term weighting and the
ability to match partial queries with existing documents, this algorithm is expected to improve the effectiveness and efficiency
of the company's records management. The results of this research are expected to produce a more organized, easily
accessible, and quickly retrievable records management system when needed. The application of text mining technology,
particularly the Vector Space Model algorithm, has been proven to automate the archiving process and improve the overall
performance of the organization.
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Abstrak

PT. Tirta Asasta Depok, menghadapi tantangan dalam pengelolaan dokumen. Saat ini, PT. Tirta Asasta Depok masih
menggunakan pengarsipan secara manual, yang memiliki hambatan dalam efektivitas dan efisiensi waktu saat mencari
dokumen. Sistem ini mengimplementasikan sistem manajemen arsip yang efektif dan efisien di PT. Tirta Asasta Depok
dengan memanfaatkan teknik text mining, khususnya algoritma Vector Space Model. Permasalahan yang dihadapi perusahaan
saat ini adalah penyimpanan dan pencarian dokumen yang masih manual, sehingga menyebabkan ketidakteraturan arsip dan
menghambat produktivitas. Metode penelitian yang digunakan adalah dengan menganalisis data dokumen dalam format pdf
yang dimiliki oleh PT. Tirta Asasta Depok. Algoritma Vector Space Model diterapkan untuk melakukan pencarian kemiripan
dokumen berdasarkan kata kunci yang dimasukkan oleh pengguna. Melalui pembobotan kata (term) dan kemampuan
mencocokkan sebagian query dengan dokumen yang ada, algoritma ini diharapkan dapat meningkatkan efektivitas dan
efisiensi dalam manajemen arsip perusahaan. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan sistem manajemen
arsip yang lebih teratur, mudah diakses, dan dapat ditemukan dengan cepat saat dibutuhkan. Penerapan teknologi text mining,
khususnya algoritma Vector Space Model, terbukti dapat mengotomatisasi proses pengarsipan dan meningkatkan Kinerja
organisasi secara keseluruhan.

Kata kunci: Manajemen Arsip, Text Mining, Vector Space Model, Information Retrieval, Sistem Temu Kembali
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1. Pendahuluan bertambah. Oleh karena itu, pengaturan arsip harus
dilakukan secara teratur. Dengan menggunakan
teknologi, pengarsipan dapat dilakukan secara
otomatis dan menghasilkan manajemen dokumen
yang efisien. Penggunaan teknologi memudahkan
akses informasi dan mempercepat proses pencarian
dokumen, sehingga sistem pengarsipan dapat lebih
efektif dan efisien [2].

Dalam era digital yang terus berkembang, banyak
instansi, termasuk PT. Tirta Asasta Depok,
menghadapi tantangan dalam pengelolaan dokumen.
Saat ini, PT. Tirta Asasta Depok masih menggunakan
pengarsipan secara manual, yang memiliki hambatan
dalam efektivitas dan efisiensi waktu saat mencari
dokumen. Seharusnya, dokumen-dokumen tersebut
disimpan dengan rapi, mudah diakses, dan dapat
ditemukan dengan mudah ketika dibutuhkan. Oleh
karena itu, implementasi sistem pengarsipan surat
yang efisien dan efektif menjadi sangat penting [1].
Sistem pengarsipan idealnya dilengkapi dengan fitur
pencarian yang dapat memudahkan  dalam
menemukan dokumen dengan cepat. Seiring waktu
berjalan, jumlah dokumen yang perlu diarsipkan akan

Pengelolaan dokumen dan arsip merupakan aspek
krusial bagi perusahaan atau organisasi. Salah satu
tantangan utamanya adalah mengenai penyimpanan
dan pencarian dokumen yang masih manual. Kondisi
ini bisa mengakibatkan ketidakteraturan dalam
penyimpanan arsip, yang akhirnya dapat menghambat
produktivitas dan efisiensi perusahaan. Oleh karena
itu, dibutuhkan pengaturan yang baik dalam
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pengarsipan, dan teknologi dapat membantu
mengotomatisasi proses pengarsipan untuk
menciptakan manajemen dokumen yang efisien dan
efektif. Pemanfaatan text mining, terutama dalam
teknik Information Retrieval (IR), diyakini memiliki
kemampuan  untuk  mendukung  peningkatan
manajemen arsip di perusahaan. Implementasi IR di
perusahaan sangat krusial karena dapat terintegrasi
dalam beragam fungsi, seperti menjelajah internet,
perpustakaan digital, dan aplikasi pengarsipan [3].
Salah satu teknik dalam Information Retrieval yang
bisa dimanfaatkan adalah Vector Space Model, yang
unggul dalam kemampuan pencocokan query karena
dapat mencocokkan bagian-bagian query dengan
dokumen vyang tersedia [4]. Model pencarian
memungkinkan membandingkan tingkat kemiripan
antara dokumen yang disimpan dalam database dan
dokumen yang dicari oleh pengguna. Oleh karena itu
penggunaan algoritma VSM dalam pencarian data
arsip akan lebih efektif [5].

