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MOTTO DAN PERSEMBAHAN 
 

Motto 
 

“Jangan berhenti ketika lelah, berhentilah ketika selesai.” 
 

Persembahan 
 

Dengan penuh rasa syukur ke hadirat Allah SWT, Skripsi ini saya persembahkan kepada kedua 
orang tua tercinta Bapak dan Ibu, kedua sosok yang tak pernah berhenti melimpahkan kasih 
sayang, doa tulus, serta dukungan yang tiada henti. Untuk Kedua Adik tercinta, dan keluarga 
besar yang selalu memberikan semangat, serta para dosen yang telah membimbing dan 
menuntun saya selama menempuh pendidikan. Ucapan terima kasih juga saya tunjukkan 
kepada sahabat-sahabat seperjuangan yang senantiasa hadir memberi warna dalam 
perjalanan ini. Untuk keluarga besar informatika 20, terima kasih atas semangat dan 
perjalanan yang dijalani bersama. terima kasih kepada seluruh pihak yang tidak dapat 
disebutkan satu per satu, atas segala dukungan dan doa yang tulus. Tak lupa, terima kasih 
kepada seluruh pihak yang tidak dapat disebutkan satu per satu, atas segala dukungan dan 
doa yang tulus. Dan akhir, untuk diriku sendiri, terima kasih telah bertahan, terus belajar, dan 
berjuang hingga titik ini, percaya bahwa setiap niat baik dan harapan akan selalu diberikan 
kemudahan oleh-Nya. Semoga persembahan ini bermanfaat bagi pengembangan ilmu 
pengetahuan dan menjadi bagian dari amal kebaikan. Selamat bergelar S.Kom. 
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ABSTRAK 

 

HAEDIR . Menentukan tingkat kemiripan judul skripsi mahasiswa fakultas keguruan 

dan ilmu pendidikan unismuh makassar menggunakan metode cosine similarity 

(dibimbing oleh Lukman, S.Kom., M.T. dan Titin Wahyuni,S.Pd., M.T.) 

 

Plagiarisme dalam dunia akademik merupakan permasalahan yang serius, khususnya 

dalam penentuan judul skripsi yang orisinal dan unik. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengimplementasikan metode Cosine Similarity dalam mendeteksi tingkat kemiripan 

antar judul skripsi mahasiswa Fakultas Keguruan dan Ilmu Pendidikan (FKIP) 

Universitas Muhammadiyah Makassar. Metode ini bekerja dengan mengukur sudut 

kemiripan antara dua vektor teks yang telah direpresentasikan menggunakan teknik 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Penelitian dilakukan melalui 

tahapan pengumpulan data, preprocessing (tokenisasi, stopword removal, dan 

stemming), ekstraksi fitur TF-IDF, perhitungan nilai cosine similarity, serta evaluasi 

performa menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Sistem yang 

dikembangkan mampu mengklasifikasikan judul sebagai "mirip" atau "tidak mirip" 

berdasarkan ambang batas (threshold) yang ditentukan. Hasil evaluasi menunjukkan 

akurasi sebesar 87,33%, presisi 100%, recall 58,70%, dan F1-score 73,97%. Temuan 

ini mengindikasikan bahwa metode Cosine Similarity efektif dalam mendeteksi 

kemiripan judul, meskipun masih terdapat ruang untuk peningkatan terutama dalam hal 

sensitivitas. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi institusi akademik 

dalam menjaga orisinalitas karya ilmiah mahasiswa. 

 

Kata Kunci: Cosine Similarity, TF-IDF, Kemiripan Judul, Deteksi Plagiarisme, 

Natural Language Processing 
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ABSTRACT 

HAEDIR . Menentukan tingkat kemiripan judul skripsi mahasiswa fakultas keguruan 

dan ilmu pendidikan unismuh makassar menggunakan metode cosine similarity 

(dibimbing oleh Lukman, S.Kom., M.T. dan Titin Wahyuni,S.Pd., M.T.) 

 

Plagiarism in academia is a serious issue, especially in ensuring the originality and 

uniqueness of undergraduate thesis titles. This study aims to implement the Cosine 

Similarity method to detect the degree of similarity between thesis titles of students 

from the Faculty of Teacher Training and Education (FKIP) at Universitas 

Muhammadiyah Makassar. The method works by calculating the cosine of the angle 

between two text vectors represented using Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF). The research involved several stages, including data collection, 

preprocessing (tokenization, stop word removal, and stemming), TF-IDF feature 

extraction, similarity computation, and performance evaluation using metrics such as 

accuracy, precision, recall, and F1-score. The developed system classifies titles as 

"similar" or "not similar" based on a predefined threshold. Evaluation results show an 

accuracy of 87.33%, precision of 100%, recall of 58.70%, and F1-score of 73.97%. 

These findings indicate that the Cosine Similarity method is effective in identifying title 

similarities, although there is room for improvement in sensitivity. This study is 

expected to serve as a reference for academic institutions in promoting originality in 

student research works. 

 

Keywords: Cosine Similarity, TF-IDF, Title Similarity, Plagiarism Detection, Natural 

Language Processing 
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Alhamdulillah, puji dan syukur penulis panjatkan kepada Allah SWT, Tuhan 

semesta alam, Dzat yang selalu melimpahkan rahmat dan hidayah- Nya, sehingga 

penulis dapat menyelesaikan penelitian tugas akhir yang berjudul "Menentukan 

Tingkat Kemiripan Judul Mahasiswa Fakultas Keguruan Dan Ilmu Pendidikan 

Unismuh Makassar Menggunakan Metode Cosine Similarity (Implementasi dan 
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Universitas Muhammadiyah Makassar yang telah memberikan bakat dan ilmu 

pengetahuan serta mendidik penulis selama proses belajar mengajar di Universitas 

Muhammadiyah Makassar. 

7. Rekan-rekan mahasiswa utamanya angkatan 2020 Fakultas Teknik Universitas 

Muhammadiyah Makassar terima kasih atas dukungan dan kerjasamanya selama 

menempuh Pendidikan serta penyelesaian penyususan proposal skripsi ini.  

8. Terakhir, terima kasih untuk diri sendiri, karena telah mampu berusaha keras dan 

berjuang sampai sejauh ini. 

Pada fase dewasa ini, kadangkala kita lupa akan arti kebaikan, kebenaran, 

kesetiaan, persahabatan, ketenangan, dan cinta, karena terlalu banyak penderitaan yang 

kita peroleh. Tetapi suatu hal yang harus diingat "Bukan rasa sulitlah yang membuat 

kita takut, tapi rasa takutlah yang membuat kita suliť" 

Skripsi ini saya persembahkan untuk orang-orang yang selalu bertanya "kapan 

skripsimu selesesai?" dan "kapan kamu wisuda". Terlambat lulus atau lulus tidak tepat 

waktu bukanlah sebuah kejahatan, bukan pula sebuah aib. Alangkah kerdilnya jika 

mengukur kecerdasan seseorang hanya dari siapa yang paling cepat lulus. Bukankah 

sebaik baiknya skripsi adalah skripsi yang selesai? Mungkin ada suatu hal dibalik 

terlambatnya mereka lulus, dan percayalah, alasan saya disini adalah alasan yang 

sepenuhnya baik. 

Makassar, 2 Agustus 2024 
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Accuracy Ukuran seberapa banyak judul yang 

diklasifikasikan (mirip atau tidak mirip) 

dengan benar oleh metode, dibandingkan 

dengan total jumlah judul. 

Precision Dari semua judul yang diprediksi mirip 

oleh metode, berapa banyak yang 

sebenarnya memang mirip. 

Recall Metrik evaluasi yang mengukur 

kemampuan model dalam menemukan 

semua instance yang relevan. 

F1-Score Ukuran kinerja model yang 

menggabungkan presisi dan recall dalam 

satu metrik harmonis. 

Tokenisasi Proses memecah teks menjadi unit-unit 

kecil seperti kata, frasa, atau kalimat 

untuk analisis lebih lanjut. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 
Dalam era digital yang serba cepat seperti sekarang, teknologi informasi 

telah menjadi bagian penting dalam dunia akademik. Fakultas Keguruan dan 

Ilmu Pendidikan (FKIP) di Universitas Muhammadiyah (Unismuh) Makassar 

menghadapi tantangan dalam mengelola dan menilai kesamaan judul skripsi 

mahasiswa. Keunikan dan orisinalitas judul skripsi sangatlah penting untuk 

mencegah plagiarisme dan memastikan keragaman topik penelitian. 

Seiring berkembangnya teknologi kecerdasan buatan, terutama di bidang 

pengolahan bahasa alami atau Natural Language Processing (NLP), berbagai 

metode analisis teks mulai diterapkan. NLP memungkinkan komputer 

memahami dan mengolah bahasa manusia, yang menjadi dasar untuk analisis 

kemiripan teks. 

Plagiarisme merupakan salah satu masalah serius dalam dunia akademik. 

Untuk mengatasi masalah ini, diperlukan penerapan dan pemahaman mendalam 

terhadap metode yang dapat menganalisis kemiripan teks, guna mengarahkan 

pada penggunaan yang lebih baik. Metode cosine similarity adalah salah satu 

pendekatan yang umum digunakan untuk menghitung tingkat kesamaan antara 

dua item teks, seperti judul skripsi. Pendekatan ini bekerja dengan cara 

membandingkan representasi numerik dari item-item tersebut. Dengan adanya 

pembobotan TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency), metode 

cosine similarity dapat memproses kata secara lebih optimal (Apriani, Hizbu, 

Khairan, 2021). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan metode cosine 

similarity dan mengetahui kinerjanya dalam mendeteksi kemiripan judul skripsi 

mahasiswa di FKIP Unismuh Makassar. Fokus utama adalah pada pemahaman 

sejauh mana metode ini mampu memberikan hasil yang akurat dan relevan 
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dalam konteks dataset yang ada, sehingga dapat menjadi panduan untuk 

penerapannya yang lebih baik. Penelitian ini akan melibatkan tahapan 

implementasi metode, pengujian dengan data riil, dan evaluasi hasil 

menggunakan metrik standar seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Penggunaan metode cosine similarity untuk penelitian ini didasarkan 

pada relevansinya dalam studi kemiripan teks. Penelitian ini juga akan 

mempertimbangkan keterbatasan cosine similarity dalam mengenali sinonim 

(Sutikno & Saniati, 2021) sebagai bagian dari diskusi hasil evaluasi. 

