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Abstract

The Novel Corona Virus or Covid-19 pandemic that occurred at the beginning of 2020
has had a very big change for the medical world around the world, changes occurred in the
pattern of hospital medical services and the work patterns of the medical personnel
themselves, this was due to the fear of being infected with the virus., one of the alternatives
provided by the medical world is the application of the telemedicine method, but in practice
telemedicine has many shortcomings, one of which is the difficulty of determining the topics in
health discussed because most telemedicine documents are usually in text format, this makes
it a challenge for researchers in processing text to find something. which can be used to
improve consultation outcomes in a telemedicine system. One approach that is quite popular
and powerful in finding themes in the medical and health corpus is topic modeling, one of
which uses LDA (Latent Dirchlect Allocation), by applying LDA to the determination of TOPIK
in the case of corpus telemedicine, it is proven to be able to show good results in terms of value.
the highest kohence is 0.551075 with the highest standard deviation with a value of 0.5327286.
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Pandemi Novel Corona Virus atau covid-19 yang terjadi pada awala tahun 2020 telah
berdampak perubahan yang sangat besar bagi dunia medis diseluruh dunia, perubahan
terjadi pada pola pelayanan medis rumah sakit dan pola kerja tenaga medis itu sendiri, hal
ini disebabkan karena ketakutan akan terinfeksinya virus, salah satu alternatif yang
diberikan oleh dunia medis adalam dengan penerapan metode telemedicine namun dalam
prakteknya telemedicine memiliki banyak kekurangan salahsatunya seperti sulitnya
penentuan topik dalam kesehatan yang dibaha karena kebanyakan dokument telemedicine
biasanya berformat text, hal tersebut menjadikan tantangan bagi peneliti dalam memproses
text dalam menemukan sesuatu yang bermakna sehingga dapat dimanfaatkan untuk
meningkatkan hasil konsultasi dalam sebuah sistem telemedicine. Salah satu pendekatan
yang cukup populer dan powerful dalam penemuan tema dalam korpus medis dan kesehatan
adalah pemodelan topik, salah satunya menggunakan LDA (Latent Dirchlect Allocation),
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dengan diterapkan nya LDA pada penentuan TOPIK dalam kasus korpus telemedicine terbukti
mampu menunjukan hasil yang baik dilihat dari nilai kohence tertinggi yaitu 0,551075
dengan standar deviasi tertinggi dengan nilai 0,5327286.

Kata kunci: Covid-19; Telemedicine; Pandemic; LDA;

1. PENDAHULUAN

Di Awal tahun 2020 dunia dikejutkan dengan mewabahnya virus corona
yang pertama kali ditemukan Desember 2019, di kota Wuhan, provinsi Hubei, China
[1]. Kemudian pada bulan April 2020 WHO menetapkan corona sebagai pandemic
dunia, pandemic Novel Corona Virus atau covid-19 memiliki dampak perubahan
yang sangat besar bagi dunia medis diseluruh dunia, perubahan terjadi pada pola
pelayanan medis rumah sakit dan pola kerja tenaga medis itu sendiri, hal ini
disebabkan karena ketakutan akan terinfeksinya virus[2], salah satu alternatif yang
ditawarkan oleh dunia medis adalah dengan penerapan metode telemedicine atau
pengobatan jarak jauh, dengan menggunakan beberapa media seperti telepon,
internet dan sistem yang terintegrasi dengan rumabh sakit itu sendiri[3][4], metode
telemedicine terbukti mampu mengurangi resiko dalam penyebaran wabah seperti
covid-19 [5][6].

Banyaknya data dalam format digital akan sangat menyulitkan manusia
untuk mencari dan menemukan pola dalam dalam sebuah data khususnya data
medis dan kesehatan sebagai contoh peningkatan 600% pada website layanan
kesehatan seperti halodoc dan alodoc[1]. Hal tersebut menjadi motivasi peneliti
dalam menemukan pola dan informasi dari data tersebut.

