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ABSTRAK 

MUHAMMAD ASYGAR FAERUDDIN. Implementasi Deep Learning 

Menggunakan Hybrid Sentence-Transformers Dan K-Means Untuk Perbandingan 

Jurnal (Dibimbing Oleh Ir. Muhammad Faisal, S.SI., M.T., Ph.D., IPM., dan Rizki 

Yusliana Bakti, S.T., M.T.,). 

Pertumbuhan eksponensial publikasi ilmiah menyulitkan proses 

perbandingan jurnal secara manual. Penelitian ini mengimplementasikan sistem 

otomatis berbasis deep learning yang menggabungkan Sentence-Transformers dan 

K-Means Clustering untuk analisis kemiripan semantik. Metode penelitian meliputi 

perhitungan skor cosine similarity dari abstrak jurnal yang kemudian diklasterisasi 

menggunakan K-Means. Hasil evaluasi dengan Elbow Method, Silhouette Score, 

dan DBI menetapkan empat kategori kemiripan sebagai jumlah klaster optimal: 

Tidak Relevan, Sedikit Berkaitan, Cukup Berkaitan, dan Sangat Berkaitan. Sistem 

yang diimplementasikan mampu membandingkan dua jurnal dengan waktu 

komputasi rata-rata 15,25 detik, serta menyajikan skor kemiripan beserta klasifikasi 

hasilnya. Pengujian fungsional membuktikan sistem ini efektif dan efisien dalam 

memfasilitasi analisis komparatif jurnal, secara signifikan mempercepat proses 

tinjauan literatur bagi peneliti. 

Kata Kunci: Perbandingan Jurnal, Deep Learning, Sentence-Transformers, K-

Means Clustering, Kemiripan Semantik, Natural Language Processing. 
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ABSTRACT 

MUHAMMAD ASYGAR FAERUDDIN. Implementation of Deep Learning Using 

Hybrid Sentence-Transformers and K-Means for Journal Comparison (Supervised 

by Ir. Muhammad Faisal, S.SI., M.T., Ph.D., IPM., and Rizki Yusliana Bakti, S.T., 

M.T.,). 

The exponential growth of scientific publications challenges manual journal 

comparison. This research implements an automated deep learning-based system 

combining Sentence-Transformers and K-Means Clustering for semantic similarity 

analysis. The method involves calculating cosine similarity scores from journal 

abstracts, which are then clustered using K-Means. Evaluation using the Elbow 

Method, Silhouette Score, and DBI established four optimal similarity categories: 

Not Relevant, Slightly Related, Moderately Related, and Highly Related. The 

implemented system can compare two journals with an average computation time 

of 15.25 seconds, presenting the similarity score and its resulting classification. 

Functional testing confirms the system is effective and efficient for comparative 

journal analysis, significantly accelerating the literature review process for 

researchers. 

Keywords: Journal Comparison, Deep Learning, Sentence-Transformers, K-Means 

Clustering, Semantic Similarity, Natural Language Processing. 
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DAFTAR ISTILAH 

API (Application 

Programming 

Interface) 

Antarmuka pemrograman aplikasi yang 

memungkinkan berbagai aplikasi perangkat lunak 

untuk berkomunikasi satu sama lain. 

Black-Box Testing Metode pengujian perangkat lunak yang berfokus pada 

verifikasi fungsionalitas eksternal sistem tanpa 

menganalisis struktur internal kode, dengan 

mengamati hubungan antara input dan output. 

Clustering Salah satu teknik dalam unsupervised learning yang 

bertujuan untuk mengelompokkan data ke dalam 

beberapa kelompok (klaster) berdasarkan tingkat 

kemiripan antar data. 

Cosine Similarity Metrik yang digunakan untuk mengukur kesamaan 

semantik antara dua vektor dengan menghitung besar 

sudut di antara keduanya. Nilai yang mendekati 1 

menunjukkan kemiripan yang sangat tinggi. 

Centroid Pusat dari sebuah klaster dalam algoritma K-Means. 

Posisinya diperbarui secara iteratif dengan 

menghitung rata-rata dari semua titik data dalam 

klaster tersebut. 

Davies-Bouldin Index 

(DBI) 

Metrik evaluasi klaster yang menilai rasio antara 

sebaran dalam klaster dengan jarak antar klaster. Nilai 

yang lebih kecil menunjukkan pengelompokan yang 

lebih baik 

Deep Learning Sub-bidang dari machine learning yang menggunakan 

jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan (deep 

neural networks) untuk mempelajari pola kompleks 

dari data dalam jumlah besar. 

Elbow Method Metode untuk menentukan jumlah klaster optimal 

dalam K-Means dengan melihat titik "siku" (elbow) 
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pada grafik, di mana penurunan nilai inertia (WCSS) 

mulai melambat secara signifikan. 

Embedding Representasi numerik (vektor) dari data teks yang 

dapat diproses oleh model machine learning. 

embedding mengubah seluruh kalimat menjadi 

sebuah vektor yang menangkap makna semantiknya. 

K-Means Salah satu algoritma partitional clustering yang 

membagi data ke dalam sejumlah k klaster 

berdasarkan kedekatan setiap titik data dengan 

centroid klaster 

Pseudo-Labeling Teknik dalam pembelajaran semi-supervised di mana 

sebuah model yang telah dilatih pada data berlabel 

digunakan untuk memprediksi label pada data yang 

tidak berlabel.  

Semantic Similarity Pendekatan dalam NLP yang bertujuan untuk 

mengukur tingkat kemiripan makna antara dua unit 

teks (kalimat atau dokumen), bukan hanya 

berdasarkan pencocokan kata secara harfiah. 

Sentence-

Transformers 

(SBERT) 

Modifikasi dari arsitektur BERT yang dirancang 

khusus untuk menghasilkan sentence embeddings 

yang bermakna secara semantik, sehingga efisien 

untuk tugas perbandingan kemiripan teks. 

Silhouette Score Metrik evaluasi klaster yang mengukur seberapa baik 

setiap objek cocok dengan klasternya sendiri 

dibandingkan dengan klaster lain yang terdekat. Nilai 

yang mendekati +1 menunjukkan pembentukan 

klaster yang baik. 

Transformer Arsitektur deep learning yang menggunakan 

mekanisme self-attention untuk menangani data 

sekuensial, memungkinkannya menangkap hubungan 

kontekstual secara global dalam teks. 
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Unsupervised 

Learning 

Pendekatan dalam machine learning di mana sistem 

dilatih pada data yang tidak memiliki label, dengan 

tujuan menemukan struktur atau pola tersembunyi 

secara mandiri. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Pertumbuhan jumlah publikasi ilmiah di dunia mengalami peningkatan 

eksponensial, dengan rata‑rata laju pertumbuhan sekitar 4,10% per tahun dan 

waktu penggandaan (doubling time) sebesar 17,3 tahun (Bornmann et al., 2021). 

Lonjakan ini, didorong oleh kemajuan teknologi informasi dan ketersediaan 

database digital, menimbulkan tantangan bagi peneliti dalam membandingkan, 

menelusuri, serta memahami keterkaitan antar jurnal yang relevan. Metode 

manual untuk menilai kemiripan antar dokumen seringkali memakan waktu 

lama dan rentan bias, sehingga diperlukan pendekatan otomatis yang mampu 

mengidentifikasi kemiripan semantik antar dokumen ilmiah secara efisien dan 

konsisten, sekaligus memfasilitasi perbandingan jurnal berdasarkan tingkat 

kemiripannya. 

Teknologi pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing) kini 

banyak mengandalkan model berbasis Transformer, seperti BERT dan 

variannya, yang mampu menangkap hubungan kontekstual antar kata dengan 

lebih akurat. Berdasarkan arsitektur ini, Sentence-Transformer models 

dirancang khusus untuk tugas semantic similarity, menghasilkan dense 

semantic embeddings yang mempertahankan relasi maknawi teks dalam ruang 

vektor. Dengan representasi vektor ini, perhitungan kemiripan antar kalimat 

atau dokumen menggunakan metrik cosine similarity menjadi sangat andal, 

sehingga model ini sangat sesuai untuk tugas analisis kemiripan jurnal ilmiah 

berdasarkan kemiripan semantik (Colangelo et al., 2025). 

Penggunaan Sentence-Transformers pada kombinasi dengan algoritma K-

Means Clustering telah terbukti efektif untuk mengelompokkan dokumen 

berdasarkan kedekatan semantik. Sebagaimana penelitian yang dilakukan oleh 

Kusumaningrum et al. (2024), pada mengelompokkan opini masyarakat 

terhadap pelestarian ekosistem mangrove dan berhasil mengidentifikasi topik 
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secara lebih kontekstual dibandingkan pendekatan LDA konvensional. Hal ini 

menunjukkan bahwa Sentence-BERT mampu menangkap nuansa makna 

kalimat dan K-Means menjadi metode clustering yang efisien untuk dokumen 

tanpa label (unsupervised). 

Penelitian terdahulu menunjukkan potensi dan batasan berbagai teknik 

embedding dan clustering. Simanjuntak et al. (2023) melaporkan Word2Vec dan 

K-Means efektif untuk klasterisasi berita Indonesia, namun hanya pada level 

kata tanpa konteks kalimat penuh. Demikian pula, Aszani et al. (2023) 

menerapkan TF-IDF dengan Cosine Similarity pada data rekam medis, tetapi 

kurang optimal menangkap relasi semantik antar kalimat. Selain itu, Subakti et 

al. (2022) membandingkan representasi teks menggunakan BERT dan TF‑IDF 

dalam tugas clustering, dan menemukan bahwa BERT mengungguli TF‑IDF 

pada 28 dari 36 metrik. Lebih lanjut, Ortakci et al. (2024) menginvestigasi 

berbagai varian model SBERT dan teknik pooling, dan menunjukkan bahwa 

mean pooling memberikan hasil clustering terbaik di sebagian besar tugas, 

menegaskan fleksibilitas SBERT dalam transfer learning. Prinsip embeddings 

berbasis transformer juga ditegaskan oleh Weng et al. (2022), yang 

memanfaatkan embedding semantik GPT-3 dan algoritma HDBSCAN untuk 

mengidentifikasi topik kunci dalam publikasi ilmiah. Oleh karena itu, penelitian 

ini mengusulkan penggunaan model embedding kontekstual berbasis 

Sentence-Transformers (SBERT) yang dikombinasikan dengan algoritma 

K-Means, dengan tujuan meningkatkan akurasi perbandingan kemiripan 

semantik antar jurnal ilmiah. 

Meskipun beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan pendekatan 

semantik pada kumpulan teks, namun fokus penelitian tersebut masih terbatas 

di berbagai domain tertentu seperti media sosial, berita, dan data medis. 

Sedangkan pada proses analisis kemiripan semantik antar jurnal, masih terdapat 

keterbatasan ketersediaan dataset berlabel. Hal ini menyulitkan penerapan 

metode supervised yang memerlukan pelabelan manual dan fine-tuning model. 