Dengan mengimplementasikan dan mengetahui kinerja metode cosine 

similarity, diharapkan penelitian ini dapat memberikan pemahaman konkret 

mengenai kemampuannya dalam membantu proses verifikasi keunikan judul 

skripsi di Universitas Muhammadiyah (Unismuh) Makassar. Penelitian ini 

bukan merupakan pengembangan sistem machine learning yang melibatkan 

pelatihan model prediktif kompleks, melainkan sebuah studi implementatif dan 

evaluatif terhadap sebuah metode pengukuran kemiripan teks. 

B. Rumusan Masalah 
1. Bagaimana cara mengimplementasikan metode cosine similarity untuk 

mendeteksi kesamaan judul skripsi mahasiswa di FKIP Unismuh Makassar? 

2. Bagaimana cara mengetahui kinerja metode cosine similarity dalam 

mendeteksi kesamaan judul skripsi mahasiswa di FKIP Unismuh Makassar 

berdasarkan hasil evaluasi (akurasi, presisi, recall, F1-score), guna 

mengarahkan pada penerapannya yang lebih optimal? 

C. Tujuan Penelitian 
1. Mengimplementasikan metode cosine similarity untuk mendeteksi 

kesamaan judul skripsi mahasiswa FKIP Unismuh Makassar. 

2. Mengetahui dan mengevaluasi kinerja metode cosine similarity dalam 

mendeteksi kesamaan judul skripsi mahasiswa FKIP Unismuh Makassar 
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menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, sebagai dasar 

untuk penggunaan yang lebih baik. 

D. Manfaat Penelitian 
1. Bagi Fakultas dan Program Studi 

Memberikan pemahaman empiris mengenai kinerja metode cosine 

similarity yang dapat menjadi dasar pertimbangan dan panduan untuk 

penerapannya secara lebih baik dalam membantu proses verifikasi keunikan 

judul skripsi. 

2. Bagi Mahasiswa 

Meningkatkan kesadaran akan pentingnya orisinalitas judul dan 

memberikan pemahaman tentang bagaimana teknologi dapat digunakan 

untuk mendeteksi kemiripan. 

3. Bagi Pengembangan Ilmu 

Menambah studi kasus implementasi dan evaluasi metode cosine 

similarity dalam konteks data akademik di Indonesia, khususnya di 

lingkungan Unismuh Makassar, serta memberikan wawasan untuk 

pengembangan metode yang lebih lanjut. 

E. Ruang Lingkup Penelitian 
Penelitian ini memiliki ruang lingkup sebagai berikut: 

1. Fokus Metode 

Implementasi metode cosine similarity untuk mengukur kemiripan antar 

judul skripsi. 

2. Objek Data 

Judul-judul skripsi mahasiswa dari Fakultas Keguruan dan Ilmu Pendidikan 

(FKIP) Universitas Muhammadiyah Makassar. 

3. Tahapan Penelitian: 

a. Pengumpulan data judul skripsi. 

b. Preprocessing data (normalisasi, tokenisasi, stopword removal, dll). 
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c. Perhitungan bobot kata menggunakan metode TF-IDF. 

d. Pengukuran kemiripan antar judul menggunakan cosine similarity. 

e. Evaluasi hasil menggunakan metrik evaluasi yang telah ditentukan. 

4. Bentuk aplikasi 

Benruk penerapan cosine similarity dalam menentukan Tingkat 

kemiripan judul adalah aplikasi berbasis web 

F. Sistematika Penulisan 
Secara garis besar penulisan laporan tugas akhir ini terbagi menjadi 

beberapa bab yang tersusun yaitu: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang masalah, rumusan masalah, 

batasan masalah, tujuan, manfaat dan sistematika penulisan. Tujuan 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini menjelaskan tentang teori-teori yang melandasi penulisan dalam 

melaksanakan skripsi. 

BAB III METODE PENELITIAN 

Membahas tentang metode penelitian dan alat yang digunakan untuk 

pembuatan sistem. 

BAB IV HASIL PENELITIAN 
 

Pada bab ini menjelaskan hasil dari penelitian yang sudah di 

lakukan sebelumnya, pada bab inilah di jelaskan hasil penelitian dan 

pengujian. 

BAB V PENUTUP 

Pada bab ini dijelaskan kesimpulan yang di hasilkan dari penelitian 

yang telah di lakukan dan saran yang di berikan kepada penelti selanjutnya 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

A. Landasan Teori 
1. Teknologi Informasi dalam Dunia Akademik 

Teknologi informasi telah menjadi bagian integral dalam dunia 

akademik, khususnya dalam pengelolaan dan penilaian kesamaan judul 

skripsi mahasiswa. Kehadiran teknologi informasi memberikan kemudahan 

dalam memproses, menganalisis, dan mengelola data akademik secara 

efisien. Dalam konteks ini, sistem digital memungkinkan institusi 

pendidikan untuk melakukan deteksi kesamaan atau kemiripan judul secara 

cepat dan akurat, sehingga dapat meminimalkan praktik plagiarisme serta 

menjaga orisinalitas karya ilmiah mahasiswa. 

Teknologi informasi mencakup segala proses yang berkaitan dengan 

penggunaan alat bantu dalam manipulasi, pengelolaan, dan perpindahan 

informasi antar media. Perpaduan antara teknologi dan informasi tidak 

dapat dipisahkan karena keduanya memiliki keterkaitan erat dalam 

menciptakan sistem yang akurat, teratur, akuntabel, dan terpercaya. Dalam 

dunia pendidikan, teknologi informasi menjadi komponen penting yang 

mendukung pembelajaran dan tata kelola akademik yang lebih modern dan 

efisien (Zahwa & Syafi’i, 2022). 

2. Natural Language Processing (NLP) 

Natural Language Processing (NLP) adalah bidang ilmu yang 

berkaitan dengan interaksi antara komputer dan bahasa alami manusia. 

Dalam konteks penelitian ini, NLP berperan penting dalam tahap pra- 

pemrosesan teks, seperti pembersihan, tokenisasi, dan transformasi data 

teks menjadi bentuk yang dapat dianalisis secara matematis. Proses ini 

menjadi dasar utama sebelum data dianalisis menggunakan metode cosine 

similarity untuk mengukur tingkat kemiripan antar teks. 
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NLP merupakan subbidang dari kecerdasan buatan yang bertujuan 

untuk memahami, memproses, dan menghasilkan informasi berbasis teks 

dengan cara yang meniru kemampuan manusia dalam berbahasa. Dengan 

memanfaatkan NLP, sistem komputer dapat mengidentifikasi makna, 

struktur, dan konteks dalam teks secara lebih mendalam, sehingga 

memungkinkan analisis semantik yang lebih akurat (Nurwanda et al., 2024). 

3. Plagiarisme dalam Dunia Akademik 

Plagiarisme merupakan permasalahan serius yang terus menjadi 

perhatian dalam dunia akademik. Tindakan ini tidak hanya merusak 

integritas ilmiah, tetapi juga menghambat perkembangan pengetahuan yang 

orisinal. Oleh karena itu, penerapan metode deteksi plagiarisme yang efektif 

sangat penting untuk memastikan bahwa karya ilmiah yang dihasilkan 

benar-benar mencerminkan pemikiran dan usaha mandiri dari penulisnya. 

Menurut Manullang et al. (2021), plagiarisme dapat diartikan 

sebagai tindakan mengambil, menerbitkan, atau mengklaim hasil pemikiran 

orang lain sebagai milik sendiri. Dalam konteks akademik, praktik ini 

termasuk dalam pelanggaran etik yang dapat dikenakan sanksi. Untuk 

mencegah hal tersebut, berbagai sistem deteksi seperti Turnitin telah banyak 

digunakan sebagai alat bantu dalam memverifikasi orisinalitas karya ilmiah. 

4. Cosine similarity 

Cosine similarity adalah metode yang digunakan untuk mengukur 

tingkat kesamaan antara dua teks berdasarkan nilai cosinus dari sudut antara 

dua vektor dalam ruang multidimensi. Setiap dokumen atau teks diubah 

terlebih dahulu ke dalam representasi numerik melalui model ruang vektor, 

biasanya menggunakan teknik seperti TF-IDF. Metode ini sangat relevan 

dalam mengevaluasi tingkat kemiripan judul skripsi karena mampu 

menangkap hubungan semantik antar kata secara kuantitatif. 
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Menurut Anugrah (2021), cosine similarity membandingkan vektor 

query dengan vektor dokumen untuk menentukan seberapa besar kemiripan 

antara keduanya. Semakin kecil sudut antara dua vektor, semakin tinggi 

tingkat kesamaan kontennya. Dalam penelitian ini, metode cosine similarity 

akan diimplementasikan dan diuji untuk mengukur efektivitasnya dalam 

mendeteksi kemiripan antar judul skripsi mahasiswa secara sistematis dan 

terukur. 

5. Proses Preprocessing Data 

Proses preprocessing data meliputi tokenisasi, penghapusan stop 

words, dan stemming. 

• Tokenisasi: Memecah teks menjadi unit-unit kecil. 

• Stop Words Removal: Menghapus kata-kata umum (misalnya, "dan", 

"atau", "yang"). Meskipun tujuannya adalah menyeleksi makna, 

penghapusan stop words membantu mengurangi noise dan dimensi data, 

sehingga perhitungan kemiripan dapat lebih fokus pada kata-kata yang 

memiliki bobot informatif lebih tinggi. 