Perkembangan teknik yang effisien dalam melakukan analisa dalam
menemukan pola dan informasi dari dataset medis yang cukup besar telah menjadi
trend saat diantanya menggunakan. Teknologi kecerdasan buatan, teknologi ini
telah berkembang pesat dan telah banyak diterapkan dalam dalam dunia medis
khususnya pada metode telemedicine hal ini terlihat dari beberapa penelitian yang
telah dilakukan diantaranya penelitian yang dilakukan oleh[12] yang melakukan
penelitian tentang framework kecerdasan buatan yang digunakan dalam melakukan
klasifikasi suara paru-paru pada penderita gangguan paru-paru, dalam
penelitiannya dikemukakan bahwa kecerdasan buatan dapat dengan cepat menilai
kondisi paru-paru seorang pasien, kemudian dalam penelitian yang dilakukan
oleh[4] dalam penelitiannya menyatakan bahwa kecerdasan buatan dapat
digunakan untuk melakukan diagnostic pada pasien dengan gangguan bicara.
Sementara itu dalam penelitian yang dilakukan oleh [13] dalam penelitiannya
mengemukakan bahwa penerapan kecerdasan buatan merupakan salah satu cara
untuk memaksimalkan metode telemedicine, karena dengan teknologi kecerdasan
buatan dokter atau pasien dapat dengan mudah memaintance status Kesehatan
dengan relatif lebih mudabh.

Salah satu metode yang populer dalam pemodelan topik yaitu Latent
Dirichlet Allocation (LDA) metode digunakan untuk mendeteksi topik-topik yang
ada pada koleksi dokumen beserta proporsi kemunculan topik tersebut, baik di
koleksi maupun di dokumen tertentu, LDA mampu mengasosiasikan kata-kata yang
ada.
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2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1. Penelitian Terkait

Text minning dapat didefinisisakan sebagai sebuah metode dalam machine
learning dan statistik dengan tujuan pengenalan pola dan penemuan informasi yang
tersembunyi dalam sekumpulan text atau corpus. Pada bagian ini peneliti akan
meninjau konsep-konsep penting dan penerapan topik modeling menggunakan LDA
(Latent Dirhlect Alocation) . Terdapat dua penedekatan utama dalam data minning
yaitu suppervised learning dan unsupervised learning. Supervised learning
memiliki tujuan menemukan pola dari dataset yang memiliki label sedangkan pada
Unsupervised learning pada penemuan polanya menggukan dataset yang tidak
memiliki label. Salah satu teknik yang populer dalam pendekatan dengan
supervised learning dan unsupervised learning adalah klasifikasi dan klustering.
Sesuai dengan pengertian tersebut klasifikasi dapat digunakan untuk melakukan
training pada korpus yang telah terdapat label, sedangkan klastering berguna untuk
menetapkan klaster untuk setiap dokument berdasarkan kesamaan dan perbedaan
antar klaster. Diantara teknik dalam text minning pemodelan topik adalah salah satu
model yang populer digunakan untuk metode unsupervised learning, beberapa
penggunaaan yang populer adalah Deteksi spam dan image tagging. LDA merupakan
sebuah model Bayesian hirarki tingkat tiga . LDA diassumsikan berisi latent topik
dan setiap topik dapat diwakili oleh distribusi diseluruh kata-kata[6].

