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INTISARI

Penelitian ini mengembangksn dan menganalisis performa model hyvbrid
antara metode TF-IDF dan sentence embedding berbasis tranvformer (SBERT dan
E5) untuk meningkatkan akurasi pengukuran kemiripan (rexr similovity) pada
dokumen akademik berbahasa Indonesia. Permasalahan wtama yang diangkat
adalah keterbatasan TF-IDF dalam me kap konteks semantik serta tingginya
i e diters kan secara pentth pada repasitari

berskala besar (28. ﬁ;jﬁ;umn; W
Untuk mes i, f

EWWII;M arsitektur iyvbrid

E{Emm m ﬁﬂu‘ leksikal agresif dengan losi ratio
sebesar O.Qﬁﬁ‘lﬁrmk miereduksi ruang pencarian, diikuti oleh reranking semantik
w SBERT dan ES. eksperimen_menunjukkan bahwa model

‘ungoul tabilit as struktur klaster denﬁaw*__ﬁ‘.ﬂ.lﬂ tertinggi (0.3444)
dan terendah (2,7506), s kan ES Ilrggul dalam aspek
kelengkapan semantik dengan NMI sebesar 05183,

Dari sisi efisienst, arsitektur fvbria berhasil waktu pemrosesan
secar signifikan. Metode Hybrid TF-IDF + ES (3,71 w&ﬁﬂ,m lehih
cepal dibandingkan Hybrid TE-IDF + SBERT (7,10 detik). Secara |
Wﬂm%ﬂ' mampi meningkatkan kualitas similarin ﬂmm plaster

il i penggunian  model tunggal. Model ini terbukti mampu

] cnn efisiensi kompulasi dan Ketepotan semantik, sehi sangat
relevan untuk diimplementasikan pada sistem rekomendasi dﬂkummclmk
berskals besar di repositori institusi.

Kam kunci: TE-IDF, SBERT. E5, text simifarity, Wm&@ﬁ;#ﬂ"ﬂd iruth,
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ABSTRACT

?Hr:hﬂymwmﬂahwhﬂﬂmﬂmﬂ'maddmm
TF-IDF and transformer-hased sentence embeddings (SBERT and E3) to enbance
similarity megsurement for [ndonesian  acodemic  documents.  The  primary
challenges addressed are the lexical limitations of TF-IDF and the high
computational overhead of applving transfagmer models to a large-scale repository
AF 28375 dociisents;

\ mHJﬁﬂd TF-IDF + E5 (3,71 secon
TF-IDF + SBERT (710 secands). O



BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah
Mendeteksi kesamaan merupa

m Tﬂnﬂ tlﬂ'ﬂlj A0 MEnemiEan _-:_'.:'

um pendekatan leksikal, metode TF-I
Frequency) menjadi salah satu teknik  pali

etal, 2020: Yu et al., 2024).

Hal ini, berbeda dengan pendekatan semantik berupaya memahami konteks
dan makna yang terkandung dalam teks melalui representasi vektor (embedding)
yang merepresentasikan hubungan semantik antar kata atau kalimat, Model



[

semantik seperti Word2Vec dan GloVe mempelajoni hubungan antar kata
berdasarkan konteks kemunculannya, namun model-model ini masih terbatas
karena tidak memperhitungkan arah konteks secarn penuh, Perkembangan besar
dalam bidang pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing) terjadi
dengan hadimya BERT (Bidirectional. Encoder Representations from
Transformers), yang memanfantkan mekanisme . attention dua arah  untuk
memahami makna kola dalsm konteks keseltruhon Kalimat. Dengan arsitektur
transformer-nya, Hﬂﬁ,m_mhmjikm embedding vang kaya makna dan
relevan dengan konteks linguistik yang kompleks (Ibrahem Al-Obaydy et al..
2022).

Beberapa peneliti sebelumnya telah melakukan penelitian dalam bidang text
_;__imi[ﬁfﬁﬂ;lk'mendapulkm kinerja terbaik, namun hasil akurasi yvang dicapai
masih belum memuaskan. Hal ini disebabkan oleh berbagai kendala dalam bidang
fext processing, seperti keterbatasan jumlah kata dan makna yang dapat
djwmslkﬂn sccara kontekstual, ketidakmampﬂu:muﬂuf-mewﬂ sinonim
atau variasi morfologi bahasa Indonesia, seria tingginya kebutuhan komputasi pada
madel berhasis deep learning, Beberapa algoritma populer yang sering digunakan
dalam pengukuran kemiripan teks meliputi TE-IDF. Word2Vec, BERT, SBERT,
dan E5. Di antara algoritma tersebut, SBERT dan ES memiliki kekuatan utama
dalam menangkap hubungan semantik antar kalimat dan memahami konteks secara
mendalam melalui representasi vektor yang bermakna. SBERT mampu mengenali
kemiripan semantik meskipun struktur kalimat berbeda. sementara ES unggul

dalam mengolah instruksi den memahami tujuan teks melalui pendekatan



instruction-tuning. Mamun demikian. kedua model ini memiliki kelemahan dalam
efisiensi komputasi, membutubkan memori besar, serta waktu inferensi vang lama
ketika diterapkan pada dataset berskala besar seperti dokumen akademik di
repository institusi {Bergman et al., 2023; Ibrahem Al-Obaydy et al., 2022).

Berdasarkan permasalahan tersebulmaka dalam penelitian ini diusulkan
pendekatan hybrid yan@ mengombinasikan kekuatat model leksikal dan semantik
Meskipun model berhasis embedding seperti SBERT dan ES memiliki keunggulan
dalam memahami konteks dan makna teks, kelemahannya terletak pada konsumsi
sumber daya vang tinggi. Oleh karena itu, penelitian ini menambahkan pendekatan
TE-IDE scbagai tahap penyaringan awal untuk mengutangs jumiah dokumen yang
periu diproses oleh model semantik. Pendekatan ini bertujuan untuk mengatasi
masalah efisiensi tanpn mengorbankan akurasi. Dengan mengintegrasikan
kelebihan TF-IDF dalam identifikasi kata kunci dan kekustan SBERT serta ES
dalam memahami makna kontekstual, dibarapkan kombinasi model ini dapat
meningkatkan performa  pengukuran  similarity ﬂkﬂiﬂn menyeimbangkan
Eﬁmmﬂ Iﬁﬁnl dan w mhk Melalui ﬂ:ﬁm’ hybrid ini, sistem
rekomendasi dokumen akademik diharapkan menjadi lebih cepat, akurat, dan
adaptif terhadap karakteristik bahasa Indonesia.