Ketidakteraturan dalam penyimpanan arsip dapat
menghambat produktivitas dan efisiensi perusahaan.
Saat harus mencari data, waktu yang dibutuhkan akan
lebih lama dan hasilnya akan meluas dari topik
pencarian yang sebenarnya dibutuhkan [6]. Oleh
karena itu, penelitian ini dengan metode text mining
bertujuan untuk meningkatkan manajemen arsip di
PT. Tirta Asasta Depok.

Dengan menerapkan teknik Vector Space Model,
penelitian ini dapat membantu dalam pengembangan
sistem manajemen arsip yang lebih efektif dan efisien,
yang pada gilirannya dapat meningkatkan performa
keseluruhan organisasi. Dengan menggunakan VSM,
diharapkan dapat mengukur tingkat kesamaan antara
kata, frasa, dan dokumen melalui penggunaan bobot
kata. Selain itu, model ini juga memungkinkan untuk
melakukan pencocokan query dengan dokumen hanya
sebagian. Sistem ini juga dapat disesuaikan dengan
mudah melalui penyesuaian parameter, termasuk
pengaturan bobot.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan data dokumen dari PT.
Tirta Asasta Depok dalam bentuk pdf untuk
melakukan pencarian kemiripan dengan sistem
retrieval. Proses ini dimulai dengan indeksasi
dokumen berdasarkan seluruh isi dalam dokumen
dengan dilakukan pengolahan teks yang mencakup
tokenisasi dan penghapusan stopwords [7]. Proses ini
memecah dokumen menjadi unit-unit terkecil yang
disebut token. Dalam proses ini, teks dapat dibagi
menjadi kata, simbol, frasa, dan elemen penting
lainnya. Kata-kata yang dianggap tidak relevan
dihapus saat proses penghapusan kata sebelum
dijadikan kata kunci dalam pencarian dokumen.
Metode pembobotan yang diterapkan adalah TF-IDF
dan nilai yang dihasilkan akan dimanfaatkan dalam
perhitungan Vector Space Model (VSM) [7]. Sehingga

pengguna dapat memasukkan kata kunci ke dalam
sistem, sehingga sistem dapat menemukan dokumen
yang paling mirip. Hasil akhirnya akan berupa tingkat
kemiripan antara kata kunci dan dokumen yang
disusun berdasarkan nilai tertinggi. Sistem aplikasi
yang dimanfaatkan dalam penelitian ini dijelaskan
dalam Gambar 1.

Preprocessing

Data

Perhitungan
Vector Space Model

-

Evaluasi

Data

Gambar 1. Tahapan Metode Penelitian
2.1 Preprocessing

Preprocessing merupakan langkah yang sangat
penting karena dapat mempengaruhi kualitas data.
Pada tahap ini dipilih karakteristik yang mempunyai
pengaruh signifikan terhadap proses yang dilakukan
[8]. Pada tahap ini dilakukan preprocessing pada saat
text mining. Ketika sebuah dokumen atau teks
mengandung banyak elemen non-standar seperti
simbol dan angka, maka setiap teks akan dibagi
menjadi unit-unit yang lebih kecil, biasanya kata-kata,
dengan makna yang lebih detail. Selanjutnya sistem
menampilkan hasil preprocessing yaitu data bersih [9]
dan setiap teks akan dibagi menjadi unit-unit yang
lebih kecil, biasanya kata-kata, dengan makna yang
lebih detail. Langkah-langkah yang ditemui dalam
proses pengolahan teks adalah sebagai berikut:

2.1.1 Tokenisasi

Tokenisasi merupakan proses memecah dokumen
menjadi unit-unit terkecil yang disebut token. Dalam
proses ini, teks dapat dibagi menjadi kata, simbol,
frasa, dan elemen penting lainnya. Di samping itu,
proses ini juga melibatkan penghapusan karakter
khusus seperti simbol dan tanda baca, dan
mengonversi semua huruf menjadi huruf kecil secara
simultan [10]. Dalam proses ini teks didalam dokumen
dapat dipecah menjadi kata dan frasa untuk
menghitung pembobotan yang dihitung menggunakan
TF-IDF dalam perhitungan algoritma Vector Space
Model untuk mengukur seberapa sering sebuah term
muncul dalam sebuah dokumen.