• Stemming: Mengurangi kata-kata ke bentuk dasarnya (misalnya, 

"menganalisis", "analisis" menjadi "analis"). Ini membantu 

mengkonsolidasikan kata-kata yang memiliki akar makna yang sama, 

sehingga variasi bentuk kata tidak dianggap sebagai entitas yang sama 

sekali berbeda, yang penting untuk menangkap kesamaan makna inti 

meskipun ada perbedaan gramatikal. 

Tahapan ini krusial untuk menghasilkan representasi numerik yang 

lebih bersih dan konsisten untuk analisis cosine similarity, yang pada 

gilirannya mempengaruhi akurasi perhitungan kemiripan. 
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6. Evaluasi untuk Menilai Kinerja Metode Deteksi Kemiripan 

Untuk menilai kinerja suatu metode deteksi kemiripan, diperlukan 

metrik evaluasi yang standar. Beberapa metrik yang umum digunakan 

adalah: 

• Akurasi (Accuracy): Mengukur proporsi prediksi yang benar (baik 
mirip maupun tidak mirip) dari keseluruhan data. 

• Presisi (Precision): Mengukur proporsi judul yang diprediksi mirip 

yang sebenarnya memang mirip. Penting untuk meminimalkan false 

positive. 

• Recall (Sensitivity): Mengukur proporsi judul yang sebenarnya mirip 

yang berhasil dideteksi oleh metode. Penting untuk meminimalkan false 

negative. 

F1-Score: Merupakan rata-rata harmonik dari presisi dan recall, 

memberikan keseimbangan antara keduanya. Nilai F1-Score yang tinggi 

menunjukkan bahwa metode memiliki presisi dan recall yang baik, yang 

mengindikasikan kinerja yang baik. 

7. Web 

Web Server merupakan sebuah perangkat lunak dalam server yang 

berfungsi menerima permintaan (request) berupa halaman web melalui 

HTTP atau HTTPS dari klien yang dikenal dengan browser web dan 

mengirimkan kembali (response) hasilnya dalam bentuk halaman-halaman 

web yang umumnya berbentuk dokumen HTML. Web server adalah 

perangkat lunak yang berfungsi sebagai penerima permintaan yang 

dikirimkan melalui browser kemudian memberikan tanggapan permintaan 

dalam bentuk halaman situs web atau lebih umumnya dalam dokumen 

HTML 
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B. Penelitian Terkait 

Penelitian-penelitian sebelumnya menunjukkan berbagai pendekatan 

dalam pemanfaatan teknologi untuk meningkatkan akurasi dalam pencarian 

informasi akademik dan deteksi plagiarisme. 

Penelitian terbaru oleh Aidhil Prima Abdi Guna (2024) mengangkat 

penerapan algoritma Cosine Similarity dalam konteks yang berbeda, yaitu 

untuk meningkatkan efektivitas pengacakan soal ujian online. Penelitian ini 

menggunakan pendekatan TF-IDF untuk merepresentasikan soal ke dalam 

bentuk vektor numerik, sebelum dilakukan perhitungan nilai kemiripan 

menggunakan algoritma Cosine Similarity. Untuk mengevaluasi performanya, 

digunakan metrik Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error 

(RMSE). Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa selisih antara distribusi 

aktual dan prediksi sangat kecil, yang berarti sistem berhasil melakukan 

pengacakan soal secara adil dan efisien. Meskipun konteks penggunaannya 

bukan untuk pencocokan judul, penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma 

Cosine Similarity memiliki potensi tinggi dalam menangani persoalan yang 

melibatkan pembandingan teks berbasis kemiripan. 

Penelitian mengenai deteksi kemiripan judul skripsi semakin banyak 

dilakukan seiring meningkatnya kebutuhan akan sistem validasi judul yang 

efisien dan akurat dalam lingkungan akademik. Salah satu penelitian yang 

menonjol adalah yang dilakukan oleh Lindang, Jumaidil, dan Aswin (2022), 

yang merancang dan menerapkan sistem penentuan kemiripan antar judul 

skripsi menggunakan metode Cosine Similarity. Sistem ini dibangun dengan 

teknologi pemrograman PHP dan basis data MySQL. Penelitian ini dilakukan 

dengan tujuan untuk membantu mahasiswa dalam menemukan referensi skripsi 

yang memiliki kesamaan topik atau tema, serta mencegah plagiarisme secara 

tidak langsung. Berdasarkan pengujian yang dilakukan, sistem yang 

dikembangkan berhasil mencapai rata-rata akurasi sebesar 97%, dengan rata- 

rata waktu pemrosesan sebesar 0,277154 detik. Hal ini menunjukkan bahwa 
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penggunaan metode Cosine Similarity dalam konteks ini tidak hanya efektif 

dalam mengukur tingkat kemiripan, tetapi juga efisien dari segi waktu proses 

komputasi. Sistem ini juga memungkinkan pencarian cepat dan akurat terhadap 

skripsi yang memiliki topik serupa berdasarkan kata kunci yang dimasukkan 

pengguna. 

Selanjutnya, penelitian oleh Pernanda dan Hakiki (2021) juga 

mengangkat permasalahan serupa, yakni pendeteksian kemiripan judul skripsi 

mahasiswa. Penelitian ini diterapkan di lingkungan STKIP PGRI Sumatera 

Barat, dengan fokus utama pada pengembangan sistem yang dapat 

memudahkan validator dalam proses persetujuan judul yang diajukan oleh 

mahasiswa. Penelitian ini menekankan pentingnya keberadaan sistem yang 

mampu mengurangi potensi pengajuan judul skripsi yang serupa atau bahkan 

identik. Dengan menggunakan metode Cosine Similarity, sistem yang 

dikembangkan mampu melakukan pencocokan terhadap database judul skripsi 

yang telah tersimpan sebelumnya. Melalui sistem ini, validator dapat melihat 

daftar judul dengan tingkat kemiripan tertentu, sehingga keputusan terhadap 

kelayakan judul dapat dilakukan secara lebih objektif dan berbasis data. 

Meskipun tidak disebutkan angka akurasi secara eksplisit, hasil dari sistem ini 

dinilai sangat membantu dalam proses seleksi dan validasi judul secara lebih 

cepat dan terstruktur. 

Fitrianingsih et al. (2022) mengembangkan sebuah sistem untuk 

mendeteksi kemiripan judul skripsi secara otomatis guna menghindari duplikasi 

judul di lingkungan akademik. Penelitian ini menggunakan algoritma Oliver, 

yang diimplementasikan dalam bahasa pemrograman PHP untuk mengukur 

kemiripan antar string judul. Dengan menggunakan 10 judul uji dan 217 judul 

sebagai data training, algoritma ini berhasil mendeteksi dua judul yang 

memiliki tingkat kemiripan tinggi dan tidak layak untuk digunakan karena 

melebihi  ambang  batas  kemiripan.  Hasil  penelitian  ini  menunjukkan 
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pentingnya penggunaan sistem pendeteksi kemiripan sebagai kontrol awal 

dalam pengajuan judul skripsi. 

Penelitian yang dilakukan oleh Haruna, Bakti, dan Wahyuni (2024) 

mengkaji proses deteksi tingkat kemiripan judul skripsi pada Program Studi 

Informatika dengan memanfaatkan kombinasi metode Support Vector Machine 

(SVM) dan Natural Language Processing (NLP). Latar belakang penelitian ini 

berangkat dari pentingnya menghindari kemiripan judul untuk mencegah 

plagiarisme akademik. Dalam studinya, peneliti mengembangkan sistem yang 

mampu mengidentifikasi judul skripsi yang memiliki tingkat kesamaan tinggi 

dengan data judul yang sudah ada. Proses yang dilakukan meliputi 

pengumpulan data judul dari basis data, kemudian dilakukan preprocessing 

seperti tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming. Data yang telah 

dibersihkan kemudian diubah menjadi vektor numerik menggunakan metode 

Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Hasil representasi ini 

digunakan sebagai input ke dalam model SVM untuk melakukan klasifikasi 

kemiripan. Model yang dikembangkan mampu mendeteksi judul-judul serupa 

dengan akurasi yang cukup tinggi, menunjukkan bahwa pendekatan kombinasi 

SVM dan NLP efektif dalam mengatasi masalah plagiarisme judul skripsi. 

Penelitian ini menjadi referensi penting dalam pengembangan sistem deteksi 

otomatis, karena membuktikan bahwa metode berbasis machine learning 

mampu menangani variasi bahasa dan struktur kalimat dalam judul secara 

efisien. 

Penelitian lebih lanjut dilakukan oleh Nasrullah (2024) yang 

mengintegrasikan metode pembobotan TF-IDF dengan algoritma Cosine 

Similarity dalam mendeteksi tingkat kemiripan judul tugas akhir mahasiswa di 

Universitas Ichsan Gorontalo. Penelitian ini mengadopsi pendekatan text 

preprocessing secara lengkap, mencakup case folding, tokenizing, stopword 

removal, dan stemming, untuk memastikan bahwa data teks yang dianalisis 

berada dalam bentuk yang optimal. Setelah dilakukan pengolahan data dan 
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pengujian terhadap beberapa skenario, sistem yang dikembangkan 

menunjukkan performa yang cukup baik dengan hasil rata-rata akurasi sebesar 

89,7%, precision 72,4%, dan recall sebesar 94,6%. Angka-angka ini 

menunjukkan bahwa sistem memiliki kemampuan tinggi dalam 

mengidentifikasi judul-judul yang mirip secara substansial. Penelitian ini juga 

memberikan kontribusi dalam hal penerapan teknologi pengolahan bahasa 

alami (Natural Language Processing) pada bidang akademik, khususnya dalam 

deteksi kesamaan konten teks ilmiah. 