Justifikasi penggunaan model hybnd menjadi semakin kuat ketika

mempertimbangkan bahwa TF-IDF unggul dalam efisiensi dan mampu menyaring
dokumen berdasarkan kata kunci dominan. sementara model seperti SBERT dan
ES unggul dalam memshami kedekatan makna melalul representasi semantik.

Kedua pendekatan ini memiliki kekuatan yang saling melengkapi TF-IDF



memberikan seleksi awal dokumen dengan biaya komputasi -sangat rendah,
sedangkan SBERT dan ES memberikan penilaian akhir yang kaya makna namun
mahal secara komputasi. Dengan mengintegrasikan kedua jenis representasi
tersebut. model hybrid mampu mengurangi beban proses embedding secara drastis

analisis performansi, serta evaluasi hasil penelitian demi menghasilkan sistem
similarity teks yang lebih akurat dan aplikatif untuk repositori institusi berbahasa
Indonesia.



1.3 Batasan Masalah
a. Penelitian ini hanya mengkaji pengukuran similarity teks Bahasa Indonesia
yang terdapat pada repository institusi eprints.amikom.ac.id sebagai studi

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

I. Menganalisis performansi metode TF-IDF dan model embedding

(SBERT. ES) dalam mengukur kemiripan teks Bahasa Indonesia



masing-masing metode dalam menangkap konteks semantik dan
variasi linguistik Bahasa Indonesia.

2. Mengembangkan dan mengevaluasi model hybrid TF-IDF +
| dapat diimplementasikan secara praktis

. Menjadi refe

: ‘ dalam pengembangan
metode hybrid untuk keperluan text similarity, clustering, serta
4. Menghasilkan analisis empiris dan evaluasi performa yang
memperkaya literatur ilmiah terkait penerapan model embedding



BERT dan E5 dalam konteks bahasa Indonesia. yang masih relatif
terbatas.
b. Manfuat terhadap Sistem yang Dikembangkan
|. Sistem yang dikembangkan mampu mengukur kemiripan teks
dengan tingkat akurasi Jebib tinggi dibandingkan penggunaan

digital dopal meningkatkan kualitas fayanan pencarian dan
2. Mempermudah dosen, peneliti, dan mahasiswa dalam menemukan



schingga dapat meningkatkan produktivitas akademik  dan
publikasi ilmiah.
3. Mengurangi waktu dan biaya pencarian manual dokumen yang




Representations from Transformers). Model ini mampu mempelajari konteks kata
dalsm dua orah secarn bersamann, sehinggs menghasilkan representssi vektor vang
mereflcksikan makna semantik secara lebih mendalam, Penelitian-penelitian
terdahulu menunjukkan bahwa BERT memberikan hasil pengukuran similarity

yang lebih akurat dibandingkan metode tradisional. Namun, tantangan utama dari
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pendekatan ini adalah kebutuhan sumber daya komputasi yang tinggi serta waktu
inferensi yang relatif lama, terutama ketika diterapkan pada dataset besar atau
sistem yang membutuhkan pemrosesan real-time (Babic et al., 2020},

Selanjutnya, sejumlah studi mulai mengembangkan model hybnd vang
menggabungkan keunggulan metode statistik dan  semantik. Model ini
mengombinasikan fimr lokal ymgdﬁﬂﬁnﬁ—m dengan fitur kontekstual dar
embedding seperti BERT dan ES, menghasitkan pemingkatan akurasi yang
signifikan serts cfisiensi yang lebih baik dibandingkan pendekatan tunggal
Kelebihan utsma pendekatan hybrid terletak pads kemampuannyas untuk
menyeimbangkan presisi semantik dan efisiensi perhitungan. Meskiptin demikian,
sebagian besar penelitian tersebut masih berfokus pada teks: berbahasa Inggris,
sehinggs ruang pengembangan untuk adsptasi pada Bahasa Indonesia masih
terbukn luas (Lan, 2022).

Dari sisi evaluasi metode, penelitian sebelumnya juga membandingkan
betbqu tekmk pengukuran: keminpan teks, seperty ﬁnﬁuﬂmﬂﬂy Jaccard
menungukan pqﬁmam; h& ‘dnlam meuan_k_m kesamaan - antar dokumen
menggunakan TF-IDF. Akan tetapi, sebagian besar penelitian tersebut belum
memasukkan representasi semantik ke dalam pelhllun.ga.n similarity, sehingga hasil
pengukurannys masih terbatas pada aspek leksikal. Kondisi ini memperkuat
justifikasi perlunya pengembangan pendekatan hybrid yang menggabungkan
analisis leksikal dan semantik untuk menghasilkan penilaian kemiripan yang lebih

kontekstual dan akurat (de Vos et al., 2022},
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Selain itu. terdapat penelitian yang menerapkan ekstraksi kata kunci
berbasis embedding, misalnya melalui algoritma KeyBERT, vang menggunakan
representasi BERT untuk menghasilkan kata kunci paling relevan dalam dokumen
akademik. Hasil penelitian tersebut menunjukkan peningkatan relevansi kata kunci
dibandingkan metode berbasis frekuensi kata semata, membuktikan keunggulan
embedding dalam mmmgani kmmhﬁngnﬁﬁdm makna kalimat (Khan et al.,
2022). |

.Ecbmnpu studi lain juga menyoroti integrasi TE-IDF dengan algoritma
pembelajaran mesin seperti Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi teks.
Pendekatan ini menunjukkan hasil klasifikasi yang baik pada feks dengan struktur
sederhana. Namun, karena tidak mempertimhangkan aspek semantik, performanya
menuran pada teks yang mengandung variasi hahasa dan konteks kompleks. Hal ini
menunjukkan perlunya penggabungan teknik semantik seperti embedding untuk
mienghusilkan model vang lebih adaptif terhadap variasi konteks balisa (Cahyani
& Patasik, 2021).

‘Secar kesluruhan, sl dijauan pustks menunjukkan B orsbins
antara TFIDF dan embedding (BERT atau 'Eﬁ'.l ‘berpotensi  memberikan
keseimbangan antara akurasi semantik dan efisiensi komputasi. Keterbatasan
penelitian terdahulu yang masih berfokus p:ﬂa Bahasa Inggris dan penggunaan
model tunggal menjadi dasar penting bagi penelitian ini untuk melakukan
pengembangan model hybrid TF-IDF dan embedding dalam konteks teks berbahasa

Indonesia, khususnya pada dokumen akademik vang terdapat di repositori institusi.