LDA telah diterapkan dalam bidang medis dan kesehatan diantaranya
memprediksi hubungan protein-protein berdasarkan ilmu sastra[4] menemukan
konsep dan struktur Kklinis yang relevan dalam catatan kesehatan pasien [3],
mengidentifikasi pola kejadian klinis dalam kohort pasien kanker otak [2], dan
menganalisis hasil waktu-ke-kejadian [11]. Penemuan pola Clinical Pathway (CP)
adalah metode untuk mengungkapkan struktur, semantik, dan dinamika CP untuk
memberikan dokter dengan pengetahuan eksplisit yang digunakan untuk memandu
kegiatan pengobatan pasien individu. LDA telah digunakan untuk CP untuk
menemukan perilaku pengobatan pasien [14], untuk memprediksi pola urutan
klinis, dan untuk model berbagai kegiatan pengobatan [7] dan cap waktu yang
terjadi di CP [12]. LDA juga telah disesuaikan untuk menentukan kematian pasien
[15], dan untuk menemukan pengetahuan dari pemodelan penyakit dan
karakteristik pasien [16]. Redundancyaware LDA (Red-LDA) adalah salah satu versi
LDA untuk menangani masalah redundansi dalam dokumen medis dan telah
menunjukkan kinerja yang lebih baik daripada LDA [9].

2.2. Alur Penelitian

Selain penelitian terdahulu pada penelitian ini juga kami merancang tahapan
dari peneltian tahapan yang digunakan dalam penelitian ini menggunkan metode
penelitian kuantitatif, yaitu akan dijelaskan dalam gambar 1 berikut
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Gambar. 1 Alur Penelitian

2.2.1. Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data yang diakukan dalam peneltian ini adalah dengan
mengabil data berupa corpus text dari beberapa web layanan kesehatan seperti
halodoc.com dan berapa website layanan kesehatan yang beredar dan telah
berlisensi dari kementrian keshatan dan kementrian informatika republik
indonesia, korpus yang didapat dialih formatkan kedalam format .txt untuk
selanjutnya data tersebut dianalisa pada tahapan berikutnya.

2.2.2. Analisa Data

Corpus yang telah terkumpul selajutnya dilakukan proses analisis untuk
membersihkan data dari beberapa tanda baca, simbol, karakter khusus, duplikasi
dan menyeragamgan format text yang ada dalam korpus tersebut. Setelah corpus
dibersihkan selanjutnya korpus dinormalisi dengan cara melakukan pemrosesan
text seperti proses yang meliputi diantaranya proses tokenisasi, stopword removal,
stemming. Dalam proses tokenisasi semua text yang terdapat dalam corpus akan
dirubah bentuk kedalam all lower case, setelah proses tokenisasi selanjutnya
dilakukan proses penghapusan kata-kata yang kurang bermakna, biasanya proses
ini akan dilakukan dengan berpatokan pada kamus kata dasar, selanjutnya corpus
yang telah diproses dengan tokenisasi dan stopword removal akan diproses kembali
untuk mencari root kata dengan proses stemming.

2.2.3. Visualisasi Data

Visualisasi data diperlukan untuk menggambarkan bagai mana data
tersebut, visualisasi dalam penelitian ini digunakan untuk mempermuadah dalam
mengalisia tren, outlier dan pemahaman pola pada corpus yang digunakan sehingga
dapat diminimalisir kesalahan dalam proses analisa dan kegagalan dalam
pembentukan model.
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2.2.4. Pembuatan Model

Dalam pembuatan model pad penelitian ini menggunakan model LDA atau
Latent Dirchlet Allocation yang merupakan sebuah model probabilistik generatif,
LDA sendiri merupakan sebuah model hirarki bayesian yang memiliki tiga tingkat
dimana setiap koleksi item dimodelkan sebagai campuran terbatas atas serangkaian
set topik.
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Sumber: https://socs.binus.ac.id/files/2018/11/dw-1.jpg

Gambar. 2. Represensi Model LDA

2.2.5. Penentuan Jumlah Topik

Sebelum dilakukann pengujian model kami melakukan experiment untuk
mementukan model topik terbaik, tahapan ini menjadi sangat penting karena untuk
mendapatkan nilai koherence yang tinggi, karena semakin tinggi nilai koherence
maka akurasi model semakin baik. Penentuan jumlah topik dilakukan dengan cara
melakukan modifikasi pada jumlah topik, pemberian jumlah topik dalam penelitian
ini dilakukan sebanyak 3 kali yaitu 2,3 dan 4 topik, setelah terlihat tren nilainya
maka akan dilakukan perhitungan standar deviasinya. Kemudian dipilih jumlah
topik dengan nilai rata-rata standar deviasi paling tinggi perbandingan nilai
Koherence dapat diliaht pada tabel 1.