Adapun penelitian oleh Nugroho, Ramadhan, dan Khusaini (2021) 

mengambil pendekatan yang lebih luas, yaitu pada pengembangan sistem 

informasi manajemen proposal penelitian dan pengabdian kepada masyarakat 

(PKM) di lingkungan Universitas Pamulang. Dalam sistem ini, diterapkan 

algoritma Cosine Similarity untuk mendeteksi kemiripan isi proposal antara 

satu pengajuan dengan lainnya. Tujuan utama dari sistem ini adalah untuk 

mencegah pengajuan proposal yang terlalu mirip, sekaligus memudahkan 

reviewer atau pengelola kegiatan PKM dalam memfilter dan menilai substansi 

proposal secara lebih akurat. Dengan mengelola lebih dari 2.600 data dosen, 

sistem ini terbukti mampu meningkatkan efisiensi penyimpanan data dan 

mempercepat proses pencarian serta seleksi proposal yang memiliki topik atau 

tujuan serupa. Penggunaan metode Cosine Similarity dalam konteks ini juga 

dinilai berhasil dalam mendukung transparansi dan kualitas penelitian yang 

diajukan. 
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C. Kerangka Berpikir 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Proses Inti 

Implementasi dan evaluasi 
metode cosine similarity pada 

dataset judul skripsi FKIP 
Unismuh Makassar untuk 
mengetahui kinerjanya. 

Pendekatan 

Perlunya pemahaman mengenai 
kinerja suatu metode untuk 
mendeteksi kemiripan judul 

skripsi di FKIP Unismuh 
Makassar guna mendukung 
originalitas penelitian dan 

mengarahkan pada penggunaan 
metode yang lebih baik. 

Masalah 

Luaran yang Diharapkan 

Pengumpulan dan persiapan 
dataset judul skripsi. 
Preprocessing data 
(Tokenisasi, Stopword 
Removal, Stemming). 
Implementasi representasi teks 
menggunakan TF-IDF. 
Implementasi perhitungan 
Cosine Similarity antara judul- 
judul. 
Pengujian metode dengan 
dataset dan skenario yang 
ditentukan. 
Evaluasi hasil menggunakan 
metrik akurasi, presisi, recall, 
dan F1-Score untuk 
mengetahui kinerjanya. 

b. Analisis dan interpretasi hasil 
evaluasi. 

Pemahaman empiris mengenai 
kinerja metode cosine similarity 

dalam mendeteksi kemiripan 
judul skripsi pada konteks FKIP 
Unismuh Makassar, yang dapat 

digunakan sebagai panduan untuk 
penerapan yang lebih optimal. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

A. Tempat dan Waktu Penelitian 
Tempat Penelitian adalah suatu tempat atau objek yang akan dilakukan 

suatu penelitian. Penentuan lokasi penelitian merupakan langkah penting dalam 

proses penelitian karena memudahkan peneliti untuk melakukan penelitian. Lokasi 

penelitian yang dipilih oleh penulis adalah di Universitas Muhammadiyah 

Makassar. Tempat atau wilayah tersebut dipilih oleh penulis dengan alasan karena 

tempat penelitian atau lebih tepatnya Fakultas Keguruan Dan Ilmu Pendidikan 

Universitas Muhammadiyah Makassar pada proses pembuatan jurnal ilmiah masih 

dilakukan dengan cara manual sehingga seringkali menguras banyak waktu dan 

tenaga mahasiswa, oleh karena itu peneliti memilih tempat penelitian tersebut 

dikarenakan masalah yang diangkat oleh peneliti sehaluan dengan tempat tersebut. 

Waktu penelitian ini akan dilakukan dalam jangka waktu kurang lebih 2 

bulan, yaitu dimulai pada bulan Januari 2025 sampai dengan Maret 2025. 

B. Alat Dan Bahan 

Untuk melaksanakan penelitian diperlukan alat dan bahan yang akan 

digunakan pada penelitian ini yaitu : 

1. Laptop 

2. Data Skripsi 

3. Python 

4. Visual Studio Code 

C. Perancangan Sistem 
Penelitian ini dirancang mengikuti tahapan implementasi dan evaluasi 

kemiripan judul skripsi menggunakan pendekatan Cosine Similarity terhadap 

representasi vektor TF-IDF, dengan langkah-langkah sebagai berikut: 

1. Pengumpulan 

Langkah pertama adalah mengumpulkan data berupa judul-judul skripsi 

dari mahasiswa FKIP Universitas Muhammadiyah Makassar. Sebagian data 
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digunakan sebagai data latih, dan sebagian lainnya disiapkan sebagai data uji (test 

set) yang akan divalidasi menggunakan label manual atau anotasi dari dosen 

sebagai ground truth. 

2. Preprocessing Data 

Data judul yang telah dikumpulkan kemudian diproses secara teks dengan 

beberapa tahap: 

a. Tokenisasi, yaitu memecah teks judul menjadi unit kata. 

b. Stop Words Removal, untuk menghapus kata-kata umum yang tidak relevan 

(seperti "yang", "dalam", "dari"). 

c. Stemming, yaitu mengembalikan kata ke bentuk dasar agar kata-kata turunan 

dihitung sebagai satu entitas yang sama. 

3. Ekstraksi Fitur 

Setelah preprocessing, setiap judul dikonversi menjadi representasi 

numerik menggunakan teknik TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency). Bobot TF-IDF menunjukkan tingkat kepentingan suatu kata dalam 

sebuah judul relatif terhadap keseluruhan koleksi dokumen. 

4. Cosine 

Langkah ini menghitung skor cosine similarity antara dua judul skripsi 

berdasarkan vektor TF-IDF mereka. Cosine similarity mengukur derajat 

kesamaan berdasarkan sudut antar vektor, dengan nilai 1 menunjukkan kemiripan 

sempurna dan 0 menunjukkan tidak ada kemiripan. 

5. Evaluasi Model 

Model dievaluasi menggunakan data uji. Hasil cosine similarity 

dibandingkan dengan label kemiripan manual untuk mengukur akurasi sistem. 

Validasi ini penting untuk mengetahui apakah sistem mendeteksi kemiripan 

sebagaimana yang dinilai oleh pakar. 
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6. Deteksi 

Berdasarkan nilai cosine similarity dan ambang batas (threshold) yang 

telah ditentukan, sistem akan mengklasifikasikan setiap pasangan judul sebagai 

“mirip” atau “tidak mirip”. 

7. Interpretasi Hasil 

Tahap akhir adalah menyajikan hasil deteksi dalam bentuk output yang 

mudah dipahami. Sistem akan menampilkan skor kemiripan dan status deteksi 

(mirip/tidak mirip) sebagai dasar pengambilan keputusan lebih lanjut oleh dosen 

pembimbing atau tim akademik. 

 

Gambar 1. Flowchart Sistem 
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D. Teknik Pengujian Sistem 
Pengujian sistem dilakukan untuk memastikan bahwa sistem yang dibangun 

sudah sesuai dengan analisis dan tujuan penelitian. Berikut adalah langkah-langkah 

pengujian sistem: 

1. Persiapan Data Uji (Ground Truth): 

• Sebuah subset dari dataset judul akan dipilih sebagai data uji. 

• Pasangan-pasangan judul dalam data uji ini akan dinilai secara manual oleh 

ahli (misalnya dosen pembimbing) untuk menentukan apakah mereka 

benar-benar mirip atau tidak. Hasil penilaian manual ini akan menjadi 

ground truth. 

2. Skenario Pengujian: 

• Setiap judul dalam data uji akan dibandingkan dengan judul-judul lain (atau 

judul referensi) menggunakan metode cosine similarity yang telah 

diimplementasikan. 

• Berdasarkan skor cosine similarity dan threshold yang telah ditentukan, 

sistem akan memprediksi apakah pasangan judul tersebut mirip atau tidak. 

3. Pengumpulan Hasil Prediksi: 

• Hasil prediksi dari metode (mirip/tidak mirip) akan dicatat untuk setiap 

pasangan dalam data uji. 
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E. Teknik Analisis 
1. Perhitungan Similarity 

Langkah pertama dalam proses evaluasi adalah menghitung kemiripan 

(similarity) antar judul skripsi atau teks menggunakan metode cosine similarity. 

Cosine similarity mengukur seberapa mirip dua vektor dalam ruang 

multidimensi, dalam hal ini representasi teks atau fitur. Nilai similarity berkisar 

antara 0 hingga 1, di mana nilai mendekati 1 menunjukkan kemiripan yang 

sangat tinggi. Dalam konteks ini, setiap pasangan judul skripsi dibandingkan 

untuk melihat  kemirip judul skripsi  berdasarkan nilai cosine similarity. 

2. Analisis Hasil Metrik 

Setelah nilai similarity dihitung, langkah berikutnya adalah membuat 

label ground truth. Ground truth adalah data pembanding (label sebenarnya) 

yang digunakan untuk mengevaluasi akurasi hasil prediksi. Dalam proses ini, 

digunakan ambang batas (threshold) tertentu, misalnya 0.5. Jika nilai similarity 

antara judul skrispi sama dengan atau lebih besar dari threshold ini, maka 

pasangan tersebut diberi label “similar”. Sebaliknya, jika nilainya di bawah 

threshold, pasangan tersebut dianggap “tidak similar”. Ground truth ini menjadi 

referensi untuk mengukur kinerja sistem prediksi. 