Langkah-langkah tokenisasi adalah sebagai berikut:

1. Pemecahan Dokumen menjadi  Unit-unit
Terkecil: Teks dalam dokumen dipecah menjadi
unit-unit terkecil seperti kata, simbol, frasa, dan
elemen penting lainnya.
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2. Penghapusan Karakter Khusus: Karakter khusus
seperti simbol dan tanda baca dihapus dari teks.

3. Konversi Huruf menjadi Huruf Kecil: Semua
huruf dalam teks dikonversi menjadi huruf kecil
secara seragam.

4. Pemecahan Teks menjadi Kata dan Frasa: Teks
yang telah dibersihkan dari karakter khusus dan
dikonversi menjadi huruf kecil, selanjutnya
dipecah menjadi kata-kata dan frasa-frasa.

5. Perhitungan Pembobotan dengan TF-IDF: Kata-
kata dan frasa-frasa yang telah diekstrak
selanjutnya dihitung pembobotan menggunakan
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) untuk mengukur seberapa sering
sebuah term muncul dalam sebuah dokumen.

6. Integrasi dengan Algoritma Vector Space Model:
Hasil tokenisasi dan pembobotan TF-IDF
selanjutnya diintegrasikan dengan algoritma
Vector Space Model untuk menghitung
kemiripan antar dokumen berdasarkan kata kunci
pencarian.

Dengan mengikuti langkah-langkah di atas, dokumen
dapat dipecah menjadi unit-unit terkecil, dibersihkan
dari karakter khusus, dan dihitung pembobotan
menggunakan TF-IDF untuk kemudian digunakan
dalam perhitungan algoritma Vector Space Model.

2.1.2 Penghapusan Stopwords

Pembersihan stopword, khususnya tahap pengolahan
data, dilanjutkan dengan pemilihan data yang
dianggap dapat digunakan [11]. Proses penghapusan
kata-kata yang tidak penting pada dokumen dilakukan
dengan memeriksa apakah kata-kata yang dihasilkan
dari tokenisasi termasuk dalam daftar kata yang tidak
relevan (stoplist) atau tidak [12]. Kata-kata yang
dianggap tidak relevan dihapus saat proses
penghapusan kata sebelum dijadikan kata kunci dalam
pencarian dokumen. Kata-kata yang dianggap tidak
signifikan (stopwords) seperti kata-kata yang terdiri
hanya 2 huruf kecuali kata hubung 'di', 'ke', 'dari’,
'dan’, 'atau’, 'yang' akan disaring dan dimasukkan ke
dalam daftar stoplists. Hal ini dilakukan untuk
mengurangi  jumlah kata dalam dataset guna
meningkatkan kecepatan dan performa kerja sistem
[10].

Berikut  adalah  langkah-langkah  penghapusan
stopwords:
1. ldentifikasi Stopwords: Identifikasi kata-kata

yang dianggap tidak relevan atau tidak penting
selama proses text mining, seperti kata-kata yang
terdiri hanya 2 huruf kecuali kata hubung 'di',
'ke', 'dari’, 'dan’, 'atau’, 'yang'.

2. Pembuatan Daftar Stoplists: Buat daftar
stopwords yang telah diidentifikasi dan
masukkan ke dalam daftar stoplists.

3. Pembersihan Teks dari Stopwords: Lakukan
pembersihan teks dengan menghapus kata-kata
yang terdapat di dalam daftar stoplists. Hal ini
dapat dilakukan dengan menggunakan fungsi

penghapusan atau penyaringan (filtering) pada
library/modul pemrosesan bahasa alami (NLP)
yang digunakan.

4. Tokenisasi Teks yang Bersih: Setelah teks
dibersihkan dari stopwords, lakukan tokenisasi
teks menjadi kata-kata atau n-gram yang akan
digunakan untuk pemrosesan selanjutnya.

5. Pemilihan Fitur yang Relevan: Dari hasil
tokenisasi, pilih kata-kata atau n-gram yang
dianggap relevan dan signifikan untuk digunakan
sebagai fitur dalam proses analisis teks
selanjutnya.

6. Penyimpanan Daftar Stoplists: Simpan daftar
stoplists yang telah dibuat untuk digunakan
kembali pada proses pembersihan teks di masa
mendatang.