1.2 keasllan Penelltlan

Tabel 2.1 Matriks Literature Review dan Posisi Penelitian
Analisis Performasi Dan Pengembangan Model Hybrid TEId Dan Word Ernbeddiqg_.fhlﬂm Meningkatkan Akurasi Similarity

Teks Bahasa Indonesia Pada Repository Institusi

No | Judul [Sijuan PenclitiaBlPP| Keesimpulun Hobordingn

1 Evahming Efficacy of | Hassan i) Membandingkan TF-I0F membenkan Keterbotnsan ;ﬂ,dﬂl Penclition it
Semuntic Similarity Ahmied M, mitode TF-IDF ks tertimegi (979 | Behasa Inpros dos ‘mengembangkan model
Methods for Scicmoe DiocZVec, SBERT. dan cfesens wokiu penzzunaan threshold Tevbrid TF-1DF dan
Comporison of Toumelof - don BERT dulam Ichih baik doni metode | yong sensitif embedding BERT & E3 i
Acodemic Thesis und | University of ﬂmkﬂmrmn embeddin: ‘konicks Bahasa Indonesia
Mhisserintion Texts Fokhi, 2 sermmiik dokumen untuk mengotas hotasan
{Hassan & Almed,  akademik terschut.

2023)
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2.3 Landasan Teorl

1.3.1 Leksikal

Dalam pemrosesan teks, aspek leksikal berfokus pada pengelahan dan
representasi kata-kata sebagai unit dassr bahasa. Representasi leksikal

model sparse seperti bag-of-words, tf-

dominan menggunakan dense embeddings hasil dari model transformer
pretrained seperti BERT, yang menyediakan vektor berdimensi rendah

namun kaya makna dan mampu merepresentasikan konteks secar
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menyeluruh (Lin & Lin, 2023), Selain itu, penggunaan Word2Vec sebagai
metode distribusional semantic representation yang handal dalam mengukur
kesamaan makna dan membantu proses ekstraksi keyphrase serta
pengelompokan dokumen (Sarwar et al. 2022). Pendekatan semantik
terbukti efektif memperbaiki relevansi dan kualitas retrieval teks walaupun

tantangan masih ada terutama pad wsa dengan sumber doya terbatss

frekuensi '-.u||"||-“'|.| .=..ri.-

2. Pendekatan  Pembelsjaran  Mendalam  (Embedding),  vang
menghasilkan vektor representasi dengan mempertimbangkan
makna dan hubungan antar kata atau kalimat.
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Pendekatan klasik seperti TF-IDF unggul dalam hal kesederhanaan
dan efisiensi komputasi, tetapi lemah dalam memahami makna kontekstual.
Scbaliknya, pendekatan modem seperti BERT, SBERT, dan ES
memanfaatkan arsitektur Transformer untuk memahami hubungan semantik

TF—IDF(t,d) = (f (t,d) [ Zf_(k,d)) x log(N / DF(t))

di mana:

s TF(L d) adalah frekuensi kemunculan kata t pada dokumen d,
» DF(t) adalah jumlah dokumen yang memuat kata t. dan
» N adalah total jumlah dokumen pada korpus.
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Penelitian oleh Ibrahem et al. (2022} menunjukkan bahwa kombinasi
TF-IDF dan K-Means Clustering efektif dalam klasifikssi dokumen
berbasis topik (Ibrahem Al-Obaydy et al, 2022). Metode ini mampu
menonjolkan istilah teknis stau kata kunci unik sebagai pembeda topik.

) menegaskan bahwa pendekatan

ik mempertimb angks konteks

Namun, Bergman et al. (2

BERT (SBERT)
-_-.|-'-|| L BERT{MME n

mengubah kalimat menjadi vektor berdimensi tetap, sehingga dapat

mengenali kesamaan makna antar kalimat dengan struktur yang berbeda.
Penelitian Gatto et al. (2022) membuktikan efektivitas SBERT dalam

menangkap hubungan semantik pada teks medis yang kompleks (Gatto et



al.. 2022), sementara Jatmika et al, (2024) menunjukkan penerapan SBERT
dalam sistem chatbot untuk mencocokkan pertanyaan dan jawaban secara
kontekstual (Jatmika et al., 2024).

Dalam penclition ini, digunakan model all-MiniLM-L6-v2, yang

ilianto dan A_ S. Girsang

(2023) menunjukkan efektivitas ES dalam menilai kemiripan semantik pada
jawaban pendek di platform e-leaming, membuktikin kemampuannya
menangkap relasi semantik yang kompleks pada teks pendek (Wilianto &
Girsang, 2023).
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ES menghasilkan distribusi nilai similarity vang tinggi dan stabil
(umumnya 0.8-1.0), menandakan pemshaman semantik yang kuat,
meskipun perlu diwaspadai efek homogenitas nilai yang dapat mengurangi
sensitivitas antar dokumen yang mirip tetapi tidak identik.

meningkatkan

(Abdalgader et al., 2024). A. Feng (2022) juga membuktikan bahwa
penggunaan cosine similarity sebagai ukuran kedekatan antar vektor dalam
proses clustering dapat meningkatkan akurasi dan stabilitas hasil (Feng.
2022).




Evaluasi hasil clustering dilakukan menggunakan tiga metrik utama:
I. Silhouette Score - mengukur tingkat kepaduan dalam cluster.
2. Davies-Bouldin Index (DBI) - menilai separasi antar cluster.
3. Elbow Method (Inertia) - menentukan jumlah cluster optimal




BABIIT

METODE PENELITIAN
Bab ini menjelaskan secara rinci tahapan metodologi yang digunakan dalam
penelitian, mulai duri desain arsitekiur sistem, pengolahan data, pemodelan
representasi teks. hingga skema eval

ukuran matematis seperti cosine similarity, Silhouette Score, Davies-Bouldin
Index, Normalized Mutual Information, dan Adjusted Rand Index. Pendekatan ini
memungkinkan evaluasi yang objektf, terukur, dan dapat direplikasi.



Sifat eksperimental diterapkan karena penelitian ini melibatkan serangkaian
pengujian langsung terhadap beberapa model representasi teks dengan konfiguras
dan prosedur yang terkontrol. Model TF-IDF, SBERT. ES, sertu kombinasi hybrid
TF-1DF-embedding diuji menggunakan dataset yang sama, yaitu kumpulan judul
dokumen tugas akhir mahasiswa vyang diperoleh dari reposilori institusi,
Penggunaan dataset yang identik berujuan untuk memastikan bahwa perbandingan
kinerja antar model ditukukan secara adil dan konsisten (apples to apples).