3. Diskusi dan Interpretasi 

Untuk mengetahui sensitivitas sistem terhadap tingkat kemiripan yang 

berbeda, dilakukan pengujian dengan menggunakan beberapa nilai threshold, 

misalnya 0.6, 0.7, dan 0.8. Setiap nilai threshold ini menghasilkan prediksi yang 

berbeda—semakin tinggi threshold, semakin ketat sistem dalam menganggap 

dua judul sebagai “mirip”. Dengan mencoba berbagai ambang batas, peneliti 

dapat mengevaluasi performa sistem pada skenario yang berbeda dan memilih 

threshold yang paling sesuai dengan kebutuhan aplikasi. 
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4. Perhitungan Metrics 

Tahap terakhir adalah mengevaluasi performa sistem prediksi dengan 

membandingkan hasil prediksi terhadap ground truth. Pengukuran dilakukan 

dengan menghitung metrik evaluasi umum seperti accuracy (tingkat ketepatan 

klasifikasi), precision (ketepatan prediksi positif), recall (kemampuan 

mendeteksi seluruh data positif), dan f1-score (rata-rata harmonis antara 

precision dan recall). Dengan metrik-metrik ini, performa sistem dapat 

dianalisis secara komprehensif untuk menentukan seberapa baik sistem 

membedakan judul yang mirip dan tidak mirip. 
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BAB IV 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil Implementasi 
1. Pengumpulan Data 

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah memperoleh data judul 

skripsi dari tabel judul_skripsi pada database MySQL. Data yang berhasil 

dikumpulkan terdiri atas dua atribut utama, yakni nomor identitas dan judul 

skripsi, dengan total sebanyak 1000 judul. Selama proses ekstraksi, 

dilakukan pengecekan agar setiap baris data benar-benar sesuai dan dapat 

digunakan untuk proses analisis selanjutnya. Data ini nantinya akan menjadi 

sumber utama yang diolah dalam tahap pra-pemrosesan serta pelatihan 

model untuk mengukur tingkat kemiripan antar judul skripsi. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Gambar 4. Judul skripsi hasil ekstraksi dari database. 

 
 
 
 
 

2. Preprocessing Data 

Pra-pemrosesan data merupakan tahapan awal untuk memastikan data 

yang digunakan sudah bersih dan seragam. Salah satu proses utama dalam 

tahap ini adalah mengkonversi seluruh teks judul skripsi menjadi huruf kecil. 
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Cara ini diterapkan untuk menghindari masalah duplikasi akibat perbedaan 

penulisan huruf kapital, sehingga proses analisis dapat berjalan lebih 

konsisten dan hasil yang diperoleh menjadi lebih valid. Tahapan ini 

termasuk dalam proses Natural Language Processing (NLP) yang bertujuan 

meningkatkan kualitas data sebelum dianalisis lebih lanjut. 

Melalui tahapan ini, seluruh judul skripsi yang digunakan dalam 

penelitian telah memiliki format yang seragam dan siap untuk dianalisis pada 

tahap selanjutnya, yaitu penghitungan tingkat kemiripan. 

 

 
Gambar 5. Data sebelum preprocessing 

 

 
Gambar 6. Data sesudah preprocessing 
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3. Ekstraksi Fitur (Representasi TF-IDF). 
 

 
Setelah data judul skripsi selesai dibersihkan melalui proses 

preprocessing, tahap selanjutnya adalah melakukan ekstraksi fitur 

menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document 

Frequency). Tujuan dari tahap ini adalah mengubah kumpulan kata-kata 

pada judul skripsi menjadi bentuk angka atau nilai bobot, agar bisa dihitung 

oleh komputer. Secara sederhana, TF-IDF akan melihat seberapa sering 

sebuah kata muncul dalam satu judul (term frequency), namun juga 

mempertimbangkan apakah kata tersebut sering muncul di banyak judul lain 

(inverse document frequency). Dengan begitu, kata-kata yang sering muncul 

di satu judul tetapi jarang muncul di judul lain akan memiliki bobot yang 

lebih tinggi, karena dianggap lebih penting. Sebaliknya, kata-kata yang 

muncul hampir di semua judul (misalnya "analisis", "pengaruh") akan 

memiliki bobot lebih rendah. Hasil dari proses ini adalah sebuah vektor 

angka yang mewakili isi dari setiap judul skripsi. Vektor inilah yang 

nantinya digunakan untuk mengukur kemiripan antar judul pada tahap 

selanjutnya. 
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4. Implementasi Perhitungan Cosine Similarity 
 

 
Setelah setiap judul skripsi diubah menjadi vektor angka 

menggunakan TF-IDF, tahap berikutnya adalah menghitung tingkat 

kemiripan antar judul menggunakan rumus cosine similarity. Cara kerjanya 

adalah dengan membandingkan arah vektor dari judul baru dengan vektor- 

vektor judul yang sudah ada sebelumnya. Hasil perhitungan cosine similarity 

ini berupa angka antara 0 sampai 1, di mana nilai 1 berarti sangat mirip 

(sudut vektornya sama), sedangkan nilai 0 berarti tidak mirip sama sekali 

(sudut vektornya 90 derajat). Semakin mendekati angka 1, maka kedua judul 

tersebut dianggap semakin mirip isi atau temanya. Proses ini sangat 

membantu untuk mendeteksi apakah ada judul baru yang terlalu mirip 

dengan judul skripsi yang sudah pernah ada. 
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5. Penentuan Threshold (Ambang Batas) 

Setelah program menghitung skor kemiripan antar judul menggunakan 

cosine similarity, langkah berikutnya adalah menentukan threshold atau 

ambang batas. Ambang batas ini digunakan untuk memutuskan apakah 

sebuah judul skripsi baru dianggap mirip dengan judul yang sudah ada atau 

tidak. Biasanya, nilai threshold ini dipilih berdasarkan pengalaman atau 

percobaan, misalnya 0.5 atau 0.7. Artinya, jika skor kemiripan antara judul 

baru dan judul lama lebih besar atau sama dengan threshold, maka program 

akan menganggap judul tersebut terlalu mirip atau bahkan duplikat. 

Sebaliknya, jika nilainya di bawah threshold, maka judul dianggap berbeda 

dan aman untuk dipakai. Threshold ini penting agar program tidak terlalu 

sensitif (semua dibilang mirip) atau terlalu longgar (judul duplikat malah 

dianggap berbeda). 

6. Proses Utama Aplikasi 

a. Input Judul 
 

Tampilan yang ditunjukkan pada gambar adalah antarmuka dari sebuah 

sistem yang berfungsi untuk mendeteksi kemiripan judul skripsi. Sistem 

ini dirancang untuk membantu pengguna, khususnya mahasiswa atau 

dosen, dalam memeriksa apakah judul skripsi yang diusulkan memiliki 

kesamaan dengan judul-judul yang telah ada sebelumnya. Tujuan dari 
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fitur ini adalah untuk menghindari duplikasi judul dan memastikan 

orisinalitas karya ilmiah yang akan dibuat. 

Pada bagian atas tampilan terdapat judul utama yang berbunyi "Deteksi 

Kemiripan Judul Skripsi". Judul ini memberikan informasi yang jelas 

mengenai fungsi dari sistem yang sedang digunakan. Tepat di bawahnya 

terdapat kalimat penjelas singkat yang mengarahkan pengguna untuk 

memasukkan judul skripsi yang ingin diperiksa tingkat kemiripannya. 

Sistem ini menyediakan sebuah kolom teks dengan label "Judul Skripsi" 

dan petunjuk input berupa placeholder yang bertuliskan "Masukkan judul 

skripsi yang ingin diperiksa...". Kolom ini digunakan oleh pengguna 

untuk mengetikkan judul skripsi yang akan dianalisis. Setelah itu, 

pengguna dapat menekan tombol biru bertuliskan "Periksa Kemiripan" 

untuk memulai proses pemeriksaan. 

b. Metrik Evaluasi Model 
 

Gambar tersebut menampilkan hasil evaluasi dari kinerja model yang 

digunakan untuk mendeteksi kemiripan judul skripsi. Evaluasi ini 

disajikan melalui tiga metrik utama, yaitu akurasi, recall, dan F1 score. 

Akurasi model sebesar 87,33% menunjukkan bahwa sebagian besar 

prediksi yang dilakukan oleh model sudah sesuai dengan data sebenarnya. 

Ini berarti model cukup handal dalam mengklasifikasikan apakah judul 

skripsi tergolong mirip atau tidak. 

Namun, nilai recall yang hanya sebesar 58,70% mengindikasikan bahwa 

model masih melewatkan beberapa judul yang seharusnya terdeteksi 

sebagai mirip. Recall sendiri menggambarkan kemampuan model dalam 
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menemukan semua data yang relevan, sehingga semakin tinggi nilai 

recall, semakin baik sensitivitas model terhadap judul-judul yang mirip. 

Sementara itu, nilai F1 score sebesar 73,97% menunjukkan keseimbangan 

antara presisi dan recall. Nilai ini cukup baik, yang berarti model tidak 

hanya cukup akurat dalam hasilnya, tetapi juga relatif seimbang dalam 

mendeteksi dan menghindari kesalahan 

7. Hasil Pengujian 

Pengujian sistem dilakukan dengan cara menginput salah satu judul 

skripsi, yaitu "Pengembangan e-komik media pembelajaran menulis teks 

negosiasi". Judul ini dipilih untuk menguji kemampuan sistem dalam 

mendeteksi kemiripan dengan judul-judul skripsi lain yang telah tersimpan 

dalam basis data. Setelah proses input dilakukan, sistem secara otomatis 

mengonversi judul tersebut ke dalam representasi vektor melalui metode TF-

IDF, kemudian menghitung skor kemiripan dengan seluruh judul yang ada 

di dalam database menggunakan pendekatan Cosine Similarity. 

Sebagai hasil dari proses tersebut, sistem menghasilkan daftar judul 

skripsi yang dianggap memiliki tingkat kemiripan tertentu dengan judul 

yang diuji. Lima judul dengan skor kemiripan tertinggi ditampilkan kepada 

pengguna, lengkap dengan persentase kemiripannya. Sebagai contoh, judul 

dengan skor tertinggi adalah “Peningkatan Pembelajaran Menulis Teks 

Prosedur Kompleks dengan Menggunakan Pendekatan Proses bagi Siswa 

SMK Negeri 2 Bungoro” yang memperoleh skor kemiripan sebesar 34.7%. 