Oleh karena itu, pendekatan tanpa pengawasan (unsupervised) seperti 
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kombinasi Sentence-Transformers dan K-Means menjadi solusi yang relevan 

untuk peniltian ini. 

Berdasarkan permasalahan yang ditemukan, penelitian ini bertujuan 

menerapkan kombinasi Sentence-Transformers dan K-Means untuk 

mengelompokkan jurnal ilmiah berdasarkan kemiripan semantik abstraknya. 

Dalam rangka penerapan teori NLP dan Machine Learning, untuk membangun 

sistem otomatis yang dapat mempermudah analisis komparatif jurnal secara 

kontekstual.  

B. Rumusaan Masalah 

Berdasarkan konteks permasalahan yang telah dijelaskan di atas, 

permasalahan pokok yang dihadapi adalah: 

1. Bagaimana penerapan Sentence-Transformers dan K-Means untuk 

membandingkan jurnal berdasarkan kemiripan semantik? 

2. Apakah metode Sentence-Transformers dan K-Means efektif membantu 

peneliti dalam membandingkan jurnal secara semantik? 

C. Tujuan Peniltian  

Berdasarkan uraian rumusan masalah tersebut, maka dirumuskan tujuan 

penilitian tersebut: 

1. Untuk menerapkan Sentence-Transformers dan K-Means dalam 

membandingkan jurnal berdasarkan kemiripan semantik. 

2. Untuk menguji efektivitas metode dalam membantu peneliti 

membandingkan jurnal secara semantik. 

D. Manfaat Peniltian 

Adapun manfaat peniltian yang akan didapatkan dari peniltian ini yang 

berjudul Implemntasi Deep Learning menggunakan Hybrid Sentence-

Transformers dan K-Means untuk perbandingan jurnal : 



4 

 

1. Terhadap Penulis 

Peniltian ini memberikan manfaat terhadap penulis untuk memperdalam 

pemahaman terhadap teknologi Deep Learning, khususnya pada penerapan 

model Sentence-Transformers dan K-Means. Dan juga peniltian ini menjadi 

sarana pembelajaran praktis dalam membangun sistem perbandingan jurnal 

berdasarkan kemiripan teks berbasis Deep Learning. Dengan begitu, penulis 

memperoleh pengalaman dalam merancang, mengimplementasikan, serta 

mengevaluasi sistem pembelajaran mesin. 

2. Terhadap Peniliti atau Akademisi 

Hasil peniltian ini dapat dimanfaatkan oleh Peniliti maupun Akademisi 

sebagai alternatif dalam menganalisis kemiripan antar jurnal secara 

semantik dan membandingkannya. Dengan adanya sistem yang mampu 

memberikan skor kemiripan dan label ketegorikal peneliti dapat lebih 

memahami hubungan antar karya ilmiah yang sedang dikaji tanpa harus 

membaca secara manual isi jurnal.  

E. Ruang Lingkup Peniltian 

Dari analisis rumusan masalah di atas, dapat dirumuskan beberapa Batasan 

masalah sebagai berikut : 

1. Peniltian ini berfokus pada penerapan Sentence-Transformers untuk 

perhitungan skor kemiripan dan K-Means untuk Clustering dalam analisis 

kemiripan jurnal ilmiah. 

2. Dataset yang digunakan adalah jurnal dengan topik Teknologi, Kesehatan 

dan Ekonomi. Dataset di ambil melalui API dari semantic scholar. 

3. Perbandingan jurnal dilakukan pada bagian abstrak kerana dianggap 

mewakili keseluruhan isi jurnal. 

4. Hasil similarity dan clustering digunakan untuk menghasilkan deskripsi 

perbandingan dengan AI generatif sebagai nilai tambah sistem. 
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F. Sistematika Penulisan 

Secara garis besar penulisan skripsi ini terbagi menjadi beberapa bab yang 

tersusun sebagai berikut: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini menerangkang secara singkat dan jelas mengenai latar belakang 

penulisan penelitian skripsi, rumusan masalah, tujuan dan manfaat, batasan 

permasalahan metodologi yang digunakan dan sistematikan penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini membahas tentang teori-teori yang melandasi penulis dalam 

melaksanakan penelitian seperti metode dan algoritma yang terkait dengan 

peneliitian ini. Pada bab ini juga berisi penjelasan dari penelitian sebelumnya 

yang relevan dengan penelitian ini. 

BAB III METODE PENELITIAN 

Pada bab ini membahas tentang metode yang digunakan dalam meelakukan 

penelitian, waktu dan tempat penelitia, alat dan bahan penelitian, perancangan 

sistem penelitian dan teknik analisis data. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

A. Landasan Teori 

1. Natural Language Processing (NLP) 

Natural Language Processing (NLP) merupakan cabang dari 

kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) yang memungkinkan komputer 

untuk memahami, menginterpretasikan, dan menghasilkan bahasa manusia 

secara alami. Seiring berkembangnya teknologi, NLP menjadi komponen 

penting dalam berbagai aplikasi seperti machine translation, sentiment 

analysis, dan information extraction. NLP juga memungkinkan komputer 

untuk memproses bahasa manusia dengan bantuan kamus digital yang 

diperbarui secara berkelanjutan agar sesuai dengan perkembangan kosakata 

dan penggunaan bahasa sehari-hari. NLP++ menjadi salah satu framework 

yang efektif untuk meningkatkan akurasi proses NLP dalam sistem berskala 

besar, berkat kemampuan multi-pass processing dan integrasi knowledge 

base berbasis hierarki konseptual (Chikkarangaiah et al., 2024). 

Perkembangan NLP modern telah mengalami transformasi 

signifikan dari pendekatan statistik konvensional menuju paradigma 

berbasis deep learning. Pergeseran ini didorong oleh kemampuan jaringan 

saraf dalam menangkap pola semantik kompleks secara otomatis dari data 

alami, seperti yang ditunjukkan melalui adopsi arsitektur RNN, CNN, dan 

Transformer untuk tugas analisis sentimen, terjemahan mesin, dan 

pengenalan entitas. Model berbasis Transformer seperti BERT 

memperkenalkan mekanisme self-attention yang memungkinkan 

pemrosesan konteks secara bidirectional, mengatasi keterbatasan metode 

statistik dalam memahami hubungan antar kata jarak jauh. Integrasi teknik 

hybrid seperti kombinasi BiLSTM-CRF dan BERT serta pendekatan 

ensemble seperti LLM-Blender semakin memperkuat generalisasi sistem 

dengan menggabungkan keunggulan berbagai model (Jia et al., 2023). 
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Selain itu, teknik deep learning telah banyak diterapkan dalam 

bidang computer vision, seperti pengenalan objek berbasis gambar, dan 

konsep serupa dapat diterapkan dalam pemrosesan teks. Sistem berbasis 

deep learning memiliki kemampuan mengenali pola yang kompleks melalui 

representasi vektor kontekstual, yang bermanfaat untuk tugas klasifikasi dan 

analisis semantik pada teks alami (Octavian Ery Pamungkas et al., 2022). 

2. Transformers dan Sentence-Transformers 

Transformers merupakan arsitektur deep learning yang 

diperkenalkan untuk menangani data sekuensial dengan pendekatan self-

attention. Keunggulan utamanya terletak pada kemampuannya untuk 

menangkap hubungan kontekstual secara global, baik dalam data teks 

maupun visual. Pada sebuah studi, arsitektur transformer terbukti efektif 

dalam melakukan prediksi time series, karena mampu menghindari masalah 

vanishing gradient serta mempertahankan informasi historis secara efisien. 

Model transformer menghasilkan nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah 

dibanding pendekatan lainnya, menegaskan keunggulannya dalam konteks 

peramalan data yang kompleks (Kurnianingsih et al., 2023). 

Pengembangan lebih lanjut dari arsitektur Transformer adalah 

Sentence-Transformers (SBERT) yang dikembangkan oleh Reimers dan 

Gurevych. SBERT memodifikasi struktur dasar BERT dengan 

menambahkan lapisan pooling setelah proses encoding untuk menghasilkan 

representasi vektor kalimat berdimensi tetap (sentence embeddings). Model 

ini dirancang untuk mengukur kemiripan semantik antar kalimat secara 

efisien, mendukung berbagai tugas seperti klasifikasi teks, clustering, dan 

Semantic Textual Similarity (STS). penggunaan SBERT sebagai metode 

sentence embedding terbukti mampu meningkatkan performa deteksi rumor 

di media sosial. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model berbasis 

SBERT menghasilkan peningkatan akurasi dan F1-score rata-rata sebesar 

10% dibandingkan pendekatan berbasis feature engineering konvensional. 

Temuan ini menegaskan keunggulan SBERT dalam menangkap makna 
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kontekstual teks, sekaligus memperkuat relevansinya untuk diterapkan 

dalam analisis kemiripan semantik antar jurnal ilmiah (Anggrainingsih et 

al., 2024). 

3. Clustering 

Clustering merupakan salah satu teknik dalam unsupervised 

learning yang bertujuan untuk mengelompokkan data ke dalam beberapa 

kelompok (cluster) berdasarkan tingkat kemiripan antar data. Proses ini 

tidak membutuhkan data label seperti pada supervised learning, sehingga 

sangat efektif untuk eksplorasi data dan pemahaman pola tersembunyi. 

Setiap cluster terdiri atas data yang memiliki karakteristik serupa satu sama 

lain dan berbeda secara signifikan dari data dalam cluster lainnya. Metode 

ini telah digunakan secara luas dalam berbagai bidang seperti pengenalan 

pola, penambangan data, dan pengolahan citra (Zainuddin dan Risal, 2024). 

Tujuan utama dari clustering adalah memaksimalkan homogenitas 

dalam satu cluster dan meminimalkan kesamaan antar cluster. Teknik ini 

memungkinkan analis untuk memahami struktur alami dalam dataset yang 

kompleks. Dalam konteks industri berskala besar, clustering berbasis K-

Means digunakan untuk mengelompokkan pekerja berdasarkan lokasi 

geografis guna membangun sistem keamanan yang efisien. Studi oleh Seo 

et al. (2022) mendsemonstrasikan implementasi clustering untuk 

mengoptimalkan notifikasi ancaman bahaya (threat notification) melalui 

jaringan sensor nirkabel industri (IWSNs), di mana pengelompokan pekerja 

memungkinkan pembentukan multicasting tree dan local flooding yang 

mengurangi konsumsi energi hingga 36% dibanding metode konvensional. 

Sementara dalam konteks pertanian, clustering juga membantu 

pengelompokan hasil produksi petani untuk mendukung pengambilan 

keputusan berbasis data (Harahap et al., 2022). 

Berbagai metode clustering telah dikembangkan, seperti 

hierarchical clustering, density-based clustering (DBSCAN), dan 

partitional clustering seperti K-Means. Pemilihan metode clustering yang 
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tepat bergantung pada jenis dan karakteristik data yang dianalisis. 

Kelebihan dari metode clustering adalah fleksibilitasnya dalam menangani 

data tak berlabel, namun kelemahannya terletak pada sensitivitas terhadap 

parameter awal seperti jumlah cluster dan pemilihan centroid (Annisa et al., 

2020). 