‘Selain hers:ﬂthmmhl, penelitian iniju.pﬁhq_rsifﬂfkmm'ﬂtiﬂ karena
membandingksn performa berbagai pendekatun representasi teks baik secara
individual maupun dalam bentuk kombinasi (hybrid), Perbandingan dilakukan
tidak hanya dari sisi akurssi semantik, tetapi juga dori perspektif efisiensi
kompatasi dan risiko information loss yang timbul akibat penggumasn TE-IDF
sebapai filter awal.

Secara konseptual, penelitian inj berlandaskan pada paradigma Natural
Lme Processing (NLP). di- mara teks dipetakan:h:m mmgi‘fekmr ngar
hubungan kemiripan dapal dianalisis secara matematis. Model hybrid yang
diusul.hn'_m:wm_.kmnggulm_m:aliﬁ;'l!eksikni TF-IDF yang
efisien dan skalabel dengan kekustan representasi semantik embedding berbasis
transformer (SBERT dan é}. )'aﬁg masrr[.ru mmang_knp konteks dan makna secara
lebih mendalam. Pendekatan hybrid dalam penelitian ini secara sadar menerapkan
trade-off antara kelengkapan informasi dan efisiensi komputasi. Penggunaan TF-

IDF sebagai filter awal bertujuan untubk menangani skalabilitas repositon besar,



sementara model transformer (SBERT/ES) melakukan penyempumnaan relevansi
{reranking ) pada subset data vang lebih kecil. (Yu et al., 2024).

3.2 Metode Pengumpulan Data

1.2.1 Sumber Data

Iqtase _.._:.' _ :m:-: .an ok _'_-':"_': an i berasal dari l'EFﬂEIIIH.T

dalam format Comma-Separated Values (CSV) agar dapat diolah
menggunakan perangkat analisis komputasional berbasis Python. Dataset
ini menjadi dasar utama dalam proses implementasi, pengujian, dan evaluasi
model pengukuran kemiripan teks berbasis TF-IDF. sentence embedding,
serta pendekatan hybrid yang diusulkan dalam penelitian ini,
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Secara keseluruhan, data mentah hasil harvesting terdiri dari 28.802
entri metadata tugas akhir mahasiswa vang mencakup berbagai bidang
studi. Skala data ini dinilai cukup represemtatif untuk mengevaluasi
performa model NLP pada teks akademik berbahasa Indonesia dalam
konteks repositori institusi.

Kol ini bﬂﬁﬂw_m 1‘_._“_. asiswa dan menjadi fitur
_ 1M pProses wwm :.,|rr.|,:_-_ AL [

2. Relation (Tautan Sumber
Atribut ini berisi URL unik menuju halaman dokumen pada
repository. Terdapat 28.576 nilai valid dan seluruhnya bersifat unik.
Kolom ini digunakan sebagai identifier dokumen, menggantikan
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identifier bawaan OAI-PMH, schingga setiap hasil analisis dapat
ditelusuri kembali ke sumber aslinya.

Date (Tanggal Unggah)

Kolom tanggal memuat informasi waktu unggah dokumen ke
repository. Terdapat 28.574 entri valid dengan 3.094 variasi tanggal,
di mana fanggal dengan frel r

tinggi. pada implementasi eksperimen utama penelitian ini difokuskan
pada judul dokumen, sehingga kolom description tidok digunakan
secara langsung dalam perhitungan similarity, namun tetap
dipertahankan sebagai potensi pengembangan lanjutan.



28

. Subject
Atribut ini memuat kategori atsu klasifikasi topik dokumen yang
diberikan oleh sistem repositori atau pengelola. Terdapat 48 kategori
subjek awal vang kemudian diproses melalui mekonisme auto-
kat tinggi. Atribut ini memegang
eronetel fruth, dalam evaluasi clustering

Maprng meujadi 4 ka |'-.:.|..,-.|

e XML o e Y & G5 s inatiod
dengan pustaka analisis data seperti pandas. Proses ini mencakup
normalisasi karakter UTF-8 untuk memastikan teks Bahasa Indonesia
dapat diprases dengan benar.

3. Pembersihan dan Normalisasl Data {(Preprocessing Awal)



Tahap ini dilakukan sebelum proses NLP, meliputi:
a Penghapusan entri duplikst pada kolom title
b. Penanganan nilai kosong dengan penghapusan entri yang tidak
memenuhi syarat minimum data

o Jrnlah jucl unik: 26,524

« Jumlah abstrak valid: 25.433

o Ambut  utama  yang  digunakan:  title  dan
uncontrolled_keywords (evaluasi)

 Bahasa dominan: Bahasa Indonesia



o  Format data: CSV hasil konversi XML OAL-PMH
Karakteristik ini mencerminkan kondisi nyata repositori institusi yang
bersifat besar, heterogen, dan semi-terstruktur. Oleh karena itu, dataset ini
relevan untuk menguji ketahanan dan efektivitas pendekatan NLP modem
sa Indonesia, sekaligus memperkuat
kukan (Yu et al., 2024).

dalam konteks data akademik berh

F menghitung bobat setiap
istilah dengan mempertimbangkan frekuensi kemunculannyn dalam satu
dokumen serta tingkat kelangkaannya dalam keseluruhan korpus.

Dalam penelitian ini, TF-IDF berperan scbagai mekanisme filtering awal,
yang digunakan unfuk memilih sejumlah dokumen dengan tingkat
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kemiripan leksikal tertinggi terhadap kueri. Pendekatan ini memungkinkan
penyaringan data secara efisien sebelum dilokukan pemrosesan lanjutan
yang lebih mahal secara komputasi.

1. Ekstraksl Fitur Semantlk Menggunakan Sentence Embedding
Untuk menangkap kesamaan makna, yang tidak dapat direpresentasikan
secara memadal oleh peuﬁ:lllu Huihl, digunakan model sentence
nmhmhrbmwmw SEERT{WN-EERT} dan E5.
Kedun model ini memetakan teks judul ke dalam ruang vektor berdimensi
tinggi dengan mempertimbangkan konteks dan hubungan semantik antar
kata. Dengan demikian, embedding memungkinkan pengenalan kesamaan
konseptual meskipun terdapat perbedaan kosakntn stwn struktur kalimat.
Pﬁmn ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan
hlmmhn embedding  kontekstual  dibandingkan metode statistik
tradisional dalam tugas pengukuran kemiripan feks (Chaichulee et al, 2022;
Woueial, 2024).