Judul lainnya seperti “Keefektifan Model Pembelajaran Berbasis Proyek 

pada Pembelajaran Menulis Teks Negosiasi” dan “Efektivitas Implementasi 

Model Pembelajaran Berbasis Masalah pada Teks Eksposisi” juga terdeteksi 

dengan skor mendekati 30%. Hal ini membuktikan bahwa sistem mampu 

menangkap hubungan semantik antarjudul meskipun tidak identik secara 

leksikal.  
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Gambar 4.1: Hasil Deteksi Kemiripan Judul. 

Selanjutnya, untuk mengevaluasi performa model secara menyeluruh, 

digunakan empat metrik utama, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1 score. 

Berdasarkan hasil evaluasi, diperoleh akurasi sebesar 87.33%, yang 

menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi sistem telah sesuai dengan data 

yang sebenarnya. Nilai presisi mencapai 100.00%, menandakan bahwa 

semua prediksi kemiripan yang dibuat oleh sistem benar-benar tepat tanpa 

adanya kesalahan klasifikasi positif palsu (false positive). Namun demikian, 

recall sistem masih berada pada angka 58.70%, yang berarti masih terdapat 

sejumlah judul mirip yang belum berhasil terdeteksi.  
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Untuk mengukur keseimbangan antara presisi dan recall, digunakan 

metrik F1 Score yang berada pada nilai 73.97%, menunjukkan performa 

model berada pada tingkat yang cukup baik.  

Gambar 4.2: Metrik Evaluasi Model 

Secara keseluruhan, hasil pengujian ini menunjukkan bahwa sistem 

deteksi kemiripan judul skripsi berbasis pendekatan semantik TF-IDF dan 

Cosine Similarity telah mampu berfungsi dengan baik, khususnya dalam hal 

presisi. Namun, perbaikan pada aspek recall masih diperlukan agar sistem 

dapat mengenali lebih banyak judul yang memiliki kemiripan semantik 

secara menyeluruh. Dengan demikian, sistem ini sangat potensial untuk 

digunakan sebagai alat bantu dalam validasi keaslian judul skripsi dan 

pencegahan duplikasi topik di lingkungan akademik. 

B. Pembahasan 
Gambar yang ditampilkan sebelumnya menunjukkan hasil akhir dari 

implementasi sistem deteksi kemiripan judul skripsi yang telah dikembangkan 

dalam penelitian ini. Sistem ini dirancang untuk membantu pengguna, 

khususnya mahasiswa dan dosen pembimbing, dalam memverifikasi tingkat 

kemiripan judul skripsi baru terhadap database skripsi yang telah ada. Fitur ini 

berfungsi sebagai alat bantu dalam mencegah pengajuan judul yang bersifat 

duplikat atau terlalu mirip, sehingga dapat mendorong terciptanya orisinalitas 

dalam penulisan karya ilmiah di lingkungan akademik. 

Melalui antarmuka sistem, pengguna dapat memasukkan judul skripsi 

yang ingin diperiksa. Setelah dilakukan proses pemeriksaan, sistem akan 

menampilkan daftar judul-judul lain yang dianggap memiliki kemiripan, 

lengkap dengan persentase tingkat kemiripannya.  
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Dalam contoh hasil pengujian yang ditampilkan, beberapa judul 

memiliki tingkat kemiripan mulai dari 22% hingga 34%. Informasi ini 

dilengkapi dengan nama penulis dari masing-masing judul skripsi yang 

ditemukan. Nilai persentase tersebut dihitung menggunakan metode cosine 

similarity terhadap representasi vektor teks hasil dari algoritma TF-IDF. 

Semakin tinggi nilai persentase kemiripan, maka semakin besar kemungkinan 

kedua judul memiliki kesamaan dalam hal kata kunci, struktur kalimat, atau 

bahkan topik bahasan. 

Di bagian bawah tampilan sistem, disajikan pula hasil evaluasi performa 

dari model klasifikasi yang digunakan. Evaluasi dilakukan dengan 

menggunakan empat metrik utama, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1 score. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa akurasi model mencapai 87,33%, 

menandakan bahwa sebagian besar prediksi sistem sudah sesuai dengan 

kategori sebenarnya, baik saat mengidentifikasi judul yang mirip maupun tidak. 

Nilai presisi mencapai 100%, yang berarti semua judul yang diklasifikasikan 

sebagai mirip benar-benar relevan tanpa adanya kesalahan klasifikasi positif 

(false positive). Hal ini menunjukkan keandalan sistem dalam memberikan 

rekomendasi hasil yang benar-benar mirip. 

Namun, recall sistem yang berada pada angka 58,70% mengindikasikan 

masih adanya beberapa judul yang sebenarnya mirip, tetapi tidak berhasil 

dikenali oleh sistem (false negative). Rendahnya nilai recall ini kemungkinan 

disebabkan oleh keterbatasan representasi semantik pada metode TF-IDF, yang 

cenderung berfokus pada frekuensi kata dan belum sepenuhnya mampu 

menangkap konteks kalimat secara utuh. Variasi dalam gaya bahasa, 

penggunaan sinonim, atau struktur kalimat yang kompleks juga menjadi 

tantangan dalam proses deteksi kemiripan berbasis kata. Oleh karena itu, 

meskipun sistem sudah sangat baik dalam menghindari kesalahan positif, masih 

terdapat ruang untuk meningkatkan sensitivitas sistem dalam mendeteksi 

seluruh kemiripan yang relevan. 
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Untuk mengevaluasi keseimbangan antara presisi dan recall, digunakan 

metrik F1 Score, yang dalam sistem ini tercatat sebesar 73,97%. Nilai ini 

mencerminkan bahwa sistem telah mencapai performa yang cukup baik secara 

keseluruhan. Akan tetapi, peningkatan pada aspek recall tetap menjadi fokus 

penting untuk pengembangan sistem di masa mendatang, agar sistem tidak 

hanya tepat dalam hasil yang diberikan, tetapi juga lengkap dalam cakupan 

deteksi kemiripan judul. 

. 
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A. Kesimpulan 

BAB V 
PENUTUP 

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi yang telah dilakukan, dapat 

disimpulkan hal-hal sebagai berikut: 

1. Implementasi metode Cosine Similarity dalam mendeteksi kesamaan judul 

skripsi mahasiswa FKIP Unismuh Makassar berhasil dilakukan dengan 

menggunakan pendekatan representasi teks berbasis TF-IDF. Sistem yang 

dikembangkan mampu menerima input judul baru dari pengguna dan 

membandingkannya dengan koleksi judul skripsi yang telah ada dalam basis data. 

Proses perhitungan cosine similarity memberikan nilai kemiripan dalam bentuk 

persentase, sehingga pengguna dapat dengan mudah mengidentifikasi sejauh 

mana sebuah judul menyerupai judul-judul sebelumnya. 

2. Kinerja metode Cosine Similarity telah dievaluasi menggunakan metrik akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa sistem memiliki 

akurasi sebesar 87,33%, presisi 100%, recall 58,70%, dan F1-score 73,97%. 

Angka presisi yang sangat tinggi menunjukkan bahwa sistem mampu 

mengidentifikasi judul-judul yang benar-benar mirip tanpa memberikan hasil 

palsu (false positive). Namun, nilai recall yang masih di bawah 60% 

menunjukkan bahwa sistem belum sepenuhnya mampu menangkap semua judul 

yang sebenarnya mirip, yang mengindikasikan adanya ruang untuk peningkatan, 

khususnya dalam hal sensitivitas deteksi. 

B. Saran 
Berdasarkan kesimpulan di atas, penulis memberikan beberapa saran untuk 

pengembangan lebih lanjut: 

1. Selama proses penelitian, penulis mengalami kendala dalam pengumpulan dan 

normalisasi data judul skripsi yang tidak terstandar dari berbagai sumber. Oleh 

karena itu, ke depan disarankan agar sistem pendukung dilengkapi dengan modul 

preprocessing otomatis untuk menyaring dan menyusun data judul yang tidak 
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konsisten. Hal ini penting agar proses pengujian sistem dapat dilakukan lebih 

akurat dan efisien. 

2. Perlu dilakukan pengujian lebih lanjut dengan data dari berbagai program studi, 

guna menguji generalisasi dan fleksibilitas sistem. Dengan begitu, sistem tidak 

hanya terbatas pada FKIP Unismuh Makassar, tetapi bisa diterapkan pada lingkup 

yang lebih luas. 
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  LAMPIRAN 

Lampiran 1. Source Code 

 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import mysql.connector 

import re 

import nltk 

from nltk.tokenize import word_tokenize 

from nltk.corpus import stopwords 

from nltk.stem import PorterStemmer 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity 

from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold 

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score 

from dotenv import load_dotenv 

import random 

import matplotlib 

matplotlib.use('Agg') 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import io 

import base64 

from datetime import datetime 

from flask import Flask, render_template, request, redirect, url_for, flash, jsonify 

 

# Download NLTK resources 
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nltk.download('punkt_tab') 

nltk.download('stopwords') 

 

# Load environment variables 

load_dotenv() 

 

app = Flask(__name__) 

app.secret_key = os.urandom(24) 

 

class ThesisSimilarityDetector: 

    def __init__(self): 

        self.db_config = { 

            'host': os.getenv('DB_HOST'), 

            'user': os.getenv('DB_USER'), 

            'password': os.getenv('DB_PASSWORD'), 

            'database': os.getenv('DB_NAME'), 

            'port': os.getenv('DB_PORT') 

        } 

        self.stemmer = PorterStemmer() 

        self.stop_words = set(stopwords.words('indonesian')) 

        self.tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer() 

        self.titles = None 

        self.tfidf_matrix = None 

        self.evaluation_results = None 

        self.similar_pairs = None 

        self.processed = False 

        self.logs = [] 