4. K-Means 

K-Means merupakan salah satu algoritma partitional clustering yang 

paling banyak digunakan karena efisiensinya dalam membagi data ke dalam 

kelompok-kelompok berdasarkan kemiripan. Algoritma ini bekerja dengan 

cara menentukan jumlah cluster (k) yang diinginkan, kemudian memilih 

centroid awal secara acak. Setiap data akan dihitung jaraknya ke masing-

masing centroid dan ditempatkan pada cluster terdekat. Perhitungan jarak 

ini umumnya menggunakan rumus Eucliden Distance (1): 

𝑑(𝑂𝑖,𝑂𝑗) =  √∑(𝑂𝑖𝑑 − 𝑂𝑗𝑑)
2

𝑝

𝑑=1

 (1) 

Di mana : 

• 𝑂𝑖,𝑂𝑗  = objek data ke-I dan ke-j 

• P  = jumlah dimensi atau fitu 

• 𝑂𝑖𝑑 − 𝑂𝑗𝑑  = nilai fitur ke-d dari objek 𝑂𝑖,𝑂𝑗  

• 𝑑(𝑂𝑖,𝑂𝑗) = jarak antara objek 𝑂𝑖, dan 𝑂𝑗  

Setelah proses klasifikasi seluruh data selesai, posisi centroid untuk setiap 

cluster diperbarui melalui perhitungan rata-rata vektor anggota cluster. 

Prosedur pembaruan ini secara matematis dirumuskan pada Rumus 2: 

𝐶𝑖 =  
1

𝑚𝑖
 ∑ 𝑥

𝑥∈𝐶𝑖

 (2) 

Di mana : 

• 𝐶𝑖 = centroid dari cluster ke-i 

• 𝑚𝑖  = jumlah data dalam cluster 𝐶𝑖 
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• 𝑥 ∈ 𝐶𝑖 = setiap titik data dalam cluster 𝐶𝑖 

• ∑ 𝑥 = penjumlahan semua vektor data dalam cluster 

Proses ini berulang hingga posisi centroid tidak berubah lagi atau hingga 

mencapai batas iterasi tertentu (Yee et al., 2023). 

Penerapan K-Means terbukti efektif dalam berbagai domain. 

Misalnya, dalam penelitian deteksi stroke iskemik, kombinasi CNN dan 

Kernel K-Means berhasil mencapai akurasi 99% dalam klasifikasi citra MRI 

(Rustam et al., 2023). Pada bidang ekonomi, integrasi K-Means dengan 

Multiple Linear Regression mampu meningkatkan akurasi prediksi 

pendapatan rumah tangga dibanding model regresi biasa (Yee et al., 2023). 

Dalam pengelolaan data perangkat lunak, pengembangan metode Point 

Center untuk inisialisasi centroid mampu mengurangi error rata-rata hingga 

12.82% dibanding metode acak konvensional (Annisa et al., 2020). 

5. Unsupervised Learning 

Unsupervised Learning atau pembelajaran tanpa pengawasan adalah 

salah satu pendekatan dalam machine learning di mana sistem dilatih pada 

data yang tidak memiliki label atau anotasi. Tidak seperti supervised 

learning yang memerlukan data latih berlabel untuk menghasilkan prediksi, 

unsupervised learning bekerja dengan menganalisis struktur atau pola 

tersembunyi dalam data secara mandiri. Tujuan utama dari metode ini 

adalah menemukan pola, kelompok (cluster), atau representasi yang 

bermakna tanpa campur tangan manusia dalam proses pelabelan data (Sy et 

al., 2024). 

Unsupervised learning diterapkan pada sistem keamanan berbasis 

pengenalan wajah dengan kamera IP. Sistem menggunakan metode image 

clustering untuk membedakan antara wajah yang dikenali dan tidak 

dikenali, tanpa memerlukan label awal. Model ini memungkinkan 

klasifikasi otomatis berdasarkan kemiripan ciri visual, sehingga cocok 

untuk sistem keamanan yang memerlukan efisiensi dalam pengelompokan 

data wajah yang terus-menerus berubah (Desta Yolanda et al., 2021). 
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Pendekatan ini menunjukkan bagaimana unsupervised learning dapat 

digunakan untuk tugas-tugas praktis dalam lingkungan dunia nyata, seperti 

pemantauan keamanan otomatis dan penghematan media penyimpanan. 

6. Pseudo-Labeling 

Pseudo-labeling adalah teknik dalam pembelajaran semi-supervised 

yang bertujuan untuk meningkatkan kinerja model dengan memanfaatkan 

data yang tidak berlabel. Teknik ini dilakukan dengan cara melatih model 

awal menggunakan data berlabel, lalu model tersebut digunakan untuk 

memprediksi label pada data yang tidak berlabel. Hasil prediksi ini, yang 

disebut pseudo-label, kemudian digabungkan dengan data asli yang berlabel 

untuk membentuk dataset baru yang lebih besar. Dataset gabungan ini 

digunakan kembali untuk melatih ulang model agar lebih akurat dan mampu 

memanfaatkan data yang awalnya tidak dimanfaatkan secara penuh 

(Afriyani et al., 2024). 

Dalam konteks pemrosesan laporan radiologi, pseudo-labeling yang 

dihasilkan oleh Large Language Models (LLMs) terbukti efektif untuk 

tugas klasifikasi teks medis yang kompleks. Seperti dijelaskan dalam 

penelitian oleh Wong dan Tanaka. (2025), kerangka kerja DeBERTa-RAD 

memanfaatkan LLM canggih sebagai guru untuk menghasilkan pseudo-

label berkualitas tinggi, termasuk status kepastian (Present, Absent, 

Uncertain), pada korpus laporan yang luas. Proses ini dilanjutkan dengan 

knowledge distillation ke model DeBERTa-Base, yang meningkatkan 

akurasi melalui kemampuan arsitektur DeBERTa dalam menangkap 

ketergantungan posisi relatif dan nuansa bahasa klinis seperti negasi dan 

ketidakpastian. Pendekatan dua tahap ini tidak hanya mengatasi 

keterbatasan data berlabel manual tetapi juga mencapai skor F1 makro 

tertinggi (0.912) pada dataset MIMIC-500, mengungguli metode berbasis 

aturan (rule-based) dan model transformer lain. Hasil ini menegaskan 

bahwa pseudo-labeling berbasis LLM, dikombinasikan dengan distilasi 

pengetahuan, menjadi solusi efisien untuk klasifikasi teks medis berskala 
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besar, khususnya dalam konteks sumber daya berlabel terbatas dan 

kebutuhan kecepatan inferensi praktis. 

7. Semantic Similarity 

Semantic similarity merupakan pendekatan dalam bidang Natural 

Language Processing (NLP) yang bertujuan untuk mengukur tingkat 

kemiripan makna antara dua unit teks, seperti kalimat atau dokumen. Tidak 

seperti pendekatan berbasis pencocokan kata secara langsung, pendekatan 

ini mampu menangkap konteks makna yang lebih dalam dengan 

merepresentasikan teks ke dalam bentuk vektor berdimensi tinggi. Salah 

satu metode yang umum digunakan untuk menghasilkan representasi ini 

adalah model Sentence-BERT (SBERT), yang memanfaatkan arsitektur 

transformer untuk menghasilkan embedding kalimat yang bermakna secara 

semantik (Irbah salsabila dan Yuliant Sibaroni, 2021; Van Son et al., 2021). 

Salah satu metode paling umum untuk menghitung kesamaan 

semantik antara dua vektor representasi teks adalah cosine similarity, yang 

mengukur besar sudut antar dua vektor dalam ruang berdimensi tinggi. 

Perhitungan cosine similarity antara dua vektor A dan B secara matematis 

didefinisikan pada Rumus 3:  

𝑐𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚(𝐴, 𝐵) =  
𝐴 × 𝐵

‖𝐴‖ ×  ‖𝐵‖
 (3) 

Rumus ini menghasilkan nilai antara -1 hingga 1, di mana nilai yang 

mendekati 1 menunjukkan bahwa kedua vektor memiliki arah yang sangat 

mirip atau memiliki makna yang sangat serupa. Pendekatan berbasis 

SBERT yang dikombinasikan dengan cosine similarity telah terbukti efektif 

dalam berbagai tugas NLP seperti pengelompokan dokumen, pencocokan 

teks, dan pengukuran kemiripan antar kalimat (Hambi dan Benabbou, 

2020). 
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B. Peniltian Terkait 

Peneliti memperoleh banyak inspirasi dan referensi untuk penyusunan 

skripsi ini dari penelitian sebelumnya, terkait dengan latar belakang masalah 

pada skripsi ini. Berikut ringkasan penelitian terkait yang menjadi landasan 

studi ini, disajikan pada Tabel 1: 

Tabel 1. Peniltian Terkait 

Penelitian Tujuan/Kasus Metode Hasil 

Exploring 

Community 

Awareness of 

Mangrove 

Ecosystem 

Preservation 

through 

Sentence-BERT 

and K-Means 

Clustering 

(Kusumaningrum 

et al., 2024) 

Penelitian ini 

bertujuan 

menganalisis opini 

publik terhadap 

pelestarian ekosistem 

mangrove 

menggunakan data 

Twitter berbahasa 

Indonesia. Untuk 

mengatasi 

keterbatasan LDA 

dalam menangkap 

konteks semantik, 

peneliti menerapkan 

Sentence-BERT dan 

K-Means sebagai 

pendekatan utama 

dalam pemodelan 

topik. 

Sentence-

BERT, K-

Means 

Clustering 

Hasilnya 

menunjukkan 

bahwa gabungan 

SBERT dan K-

Means mampu 

mengidentifikasi 

sembilan topik 

utama secara lebih 

kontekstual dan 

efisien dibanding 

LDA, serta 

memberikan 

gambaran tren 

kesadaran 

masyarakat yang 

relevan. 

A two-phase 

plagiarism 

detection system 

Studi ini 

mengembangkan 

sistem pendeteksian 

Multi-layer 

LSTM, 

Sentence 

Model 

menghasilkan F1-

score sebesar 
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based on multi-

layer lstm 

networks (Van 

Son et al., 2021) 

plagiarisme dua tahap 

untuk mengatasi 

kasus plagiarisme 

literal dan cerdas. 

Sistem ini menilai 

kemiripan semantik 

antar kalimat dan 

frasa dengan 

kombinasi embedding 

dan deep learning 

untuk hasil yang lebih 

presisi. 

Embedding 

(SBERT), 

Cosine 

Similarity 

94,26% pada 

dataset PAN 2014. 

Penggunaan 

SBERT efektif 

dalam mengenali 

plagiarisme 

kompleks yang 

sulit dideteksi oleh 

pendekatan leksikal 

atau string 

matching 

konvensional. 