3. Pengukuran Kemiripan Menggunakan Cosne Simiiacty
Untuk mengukur tingkat kemiripan antar dokumen, digunakan metrik
cosine similanty. Metrik ini menghitung lmﬂl:tlnla.m dua veklor dalam
ruang multidimensi. sehingga lebih menekankan pada kesamaan arah vektor
dibandingkan magnitudo absolutnya.
Cosine similarity diaplikasikan secara konsisten baik pada representasi TF-

IDF maupun embedding (SBERT dan E5), sehingga hasil kemiripan dan



berbagai pendekatan dapat dibandingkan secara langsung dalam skala yang

sama
4. Clustering Dokomen Menggunakan K-Means
Selain evaluasi berbasis reranking. kualitas representasi vektor juga

i liai I'mlﬂhl.imhm |||l_-=_-_-:' imd{.'hll‘fﬂ'iiﬂﬂ. Mﬂﬂﬁmk-m

penggunaan arsitektur hybrid dalam skala data repositori yang besar,



34 Alur Penelitian
Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan metodologis yang
evaluasi kinerja model. Alur penelitian dirancang untuk menguji secara sistematis
efekivitas model hybrid TF-IDF dan sentence embedding (SBERT/ES) dalam

A
3. Fase

Finaty

Gambar 3.1 Alur Penelitian



Struktur umum alur penelitian ditampilkan pada Gambar 3.1, yang disusun

secara vertikal dari atas ke bawah untuk memperlihatkan hubungan antartahap

secirs berurutan dan wiuh.

A. Fase I: Perslapan Data dan Representasi Vektor

Fase pertama bertujuan untuk menyiapkan data mentah repositori agar dapat

direpresentasikan dalame bentuk vektor numenk wyang sesuai unwk analisis

keminpan teks.

Tahapan pada fase ini meliputi:
1. Pengambllan Datn

Data diperoleh dari repositori tugas akhir mahasiswa Universitas

Amikom Yogyokarta melalui protokol OAL-PMH, mencakup metadata

judul, sbstrak, kats kunci, dan tsutan dokumen. Seluruh data dikenversi

ke dalam format .csv untuk memudahkan pamrosesan komputasional.

Tabel 3.1 Atribut Dataset

B Deskripsl -
1 W Juidul - fages  akhir | “Sistem Buoku
‘muhasisu, Senrrmiakon Mciode Contcng-Based
Filtering”
1 | abstract Absirah utani deskrips: | “Penclitin ini  mengembangkan
singhat w1 penclition. | sistem rekomendas: berhasis
kesamoan konien mengpunakon TE-
10F din gosine samlanity.”
3 | desebyect Kuin T “Sutem  Informas;  Rekomendos:;
petveltinn sesual | Michine Leaming™
klasifikas repository.
4 | melation Towtan wmk menup | hitps eprmis wmikom.se 1013343

halaman  repostory
uniuk setimp dokumen.

Uncontrolled kevwords

Kata kunci bebas vang
ditentukan lanpsung
olch  penuhs  tugas
pkhir. Kolom  im
mencermnkan

persepst  topik  oleh
penulis dan memlik
ninzkat spesifisies

“TF-1DF, Sistem Rekomendast, Text
Miming. Machine Learmng™




Dokumen yang telah diproses kemudian direpresentasikan dalam
bentuk vektor menggunakan tiga pendekatan utama:

o Representasi leksikal dengan TF-IDF,

o Representasi semantik dengan SBERT, dan

» Representasi semantik lanjutan dengan E5.
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Representasi ini menjadi dasar untuk seluruh proses pengukuran
similarity, reranking. dan evaluasi lanjutan.

B. Fase I1: Pemodelan Arsitekiur Hybrid dan Reranking

2 SBERT dan E5)
Dokumen hasil filtering kemudian dihitung ulang skor
kemiripannya menggunakan embedding SBERT dan ES untuk
memperoleh kesamaan kontekstual yang lebih mendalam.
Pendekatan ini memastikan keseimbangan antara efisiensi dan akurasi
dalam sistem pengukuran kemiripan.



k)

2, Amnallsis Information Loss
Untuk mengevaluasi trade-off antara efisiensi dan risiko kehilangan
menghitung lost ratio, yaitu proporsi dokumen relevan yang tidak lolos
pada tahap filtering TF-IDE, Analisis ini digunaken untuk

Evaluasi ini peningkatan relevansi semantik yang

dihasilkan oleh proses reranking.

4. Validasi Kualitas Representasi Vektor melalul Clustering
Clustering digunakan sebagai alat validasi struktural, bukan sebagm
tujuan utama penelitian.
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Tahapan ini meliputi:
« reduksi dimensi vektor menggunakan Principal Component
Analysis (PCA), dan
+ pengelompokan dokumen menggunakan K-Means untuk setiap
model representasi { TE-IDE, SBERT, dan ES).

yang dihasilkan masing-masing model.

7. Sintesis dan Implikasi Metodologls
Tahap akhir mengintegrasikan hasil evaluasi reranking dan clustering
untuk:



Secara matematis, bobot TF-IDF dihitung dengan mengalikan
frekuensi kemuncuolan kata dolam sebuah dokumen (TF) dengan



Kebiafikun. dari jamlih. dokiuinen yang Hengandung katy tecscinil
(IDF). Dengan cara ini, kata-kata umum seperti “dan”, “dengan’”.
e —
kata spesifik yang jarang muncul tetapi relevan dengan topik akan
mendapat hobot tinggi (Tbrahem Al-Obaydy et al., 2022).

¥ kan I[mhln
] .-!..u ensi mmh

" 3 mgrem_range={1:2), yang b REI

(Bergman et al., 2023; Gifari et al, 2022; Tbrahem Al-Obaydy et al..
2&22]-

1. SBERT (Sentence-BERT)
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SBERT (Sentence-BERT) merupakan pengembangan dari model
BERT yang dirancang khusus untuk menghasilkan representasi
vektor pada level kalimat secars lebih efisien. Dengan
memanfaatkon arsitektur  siamese network. SBERT mampu
menghitung embedding teksyang kentekstual sehingga hubungan

.............

dalam konteks embedding berperan sebagai ukuran kedekatan
semantik antar representasi.



3, ES Embedding
ES adalah model embedding modern yang dikembangkan untuk
mendukung berbagai tugas retrieval dan pencocokan semantik.
Dibandingkan SBERT, ES didesain untuk menangkap hubungan
seiianiik vaigs Wi dalani instruksi dan nuansa konteks

al., 2021; Feng. 2022; Wilianto &

4. Hybrid Representations
Pendekatan hybrid menggabungkan keunggulan metode leksikal
seperti TF-IDF dengan kekuatan semantik model embedding seperti



SBERT dan ES. Strategi ini mengombinasikan keakuratan
pengenalan kata kunci unik dari TFIDF dengan pemahaman
konteks yang lebih mendalam dari embedding.