2.2 Perhitungan Vector Space Model

Setelah proses preprocessing selesai, dilakukan
perhitungan kemiripan antara kata kunci dan dokumen
menggunakan algoritma VSM dengan prosedur
pembobotan terlebih dahulu. Metode pembobotan
menggunakan TF-IDF untuk menghitung bobot dalam
proses pengambilan informasi. Setelah proses
preprocessing, data akan diubah menjadi bentuk
numerik menggunakan metode TF-IDF, di mana nilai
TF berdasarkan frekuensi kata dalam dokumen. Jika
suatu kata sering muncul maka nilai TFnya akan
besar; jika suatu kata jarang muncul maka nilai
TFnya akan kecil. Nilai IDF, di sisi lain, didasarkan
pada frekuensi pencarian kata dalam kumpulan
dokumen yang tersedia di database [10].

tf = tf; 1)
Perhitungan Term Frequency (tf)

Term frequency (tf) adalah suatu metode untuk
mengukur seberapa sering sebuah term muncul dalam

sebuah dokumen, sedangkan (tf)) adalah banyaknya
kemunculan term (t;) dalam dokumen (d;)

idf, = |ogdiﬁ @)
Perhitungan Inverse Document Frequency (idf)

idfi adalah inverse document frequency, sedangkan N
adalah jumlah dokumen dan df; adalah banyaknya
dokumen dalam koleksi Dimana term ti muncul

didalamnya.

Wi; = tfjj - Iogdiﬂ ©))
Perhitungan Term Frequency Inverse Document
Frequency (tfidf)

Wij; adalah bobot dokumen yang dihitung, sedangkan
tfj adalah banyaknya kemunculan term t; pada
dokumen d;. N adalah jumlah dokumen dan df; adalah
banyaknya dokumen dalam koleksi dimana term t;
muncul didalamnnya.

|i|= / = (Wij)? (4)

Perhitungan Jarak Dokumen (|d;|)
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|d;| adalah jarak dokumen, sedangkan Wi; adalah bobot
dokumen ke-i.

lal= / =1 (Wi, q)? ()

Perhitungan Jarak Query (|q])
|g] adalah jarak kueri, sedangkan Wi, adalah bobot

kueri dokumen ke-i.
- [t wiq-wij
simdd)= =0 (6)
ldjl-lql iz (WipH?-X;-,(Wiq)
Perhitungan Pengukuran Similaritas Query Document

W; adalah bobot term dalam dokumen. Wiq adalah
bobot kueri, sedangkan Sim(q,dj) adalah similaritas
antara kueri dan dokumen.

Sistem akan menghitung nilai kemiripan antara query
pada dokumen arsip di PT. Tirta Asasta Depok. Nilai
kemiripan tertinggi akan ditampilkan oleh sistem
dalam bentuk niali similaritas. Nilai ini menunjukkan
seberapa besar kesamaan atau kesesuaian antara kata
kunci dengan dokumen arsip.

Dengan kata lain, sistem akan mengidentifikasi
dokuken arsip yang paling dekat atau paling mirip
dengan kata kunci yang telah dicari. Hasil identifikasi
ini akan disajikan dalam bentuk nilai kemiripan,
sehingga memudahkan pengguna untuk memahami
seberapa relevan dokumen arsip tersebut dengan kata
kunci yang telah dicari.

2.3 Evaluasi

Tujuan dari tahap ini adalah untuk menilai hasil
kesamaan yang dihasilkan oleh algoritma, yang
dicapai dengan membandingkan nilai kesamaan antar
dokumen yang berbeda [13]. Dalam evaluasi ini,
dilakukan evaluasi terhadap nilai-nilai seperti jarak
antar dokumen, jarak antara query, dan nilai
similaritas untuk mendapatkan pemahaman mengenai
seberapa baik algoritma menghitung data penelitian.

3. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini mengamil sumber data yang tersedia
melalui  observasi di objek penelitian untuk
memperoleh data dokumen arsip yang dikumpulkan
[14].

3.1 Preprocessing

Proses preprocessing dilakukan untuk membersihkan
data yang diperoleh, terlebih dahulu menghilangkan
teks dan kata-kata yang mengganggu proses analisis
[15]. Sistem akan melakukan pencarian dokumen
yang diarsipkan berdasarkan kata kunci. Sebelum
dilakukan pencarian, terlebih dahulu dilakukan proses
pembersihan data teks yang akan digunakan. Adapun
kata kunci yang akan diuji ialah “Pembinaan rohani
pegawai dan permohonan dinas pendampingan
umroh”. Kata kunci tersebut kemudian diuji pada data

uji. Penelitian ini menggunakan data eksperimen dari
dua makalah yang ditunjukkan pada Gambar 2 dan 3.

>

NOTA DINAS

Gambar 2. Data Penelitian 1

== PT. TIRTA ASASTA DEPOK (PERSERODA)

Gambar 3. Data Penelitian 2

Setiap data uji sistem terlebih dahulu menjalani
langkah prapemrosesan, termasuk pengkodean dan
penghapusan kata-kata penghenti, kemudian proses
pembobotan dilakukan menggunakan perhitungan
vector space model.

3.1.1Tokenisasi

Output dari langkah ini adalah kalimat dari dokumen
yang telah dibagi menjadi kata-kata, seperti yang
terlihat pada Gambar 4.