A deep learning 

based technique 

for plagiarism 

detection: A 

comparative 

study (Hambi 

dan Benabbou, 

2020) 

Penelitian ini 

membandingkan 

teknik representasi 

semantik berbasis 

Word2Vec dan 

Doc2Vec dalam 

konteks deteksi 

plagiarisme ide, yang 

dianggap lebih sulit 

dibanding plagiarisme 

teks langsung. 

Fokusnya adalah pada 

evaluasi kedalaman 

makna yang bisa 

ditangkap oleh 

masing-masing 

metode. 

Word2Vec, 

Doc2Vec, 

Cosine 

Similarity 

Hasil studi 

menunjukkan 

bahwa pendekatan 

berbasis word-level 

belum cukup untuk 

mendeteksi 

kemiripan semantik 

kompleks. 

Diperlukan model 

lanjutan seperti 

SBERT untuk 

memperoleh hasil 

yang lebih akurat 

dan representatif. 
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Multi Aspect 

Sentiment of 

Beauty Product 

Reviews using 

SVM and 

Semantic 

Similarity (Irbah 

salsabila dan 

Yuliant Sibaroni, 

2021) 

Penelitian ini 

menganalisis 

sentimen multi-aspek 

dari ulasan produk 

kecantikan untuk 

mengetahui persepsi 

pengguna terhadap 

aspek harga, kemasan, 

dan aroma. 

Penambahan semantic 

similarity digunakan 

untuk meningkatkan 

ketepatan klasifikasi 

opini. 

SVM, 

Semantic 

Similarity, 

TF-IDF 

Semantic similarity 

terbukti 

meningkatkan 

performa 

klasifikasi 

sentimen: 93% 

untuk harga, 92% 

kemasan, dan 86% 

aroma. Metode ini 

mampu mengatasi 

variasi kata yang 

berbeda namun 

bermakna serupa. 

Sentence 

embedding to 

improve rumour 

detection 

performance 

model 

(Anggrainingsih 

et al., 2024) 

Tujuan utama studi 

ini adalah 

meningkatkan 

performa deteksi 

rumor di Twitter 

dengan 

membandingkan 

model berbasis 

embedding (BERT) 

dan pendekatan 

tradisional berbasis 

fitur manual. 

BERT 

Sentence 

Embedding, 

Neural 

Network 

Model BERT 

menunjukkan 

peningkatan 

akurasi sekitar 10% 

dibanding 

pendekatan 

berbasis feature 

engineering, serta 

mengurangi 

ketergantungan 

pada proses 

ekstraksi fitur 

manual yang rumit 

dan lambat. 
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C. Kerangka Berpikir 

 Kerangka berpikir merupakan model konseptual tentang bagaimana teori 

berhubungan dengan berbagai faktor yang telah diidentifikasi sebagai masalah 

penting. Visualisasi kerangka peniltian secara lengkap ditampilkan pada 

Gambar 1. 

 

Gambar 1. Kerangka Berpikir 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

A. Tempat dan Waktu Peniltian 

Penelitian ini dilaksanakan di Laboratorium Informatika, Fakultas Teknik, 

Universitas Muhammadiyah Makassar. Proses pengembangan, pelatihan 

model, serta pengujian sistem dilakukan menggunakan perangkat komputer 

pribadi. Pengumpulan dataset dilakukan melalui akses Application 

Programming Interface (API) dari Semantic Scholar secara daring. 

Adapun waktu pelaksanaan penelitian ini berlangsung selama 2 bulan, 

dimulai dari bulan Mei 2025 hingga Juli 2025. Rangkaian kegiatan penelitian 

meliputi tahap perencanaan, persiapan data, implementasi metode Sentence-

Transformers dan K-Means Clustering, pengujian performa sistem, serta 

analisis hasil untuk mendukung perbandingan semantik antar jurnal ilmiah. 

B. Alat dan Bahan 

Adapan alat dan bahan yang akan digunakan dalam penelitian ini, yaitu: 

1. Kebutuhan Hardware (Perangkat Keras) 

a. Laptop ASUS X409FAC_A409FA 

b. RAM 12288 MB 

2. Kebutuhan Software (Perangkat Lunak) 

a. Visual Studio Code 

b. Excell 

c. Python 

d. NodeJS 

C. Perancangan Sistem 

Untuk mempermudah proses pembuatan dan pengembangan aplikasi, 

peneliti menggunakan flowchart. Dengan demikian, pembuatan aplikasi dapat 

dilakukan secara terstruktur. 
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1. Diagram alir (flowchart) merupakan representasi visual prosedur sistematis 

yang memetakan langkah-langkah operasional dan poin keputusan dalam 

suatu program. Setiap iterasi (loop) diwakili oleh struktur simbolis 

terhubung secara hierarkis. Dalam penelitian ini, Gambar 2 

memvisualisasikan alur perancangan model dan klasterisasi, sedangkan 

Gambar 3 memvisualisasikan proses pengolahan jurnal dan generasi output. 

Penjelasan pada Gambar 2 adalah sebagai berikut: 

a) Mulai 

Proses dimulai dengan inisialisasi sistem untuk melakukan pseudo-

labeling menggunakan model Sentence-Transformers. 

Gambar 2. Flowchart Perancangan Model dan Clustering 
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b) Input: Dataset Abstrak Jurnal  

• Dataset terdiri dari pasangan data berisi kolom: title1, abstract1, 

title2, abstract2 

• Data ini akan menjadi objek pembanding menggunakan model 

Sentence-Transformers. 

c) Pseudo-Labeling 

• Model Sentence-Transformers dimanfaatkan untuk menghitung 

skor kemiripan semantik antar pasangan abstrak jurnal dalam 

dataset. 

• Hasilnya digunakan untuk memberi label kemiripan secara otomatis, 

yang disebut sebagai pseudo label. 

d) Clustering Pseudo Label dengan K-Means 

• Pseudo label yang dihasilkan dikelompokkan menggunakan 

algoritma Clustering K-Means. 

• Clustering digunakan untuk mengidentifikasi pola kemiripan 

semantik antar jurnal. 

e) Simpan Model Clustering dengan Joblib 

Model hasil pelatihan clustering disimpan menggunakan joblib agar 

dapat digunakan kembali di sistem produksi (API). 

f) Implementasi Model (Sentence-Transformers dan Clustering) ke 

FastAPI 

• Model Sentence-Transformers terbaik dan model clustering 

diintegrasikan ke dalam REST API menggunakan framework 

FastAPI. 

• API bertugas menerima input teks dan mengembalikan skor 

kemiripan serta label klaster. 

g) Selesai 

Proses perancangan sistem selesai dan siap digunakan untuk integrasi 

dengan antarmuka pengguna atau sistem lainnya. 

 



20 

 

Setelah sistem inti (Sentence-Transformers dan K-Means) terintegrasi 

dalam API FastAPI, diperlukan mekanisme operasional untuk menerima 

input pengguna dan menghasilkan output yang interpretatif. Pada Gambar 3 

memvisualisasikan alur kerja sistem ketika pengguna mengunggah 

dokumen jurnal, dimulai dari ekstraksi teks hingga generasi narasi analitis. 

Proses ini dirancang untuk memastikan interaksi yang efisien antara 

komponen teknis dan kebutuhan praktis peneliti. 

Gambar 3. Flowchart Pengolahan Jurnal dan Output 
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Penjelasan  Gambar 3 adalah sebagai berikut: 

a) Mulai 

Titik awal ketika pengguna ingin membandingkan dua jurnal ilmiah. 

b) Input File atau Dokumen Jurnal 

Pengguna mengunggah file jurnal, dalam format PDF. 

c) Ekstraksi Abstrak dari File Jurnal 

Sistem membaca isi file dan mengekstrak bagian abstrak dari kedua 

jurnal sebagai input utama untuk analisis semantik. 

d) Mengirim Abstrak ke API (FastAPI) 

Abstrak yang sudah diekstrak dikirimkan ke backend API (dibuat 

dengan FastAPI) untuk diproses lebih lanjut. 

e) Proses FastAPI 

Server menjalankan dua proses utama: 

• Hitung Similarity Score: Menggunakan model terbaik dari Sentence-

Transformers, API menghitung skor kemiripan antar abstrak. 

• Menentukan Label Cluster Kemiripan: Berdasarkan model K-Means 

hasil pseudo-labeling, sistem mengklasifikasikan pasangan jurnal ke 

dalam label klaster misalnya Rendah, Sedang, dan Tinggi. 

f) Output JSON 

Pada tahap ini, setelah melewati bagian proses pada FastAPI maka akan 

mengembalikan Output berupa data JSON, misalnya: 

{ 

 "similarity_score": (Rentang score dari -1 hinnga 1), 

 "label_kemiripan": (Rendah, Sedang, Tinggi) 

} 

g) Kirim JSON ke API Next.js 

Data hasil JSON diteruskan dari backend FastAPI ke frontend yang 

menggunakan framework Next.js. 

h) Generate Response Creative (AI Generatif) 

Berdasarkan skor kemiripan dan label klaster, sistem menghasilkan 
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narasi perbandingan kreatif menggunakan AI. 

i) Tampilkan Hasil di Website 

Narasi hasil analisis ditampilkan pada antarmuka website, lengkap 

dengan informasi skor dan interpretasi klaster. 

j) Selesai 

Proses selesai, pengguna dapat membaca dan menyimpan hasil 

perbandingan. 

D. Teknik Pengujian Sistem 

Pada penelitian ini, teknik pengujian yang dilakukan menggunakan 

pendekatan Black-Box Testing. Metode ini berfokus pada verifikasi 

fungsionalitas eksternal sistem tanpa menganalisis struktur internal kode, 

dengan prinsip utama mengamati hubungan antara input dan output 

(Ayuningtyas et al., 2023). Sesuai karakteristiknya, black-box testing ideal 

untuk validasi: 

1. Kesesuaian sistem dengan kebutuhan pengguna (user requirements) 

2. Kelayakan alur bisnis (business process flow) 

3. Respons sistem di bawah beban kerja tertentu (performance under load) 

Dalam konteks penelitian ini, metode ini diterapkan untuk memastikan fungsi 

inti sistem yaitu perhitungan skor kemiripan semantik dan klasifikasi klaster 

beroperasi sesuai ekspektasi desain. 

E. Teknik Analisis Data 

Teknik analisis data adalah proses mempelajari dan mengolah data untuk 

mengidentifikasi pola, hubungan, dan informasi penting yang terkandung di 

dalamnya. Tujuannya adalah untuk mendapatkan pemahaman yang lebih dalam 

tentang data yang dianalisis dan mengambil keputusan berdasarkan informasi 

yang ditemukan.  Pemilihan teknik analisis data yang tepat juga tergantung pada 

jenis data yang dikumpulkan. 

Untuk mencapai hasil yang dilakukan peneliti melakukan beberapa tahapan 

pengolahan data sebelum dilakukan perhitungan dan analisa dengan metode 
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yang ditentukan. Adapun Langkah-langkah analisis data yaitu sebagai berikut: 

1. Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data merupakan tahap awal yang sangat penting dalam 

analisis data, karena di sinilah data melalui pembersihan, transformasi, dan 

normalisasi, data yang semula beragam dan tidak konsisten dapat diubah 

menjadi format yang seragam, yang mendukung konvergensi model 

machine learning serta meningkatkan keakuratan hasil analisis. 