Penelitian F. Lan (2022) menunjukkan bahwa algoritma hybrid
antars TEIDF dan embedding semantik meningkatkan akurasi

Proses hybrid
TF-IDF, SBERT, dan ES5,

2. Melakukan min-max normalization terhadap setiap skor
untuk menyamakan skala antar metode.



weighted averaging. menggunakan bobot seimbang (TF-

IDF: 1, SBERT: 1, E5: 1),
Pemilihan bobot seimbang didasarkan pada hasil eksperimen
awal yang memmjukkan kinerja relatif setara antar model ketika

selaras dengan literatur vang

i
ImeninEXatsan akiuras: |

% -l [ hannaro E al o .. | :
2022; Yu et al., 2024).

E2
B
FOEEEE)

i I'-. . A

Gambar 3.2 Arsitektur Model Hybrid untuk Pengukuran Kesamaan Teks
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Gambar 3.2 mengilustrasikan alur kerja model hybrid yang
menggabungkan analisis Jexical similarity (kesamaan leksikal) dan

semantic similarity (kesamaan semantik) untuk menghasilkan output yang
lebih akurat.

) -|:-l|-:| {{h[me 'H'Hﬂ-m‘s:l yang

mereka memahami konteks di balik kata-kata. Vektor semantik dari
SBERT dan ES digabungkan dengan output dari TFADF melalui



mekanisme weighted averaging (bobot seimbang) setelah proses
4. Output: Semua informasi yang digabungkan dari kedua jalur
(leksikal dan semantik) kemudian diolah untuk menghasilkan output
akhir (0, Oz ..., O). Oulput ini merupakan hasil perhitungan

« A - B hasil dot product (p
Adan B
« |4}l > panjang (magnitudo) vektor A
* [IB]l > panjang {magnitudo) vektor B
Interpretasi nilai:
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« Nilai mendekati | — dokumen sangat mirip secara makna.




BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Bab ini menyajikan hasil implementasi dan evaluasi model fvbrid TF-1IDF
dan semtence embedding berbasis tronsformer (SBERT dan E5). Evaluasi dilakukan
secara sistemafis yang difokuskan pada tigaaspek utama, yaitu:

|. Efektivitas reranking semantik untuk mengukur sejauh mara model
mampu meningkatkan relevansi dokumen dibandingkan metode leksikal.

2. Analisis trade-off antarn efisiensi komputasi don nstko information loss
guna memvalidasi skalabilitas sistem,

3 Validasi tn:llutrlpuuntul vektor melalui evaluasi clustering internal
‘dan nkstama] untuk membuktikan konsistensi semantik model,
Seluruh eksperimen pada bab ini mengacu langsung pada kode final yang

telah divalidasy. Hasil evaluas: ini diharapkan dapat memberikan justifikas: empiris
tertndap pemilihan arsitektur /ndeded yang paling optimal untuk sistem repositori

4.1.1 Karakieristik Dataset dan Disiribos] Label
Berdasarkan hasil eksplorasi awal, dataset memiliki karakteristik
sebagai berikut:
= Jumlah total dokumen: 28575 dokumen
= Jumlah label subjek awal: 48 kategon
« Sifat distribusi label: tidak seimbang (fighly imbalanced)

o  Kategori dominan:

o sistemr-sivtem [ 7.968 dokumen)
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o pemrograman  komputer,  program  dan  data (7330
dokumen)
o amimasi (4440 dokumen)
o ilwu komputer informasi dan pekerfoan wmum (3,892
dokumen)
«  Kategorl minor:
o lﬂ:le[ M

memm' 2 | B
ntrasi. pad Eﬁllhl k.IIBEIIﬁ hosar, sen
Mim m‘ ——Cr.,

memenuhi ambang batas tersebut dipertahankan sebagai major categories,
sedangkan label dengan jumlah dokumen lebih kecil dikategorikan sebagai
rare categories.

4.1.2 Hasll Auto-Mapping Berbasis Semantic Similarity



Proses auto-mapping menghasilkan karakteristik sebagai berikut:

+ Jumlah kategori utama (major): 8 label

+ Jumlah kategorl minor (rare): 40 label

« Jumiah kategorl akhir setelah mapping: 4 kategori tingkat finggi
+  Metode penggabungan:

. Sumiah dokumen: 13.105 (45.9%
s ks, il
teknologi

berhasil direduksi dari 48 menjadi 4, distribusi data ontar kategon masih



B |

dan terkecil mencapai 37.5:1. Namun demikian, auto-mapping secara
signifikan mengurang) fragmentasi label dan meningkatkan konsistensi
struktur ground truth untuk keperluan evaluasi clustering.

Pemisahan kategori unknown sebagsi kategori tersendin difakukan
untuk mencegah distorsi semantik pada  kategori lain, mengingat
karakteristik dokumen dalam kelompok ini tidak dapat diidentifikasi secara

Jjelas,

4.2 TF-IDF Filtering sebagal Baseline Lexical
4.2.1 Karakteristik Tahap TF-1DF Filtering
Tuhap pertama dalam pendekatan yang diusulkan adalsh penyaringan
dokumen menggunakan TF-IDF sehagai baseline fevical. Karakteristik
ulsmia tlll.lp ini dapal dirnngkum sebagai berikut:

- Query
CSTACK JARINGAN PADA KIBANA ELK DAN LEMGSTASH
MENGGUNAKAN DEAUTHENTICATION MANAJEMEN LOG
NIRKABEL SERANGAN ELASTICEEARCH ™

+ Jumiah token query: 12 token kunci

« Jumlah dokumen dengan similarity > §: 7.109 dokumen

«  Nilul stmilarity makstmum: 1,000

= Rata-rata similarity (non-zero): (,0183

« Jumlah doknomen hasil filtering: 100 dokumen

« Metode pemilihan: stratified sampling berbasis kategor ground
truth

Karakteristk i menunjukkan  bahwa TF-IDF  mampu

mengidentifikasi dokumen yang memiliki kesamaan leksikal dengan query.,
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namun juga menghasilkan jumlah kandidat yang sangat besar sehingga
diperlukan mekanisme penyaringan lanjutan. Nilai similarity TF-IDF
menunjukkan distribusi yang sangat tidak merata. Meskipun nila
maksimum mencapai 1.000, rate-rats similarity dokumen yang relevan
dokumen

n bahwa hanya sebagian kecil
¢ sangst kuat dengan query,

= category_1: 19 dokumen
o category 2: 15 dokumen
o category 3: 15 dokumen
Pendekatan ini memastikan bahwa tshap semantic analysis tidak

didominasi oleh satu kategori besar, sekaligus memperiahankan dokumen



dengan relevansi TF-IDF tertinggi. Dengan demikian, TF-IDF berfungsi
sehagai fifter awal! untuk memperkecil ruang pencarian lanpa
menghilangkan keberagaman topik.