Tabel 1. Experiment Penentuan Jumlah Topik

2 Topik 3 Topik 4 Topik
Topik Nilai Topik Nilai Topik Nilai
Koherence Koherence Koherence
1 0.606909 1 0.569430 1 0.53058
2 0.482873 2 0.589417 2 0.53562
3 0.494378 3 0.56248
4 0.51672

Berdasarakan experiment dari 3 parameter topik yang digunakan didapatkan nilai
koheren masing masing pada pengulangan 2 topik nilai koherence tertinggi pada
topik ke 1 dengan nilai 0.606909, pada pengulangan 3 topik nilai kohenece tertinggi
adalah pada topik ke 2 dengan nilai 0.589417 sedangkan pada pengulangan dengan
3 topik nilai terbesar terdapat pada topik ke 3 dengan nilai koherence sebesar
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0.56248. nilai koherence yang didapat dari masing-masing pengulangan selanjutnya
di cari rata-rata sesuai dengan topik pada masing-masing pengulangan. Ilai tersebut
digunakan untuk mencari topik dari penyakit yang paling banyak dikonsultasikan
oleh masyarakat melalui platform layanan kesehatan online. Berdasrkan
perhitungan rata-rata didapat topik ke 2 memiliki rata nilai kohence tertinggi yaitu
0,551075 dengan standar deviasi tertinggi dengan nilai 0,5327286.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah mendapatkan jumlah topik berdasarkan percobaab sebelumnya
maka topik yang didpat adalah sebanyak 4 topik dengan masing-masing nilai kata
memiliki bobot tersediri, hasil dapt dilihat pada table 2 hasil pemodelan topik.

Tabel 2. Hasil Pemodelan Topik

Topik Pemodelan Topik

Topik 1 '0.004*"napa” + 0.004*"panas” + 0.004*"pecahpecah” + 0.004*"area"’
Topik 2 '0.035*"nyeri" + 0.029*"napas" + 0.023*"batuk” + 0.023*"dada"
Topik 3 '0.004*"kulit" + 0.004*"napas” + 0.004*"sesak" + 0.004*"nyeri""
Topik 4 '0.044*"kulit" + 0.031*"benjolan" + 0.028*"gatal" + 0.022*"ruam""'

Berdasarkan data tersebut dapat divisualisasikan kembali kedalam pyLDvavis
untuk melihat keterkaitan antar kata yang dihasilkan sehingga keterhubungan antar
kata dapat digunakan dalam pemodelan topik

Selected Topic: [1 [ Previous Topic | [ Next Topic | [ Clear Topic | Slide to adjust relevance metric:2! ———

A=1 0.0 02 04 08 o8 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (50.9% of tokens)

benjolan
gatal

aaaaaaa

bersisk

bersin

)] for topics t; see Chuang et ai (2012)
Shiriey (2014)

Gambar. 3. Visualisasi pyDALvis Topik Ke 1

Berdasarkan gambar 3 tentang visualisasi pyDALuvis.

Topik ke 1 didapatkan kata-kata yang sering muncul dan berkaitan satu dengan
yang lain adalah kata-kata kulit, benjolan, gatal, ruam, nyeri, muncul, kutu cairan,
sakit, bengkak, merah, gigtan, nanah, bercak, bersisik sehingga dari kata-kata
tersebut dapat direpresentasikan menjadi pembahasan sebagai “Sakit kulit
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menyebabkan gagal-gatal”, pembahasan yang paling dominan dalam topik ke 1
adalah pembahasan tentang penyakit yang menyerang kulit.