2. Ekstraksi Fitur 

Langkah selanjutnya ialalah ekstraksi fitur, ekstraksi fitur merupakan proses 

mengubah data teks menjadi representasi numerik yang dapat diproses oleh 

model machine learning, dalam peniltian ini adalah embedding dari 

Sentence-Transformers. 

3. Pseudo-Labeling 

Konsep Pseudo-labeling adalah teknik yang digunakan dalam machine 

learning, terutama dalam konteks supervised dan semi-supervised learning, 

di mana model pembelajaran mesin digunakan untuk memberikan label 

prediksi pada data tanpa label, dan label-label ini disebut pseudo-labels. 

4. Analisis Klaster 

Setelah data melalui proses self-training dengan pseudo labeling, langkah 

selanjutnya adalah analisis klaster. Teknik ini digunakan untuk 

mengelompokkan data berdasarkan kesamaan fitur sehingga struktur atau 

pola tersembunyi dalam data dapat terungkap. 

5. Evaluasi dan Interpretasi Hasil 

Tahap akhir dari proses analisis adalah evaluasi dan interpretasi hasil, yang 

merupakan langkah krusial untuk memastikan bahwa output analisis 

merefleksikan struktur sebenarnya dalam data. Penggunaan metrik seperti 

Silhouette Score memberikan ukuran numerik atas kualitas hasil analisis. 

Hasil metrik ini selanjutnya diinterpretasikan untuk menentukan tingkat 

keandalan klaster dan kesesuaian model sebelum disajikan melalui AI 

generatif. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Dataset Jurnal 

Dataset dalam penelitian ini dikumpulkan melalui Semantic Scholar API 

dengan tiga topik, yakni teknologi, kesehatan, dan ekonomi. Proses kurasi data 

menerapkan kriteria ketat dimana setiap judul jurnal harus mengandung 

minimal 4 kata untuk menjamin deskriptivitas memadai, sementara abstrak 

wajib terdiri atas setidaknya 50 kata guna memastikan kedalaman analitis yang 

memenuhi standar akademik.  

Sebanyak 200 abstrak jurnal berhasil terkumpul dengan periode publikasi 

2020-2025. Selanjutnya, 200 abstrak dipasangkan melalui proses pengacakan 

sistematis menghasilkan 100 pasangan komparatif yang siap untuk analisis 

lebih lanjut. Gambar 4 menampilkan sampel 19 baris pertama struktur dataset, 

mengilustrasikan format empat kolom utama yang mencakup pasangan judul 

dan abstrak jurnal: title1, abstract1, title2, dan abstract2. 

. 

Gambar 4. Sampel Dataset Jurnal (19 Baris Pertama) 
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B. Pseudo-Labeling Dataset Jurnal 

Pada tahap ini, akan memakai model all-mpnet-base-v2 dari Sentence-

Transformers, Keunggulan utama model ini terletak pada kemampuannya 

dalam merepresentasikan teks panjang seperti paragraf atau abstrak secara lebih 

kontekstual, Selanjutnya proses pseudo-labeling menghasilkan distribusi skor 

cosine similarity yang dianalisis melalui visualisasi histogram dengan Kernel 

Density Estimation (KDE). 

1. Proses Pseudo-Labeling 

• Ekstraksi Abstrak Unik: Abstrak dari kolom abstract1 dan abstract2 

diidentifikasi secara unik untuk menghindari redundansi komputasi. 

• Pembentukan Embedding: Setiap abstrak diubah menjadi vektor 

berdimensi tinggi menggunakan model Sentence-Transformers. 

• Perhitungan Cosine Similarity: 

Pada dataset baris pertama vektor embedding setelah normalisasi L2 

diperoleh: 

‖𝑣1‖ = 1.0000,      ‖𝑣2‖ = 1.0000 

Produk titik (dot product) kedua vektor terhitung: 

𝑣1  ×  𝑣2 =  0.1802398 

Maka, cosine similarity (pseudo‑label) baris pertama adalah: 

𝑐𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚 =  
𝑣1  × 𝑣2

‖𝑣1‖ × ‖𝑣2‖
=  

0.1802398

1.0000 ×  1.0000
=  0.1802398 

Sehingga, nilai pseudo‑label untuk baris pertama pada dataset adalah 

0.1802398. 

2. Distribusi Skor Pseudo-Label 

Visualisasi Histogram KDE pada Gambar 5 mengungkap karakteristik 

kunci distribusi skor: 

• Bentuk Distribusi: Multimodal dengan puncak dominan di rentang 0.0–

0.2 dan minor di 0.5–0.6, menunjukkan variasi tingkat kemiripan yang 

signifikan. 



26 

 

• Konsentrasi Data: Sebagian besar pasangan jurnal (67%) terkonsentrasi 

pada rentang skor 0.0–0.25, sementara sedikit pasangan (4%) berada di 

rentang 0.5–1.00. 

3. Tampilan Dataset 

Sebelum tahap pseudo-labeling dapat dilihat pada Gambar 6 

Sesudah melalui tahap pseudo-labeling ditampilkan pada Gambar 7 

C. Evaluasi Klaster Optimal 

Pada tahap ini dilakukan evaluasi terhadap hasil pseudo-labeling yang telah 

diterapkan pada dataset jurnal, guna menentukan jumlah klaster (k) yang paling 

representatif. Evaluasi ini bertujuan untuk mengidentifikasi nilai k yang mampu 

menghasilkan pengelompokan data yang efisien serta memiliki validitas 

internal yang baik. 

Gambar 5. Distribusi Skor Pseudo-Label (Histogram & KDE) 

Gambar 6. Dataset sebelum proses Pseudo-Labeling 

Gambar 7. Dataset sesudah proses Pseudo-Labeling 
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1. Metodologi Evaluasi 

Penentuan jumlah klaster optimal dilakukan dengan tiga metrik evaluasi 

internal, yaitu Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index 

(DBI). Ketiganya digunakan untuk menilai kualitas segmentasi hasil 

klasterisasi terhadap data pseudo-label. 

1) Elbow Method 

Metode ini digunakan untuk mengevaluasi nilai inertia atau within-

cluster sum of squares (WCSS) dari berbagai nilai k. Nilai inertia yang 

lebih rendah menunjukkan bahwa objek-objek dalam suatu klaster 

memiliki kedekatan yang lebih tinggi, sehingga semakin baik. Titik siku 

atau elbow pada grafik merupakan indikator jumlah klaster optimal, di 

mana penurunan inertia mulai melambat secara signifikan. 

2) Silhouette Score 

Metode ini mengukur seberapa baik setiap objek cocok dengan 

klasternya dibandingkan dengan klaster lain yang paling dekat. Nilai 

Silhouette Score berkisar dari –1 hingga +1, dengan nilai mendekati +1 

menunjukkan pembentukan klaster yang baik. 

3) Davies-Bouldin Index (DBI) 

DBI menilai rasio antara sebaran dalam klaster dengan jarak antar 

klaster. Nilai yang lebih kecil menunjukkan klaster yang lebih terpisah 

dan lebih homogen. DBI memberikan perspektif kuantitatif tambahan 

dalam menilai efektivitas struktur klaster. 

Ketiga metrik ini dihitung untuk rentang nilai k dari 2 hingga 8 

menggunakan K-Means. Hasilnya menjadi dasar untuk menentukan jumlah 

klaster yang paling sesuai secara statistik dan semantik. 

2. Hasil Evaluasi dan Interpretasi 

a) Elbow Method 

Gambar 8 memperlihatkan tren penurunan nilai inertia seiring 

bertambahnya jumlah klaster. Penurunan yang cukup tajam terlihat dari 

k = 2 hingga k = 4, sedangkan setelah k = 4 laju penurunannya menjadi 
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lebih landai. Pola ini membentuk titik siku (elbow point) pada k = 4, 

yang menunjukkan bahwa penambahan jumlah klaster setelah titik 

tersebut tidak memberikan peningkatan signifikan dalam homogenitas 

data. 

b) Silhouette Score dan Davies–Bouldin Index (DBI) 

Gambar 9 menampilkan dua kurva evaluasi, yaitu Silhouette Score dan 

DBI, untuk k = 2 hingga k = 8. Nilai Silhouette Score tertinggi diperoleh 

pada k = 3, sedangkan DBI terendah terdapat pada k = 4. Hal ini 

menunjukkan bahwa k = 3 memiliki pemisahan klaster terbaik 

berdasarkan Silhouette Score, sementara k = 4 memiliki sebaran internal 

yang paling kompak dan jarak antar klaster yang relatif besar menurut 

DBI. 

Gambar 8. Grafik Elbow Method dari Pseudo-Label 

Gambar 9. Grafik Silhouette Score (Biru) dan DBI (Jingga) dari 

Pseudo-Label 
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Untuk memberikan gambaran kuantitatif secara menyeluruh, hasil 

perhitungan ketiga metrik evaluasi terhadap setiap variasi jumlah klaster 

disajikan pada Tabel 2 berikut: 

Tabel 2. Nilai Metrik Evaluasi untuk Setiap Jumlah Klaster 

Jumlah Cluster (k) 
Inertia 

(WCSS) 

Silhouette 

Score 

Davies-

Bouldin Score 

2 0.81 0.6046 0.5494 

3 0.42 0.6183 0.4779 

4 0.21 0.6060 0.4366 

5 0.13 0.5682 0.4656 

6 0.10 0.5113 0.5380 

7 0.07 0.5177 0.4653 

8 0.05 0.5578 0.4457 

3. Perbandingan Klaster Optimal 

Untuk memperkuat dasar penentuan jumlah klaster optimal, dilakukan 

perbandingan hasil evaluasi dari ketiga metrik yang telah digunakan, yaitu 

Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index (DBI).  

Tabel 3 berikut merangkum hasil ketiga metrik terhadap variasi jumlah 

klaster dari 2 hingga 8: 

Tabel 3. Perbandingan Evaluasi Jumlah Klaster 

Klaster 
(k) 

Elbow Method Silhouette Score 
Davies-Bouldin 
Index (DBI) 

2 Penurunan inertia 

signifikan, namun 

terlalu umum 

Skor cukup tinggi, 

namun 

pembentukan 

klaster terlalu 

kasar. 

DBI masih tinggi, 

menandakan 

pemisahan antar 

klaster belum 

baik. 

3 Penurunan inertia 

masih berlanjut 

Skor tertinggi, 

namun stabilitas 

antar klaster 

menurun. 

DBI cukup 

rendah, tapi tidak 

paling optimal. 
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4 Penurunan inertia 

mulai melandai 

Skor Silhouette 

tetap tinggi dan 

cenderung stabil. 

DBI terendah, 

menunjukkan 

keseimbangan 

terbaik antar 

klaster. 

5 Penurunan inertia 

kurang signifikan 

Skor menurun, 

menunjukkan 

kualitas klaster 

mulai menurun. 

DBI mulai 

meningkat 

kembali. 