DAFTAR ISTILAH

Array
[@] => tirta E3523 => staf
[1] => asasta [353] => kesejahteraan
[2] =» depok [355] =» faradisa

[3] => perseroda
[4] => legong

[356] =» athalla
[360] => annisa

[5] => raya [361] => deu}d

[7] => tengah [362] => satria

[8] => ke [369] => diajukan

[9] => mekarjaya [371] => realisasinya
= Jay [388] => haryadi

[18] => kec )

Gambar 4. Hasil Tokenisasi
3.1.2 Penghapusan Stopwords

Pada tahap ini, sistem melakukan penghilangan kata-
kata yang tidak memiliki makna atau tidak relevan,
seperti yang terlihat pada ilustrasi dalam Gambar 5.
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DAFTAR ISTILAH

Array
(

[e] =» tirta 1203
[1] => asasta
[2] =» depok
[3] => perseroda
[4] => legong

[353] => kesejahteraan
[355] => faradisa
[356] => athalla
[368] => annisa

[5] => raya [361] => deisy

[7] => tengah [362] => satria

[8] => ke [369] => diajukan

(o] :) mekar-ava [371] => realisasinya
- jay [38@] => haryadi

[18] => kec )

Gambar 5. Hasil Penghapusan Stopwords
3.2 Perhitungan Vector Space Model

Penelitian ini  dilkakukan pencarian kemiripan
dokumen dengan kata kunci yang telah dicari yaitu
“Pembinaan rohani pegawai dan permohonan dinas
pendampingan umroh”.

MATRIK Perhitungan Term Frequency (tf) [satrio] = &

[e] => 18
(1] => o

[asasta] => Array

[e] => 1@
[1] => o

1
[depok] => Array o1 > e
( §

[e] => 14
[1] => @

Gambar 6. Hasil Perhitungan TF

Fungsi ini memastikan bahwa setiap istilah dihitung
secara case-insensitive dan hanya menghitung istilah
yang tidak kosong.

Matrik Inverse Document Frequency (idf)

arrs
(

B =

Gambar 7. Hasil Perhitungan IDF

Function IDF

Function Terms Frequency

static function tf($terms, $dokumen){
$jm1_dokumen = count($dokumen);
$matrik_tf = array(Q;
foreach ($terms as $item) {
if (lempty($item)) {
for ($i = 0; $i < $jml_dokumen; $i++) {
$iml =
substr_count(strtolower($dokumen[$i]['keyword
"D, $item);
$matrik_tf[$item][$i] = $jml;

}
return $matrik_tf;

3

static function idf(Smatrik_tf, $dokumen){
$N = count($dokumen);
$matrik_df = array(Q;
$matrik_idf = arrayQ;
foreach ($matrik_tf as $key => $item){
$matrik_df[$key] = 0;
foreach ($item as $value) {
if ($value > 0) {
$matrik_df[$key]++;

}
foreach ($matrik_df as $key => $value) {
if ($value == 0) {

Fungsi tf tersebut menghitung term frequency (TF)
untuk setiap istilah dalam daftar terms di setiap
dokumen dalam koleksi. Hasil dari proses ini adalah
sebuah matriks TF yang menunjukkan frekuensi
kemunculan setiap istilah dalam setiap dokumen.
Struktur matriks tersebut adalah sebagai berikut :

1. matrik_tf[istilah][dokumen_index]:  Frekuensi
kemunculan istilah dalam dokumen yang
diindeks oleh dokumen_index.

$matrik_idf[$key] = 0;
} else {
$matrik_idf[$key] = ToglO($N / $value);
}
}
return $matrik_idf;
3
Fungsi IDF menghitung nilai Inverse Document

Frequency (IDF) untuk setiap istilah yang terdapat
dalam kumpulan dokumen. IDF adalah metrik yang
menunjukkan tingkat signifikansi suatu istilah dalam
keseluruhan koleksi dokumen. Perhitungan IDF
melibatkan jumlah dokumen dalam Kkoleksi dan
jumlah dokumen yang mengandung istilah tersebut.