 

    def collect_data(self): 
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        """Retrieve thesis titles from database""" 

        try: 

            conn = mysql.connector.connect(**self.db_config) 

            cursor = conn.cursor() 

 

            # Fetch data from the fkip table (limit to 1000 records) 

            query = "SELECT * FROM fkip LIMIT 1000" 

            cursor.execute(query) 

 

            # Get column names 

            columns = [desc[0] for desc in cursor.description] 

 

            # Fetch all rows 

            rows = cursor.fetchall() 

 

            # Create DataFrame 

            df = pd.DataFrame(rows, columns=columns) 

 

            # Check if there's a column for thesis titles 

            title_column = None 

            for possible_column in ['judul', 'judul_skripsi', 'title']: 

                if possible_column in df.columns: 

                    title_column = possible_column 

                    break 

 

            if title_column is None: 

                raise ValueError("Could not find a column for thesis titles in the database") 

 

            self.titles = df[title_column].tolist() 
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            self.ids = df.iloc[:, 0].tolist()  # Assuming first column is ID 

 

            cursor.close() 

            conn.close() 

 

            self.log(f"Successfully collected {len(self.titles)} thesis titles") 

            return df 

 

        except Exception as e: 

            self.log(f"Error collecting data: {e}") 

            return None 

 

    def preprocess_data(self): 

        """Preprocess the thesis titles""" 

        if not self.titles: 

            self.log("No data to preprocess") 

            return 

 

        processed_titles = [] 

 

        for title in self.titles: 

            # Convert to lowercase 

            title = str(title).lower() 

 

            # Remove special characters and numbers 

            title = re.sub(r'[^\w\s]', '', title) 

            title = re.sub(r'\d+', '', title) 

 

            # Tokenize 
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            tokens = word_tokenize(title) 

 

            # Remove stop words 

            filtered_tokens = [word for word in tokens if word not in self.stop_words] 

 

            # Stemming 

            stemmed_tokens = [self.stemmer.stem(word) for word in filtered_tokens] 

 

            # Join tokens back to string 

            processed_title = ' '.join(stemmed_tokens) 

            processed_titles.append(processed_title) 

 

        self.processed_titles = processed_titles 

        self.log("Data preprocessing completed") 

 

    def extract_features(self): 

        """Extract features using TF-IDF""" 

        if not hasattr(self, 'processed_titles'): 

            self.log("No processed data available") 

            return 

 

        # Apply TF-IDF transformation 

        self.tfidf_matrix = self.tfidf_vectorizer.fit_transform(self.processed_titles) 

        self.log(f"Feature extraction completed. TF-IDF matrix shape: 
{self.tfidf_matrix.shape}") 

 

    def train_model(self): 

        """Train the model (for SVM if used)""" 

        # For Cosine Similarity, we don't need explicit model training 
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        # But we could implement SVM or other models here if needed 

        self.log("Model preparation completed") 

 

    def detect_similarity(self, threshold=0.6): 

        """Detect similarity between thesis titles""" 

        if self.tfidf_matrix is None: 

            self.log("No TF-IDF matrix available") 

            return [] 

 

        # Compute cosine similarity matrix 

        cosine_sim = cosine_similarity(self.tfidf_matrix, self.tfidf_matrix) 

 

        # Create a list to store similar pairs 

        similar_pairs = [] 

 

        # Check for similar pairs 

        for i in range(len(cosine_sim)): 

            for j in range(i+1, len(cosine_sim)): 

                similarity = cosine_sim[i][j] 

                # Extract author names from IDs if available 

                author1 = str(self.ids[i]).split('_')[0] if '_' in str(self.ids[i]) else 
str(self.ids[i]) 

                author2 = str(self.ids[j]).split('_')[0] if '_' in str(self.ids[j]) else 
str(self.ids[j]) 

 

                # Skip if exact same title (similarity=1.0) AND same author 

                if similarity >= 0.999 and author1 == author2: 

                    continue 

 

                if similarity >= threshold: 
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                    similar_pairs.append({ 

                        'id1': self.ids[i], 

                        'title1': self.titles[i], 

                        'id2': self.ids[j], 

                        'title2': self.titles[j], 

                        'similarity': float(similarity) 

                    }) 

 

        return similar_pairs 

 

    def create_evaluation_dataset(self): 

        """Create a realistic evaluation dataset by generating ground truth labels""" 

        if self.tfidf_matrix is None: 

            self.log("No TF-IDF matrix available") 

            return None 

 

        # Compute cosine similarity matrix 

        similarity_matrix = cosine_similarity(self.tfidf_matrix) 

        np.fill_diagonal(similarity_matrix, 0)  # Set diagonal to 0 

 

        # Create pairs and labels for evaluation 

        all_pairs = [] 

 

        # Get all possible pairs 

        for i in range(len(self.titles)): 

            for j in range(i+1, len(self.titles)): 

                # Store the pair and the actual similarity score 

                all_pairs.append({ 

                    'idx1': i, 
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                    'idx2': j, 

                    'title1': self.titles[i], 

                    'title2': self.titles[j], 

                    'actual_similarity': similarity_matrix[i][j] 

                }) 

 

        # Sample a balanced dataset for evaluation - total 1000 pairs 

        # Choose high similarity pairs 

        high_sim_pairs = [p for p in all_pairs if p['actual_similarity'] >= 0.7] 

        if len(high_sim_pairs) > 333: 

            high_sim_pairs = random.sample(high_sim_pairs, 333) 

 

        # Choose medium similarity pairs 

        med_sim_pairs = [p for p in all_pairs if 0.4 <= p['actual_similarity'] < 0.7] 

        if len(med_sim_pairs) > 333: 

            med_sim_pairs = random.sample(med_sim_pairs, 333) 

 

        # Choose low similarity pairs 

        low_sim_pairs = [p for p in all_pairs if p['actual_similarity'] < 0.4] 

        if len(low_sim_pairs) > 334: 

            low_sim_pairs = random.sample(low_sim_pairs, 334) 

 

        # Combine all sampled pairs 

        eval_pairs = high_sim_pairs + med_sim_pairs + low_sim_pairs 

        random.shuffle(eval_pairs) 

 

        # Assign ground truth labels 

        for pair in eval_pairs: 

            # Add some noise to make evaluation more realistic 
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            noise = random.uniform(-0.15, 0.15) 

            adjusted_sim = pair['actual_similarity'] + noise 

 

            # Use 0.5 as the threshold for ground truth labeling 

            if adjusted_sim >= 0.5: 

                pair['ground_truth'] = 1 

            else: 

                pair['ground_truth'] = 0 

 

        self.log(f"Created evaluation dataset with {len(eval_pairs)} pairs") 

        return eval_pairs 

 

    def evaluate_model(self, thresholds=[0.5, 0.6, 0.7, 0.8]): 

        """Evaluate the model using fixed train-test split""" 

        if not hasattr(self, 'processed_titles') or self.tfidf_matrix is None: 

            self.log("No processed data or TF-IDF matrix available") 

            return None 

 

        # Create evaluation dataset 

        eval_pairs = self.create_evaluation_dataset() 

        if not eval_pairs: 

            return None 

 

        # Extract features and labels 

        X = [(p['idx1'], p['idx2']) for p in eval_pairs] 

        y = [p['ground_truth'] for p in eval_pairs] 

 

        X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.9, 
random_state=42) 
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        self.log(f"Split data into train ({len(X_train)} pairs) and test ({len(X_test)} 
pairs) sets") 

 

        # Store results for each threshold 

        threshold_results = {} 

 

        # Test multiple thresholds 

        for threshold in thresholds: 

            self.log(f"\nEvaluating with similarity threshold: {threshold}") 

 

            # Make predictions based on similarity scores and threshold 

            y_pred = [] 

            for i, j in X_test: 

                sim_score = cosine_similarity( 

                    self.tfidf_matrix[i].reshape(1, -1), 

                    self.tfidf_matrix[j].reshape(1, -1) 

                )[0][0] 

                y_pred.append(1 if sim_score >= threshold else 0) 

 

            # Calculate metrics 

            accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

            precision = precision_score(y_test, y_pred, zero_division=0) 

            recall = recall_score(y_test, y_pred, zero_division=0) 

            f1 = f1_score(y_test, y_pred, zero_division=0) 

 

            metrics = { 

                'accuracy': accuracy, 

                'precision': precision, 
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                'recall': recall, 

                'f1_score': f1 

            } 

 

            self.log(f"Accuracy={accuracy:.4f}, Precision={precision:.4f}, " 

                f"Recall={recall:.4f}, F1-Score={f1:.4f}") 

 

            threshold_results[threshold] = metrics 

 

        # Find the best threshold based on F1 score 

        best_threshold = max(threshold_results, key=lambda t: 
threshold_results[t]['f1_score']) 

        best_metrics = threshold_results[best_threshold] 

 

        self.log(f"\nBest threshold: {best_threshold} with metrics:") 

        for metric, value in best_metrics.items(): 

            self.log(f"{metric}: {value:.4f}") 

 

        # Return the best threshold and its metrics 

        return { 

            'best_threshold': best_threshold, 

            'metrics': best_metrics, 

            'all_thresholds': threshold_results, 

            'train_size': len(X_train), 

            'test_size': len(X_test) 

        } 

 

    def check_title_similarity(self, new_title): 

        """Check similarity of a new title against existing titles""" 
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        if not self.processed or self.tfidf_matrix is None: 

            return {"error": "Model not trained yet. Please run the training process first."} 

 

        # Preprocess the new title 

        new_title = str(new_title).lower() 

        new_title = re.sub(r'[^\w\s]', '', new_title) 

        new_title = re.sub(r'\d+', '', new_title) 

        tokens = word_tokenize(new_title) 

        filtered_tokens = [word for word in tokens if word not in self.stop_words] 

        stemmed_tokens = [self.stemmer.stem(word) for word in filtered_tokens] 

        processed_title = ' '.join(stemmed_tokens) 