4.2.3 Analisls Clustering TF-IDF sebagal Baseline

ﬁ.‘-. - L R |

oh 0z h s
‘Gamibar 4. | Clustering Amalysis: TF-IDF

Ha| m;ﬁm oleh Jl.l.l i metr I'
ARIL: 03025

« NMI 04374

« Silhouette Score: (0874

« Davies-Bouldin Index: 29419

+ Coheston: .3614

Nilai ARI dan NMI menunjukkan bahwa TF-IDF mampu menangkap

struktur kategori secara moderat, namun nilai Silhouette yang rendah



mengindikasikan bahwa jarak antar cluster belum terpisah dengan baik.
Confusion matrix juga memperlibatkan sdanya pencampuran dokumen
antar kategori utama, khususnya antara category_0 dan category_ L.
Temuan il menegaskan bahwa TF-IDF efektif sebagai baseline
lexical, namun kurang optimal sebagai satu-satunya representasi untuk

clustering topik yang komplels:

4.3 Analisis Information Loss dan Justifikas! Arsiick tur Hybrid
Evalunsi kensekuensi metodologis dari pengpunasn TF-IDF sebagai filter
awal dalam arsitektur hybrid. Analisis ini penting untuk memvalidasi apakah
efisionsi komputasi vang dicapai mengorbankan relevangi dokumen sebara
4.3.1 Metrik Loss Ratlo dan Efislens] Komputasi
Dalam konteks i, information loss didefimsikan schagai proporsi

dokumen yang tidak diteruskan ke tahap embedding. Data upﬂﬁiﬂrml filter

awal disajikan dalam Tabel 4.1 berikut:
"Tabeld, | Loss Ratio
etk Nital
Total Dokumen dalam Dataset 28.575
Dokumen yang Diproses Embedding { Top-100 TF-IDF) | 100
Lost Ratio 09965

Berdasarkan Tabel 4.1, diperoleh nilai fost redio sebesar 0,9965, yang
berarti 99.65% dokumen dieliminasi sebelum mencapa tahap semantik.

Agresivitas filter ini dibenarkan oleh tiga faktor utama:



|. Reduksl Beban Komputasi: Mengurangi beban kerja model
transformer (SBERT/ES) yang membutuhkan daya komputasi besar.

2. Skalabllitas: Memungkinkan penerapan sistem pada repositon
berskala besar.

4.3.3 Justifikasi Strategl Hybrid

Temuan ini menunjukkan bahwa TF-IDF cukup efektif sebaga
penyaring awal untuk memperkecil ruang pencarian tanpa sepenuhnya
menghilangkan dokumen penting yang memiliki korelasi kuat antara
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representasi leksikal dan makna Arsitektur hybrid TF-IDF < embedding
merupakan kompromi metodologis yang rasional: sistem secara sadar

terkendali secara empiris.
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Gambar 4.2 Clustering Analysis: S
. 42 menampilkan husil clustering menggunakan embeddir
WMMMmmm
h. Hal ini menunjukkan bahwa SBERT:

stribus rulh pada ruang SBERT
menunjukkan w pengel -n--_'__-_. n yang lebih selaras dengan
cluster hasil prediksiyNieskimn s ‘ ng tindih antar kategori
besar, pola sebaran secara umum lebih konsisten dibandingkan representasi
TF-IDF. Confusion matrix SBERT memperlihatkan peningkatan kesesusian
cluster terhadap ground truth, terutama pada category 7 dan caregory 3.

Tumpang tindih antar category 0 dan category_J masih terjadi. namun
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dengan distribusi kesalahan yang lebih terkendali. Hal ini mencerminkan
kemampuan SBERT dalam menangkap nuansa semantik yang lebih halus.

Clustwring Analysis ES

khususnya untuk kategori besar. Hal ini menyebabkan beberapa cluster ES
cenderung menyatukan dekumen dari kategor yang berbeda tetapi memiliki
konteks umum yang mirp. Confusion matrix E5 menunjukkan bahwa
category_2 dan category_3 terklasifikasi dengan baik. namun pencampuran
antara category_() dan category | masih cukup dominan. Meskipun nilai NMI



ES relatif tinggi, hasil ini menunjukkan bahwa kesesuaian label global tidak
selalu diikuti oleh pemisahan cluster yang optimal.
Berdasarkan hasil evaluasi, diperoleh metrik sebagai berikut:
SBERT

»  ARIL 03485
- _1:__: 73

Berdasarkan hasil kuantitatif dan kualitatif, SBERT dinilsi lebih sesuai

dengan tujuan penelitian ini karena beberapa alasan utama:
. Stabilitas Struktur Cluster
SBERT menghasilkan cluster dengan pemisahan yang lebih



konsisten, tercermin dari nilai ARI dan Davies-Bouldin yang lebih
baik.

1. Keselmbangan Global dan Laokal
Meskipun NMI E5 sedikit lebih tinggi, SBERT lebih seimbang

pendekatan hybrid karena mampu memberikan keseimbangan terbaik antara
performa kuantitatif dan interpretabilitas cluster.

Dengan demikian, tahap selanjutnya dalam penelitian ini menggunakan TF-
IDF sebagal fltering awal dan SBERT sebagal representasl semantik
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utama, untuk menghasilkan clustening vang lebih relevan secara konseptual
dan stabil secara struktural.

Setelah tahap TF-IDF filtering. proses clustering dilanjutkan menggunakan
representasi semantic embedding. Dua model vang dibandingkan adalah
Sentence-BERT (SBERT) dan ES. yangmemetakan dokumen ke niang vekior
berdimensi tinggi berdnsarkan kesamaan makna: Evaluasi ini dilakukan dengan
nmmha_.ng:ﬁng*:m' hasll klaster terhadap eround trnuth ‘menggunakan metrik
internal dan chsternal.

Tabel 4. 2 Perbandingan Performa Representasi Vektor Terhadap Ground Truth

(K=4)
ARI NMIT Coheslon
SBERT L3444 04667 0.2039 00908 2.7500
E5 Y 11,3478 0.5183 02393 0.006] 29775
TF-IDF 0.0133 0.06355 00086 0.0R4% 20850

4.4.1 Analisis Performa SBERT vs ES
Berdasarkan data pada Tabel 4.x, SBERT dipilih sebagai model
unggulan dibandingkan ES dengan alasan teknis sehagai berikut:

I. Superforitas pada Akurasl Eksternal (ARI: SBERT
mencatatkan skor Adjusted Rand Index (ARI) tertinggi sebesar
0,3444. ARl merupakan metnik yang sangat ketat dalam mengukur
kesesuaian prediksi cluster dengan label ground truth. Skor yang
lebih tinggi pada SBERT menunjukkan babwa model ini memiliki
logika pengelompokan vang paling selaras demgan interpretasi

manusia lerhadap kategor subjek repositori.