Dengan rumus yang digunakan idf; = Iogdiﬁ dimana :

1. N adalah jumlah total dokumen.
2. DF adalah jumlah dokumen yang mengandung
istilah tersebut.

Fungsi tersebut juga menangani kasus di mana nilai
Document  Frequency (DF) adalah 0 untuk
menghindari pembagian dengan nol. Dalam kasus
seperti itu, nilai Inverse Document Frequency (IDF)
akan diatur menjadi 0. Hasil akhir dari proses ini
adalah matriks IDF yang menunjukkan kepentingan
relatif dari setiap istilah dalam keseluruhan koleksi
dokumen.
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[ashar] => Array
(
[e] => ©.30102999566398
[1] => ©
)
[berjamaah] => Array
[e] => ©.30102009566398
[1] => @
)
[pembinaan] => Array
[e] => 1.8061799739839
[1] => @
)
[rohani] => Array
[e] => 2.1872099696479

[1] => @
)

Gambar 8. Hasil Perhitungan TFIDF

Perhitungan Jarak Dokumen ( |dj|)

Array

(
[@] =» 9.322214162933
[1] => 2.B@78208759076

Gambar 9. Hasil Perhitungan Jarak Dokumen |dj|

Function |dj]|

Function TFIDF

Static function tfidf(Smatrik_tf,

$matrik_idf) {
$matrik_tfidf = array(Q;
foreach ($matrik_tf as $key => $item) {
($item as

foreach $keyItem =>

$itemvalue) {

$matrik_tfidf[$key] [$keyItem] =
$itemvalue * $matrik_idf[$key];

}
}
return $matrik_tfidf;
}

Fungsi tfidf bertujuan untuk menghitung skor Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
untuk setiap istilah dalam setiap dokumen.
Perhitungan nilai TF-IDF dilakukan  dengan
menggunakan matriks term frequency (TF) dan
matriks inverse document frequency (IDF) yang telah
diperhitungkan sebelumnya. TF-IDF merupakan
ukuran yang sering dimanfaatkan dalam pemrosesan
teks untuk mengevaluasi seberapa penting suatu istilah
dalam dokumen tertentu, relatif terhadap keseluruhan
koleksi dokumen. Dengan rumus yang digunakan Wj;

= tf- Iogdiﬁ dimana :

1. tfy, TF (Term Frequency): Mengukur seberapa
sering suatu istilah muncul dalam sebuah
dokumen.

2. Iogdifi, IDF (Inverse Document Frequency):

Mengukur seberapa penting istilah tersebut

dalam seluruh koleksi dokumen.

TF-IDF diperoleh dengan mengalikan frekuensi term
(TF) dengan frekuensi invers dokumen (IDF) untuk
setiap istilan dalam setiap dokumen. Proses ini
menghasilkan matriks TF-IDF yang menunjukkan
bobot pentingnya setiap istilah dalam konteks masing-
masing dokumen. Matriks TF-IDF ini dapat
dimanfaatkan untuk berbagai keperluan pemrosesan

teks, seperti pengukuran kesamaan dokumen,
peringkatan dokumen, atau ekstraksi fitur yang
relevan.

static function dj(Smatrik_tfidf, $dokumen){
$matrik_w = array(Q;
$matrik_dj = arrayQ;
$jm1_dokumen = count($dokumen);

for ($keyitem = 0; S$keyItem < $jml_dokumen;
$keyItem++) {

$matrik_w[$SkeyItem] = 0;
}
foreach ($matrik_tfidf as $item) {

foreach ($item as $keyItem =>

$itemvalue){
$kuadrat = $itemvalue * $itemvalue;
$matrik_w[$keyIitem] += S$kuadrat;

}
foreach ($matrik_w as $key => $item) {
$matrik_dj[$key] = sqrt($item);

}
return $matrik_dj;
}
Fungsi dj tersebut menghitung panjang vektor

(magnitude) dari nilai TF-IDF untuk setiap dokumen.
Panjang vektor ini dihitung sebagai akar kuadrat dari
jumlah kuadrat nilai TF-IDF untuk semua istilah yang
terdapat dalam dokumen tersebut. Nilai panjang
vektor ini digunakan untuk normalisasi dokumen,
yang merupakan langkah penting dalam berbagai
algoritma pemrosesan teks dan pembelajaran mesin.
Normalisasi dokumen berdasarkan panjang vektor TF-
IDF memungkinkan perbandingan yang adil antara
dokumen-dokumen, terlepas dari panjang teks masing-

masing. Menggunakan rumus |dj|= f L (Wij)2,

Langkah-langkah perhitungannya sistem :

1. Inisialisasi jumlah kuadrat nilai TF-IDF untuk
setiap dokumen dengan 0.

2. lterasi melalui setiap istilah dalam matriks TF-
IDF dan tambahkan kuadrat nilai TF-IDF ke
jumlah kuadrat untuk setiap dokumen.