6 Penurunan inertia 

sangat kecil 

Skor Silhouette 

lebih rendah, 

klaster terlalu 

banyak. 

DBI naik drastis, 

menunjukkan 

tumpang tindih 

antar klaster. 

7 Penurunan inertia 

sangat kecil 

Skor sedikit 

membaik, tapi tidak 

signifikan. 

DBI tetap tinggi, 

pemisahan tidak 

membaik. 

8 Penurunan hampir 

datar 

Skor meningkat 

sedikit, namun 

over-clustering. 

DBI lebih tinggi 

dari k = 4. 

Berdasarkan Tabel 3 di atas, nilai k = 4 dipilih sebagai jumlah klaster 

optimal karena menunjukkan keseimbangan yang baik antara ketiga metrik 

evaluasi. Pada nilai ini, inertia mulai melandai (indikator dari titik siku pada 

Elbow Method), nilai Silhouette Score tetap tinggi yang menandakan 

pembentukan klaster masih stabil, serta nilai DBI yang paling rendah, yang 

berarti klaster memiliki kekompakan internal dan keterpisahan antar klaster 

yang sangat baik. Jumlah empat klaster ini juga memberikan fleksibilitas 

semantik yang cukup untuk mengelompokkan jurnal ke dalam kategori 

kemiripan yang jelas dan mudah diinterpretasikan. 

D. Proses Klastering Pseudo-Label 

Pada tahap ini bertujuan mengelompokkan data hasil pseudo-labeling ke 

dalam sejumlah klaster dengan tingkat kemiripan semantik antar jurnal. 

Pengelompokan dilakukan menggunakan algoritma K-Means Clustering 

berdasarkan jumlah klaster optimal dari evaluasi sebelumnya memakai metrik 

Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index (DBI). 
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1. Proses Klasterisasi 

Dengan jumlah klaster yang telah ditentukan, data pseudo-label selanjutnya 

diklasterkan menggunakan algoritma K‑Means. Proses klasterisasi ini 

menghasilkan empat centroid yang diurutkan berdasarkan nilai pseudo-

label. Selanjutnya, tiap klaster diberi label semantik secara manual dari yang 

paling rendah hingga paling tinggi tingkat kemiripannya. Adapun label 

kategorikal yang merefleksikan derajat kemiripan, sebagai berikut: 

• Tidak Relevan 

• Sedikit Berkaitan 

• Cukup Berkaitan 

• Sangat Berkaitan 

Pemberian label ini bertujuan agar setiap kelompok dapat diinterpretasikan 

secara semantik dan dimanfaatkan dalam analisis maupun proses naratif 

yang mendalam pada tahapan sistem lanjutan. Untuk mendukung 

transparansi metode, Dibawah ini akan memperlihatkan potongan kode 

yang menunjukkan proses pelatihan model K-Means serta pemetaan hasil 

klaster ke dalam label semantik: 

kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42) 

df['cluster'] = kmeans.fit_predict(df[['pseudo-label']]) 

centers = kmeans.cluster_centers_.flatten() 

sorted_idx = np.argsort(centers) 

labels = ["Tidak Relevan", "Sedikit Berkaitan", "Cukup 

Berkaitan", "Sangat Berkaitan"] 

cluster_map = { 

    int(sorted_idx[i]): labels[i] 

    for i in range(len(labels)) 

} 

df['similarity_level'] = df['cluster'].map(cluster_map) 

joblib.dump(kmeans, './model/kmeans_model.joblib') 

2. Visualisasi Distribusi Pseudo-Label 

Untuk menggambarkan sebaran nilai pseudo-label dalam masing-masing 

klaster, digunakan violin plot sebagai visualisasi distribusi data. Visualisasi 

ini menampilkan kepadatan nilai serta posisi kuartil dalam tiap label 

kemiripan. 
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Gambar 10 berikut menunjukkan hasil visualisasi distribusi pseudo-label 

terhadap empat kategori kemiripan: 

Berdasarkan Visualisasi Violin Plot pada Gambar 10, distribusi setiap 

kategori menunjukkan ciri khas yang konsisten dengan tingkat 

kemiripannya. Untuk memvalidasi akurasi statistik deskriptif yang 

dihasilkan oleh program, dilakukan perhitungan manual menggunakan 

Microsoft Excel pada dataset yang sama. Tabel 4 merangkum dan 

membandingkan statistik deskriptif dari distribusi nilai pseudo-label pada 

masing-masing kategori, baik yang dihasilkan oleh model program maupun 

perhitungan manual. 

Tabel 4. Statistik Deskriptif Pseudo-Label per Klaster 

Similarity 

Level 

Jumlah 

Pasangan 

Jurnal 

Sumber Min Max Mean Median Std 

Tidak 

Relevan 
49 Model -0.066 0.118 0.042 0.043 0.045 

  Excel -0.065 0.117 0.042 0.042 0.045 

Sedikit 

Berkaitan 
29 Model 0.126 0.273 0.197 0.196 0.041 

  Excel 0.126 0.272 0.197 0.195 0.040 

Cukup 

Berkaitan 
18 Model 0.279 0.435 0.351 0.354 0.042 

  Excel 0.279 0.435 0.350 0.353 0.041 
Sangat 

Berkaitan 
4 Model 0.509 0.754 0.615 0.598 0.105 

  Excel 0.509 0.753 0.614 0.597 0.105 

Gambar 10. Visualisasi klastering pseudo-label pada masing-masing 

ketegori 
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Distribusi pseudo-label pada tiap klaster menunjukkan pola konsisten pada 

tingkat kemiripan semantik antar jurnal. Setiap kategori memiliki rentang 

nilai yang relatif terpisah dan rata-rata skor yang meningkat dari kategori 

Tidak Relevan hingga Sangat Berkaitan. Perbandingan pada Tabel 4 

menunjukkan bahwa nilai statistik yang dihasilkan oleh model program 

memiliki konsistensi yang sangat tinggi dengan hasil perhitungan manual di 

Excel. Hal ini memvalidasi bahwa proses komputasi yang dilakukan oleh 

sistem sudah akurat dan dapat diandalkan. 

Keberhasilan validasi ini mencerminkan keberhasilan pseudo-labeling dan 

klasterisasi dalam mengelompokkan pasangan jurnal secara logis dan 

terstruktur. Selanjutnya, Model K-Means disimpan dalam format JOBLIB, 

sedangkan pemetaan indeks klaster ke label kategorikal disimpan dalam 

bentuk JSON. Langkah ini memastikan model dan label siap digunakan 

pada tahap implementasi sistem. 

E. Implementasi Sistem 

Tahap selanjutnya dalam penelitian ini adalah implementasi sistem berbasis 

web yang mengintegrasikan model pembelajaran mesin dan antarmuka 

pengguna (user interface) untuk melakukan perbandingan jurnal secara 

otomatis. Sistem ini dibangun menggunakan arsitektur dua lapis, yaitu backend 

Python berbasis FastAPI dan frontend-backend Next.js yang terintegrasi 

dengan layanan AI untuk pembuatan ringkasan. 

1. Arsitektur Sistem 

Setelah dilakukan proses pseudo-labeling dan klasterisasi dengan nilai 

klaster optimal sebanyak 4 klaster, hasil model digunakan dalam 

pengembangan backend untuk melakukan inferensi terhadap skor kemiripan 

antar jurnal. Backend ini menjalankan pipeline sebagai berikut: 

• Ekstraksi teks abstrak dari kedua jurnal yang diunggah pengguna. 

• Prapemrosesan teks menggunakan regex dan normalisasi. 

• Ekstraksi embedding semantik menggunakan model all-mpnet-base-v2. 
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• Perhitungan Cosine Similarity antara dua embedding. 

• Prediksi klaster menggunakan model K-Means. 

• Mapping label semantik berdasarkan hasil klasterisasi. 

• Pengembalian hasil skor kemiripan dan label dalam dua bahasa 

(Indonesia dan Inggris). 

2. Integrasi Antarmuka dan Proses Alur 

Antarmuka sistem dibangun dengan Next.js yang tidak hanya berfungsi 

sebagai frontend, tetapi juga sebagai penghubung ke backend Python serta 

penyedia ringkasan berbasis model AI generatif (gemini). Ringkasan 

tersebut dihasilkan berdasarkan konteks skor kemiripan dan label yang 

diperoleh dari proses backend Python. 

Adapun alur sistem dapat dijelaskan melalui tahapan implementasi sebagai 

berikut: 

• Halaman Awal Sistem (Home Page) 

Gambar 11 menunjukkan tampilan awal antarmuka sistem ketika 

pengguna mengakses halaman utama. Tombol “Go to Compare” akan 

mengarahkan pengguna untuk memulai proses perbandingan jurnal. 

 

Gambar 11. Tampilan halaman utama sistem (home page) 
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• Unggah File Jurnal 

Pengguna diminta untuk mengunggah dua file jurnal dalam format PDF. 

Sistem hanya mengizinkan tepat dua file untuk dianalisis. Tampilan ini 

ditunjukkan pada Gambar 12. 

• Pratinjau File Jurnal  

Setelah file berhasil diunggah, sistem akan menampilkan pratinjau 

kedua jurnal untuk memastikan isi dokumen sebelum dilakukan analisis. 

Ilustrasi tampilan ini dapat dilihat pada Gambar 13. 

Gambar 12. Proses unggah dua jurnal oleh pengguna 

Gambar 13. Pratinjau file jurnal sebelum proses komparasi 
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• Proses Komparasi 

Setelah pengguna menekan tombol “Compare”, sistem akan 

mengekstrak abstrak dari kedua jurnal, menghitung skor kemiripan 

menggunakan backend Python, dan mengklasifikasikan hasilnya ke 

dalam label kategorikal. Gambar 14 menunjukkan proses loading saat 

sistem menjalankan komputasi. 

• Tampilan Hasil Komparasi 

Hasil perbandingan ditampilkan dalam dua bahasa (Indonesia dan 

Inggris) yang mencakup: 

o Skor Kemiripan (%) 

o Label Kemiripan Kategorikal 

o Ringkasan AI dalam enam bagian utama: 

1) Ringkasan Jurnal Pertama 

2) Ringkasan Jurnal Kedua 

3) Kesamaan Utama 

4) Perbedaan Utama 

5) Analisis Hubungan 

6) Kesimpulan 

Gambar 14. Proses komputasi sistem dalam melakukan perbandingan 
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Gambar 15 menampilkan hasil perbandingan dalam Bahasa Inggris. 

Selanjutnya Gambar 16 menampilkan hasil perbandingan dalam Bahasa 

Indonesia 

3. Fungsi dan Manfaat Sistem 

Dengan adanya implementasi sistem ini, pengguna dapat: 

• Melakukan perbandingan jurnal secara otomatis dan efisien. 

• Mendapatkan interpretasi semantik dari kesamaan jurnal. 

• Melihat hasil analisis berbasis AI dalam dua bahasa. 

• Mengidentifikasi keterkaitan, perbedaan, dan relevansi antar dua karya 

ilmiah. 

