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probabilistik
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komputer belajar dari data tanpa diprogram secara
eksplisit

Referensi atau penyebutan username pengguna lain di
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seperti waktu publikasi, author, atau ID dokumen
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kata, termasuk akar kata, imbuhan, dan bentuk kata
Algoritma iteratif untuk mengoptimalkan NMF dengan
memperbarui matriks menggunakan operasi perkalian
Bidang ilmu komputer yang mempelajari interaksi antara
komputer dan bahasa manusia

Kata atau konstruksi yang menyatakan penolakan atau
penyangkalan, seperti "tidak", "bukan", "belum"
Sekuens berurutan dari n item (biasanya kata) dari teks,
misal: unigram (1 kata), bigram (2 kata), trigram (3 kata)
Data yang tidak relevan, tidak akurat, atau mengganggu
analisis, seperti spam atau kesalahan input

Proses mengubah data ke bentuk standar atau rentang
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Outlier
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Overfitting
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Parsing
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Pointwise Mutual
Information

Preprocessing

Prevalensi

Proses mencari solusi terbaik (optimal) untuk masalah
tertentu dengan meminimalkan atau memaksimalkan
fungsi objektif

Nilai data yang sangat berbeda atau jauh dari sebagian
besar data lainnya, bisa merupakan anomali atau
kesalahan

Kesalahan dalam stemming di mana kata-kata dengan
makna berbeda dikembalikan ke akar yang sama,
menghilangkan perbedaan makna

Kondisi ketika model terlalu menyesuaikan diri dengan
data training sehingga performa buruk pada data baru
(test data)

Teknik membagi data besar menjadi halaman-halaman
lebih kecil untuk memudahkan loading dan navigasi
Proses menganalisis struktur data (teks, JSON, XML)
untuk mengekstrak informasi tertentu

Nilai yang membagi distribusi'data menjadi 100 bagian
sama besar, misal: percentile ke-99 berarti 99% data
berada di bawah nilai tersebut

Metrik evaluasi untuk model probabilistik yang
mengukur seberapa baik model memprediksi data,
semakin rendah semakin baik

Ukuran statistik yang mengukur seberapa sering dua kata
muncul bersama dibandingkan jika mereka independen
Tahap awal dalam analisis data yang meliputi
pembersihan, transformasi, dan standardisasi data
mentah

Proporsi atau persentase kemunculan suatu topik dalam

keseluruhan corpus
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Prior Distribution

Probabilistik

Pseudocode

Quota

Reconstruction Error

Regularisasi

Retensi

Sampling

Semantic

Sentimen

Slang

Spam

Sparse Matrix

Distribusi probabilitas awal yang mencerminkan belief
sebelum mengamati data, digunakan dalam inferensi
Bayesian

Berdasarkan probabilitas atau kemungkinan, tidak
deterministik

Deskripsi algoritma dalam bahasa informal yang mirip
kode program tetapi mudah dipahami manusia

Batas maksimal penggunaan sumber daya, seperti jumlah
request API yang diperbolehkan per hari

Ukuran kesalahan dalam merekonstruksi matriks asli dari
hasil dekomposisi, digunakan untuk evaluasi NMF
Teknik  untuk  mencegah  overfitting  dengan
menambahkan penalti pada kompleksitas model
Persentase data yang dipertahankan setelah proses
filtering atau cleaning

Proses memilih sebagian data dari populasi yang lebih
besar untuk analisis

Berkaitan dengan makna kata atau teks, bukan hanya
struktur atau bentuk sintaksisnya

Sikap, opini, atau emosi yang diekspresikan dalam teks,
biasanya dikategorikan sebagai positif, negatif, atau
netral

Bahasa informal atau tidak baku yang digunakan dalam
komunikasi sehari-hari atau kelompok tertentu

Konten yang tidak diinginkan, sering berupa iklan atau
pesan berulang yang mengganggu

Matriks yang sebagian besar elemennya bernilai nol,
disimpan secara efisien dengan hanya menyimpan

elemen non-zero
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Sparsity

Stemming

Stokastik

Stopword

Streaming

Supervised Learning

Temporal Analysis

Text Mining

Threshold

Timestamp

Token

Tokenisasi

Topic

Tingkat kejarangan dalam data, dihitung sebagai proporsi
elemen nol dalam matriks atau vektor

Proses mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasar
(root/stem) dengan menghapus imbuhan

Memiliki elemen acak atau probabilitas, hasil dapat
berbeda meskipun input sama

Kata-kata umum yang sering muncul tetapi tidak
membawa makna substantif, seperti "yang", "di", "dan"
Pemrosesan data secara bertahap atau per-bagian tanpa
memuat seluruh data ke memori sekaligus

Jenis machine learning yang menggunakan data berlabel
untuk melatih model prediksi

Analisis data berdasarkan dimensi waktu untuk
mengidentifikasi tren, pola musiman, atau perubahan dari
waktu ke waktu

Proses mengekstrak informasi dan pengetahuan
bermakna dari data teks tidak terstruktur

Nilai ambang batas yang digunakan untuk membuat
keputusan atau memisahkan kategori

Penanda waktu yang mencatat kapan suatu kejadian atau
data dibuat, biasanya dalam format standar seperti ISO
8601

Unit terkecil dalam pemrosesan teks, biasanya berupa
kata individual setelah proses tokenisasi