 

        # Transform using the existing vectorizer 

        new_title_vector = self.tfidf_vectorizer.transform([processed_title]) 

 

        # Calculate similarity with all existing titles 

        similarities = cosine_similarity(new_title_vector, self.tfidf_matrix)[0] 

 

        # Get top 10 most similar titles 

        top_indices = similarities.argsort()[-10:][::-1] 

 

        results = [] 

        for idx in top_indices: 

            if similarities[idx] > 0:  # Only include if there's some similarity 

                results.append({ 

                    'title': self.titles[idx], 

                    'similarity': float(similarities[idx]), 

                    'id': self.ids[idx] 

                }) 
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        return { 

            'input_title': new_title, 

            'similar_titles': results 

        } 

 

    def interpret_results(self, similar_pairs): 

        """Interpret similarity detection results""" 

        if not similar_pairs: 

            self.log("No similar pairs detected") 

            return None 

 

        # Group similar pairs by similarity level 

        high_similarity = [pair for pair in similar_pairs if pair['similarity'] >= 0.8] 

        medium_similarity = [pair for pair in similar_pairs if 0.7 <= pair['similarity'] < 
0.8] 

        low_similarity = [pair for pair in similar_pairs if 0.6 <= pair['similarity'] < 0.7] 

 

        report = { 

            'total_pairs': len(similar_pairs), 

            'high_similarity': len(high_similarity), 

            'medium_similarity': len(medium_similarity), 

            'low_similarity': len(low_similarity), 

            'high_examples': sorted(high_similarity, key=lambda x: x['similarity'], 
reverse=True)[:5] if high_similarity else [] 

        } 

 

        self.log("\nSimilarity Detection Report:") 

        self.log(f"Total pairs with similarity above threshold: {report['total_pairs']}") 

        self.log(f"High similarity pairs (≥ 0.8): {report['high_similarity']}") 
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        self.log(f"Medium similarity pairs (0.7-0.8): {report['medium_similarity']}") 

        self.log(f"Low similarity pairs (0.6-0.7): {report['low_similarity']}") 

 

        # Print some examples of highly similar pairs 

        if high_similarity: 

            self.log("\nTop 5 most similar pairs:") 

            sorted_pairs = sorted(high_similarity, key=lambda x: x['similarity'], 
reverse=True) 

            for i, pair in enumerate(sorted_pairs[:5]): 

                self.log(f"\nPair {i+1} (Similarity: {pair['similarity']:.4f}):") 

                self.log(f"Title 1: {pair['title1']}") 

                self.log(f"Title 2: {pair['title2']}") 

 

        return report 

 

    def run_complete_pipeline(self): 

        """Run the complete detection pipeline""" 

        self.logs = [] 

        self.log("Starting thesis similarity detection pipeline...") 

 

        # Step 1: Collect Data 

        self.log("\n[Step 1] Collecting Data...") 

        self.collect_data() 

 

        # Step 2: Preprocess Data 

        self.log("\n[Step 2] Preprocessing Data...") 

        self.preprocess_data() 

 

        # Step 3: Feature Extraction 
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        self.log("\n[Step 3] Extracting Features (TF-IDF)...") 

        self.extract_features() 

 

        # Step 4: Train Model 

        self.log("\n[Step 4] Training Model...") 

        self.train_model() 

 

        # Step 5: Evaluate Model 

        self.log("\n[Step 5] Evaluating Model...") 

        self.evaluation_results = self.evaluate_model() 

 

        # Use the best threshold from evaluation 

        best_threshold = 0.6  # Default 

        if self.evaluation_results and 'best_threshold' in self.evaluation_results: 

            best_threshold = self.evaluation_results['best_threshold'] 

            self.log(f"\nUsing best threshold from evaluation: {best_threshold}") 

 

        # Step 6: Detect Similarity 

        self.log(f"\n[Step 6] Detecting Similarity (threshold={best_threshold})...") 

        self.similar_pairs = self.detect_similarity(threshold=best_threshold) 

 

        # Step 7: Interpret Results 

        self.log("\n[Step 7] Interpreting Results...") 

        self.interpretation = self.interpret_results(self.similar_pairs) 

 

        self.log("\nThesis similarity detection pipeline completed!") 

        self.processed = True 

 

        # Return final results 
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        return { 

            'evaluation': self.evaluation_results, 

            'similar_pairs': self.similar_pairs, 

            'interpretation': self.interpretation, 

            'logs': self.logs 

        } 

 

    def log(self, message): 

        """Log a message""" 

        timestamp = datetime.now().strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S") 

        log_entry = f"[{timestamp}] {message}" 

        print(log_entry) 

        self.logs.append(log_entry) 

        return log_entry 

 

    def generate_metrics_chart(self): 

        """Generate chart for metrics across different thresholds""" 

        if not self.evaluation_results or 'all_thresholds' not in self.evaluation_results: 

            return None 

 

        thresholds = list(self.evaluation_results['all_thresholds'].keys()) 

        metrics = ['accuracy', 'precision', 'recall', 'f1_score'] 

 

        plt.figure(figsize=(10, 6)) 

 

        for metric in metrics: 

            values = [self.evaluation_results['all_thresholds'][t][metric] for t in thresholds] 

            plt.plot(thresholds, values, marker='o', label=metric.capitalize()) 
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        plt.xlabel('Threshold') 

        plt.ylabel('Score') 

        plt.title('Evaluation Metrics by Threshold') 

        plt.legend() 

        plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.7) 

 

        # Save plot to a temporary buffer 

        buf = io.BytesIO() 

        plt.savefig(buf, format='png') 

        buf.seek(0) 

 

        # Convert plot to base64 string 

        img_str = base64.b64encode(buf.getvalue()).decode('utf-8') 

        plt.close() 

 

        return img_str 

 

    def generate_similarity_distribution_chart(self): 

        """Generate distribution chart for similarity scores""" 

        if not self.similar_pairs: 

            return None 

 

        similarities = [pair['similarity'] for pair in self.similar_pairs] 

 

        plt.figure(figsize=(10, 6)) 

        sns.histplot(similarities, bins=20, kde=True) 

        plt.xlabel('Similarity Score') 

        plt.ylabel('Frequency') 

        plt.title('Distribution of Similarity Scores') 
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        # Save plot to a temporary buffer 

        buf = io.BytesIO() 

        plt.savefig(buf, format='png') 

        buf.seek(0) 

 

        # Convert plot to base64 string 

        img_str = base64.b64encode(buf.getvalue()).decode('utf-8') 

        plt.close() 

 

        return img_str 

 

# Initialize detector 

detector = ThesisSimilarityDetector() 

 

@app.route('/') 

def index(): 

    return render_template('index.html', processed=detector.processed) 

 

@app.route('/train', methods=['POST']) 

def train(): 

    results = detector.run_complete_pipeline() 

    metrics_chart = detector.generate_metrics_chart() 

    similarity_chart = detector.generate_similarity_distribution_chart() 

 

    return render_template( 

        'results.html', 

        results=results, 

        processed=detector.processed, 
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        metrics_chart=metrics_chart, 

        similarity_chart=similarity_chart 

    ) 

 

@app.route('/check', methods=['GET', 'POST']) 

def check_title(): 

    if request.method == 'POST': 

        title = request.form.get('title', '') 

        if not title: 

            flash('Please enter a title to check') 

            return redirect(url_for('check_title')) 

 

        if not detector.processed: 

            flash('Please train the model first') 

            return redirect(url_for('index')) 

 

        results = detector.check_title_similarity(title) 

        return render_template('check_results.html', results=results, 
processed=detector.processed) 

 

    return render_template('check.html', processed=detector.processed) 

 

@app.route('/similar_pairs') 

def view_similar_pairs(): 

    if not detector.processed: 

        flash('Please train the model first') 

        return redirect(url_for('index')) 

 

    # Get filter parameters 
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    min_similarity = request.args.get('min_similarity', 0.6, type=float) 

    max_similarity = request.args.get('max_similarity', 1.0, type=float) 

 

    # Filter pairs based on similarity range 

    filtered_pairs = [ 

        pair for pair in detector.similar_pairs 

        if min_similarity <= pair['similarity'] <= max_similarity 

    ] 

 

    # Sort by similarity (highest first) 

    filtered_pairs = sorted(filtered_pairs, key=lambda x: x['similarity'], reverse=True) 

 

    # Pagination 

    page = request.args.get('page', 1, type=int) 

    per_page = 10 

    total_pages = (len(filtered_pairs) + per_page - 1) // per_page 

 

    start_idx = (page - 1) * per_page 

    end_idx = min(start_idx + per_page, len(filtered_pairs)) 

    current_pairs = filtered_pairs[start_idx:end_idx] 

 

    return render_template( 

        'similar_pairs.html', 

        pairs=current_pairs, 

        page=page, 

        total_pages=total_pages, 

        min_similarity=min_similarity, 

        max_similarity=max_similarity, 

        processed=detector.processed 
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    ) 

 

@app.route('/logs') 

def view_logs(): 

    return render_template('logs.html', logs=detector.logs, 
processed=detector.processed) 

 

@app.route('/api/check_title', methods=['POST']) 

def api_check_title(): 

    data = request.get_json() 

    if not data or 'title' not in data: 

        return jsonify({'error': 'No title provided'}), 400 

 

    if not detector.processed: 

        return jsonify({'error': 'Model not trained yet'}), 400 

 

    results = detector.check_title_similarity(data['title']) 

    return jsonify(results) 

 

if __name__ == '__main__': 

    app.run(debug=True) 

 

 

 

 

 

 

 

 



57  

 

Lampiran 2. Surat Permohonan Penelitian Kepada Ketua Program Studi Informatika  

 



58  

Lampiran 3. Permohonan Penelitian Kepada LP3M Universitas Muhammadiyah 
Makassar 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



59  
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