Gambar 15. Hasil komparasi dan ringkasan jurnal (Bahasa Inggris) 

Gambar 16. Hasil komparasi dan ringkasan jurnal (Bahasa Indonesia) 
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F. Pengujian Sistem 

Pengujian sistem bertujuan untuk memastikan bahwa fungsionalitasnya 

berjalan sesuai dengan tujuan perancangan dan untuk mengukur efektivitasnya 

dalam menangani skenario penggunaan secara nyata. Pengujian ini dilakukan 

dengan pendekatan Black-Box Testing, yang berfokus pada evaluasi 

fungsionalitas dan kinerja sistem berdasarkan input yang diberikan dan output 

yang dihasilkan, tanpa memeriksa struktur kode internal. Pengujian mencakup 

berbagai fitur utama, seperti proses unggah jurnal, penentuan skor kemiripan, 

klasifikasi label, hingga tampilan hasil ringkasan jurnal secara bilingual. Hasil 

pengujian fungsional dirangkum pada Tabel 5 dan Tabel 6. 

Tabel 5. Hasil Pengujian Sistem dengan Metode Blackbox Testing 

No Test Case Skenario Pengujian 
Hasil yang di 

Harapkan 
Hasil 

1 Unggah Dua 

Jurnal PDF 

Pengguna mengklik 

tombol “Go to 

Compare” dari 

halaman beranda 

Sistem dapat 

menampilkan 

pratinjau isi kedua 

jurnal 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

2 Validasi 

unggahan dua 

jurnal 

Pengguna mencoba 

mengunggah lebih 

dari dua jurnal 

Sistem menolak 

unggahan dan 

menampilkan pesan 

kesalahan 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

3 Respons 

sistem 

terhadap teks 

kosong 

Pengguna 

mengunggah jurnal 

dengan abstrak 

kosong atau rusak 

Sistem memberikan 

notifikasi kesalahan 

input 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

4 Proses 

Komparasi 

Jurnal 

Sistem memproses 

kemiripan semantik 

berdasarkan abstrak 

dari dua jurnal 

yang telah 

diunggah 

Sistem menampilkan 

skor kemiripan dalam 

persentase serta label 

kemiripan kategori 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 
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5 Hasil Skor 

Kemiripan 

Rendah 

Sistem diuji dengan 

dua jurnal berbeda 

topik: kanker dan 

peramalan air 

Sistem menampilkan 

skor kemiripan rendah 

(≈10%) dan label 

“Tidak Relevan” 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

6 Hasil Skor 

Kemiripan 

Menengah 

Sistem diuji dengan 

jurnal terkait sistem 

rekomendasi dan 

black-box testing 

Sistem menampilkan 

skor sekitar 19% dan 

label “Sedikit 

Berkaitan” 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

7 Hasil Skor 

Kemiripan 

Cukup 

Terkait 

Sistem diuji dengan 

dua jurnal yang 

membahas model 

embedding NLP 

Sistem menampilkan 

skor sekitar 30% dan 

label “Cukup 

Berkaitan” 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

8 Hasil Skor 

Kemiripan 

Tinggi 

Sistem diuji dengan 

dua jurnal yang 

membahas 

pengelompokan 

dokumen 

menggunakan 

BERT 

Sistem menampilkan 

skor tinggi (≈75%) 

dan label “Sangat 

Berkaitan” 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

6  Tampilan 

Bahasa AI 

Narrative 

(EN & ID) 

Pengguna memilih 

mode tampilan 

narasi 

perbandingan hasil 

dalam bahasa 

Inggris dan Bahasa 

Indonesia 

Sistem menampilkan 

narasi perbandingan 

AI dalam dua bahasa 

(EN & ID) 

berdasarkan hasil 

analisis kedua jurnal 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 

7 Respons 

Sistem 

terhadap 

Reset Upload 

Pengguna mengklik 

tombol “Reset 

Upload” setelah 

mengunggah dua 

jurnal 

Sistem menghapus 

tampilan jurnal 

sebelumnya dan 

kembali ke status awal 

(Halaman Beranda) 

[v] Berhasil 

[  ] Gagal 
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Setelah dilakukan serangkaian pengujian sebagaimana dirangkum pada Tabel 

5, tahap selanjutnya adalah mengevaluasi tingkat akurasi sistem dalam 

menentukan skor dan label kemiripan semantik antar jurnal. Tabel 6 berikut 

menyajikan evaluasi tingkat akurasi skor dan label kemiripan semantik, 

sekaligus mengintegrasikan metrik kinerja berupa waktu respons untuk setiap 

skenario pengujian: 

Tabel 6. Evaluasi Akurasi Fungsional dan Kinerja Sistem 

Test 

Case 
Skenario Pengujian Skor Label  

Waktu 

Respon 

(Detik) 

Status 

Uji 

Jurnal 

Tidak 

Relevan 

Menguji dua jurnal dari 

topik yang sama sekali 

berbeda (kanker dan 

ekosistem air). 

9.00% Tidak 

Relevan 

14.73 [v] Berhasil 

[  ] Gagal 

Uji 

Jurnal 

Sedikit 

Berkaitan 

Menguji pasangan 

jurnal yang memiliki 

hubungan lemah atau 

konteks berbeda dalam 

domain, namun masih 

dalam lingkup umum 

teknologi. 

19.00% Sedikit 

Berkaitan 

 

15.08 [v] Berhasil 

[  ] Gagal 

Uji 

Jurnal 

Cukup 

Berkaitan 

Menguji dua jurnal 

bertopik teknologi 

informasi yang 

menerapkan sentence 

embedding dan teknik 

klasifikasi berbasis 

vector. 

30.00% Cukup 

Berkaitan 

13.15 [v] Berhasil 

[  ] Gagal 

Uji 

Jurnal 

Sangat 

Berkaitan 

Menguji kesamaan 

semantik antara dua 

jurnal dengan topik dan 

pendekatan yang sangat 

serupa. 

75.00% Sangat 

Berkaitan 

 

18.03 [v] Berhasil 

[  ] Gagal 
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Hasil pada Tabel 6  menunjukkan bahwa sistem mampu melakukan klasifikasi 

terhadap berbagai tingkat kemiripan abstrak jurnal. Skor kemiripan yang 

ditampilkan juga memiliki koherensi terhadap konteks semantik dari masing-

masing pasangan jurnal. Hal ini membuktikan bahwa integrasi model Sentence-

Transformers dengan algoritma K-Means dan penetapan label berbasis centroid 

mampu memberikan hasil yang representatif dalam konteks analisis komparatif 

jurnal ilmiah. 

Dari sisi kinerja, data waktu respons memberikan bukti kuantitatif mengenai 

efektivitas sistem dalam membantu peneliti. Ringkasan statistik kinerja adalah 

sebagai berikut: 

• Waktu respons rata-rata: 15.25 detik 

• Waktu respons tercepat: 13.15 detik 

• Waktu respons terlama: 18.03 detik 

Dengan waktu proses rata-rata hanya sekitar 15 detik untuk menganalisis dan 

menyajikan perbandingan dua jurnal, sistem ini terbukti jauh lebih efisien 

dibandingkan proses analisis manual. Proses manual yang melibatkan 

pembacaan dan sintesis dua jurnal dapat memakan waktu beberapa menit. 

Dengan demikian, sistem ini secara efektif dapat memangkas waktu analisis dan 

mempercepat alur kerja tinjauan literatur bagi peneliti. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

A. Kesimpulan 

Penelitian ini dilakukan untuk menjawab tantangan dalam membandingkan 

jurnal ilmiah berdasarkan kemiripan semantik, dengan memanfaatkan 

pendekatan modern dalam pemrosesan bahasa alami. Sistem yang dirancang 

menggabungkan model Sentence-Transformers dan algoritma K-Means 

Clustering dapat digunakan untuk mengelompokkan dan membandingkan 

jurnal berdasarkan abstraknya secara otomatis. Dari hasil implementasi dan 

pengujian sistem, diperoleh beberapa kesimpulan berikut: 

1. Penelitian ini berhasil menerapkan Sentence-Transformers menggunakan 

model all-mpnet-base-v2 untuk menghitung skor kemiripan semantik antar 

abstrak jurnal. Skor yang dihasilkan kemudian dikelompokkan 

menggunakan algoritma K-Means menjadi empat kategori: Tidak Relevan, 

Sedikit Berkaitan, Cukup Berkaitan, dan Sangat Berkaitan. Kombinasi ini 

memungkinkan sistem untuk melakukan pemetaan hubungan antar jurnal 

secara terstruktur dan berbasis konteks, sehingga mempermudah analisis 

kemiripan di antara dokumen ilmiah. 

2. Sistem yang dibangun terbukti efektif dalam membantu peneliti 

membandingkan jurnal secara semantik. Melalui serangkaian pengujian, 

sistem mampu menghasilkan skor kemiripan dan label kategori yang sesuai 

dengan isi dan topik jurnal yang dibandingkan. Lebih lanjut, efektivitas 

sistem ini terbukti secara kuantitatif melalui pengujian kinerja, di mana 

sistem mampu menyelesaikan proses perbandingan secara otomatis dengan 

waktu komputasi rata-rata 15.25 detik. Dengan kecepatan proses ini, 

ditambah dengan fitur narasi otomatis dalam dua bahasa, secara signifikan 

memangkas waktu yang dibutuhkan untuk menilai keterkaitan antar jurnal 

dibandingkan dengan metode manual, sehingga hasil komparasi menjadi 

lebih mudah dipahami baik secara teknis maupun konseptual. 
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B. Saran 

Penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan sistem untuk 

perbandingan semantik antara dua jurnal secara spesifik. Untuk pengembangan 

selanjutnya, disarankan agar sistem ini ditransformasi dengan menambahkan 

fitur perbandingan satu banding banyak (one-vs-many), yang memungkinkan 

pengguna cukup mengunggah satu jurnal utama untuk kemudian dibandingkan 

secara otomatis dengan korpus literatur yang luas dari basis data akademik 

daring seperti Semantic Scholar atau Google Scholar. Dengan menghasilkan 

daftar jurnal yang diurutkan berdasarkan tingkat relevansi semantiknya, 

fungsionalitas sistem akan berevolusi dari alat komparasi menjadi sebuah mesin 

eksplorasi dan rekomendasi literatur yang proaktif. Hal ini akan secara 

signifikan mempermudah dan mempercepat proses tinjauan pustaka serta 

membantu peneliti menemukan referensi-referensi kunci yang paling relevan 

dengan topik kajian mereka secara lebih efisien. 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1. Dataset Abstrak Jurnal 
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Lampiran 2. Dataset Setelah Pseudo-Labeling 
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Lampiran 3. Dataset Setelah Clustering 
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Lampiran 4. Source Code 

from fastapi import FastAPI 

from pydantic import BaseModel 

from sentence_transformers import SentenceTransformer, 

util 

import joblib, json, re, numpy as np 

 

app = FastAPI() 

model = SentenceTransformer("all-mpnet-base-v2") 

 

kmeans = joblib.load("./model/kmeans_model.joblib") 