Selected Topic:[2 [ Previous Topic | [ Next Topic | [ Clear Topic | Slide to adjust relevance metric:2) ——————
A=1 0o 02 04 o8 o8 10
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (24.8% of tokens)

pC2

malam [
nart [N
sawah [
Margnal toic distribuscn mudah [
Overal term frecuency
Py I stimated term frequency within the selected topic
P 1. saliencylterm w) = kecuency(w) * [sum_t a(t | w) *logia(t | Wip(t)] for topics t; see Chuang et (2012)
2. relevancedterm w1 topic t) = A* piw 9 + (1- X} plw 1 Np(w); 00 Sievert & Shiriey (2014)

0%

Gambar. 4 Visualisasi pyDALvis Topik Ke 2

Selected Topic:[3____| [ Previous Topic | [ Next Topic | [ Clear Topic | Slide to adjust relevance metric:2}
A=1 00 02 04 08 08 10
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 3 (24.1% of tokens)

e 2 4 6 8 10 12 14

Margnal topic distribuica

Overall term frequency
I stimated term frecuency within the selected topic

1. saliancy(term w) = frequancy(w) * [sum_t p(t | ) * log(a(t | wiR(t)] for topics t; se Chuang et al (2012)
2. relevance(term w1 topic ) = A " piw 1t) + (1 X} * piw | tNp(w}: soe Sievert & Shiriey (2014)

Gambar. 5. Visualisasi pyDALvis Topik ke 3

Topik ke 2 dan ke 3 didapatkan kata-kata yang sering muncul dan berkaitan satu
dengan yang lain adalah kata-kata seperti nyeri, dada, sesak nafas, batuk berdahak,
kelelahan, berkeringat malam hari, sehingga dari kata-kata tersebut dapat
direpresentasikan menjadi pembahasan sebagai “ Nyeri dada batuk berdahak sesak
nafas”, dapat kalimat tersebut , adapun kata-kata pada topik ke 3 kata yang sering

Penerapan Metode Topik Modeling dengan Latent Dirchlect Allocation (Saeful Bahri) | 408



Kumpulan jurnaL Ilmu Komputer (KLIK)
Volume 09 No.03 2022
ISSN: 2406-7857

muncul relatif sama dengan topik ke 2 sehingga topik ke 3 dapat di asosiasikan
kedalam pembahasa tentang penyakit pernapasan. Sedangkan untuk topik ke 4
tidak memiliki keterhubungan antar kata sehingga tidak dapat digunakan untuk
pemodelan topik

4. SIMPULAN
Berdasarkan hasil pembahasan diatas maka dapat diambil beberapa

kesimpulan diantaranya:

a. Pemodelan topik menggunakan LDA (Latent Dirhlect Allocation) menggunakan
data/corpus dari portal layanan kesehatan, corpus berupa pertanyaan dan
jawaban seputar kesehatan masyarakat, selanjutnya corpus dilakukan
praprocessing untuk membersihkan corpus dari kata yang kurang bermakna,
selajutnya dilakukan percobaan untuk menetetukan topik terbaik dengan
metode pengukuran score coherence, dari percobaan tersebut didapat skor
coheren terbaik pada topik ke 2 dengan nilai rata sebesar 0,551075 dengan
standar deviasi tertinggi sebesar 0,5327286.

b. Hasil dari analisis pemodelan menggunakan metode LDA (Laent Dirichlect
Allocation) menghasilkan 2 kesimpulan diantaranya :

c. Pada topic ke 1 topik yang sering ditanyakan masyrakat adalah tentang
penyakit yang menyerang kulit, seperti gatal-gatal, benjolan dan ruam pada
kulit

d. Pada topic ke 2 dan topik ke 3 topik yang sering ditanyakan oleh masyarakat
yaitu tentang penyakit yang menyerang pernapasan, seperti sesak dan batuk
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