Proses memecah teks menjadi unit-unit lebih kecil
(token), biasanya kata atau karakter

Tema atau subjek yang direpresentasikan sebagai
probabilitas atas

distribusi kata-kata dalam topic

modeling
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Topic Modeling

Trade-off

Training

Tumpang Tindih

Under-stemming
Unigram
Unsupervised
Learning

Validasi

Variational Bayes

Vektor

Vocabulary

Weight

Word Cloud

Teknik  unsupervised machine learning untuk
menemukan struktur tematik tersembunyi dalam
kumpulan dokumen

Situasi di mana peningkatan satu aspek menyebabkan
penurunan aspek lain, memerlukan kompromi

Proses melatih model machine learning dengan data
untuk mempelajari pola dan parameter optimal

Kondisi di mana dua topik atau kelompok memiliki
kesamaan elemen, seperti kata yang muncul di beberapa
topik

Kesalahan dalam stemming di mana kata-kata dengan
akar sama tidak dikembalikan ke bentuk dasar yang sama
Token tunggal yang terdiri dari satu kata, bentuk paling
sederhana dari n-gram

Jenis machine learning yang menemukan pola dalam data
tanpa label atau target yang sudah ditentukan

Proses memeriksa kualitas, kelengkapan, dan kebenaran
data atau model

Metode inferensi aproksimasi dalam model Bayesian
yang mengoptimalkan distribusi variational untuk
mendekati posterior

Struktur data berupa array atau list dari angka yang
merepresentasikan objek dalam ruang multidimensi
Kumpulan kata unik yang ada dalam corpus, sering
disebut juga kosakata

Bobot atau nilai numerik yang menunjukkan kepentingan
atau kontribusi suatu elemen dalam model

Visualisasi data teks di mana ukuran kata proporsional

terhadap frekuensi atau kepentingannya

xxii



Word Embedding Representasi vektor kontinu berdimensi rendah dari kata

yang menangkap hubungan semantik dan sintaktik
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INTISARI

Fenomena judi online di Indonesia menunjukkan peningkatan yang
signifikan dan banyak bermunculan promosi terselubung di ruang publik digital,
sehingga menimbulkan risiko sosial-ekonomi dan tantangan bagi upaya penegakan
kebijakan. Penelitian ini bertujuan memetakan isu terkait judi online pada komentar
publik YouTube dengan membandingkan dua pendekatan pemodelan topik: Latent
Dirichlet Allocation (LDA) dan Non-Negative Matrix Factorization (NMF). Data
dikumpulkan melalui YouTube Data API v3 pada rentang 30 Agustus 2023-7
Desember 2025 dan setelah validasi diperoleh 6.205 komentar top-level. Proses
analisis meliputi pra-pemrosesan teks (case folding, pembersithan URL/emoji,
normalisasi slang, tokenisasi, stopword removal, stemming, dan pembentukan
bigram), representasi BoW untuk LDA serta TF-IDF untuk NMF, pelatihan model
dengan variasi jumlah topik, dan evaluasi menggunakan metrik koherensi serta
inspeksi manual untuk interpretasi topik dan visualisasi temporal. Hasil
menunjukkan beberapa topik dominan seperti modus promosi (tautan/afiliator),
istilah permainan (slot, togel), mekanisme deposit/withdraw, peran influencer, dan
kritik publik terhadap dampak ekonomi; NMF cenderung menghasilkan topik yang
lebih mudah diinterpretasi sementara LDA efektif menangkap campuran topik
dalam komentar. Kontribusi penelitian meliputi pemetaan tematik isu judi online,
dataset terstruktur untuk penelitian lanjutan, serta rekomendasi bagi pembuat
kebijakan dan moderator platform untuk deteksi dan mitigasi konten. Rekomendasi
lanjutan mencakup penerapan teknik embedding berbasis transformer dan

perluasan sumber data lintas platform.

Kata kunci: Judi Online, Pemodelan Topik, LDA, NMF, YouTube
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ABSTRACT

The rapid growth of online gambling in Indonesia has intensified the spread
of hidden promotional content across digital public spaces, creating socio-
economic risks and challenges for policy enforcement. This study aims to map
issues related to online gambling through public YouTube comments by comparing
two topic modeling approaches: Latent Dirichlet Allocation (LDA) and Non-
Negative Matrix Factorization (NMF). Data were collected using the YouTube
Data API v3 within the period of August 30, 2023 to December 7, 20235, resulting
in 6,205 validated top-level comments. The analysis process included text
preprocessing (case folding, removal of URLs and emojis, slang normalization,
tokenization, stopword removal, stemming, and bigram formation), text
representation using Bag-of-Words for LDA and TF-IDF for NMF, model training
with variations in the number of topics, and evaluation using coherence metrics
combined with manual interpretation and temporal visualization. The results reveal
dominant themes such as promotional strategies (links and affiliates), gambling-
related terms (slot and togel), deposit and withdrawal mechanisms, the role of
influencers, and public criticism regarding economic impacts. NMF tends to
produce more interpretable topics, while LDA effectively captures topic mixtures
within comments. This research contributes a thematic mapping of online gambling
discourse, a structured dataset for future studies, and practical recommendations
for policymakers and platform moderators in detecting and mitigating harmful

digital content.

Keyword: Online Gambling, Topic Modeling, LDA, NMF, YouTube
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