 

with open("./model/cluster_label_mapping.json", "r") as 

f: 

    raw_map = json.load(f) 

cluster_label_mapping = {int(k): v for k, v in 

raw_map.items()} 

 

bilingual_labels = { 

    "Tidak Relevan": "Not Relevant", 

    "Sedikit Berkaitan": "Slightly Related", 

    "Cukup Berkaitan": "Moderately Related", 

    "Sangat Berkaitan": "Highly Related" 

} 

 

class TextPair(BaseModel): 

    text1: str 

    text2: str 

 

def preprocess_text(text: str) -> str: 

    text = re.sub(r"\n", " ", text) 

    text = re.sub(r"\s+", " ", text) 

    return text.strip() 

 

@app.post("/similarity/") 

async def calculate_similarity(data: TextPair): 

    t1 = preprocess_text(data.text1) 

    t2 = preprocess_text(data.text2) 

 

    print(f"Processing texts:\nText 1: {t1}\nText 2: 

{t2}") 
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    emb1 = model.encode(t1, convert_to_tensor=True, 

normalize_embeddings=True) 

    emb2 = model.encode(t2, convert_to_tensor=True, 

normalize_embeddings=True) 

    sim  = util.pytorch_cos_sim(emb1, emb2).item() 

 

    cluster_idx     = int(kmeans.predict([[sim]])[0]) 

    label_kemiripan = 

cluster_label_mapping[cluster_idx] 

    label_english = 

bilingual_labels.get(label_kemiripan, label_kemiripan) 

 

    return { 

        "similarity_score": sim, 

        "cluster": cluster_idx, 

        "label_kemiripan": label_kemiripan, 

        "label_english": label_english, 

        "bilingual_labels": { 

            "indonesian": { 

                "scoreLabel": "Skor Kemiripan", 

                "similarity": label_kemiripan 

            }, 

            "english": { 

                "scoreLabel": "Similarity Score",  

                "similarity": label_english 

            } 

        } 

    } 

 

=== PSEUDO-LABELING === 

import pandas as pd 

from sentence_transformers import SentenceTransformer, 

util 

from tqdm.auto import tqdm 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import numpy as np 

from scipy import stats 

 

model = SentenceTransformer("all-mpnet-base-v2") 

 

df = pd.read_csv("./dataset/dataset-journal.csv", 

encoding="latin-1") 
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all_sentences = pd.concat([df["abstract1"], 

df["abstract2"]]).unique().tolist() 

sentence_to_emb = {} 

for sent, emb in zip(all_sentences, 

model.encode(all_sentences, show_progress_bar=True, 

convert_to_tensor=True)): 

    sentence_to_emb[sent] = emb 

 

pseudo_scores = [] 

for a, b in tqdm(zip(df["abstract1"], df["abstract2"]), 

total=len(df)): 

    emb_a = sentence_to_emb[a] 

    emb_b = sentence_to_emb[b] 

    score = util.cos_sim(emb_a, emb_b).item() 

 

    pseudo_scores.append(score) 

 

df["pseudo-label"] = pseudo_scores 

 

 

=== Evaluasi Clustering dengan KMeans === 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

import numpy as np 

from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.metrics import silhouette_score, 

davies_bouldin_score 

 

df = pd.read_csv('./dataset/journal-pseudo-label.csv', 

encoding='latin-1') 

X = df[['pseudo-label']].values 

 

inertia = [] 

silhouette = [] 

db_scores = [] 

k_range = range(2, 9) 

 

print("Evaluasi Clustering untuk berbagai jumlah 

cluster:") 

print("-" * 60) 

 

for k in k_range: 

    kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42) 

    kmeans.fit(X) 

    labels = kmeans.labels_ 
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    inertia_val = kmeans.inertia_ 

    silhouette_val = silhouette_score(X, labels) 

    db_score = davies_bouldin_score(X, labels) 

     

    inertia.append(inertia_val) 

    silhouette.append(silhouette_val) 

    db_scores.append(db_score) 

     

    print(f"k={k:2d} | Inertia: {inertia_val:8.2f} | 

Silhouette: {silhouette_val:.4f} | DB Score: 

{db_score:.4f}") 

 

=== Clustering Pseudo-label === 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.cluster import KMeans 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import joblib 

import json 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.cluster import KMeans 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import joblib 

import json 

 

# # Load data 

df = pd.read_csv('./dataset/journal-pseudo-label.csv', 

encoding='latin-1') 

X = df[['pseudo-label']].values 

 

# Hasil evaluasi menunjukkan k=4 optimal berdasarkan 3 

metrik evaluasi 

optimal_clusters = 4 

print(f"Melakukan clustering dengan {optimal_clusters} 

cluster") 

print("   (Jumlah optimal berdasarkan evaluasi 3 

metrik)") 

 

# Clustering final 
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final_kmeans = KMeans(n_clusters=optimal_clusters, 

random_state=42).fit(X) 

df['cluster'] = final_kmeans.labels_ 

 

print(f"Clustering selesai dengan {optimal_clusters} 

cluster") 

 

# Urutkan centroid untuk mapping label 

centers = final_kmeans.cluster_centers_.flatten() 

sorted_idx = np.argsort(centers) 

 

# Mapping ke label sesuai urutan centroid (rendah ke 

tinggi) 

labels = ["Tidak Relevan", "Sedikit Berkaitan", "Cukup 

Berkaitan", "Sangat Berkaitan"] 

cluster_map = { 

    int(sorted_idx[i]): labels[i] 

    for i in range(len(labels)) 

} 

 

# Terapkan mapping label ke data 

df['similarity_level'] = df['cluster'].map(cluster_map) 

 

# Simpan hasil clustering 

df.to_csv('./dataset/journal-clustered.csv', 

index=False) 

print("Hasil clustering disimpan di './dataset/journal-

clustered.csv'") 

 

# Simpan model clustering 

joblib.dump(final_kmeans, 

'./model/kmeans_model.joblib') 

print("Model clustering disimpan di 

'./model/kmeans_model.joblib'") 

 

=== Integrasi Google Gemini API untuk menghasilkan 

respons kreatif === 

import { GoogleGenAI } from "@google/genai"; 

 

const ai = new GoogleGenAI({ 

  apiKey: process.env.GEMINI_API_KEY, 

}); 

 

export async function generateCreativeResponseGemini( 
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  text1, 

  text2, 

  similarityScore, 

  labelKemiripan 

) { 

  const system = 

    "You are an AI for journal comparison. Analyze the 

two journal abstracts and provide a comprehensive 

comparison in both Indonesian and English."; 

 

  const content = ` 

    Similarity Label: ${labelKemiripan} 

    Similarity Score: ${similarityScore} 

    Abstract 1: ${text1} 

    Abstract 2: ${text2} 

 

    Analyze and compare these journals.`; 

 

  // Define the response schema 

  const responseSchema = { 

    type: "object", 

    properties: { 

      indonesian: { 

        type: "object", 

        properties: { 

          title: { type: "string" }, 

          firstJournalSummary: { type: "string" }, 

          secondJournalSummary: { type: "string" }, 

          similarities: { 

            type: "array", 

            items: { type: "string" }, 

          }, 

          differences: { 

            type: "array", 

            items: { type: "string" }, 

          }, 

          relationshipAnalysis: { type: "string" }, 

          conclusion: { type: "string" }, 

        }, 

        required: [ 

          "title", 

          "firstJournalSummary", 

          "secondJournalSummary", 

          "similarities", 

          "differences", 
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          "relationshipAnalysis", 

          "conclusion", 

        ], 

      }, 

      english: { 

        type: "object", 

        properties: { 

          title: { type: "string" }, 

          firstJournalSummary: { type: "string" }, 

          secondJournalSummary: { type: "string" }, 

          similarities: { 

            type: "array", 

            items: { type: "string" }, 

          }, 

          differences: { 

            type: "array", 

            items: { type: "string" }, 

          }, 

          relationshipAnalysis: { type: "string" }, 

          conclusion: { type: "string" }, 

        }, 

        required: [ 

          "title", 

          "firstJournalSummary", 

          "secondJournalSummary", 

          "similarities", 

          "differences", 

          "relationshipAnalysis", 

          "conclusion", 

        ], 

      }, 

    }, 

    required: ["indonesian", "english"], 

  }; 

 

  try { 

    const response = await ai.models.generateContent({ 

      model: "gemini-2.0-flash", 

      contents: content, 

      config: { 

        systemInstruction: system, 

        temperature: 0.7, 

        maxOutputTokens: 1500, 

        responseMimeType: "application/json", 

        responseSchema: responseSchema, 
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      }, 

    }); 

 

    const responseText = response.text; 

    const parsedResponse = JSON.parse(responseText); 

 

    // Format the response into markdown 

    const formattedResponse = { 

      indonesian: 

formatToMarkdown(parsedResponse.indonesian, 

"indonesian"), 

      english: formatToMarkdown(parsedResponse.english, 

"english"), 

    }; 

 

    return formattedResponse; 

  } catch (error) { 

    console.error("Error calling Gemini:", error); 

    throw new Error("Failed to generate creative 

response"); 

  } 

} 

 

function formatToMarkdown(data, language) { 

  const translations = { 

    indonesian: { 

      firstJournalTitle: "## 1. Ringkasan Jurnal 

Pertama", 

      secondJournalTitle: "## 2. Ringkasan Jurnal 

Kedua", 

      similaritiesTitle: "## Kesamaan Utama:", 

      differencesTitle: "## Perbedaan Utama:", 

      analysisTitle: "## Analisis Hubungan", 

      conclusionTitle: "## Kesimpulan", 

    }, 

    english: { 

      firstJournalTitle: "## 1. First Journal Summary", 

      secondJournalTitle: "## 2. Second Journal 

Summary", 

      similaritiesTitle: "## Main Similarities:", 

      differencesTitle: "## Main Differences:", 

      analysisTitle: "## Relationship Analysis", 

      conclusionTitle: "## Conclusion", 

    }, 

  }; 
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  const t = translations[language]; 

 

  let markdown = `# ${data.title}\n\n`; 

  markdown += 

`${t.firstJournalTitle}\n${data.firstJournalSummary}\n\

n`; 

  markdown += 

`${t.secondJournalTitle}\n${data.secondJournalSummary}\

n\n`; 

 

  markdown += `${t.similaritiesTitle}\n`; 

  data.similarities.forEach((similarity) => { 

    markdown += `- ${similarity}\n`; 

  }); 

  markdown += `\n`; 

 

  markdown += `${t.differencesTitle}\n`; 

  data.differences.forEach((difference) => { 

    markdown += `- ${difference}\n`; 

  }); 

  markdown += `\n`; 

 

  markdown += 

`${t.analysisTitle}\n${data.relationshipAnalysis}\n\n`; 

  markdown += 

`${t.conclusionTitle}\n${data.conclusion}`; 

 

  return markdown; 

} 
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Lampiran 5. Surat Keterangan Bebas Plagiat 
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Lampiran 6. Uji Plagiat BAB 1-5 
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