3. Hitung akar kuadrat dari jumlah kuadrat nilai
TF-IDF untuk mendapatkan panjang vektor
untuk setiap dokumen.

4. Kembalikan panjang vektor
dokumen.

untuk  setiap
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Hasil dari fungsi dj tersebut adalah sebuah array yang
menunjukkan panjang vektor (magnitude) untuk setiap
dokumen. Nilai-nilai ini dapat dimanfaatkan untuk
proses normalisasi dokumen atau digunakan dalam
perhitungan-perhitungan lebih lanjut dalam analisis
teks. Normalisasi dokumen berdasarkan panjang
vektor TF-IDF memungkinkan perbandingan yang
adil antar dokumen, terlepas dari panjang teks masing-
masing. Selanjutnya, array panjang vektor ini dapat
diintegrasikan ke dalam berbagai  algoritma
pemrosesan teks dan pembelajaran mesin untuk
menghasilkan analisis yang lebih akurat dan
bermakna.

Perhitungan Jarak Query ( |q|)
q = 0.79645050569775

Gambar 10. Hasil Perhitungan Jarak Query |q

Function |q|

static function q(Smatrik_tfidf_query){

$w_query = 0;

foreach ($matrik_tfidf_query as $item) {
$kuadrat = $item * $item;
$w_query += S$kuadrat;

}

$q = sqrt($w_query);

return $q;

3

2. lterasi melalui setiap nilai TF-IDF dalam query
dan tambahkan kuadrat nilai TF-IDF ke jumlah
kuadrat.

3. Hitung akar kuadrat dari jumlah kuadrat nilai
TF-IDF untuk mendapatkan panjang vektor
query.

4. Tampilkan dan kembalikan panjang vektor

query.

Hasil dari fungsi q adalah nilai yang menunjukkan
panjang vektor (magnitude) dari nilai TF-IDF untuk
query. Nilai panjang vektor ini dapat dimanfaatkan
untuk proses normalisasi query atau digunakan dalam
perhitungan-perhitungan lebih lanjut dalam analisis
teks. Normalisasi query berdasarkan panjang vektor
TF-IDF memungkinkan perbandingan yang adil antara
query dan dokumen, terlepas dari panjang teks
masing-masing. Selanjutnya, nilai panjang vektor ini
dapat diintegrasikan ke dalam berbagai algoritma
pemrosesan teks dan pembelajaran mesin untuk
menghasilkan analisis yang lebih akurat dan
bermakna.

Perhitungan dj.q / |dj|.

q|

Array

(
[@] => ©8.32953795369875

[1] => ©.24313226954193

Gambar 11. Hasil Perhitungan Similaritas

Function Similaritas

Fungsi g tersebut menghitung panjang vektor
(magnitude) dari nilai TF-IDF untuk sebuah query.
Panjang vektor ini dihitung sebagai akar kuadrat dari
jumlah kuadrat nilai TF-IDF untuk semua istilah yang
terdapat dalam query tersebut. Nilai panjang vektor ini
digunakan untuk normalisasi query, yang merupakan
langkah penting dalam berbagai algoritma pemrosesan
teks dan pembelajaran mesin. Normalisasi query
berdasarkan panjang vektor TF-IDF memungkinkan
perbandingan yang adil antara query dan dokumen,
terlepas dari panjang teks masing-masing. Hasil dari
fungsi q adalah sebuah nilai yang menunjukkan
panjang vektor (magnitude) untuk query, yang dapat
dimanfaatkan dalam perhitungan-perhitungan lebih
lanjut dalam analisis teks. Menggunakan rumus

lal= / =1 (Wi, q)2.
Langkah-langkah perhitungan sistem :

1. Inisialisasi jumlah kuadrat nilai TF-IDF untuk
query dengan 0.

static function sim($matrik_sum_dj_q,
$matrik_djq){
$matrik_sim = arrayQ;

foreach

($matrik_sum_dj_q as
$item){

$key =>

$matrik_sim[$key]l=$item/$matrik_djq[$key];
}

return $matrik_sim;

1

Fungsi sim menghitung nilai kesamaan (similarity)
antara query dan setiap dokumen dalam koleksi.
Perhitungan kesamaan ini dilakukan menggunakan
rumus kosinus kesamaan. Rumus kosinus kesamaan
mengukur sudut antara dua vektor, dalam konteks ini
vektor TF-IDF dari query dan vektor TF-IDF dari
masing-masing dokumen. Semakin kecil sudut antara
dua vektor, semakin besar nilai kesamaan atau
similaritasnya. Nilai kesamaan yang dihasilkan oleh
fungsi sim menunjukkan tingkat kemiripan antara
query dan setiap dokumen, yang dapat dimanfaatkan
dalam berbagai aplikasi pemrosesan teks seperti
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perangkingan dokumen, temu kembali informasi, dan
analisis topikalitas. Menggunakan rumus similarity

djq _ Seawiawij

ldjl-lal i, Wi)2-Th,wig?’

Sim(d,d;)= dimana :

1. dj-q adalah hasil perkalian antara vektor query
dan dokumen.

2. |djl adalah panjang vektor dokumen.

3. |gl adalah panjang vektor query.

Hasil dari fungsi sim adalah sebuah array yang
menunjukkan nilai kesamaan (similarity) antara query
dan setiap dokumen dalam Kkoleksi. Nilai-nilai
kesamaan ini dihitung menggunakan rumus kosinus
kesamaan, yang mengukur sudut antara vektor TF-
IDF query dan vektor TF-IDF masing-masing
dokumen. Semakin kecil sudut antara dua vektor,
semakin besar nilai kesamaannya. Array nilai
kesamaan yang dihasilkan dapat digunakan untuk
menentukan dokumen yang paling relevan dengan
query yang diberikan. Informasi ini kemudian dapat
dimanfaatkan dalam berbagai aplikasi pemrosesan
teks seperti meranking dokumen, pencarian informasi,
dan analisis topik untuk menghasilkan hasil yang lebih
tepat dan sesuai dengan kebutuhan pengguna.

3.3 Evaluasi

Dalam sistem yang menggunakan algoritma Vector
Space Model, terdapat dua informasi penting yang
dihasilkan, yaitu panjang vektor (magnitude) dan nilai
kesamaan (similarity). Sistem akan menghasilkan
sebuah array yang menunjukkan panjang vektor dari
nilai TF-IDF untuk setiap dokumen, yang dapat
digunakan untuk proses normalisasi dokumen dan
perhitungan lebih lanjut dalam analisis teks. Selain itu,
sistem juga akan menghasilkan nilai kesamaan antara
query dan setiap dokumen dalam koleksi, yang
dihitung menggunakan rumus kosinus kesamaan dan
dapat digunakan untuk mengevaluasi relevansi
dokumen dengan query. Dalam sistem retrieval, setiap
kata kunci yang dicari tidak diberikan bobot yang
sama. Oleh karena itu, diperlukan metode pembobotan
term untuk memudahkan fokus pencarian. Metode
pembobotan ini memberi bobot lebih tinggi pada
istilah-istilah yang dianggap lebih penting [16].
Metrik evaluasi yang dapat digunakan untuk menilai
kinerja sistem berdasarkan informasi ini antara lain
nilai jarak query (|g|), jarak dokumen (|dj|) dan
perhitungan similaritas (dj.q/dj|.|q]), yang dapat
mengukur ketepatan, kelengkapan, dan kualitas urutan
hasil pencarian, sehingga dapat digunakan untuk
meningkatkan performa sistem.

ASASTA -

Gambar 12. Implementasi Sistem Similaritas

4. Kesimpulan

Perusahaan PT. Tirta Asasta Depok masih
menggunakan sistem pengarsipan manual yang tidak
efisien dan tidak efektif. Oleh karena itu, disarankan
untuk menerapkan sistem pengarsipan elektronik
dengan menggunakan algoritma Vector Space Model
guna meningkatkan pengelolaan dokumen perusahaan.
Algoritma ini telah terbukti membantu pencarian
dokumen dengan cepat dan akurat melalui
pembobotan  kata dan  pencocokan  query.
Implementasi sistem pengarsipan elektronik berbasis
algoritma ini juga dapat meningkatkan kinerja
organisasi secara keseluruhan dengan mempercepat
proses pencarian dan akses dokumen yang diperlukan.

Hasil  penelitian  menunjukan  bahwa dengan
menggunakan algoritma Vector Space Model telah
terbukti efektif dalam mengukur tingkat kemiripan
antara kata kunci yang dicari dengan data dokumen
yang  tersimpan,  dengan nilai  similaritas
0,32953795369075 dan 0,24313226954193
menunjukkan seberapa mirip dokumen-dokumen
tersebut dengan query yang memiliki nilai
0,79645050569775. Sistem dapat mengurutkan hasil
pencarian berdasarkan tingkat kesamaan Yyang
dihasilkan, mulai dari nilai tertinggi hingga terendah,
fitur ini akan memudahkan pengguna dalam
menemukan dokumen yang paling relevan dengan
kebutuhan mereka. Pengukuran kemiripan dokumen
yang akurat dan pengurutan hasil pencarian yang
efektif akan sangat membantu PT. Tirta Asasta Depok
dalam menemukan dokumen yang dibutuhkan dengan
cepat dan tepat, meningkatkan efisiensi operasional
perusahaan, mengurangi waktu yang dihabiskan untuk
pencarian dokumen, dan meningkatkan produktivitas
karyawan, serta memberikan keunggulan kompetitif
bagi perusahaan melalui kemudahan akses informasi
dan peningkatan kecepatan dalam menemukan
dokumen yang relevan, menunjukkan komitmen
perusahaan untuk meningkatkan kinerja manajemen
arsip.
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