2. Stabllitas dan Separasl Cluster: SBERT memiliki nilai Davies-
Bouldin {2.7506) yang lebih kecil dan Cohesion (0.2039) yang lehih

Klaster yang dihasilkan SBERT lebih padat dan memiliki batss

(ground truth). Temuan ini memberikan justifikasi kuat bahwa model
transformer (SBERT/ES) jauh lebih efektif dalam mengelompokkan
dokumen berdasarkan konteks pengetahuan, meskipun secara geometris
terlihat lebih kompleks di ruang vektor,



4.4.3 Kesimpulan Pemilihan Model

Secara kuantitatif, SBERT menunjukkan stabilitis yang lebih
konsisten pada mayoritas meirik evaluasi. Kemampuannya dalam
memberikan separasi cluster yangdebih baik (DB Index) dan akurasi

metrik Adjusted Rand Index (ARI). Meskipun secara rata-rala metode
individual memiliki skor yang kompetitif, skor ARI tertinggi secara absolut
diraih oleh metode hybrid. Perbandingan ini dapat dilihat dengan jelas pada

Gambar 4.4 (Bar Chart ARD & NMI).



melalui distribusi skor pada Gambar 4.5 (Boxplot Distribution

Comparison).



nimﬁgwlﬂﬂﬂpnhun
(Individual vs Hybrid}




Feature Dimensionality vs Performance

0s |@ =]

Seluruh data performa dirangkum dalam Gambar 4.n (Heatmap

Metrics) untuk memberikan gambaran komprehensif mengenai posisi tiap
metode terhadap empat metrik utama.
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Comprehensive Metrics Heatmap

ARl 0s
-0.4
icH
-03 B
itn .
t:

Silhouette -02
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W-Measure

2 *‘Sﬁ # ;@’dl 4&’.@“
f &
Gambar 4. 7 Comprehensive Metrics Heatmap

Melalui Gambar 4.7, dopat disimpulkan buhﬁ ES [mllﬂ
adalal metode yang paling stabil secara keseluruhan dengan skor NMI
tertingai (0.563), sedangkan SBERT+TF-IDF unggul fipis hanya pada
metrik ARL Mengingal kompleksitas kompuiast M].Lrhhhﬂ! rendah,
pengaunaan metode individual berbasis deep learning tetap menjadi
mmmmmmmu

4.0 Keterbatasan Clustering Validation dan Feran Expert Judgement
Bagian ini membahas tantangan dalam memvalidasi hasil clustering pada

data reposttont, di mana ditemukan ketidakselarasan antara kualitas struktur

datn ({metrik mternal) dan kebenaran kategorisasi berdasarkon label subjek

{(ground fruth). Analisis ini sangat relevan mengingat pelabelan subjek pada



repositori saat ini masih bersifat subjektif dan belum mengikuti standar
takszonomi baku.

4.6.1 Analisis Diskrepansi Metrik Internal dan Eksternal
Berdasarkan data pada Tabel Metrik Komprehensif, ditemukan bahwa

Gambar 4. § Internal vs External Metrics Discrepancy Analysis
Meskipun Gambar 4.8 menunjukkan tren korelasi Pearson yang kuat
antara Silhouette dan AR (r=0.98), terlihat adanya deviasi posisi pada titik
ES dan SBERT terhadap garis tren. Hal ini menunjukkan bahwa struktur



klaster yang padat secara geometris (skor Silhouette tinggi) hidak secara
otomatis berkorelasi dengan akurasi label subjek yvang ada.

4.0.2 Inkonsistensi Peringkat Model
Ketimpangan validasi otomati in terlthat melalui perbandingan

| dalum Gambar 4.9 (Ranking

4.9, terdapat kesepakatan
peringkat antara Sithouette Rank dan ARI Rank untuk ketiga metode.



4.6.3 Peran Expert Judgement dalam Kondlsi Ground Truth Tidak

Baku
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Temuan di atas mengonfirmasi hahwa metrik otomatis memiliki batas
dalam menangkap esensi konten dokumen. Dalam konteks repositori ini,

peran Expert Judgement menjadi sangat vital namun sekaligus menantang
karena beberapa alasan:
|. Keterbatasan Ground Truth: Label subjek saat ini dimasukkan

4.0.4 Keslmpulan Praktls Validasi

Mengingat label subjek asli belum menjadi standar vang akurat,
strategi validasi dalam penelitian ini tidak hanya mengacu pada angka
metrik. tetapi juga mempertimbangkan:



+ Inspeksl Sampel: Melakukan tinjauan kualitatif pada sampel setiap
klaster untuk memvenfikasi relevansi tema

«  Koreksl Ground Truth: Hosil ciustering berbasis SBERT dan ES
ini justru berpotensi menjadi referensi bagi pengelola repositori
untuk memperbaiki standar pelabelan subjek agar lebih objektif dan
berbasis konten sermantik dokumen. bukan sekadar intuisi judul.

4.7 Analisis Efistensl dan Waktu Komputasi

Selain aspek akurasi semantik, efisiensi wakiu eksekusi menjadi parameter
kritis dalam menilai aplikabilitas model hybrid pada sistem repositori nyata.
Berdasarkan pengujian, diperoleh data wakiu eksekusi sehagai berkut:

Tabel 4: 3 Perbandingan Waktu Eksekus) dan Beban Komputas)

Muodel Waktu Eksckusl

TFIDF 02965 detik

SBERT 19671184 detik

E5 TTL0436 datik
Hybrid Model TF-IDF + SBERT 71041 dotik

TF-IDF £ E5 37150 detik

Berdasarkan data pads Tabel 4.2, terdapst beberapa temuan krusial

mengenai efisiensi sistem:

. Efektivitas Arsitektur Hybrid: Fenggunmn metode hyvbrid terbukti
secara drastis memangkas wakiu proses dibandingkan penggunaan
model pure fransformer secars langsung pada seluruh  koleksi
dokumen. Tanpa filtrasi TF-IDF, sistem membutuhkan waktu lebih dari

12 menit {E5) hingga 32 menit (SBERT) untuk melakukan evcading.



T3

Dengan arsitektur hvbrid, waktu respon kueri dapat ditekan hingga di
bawah 4-7 detik.
2. Efisienst ES terhadap SBERT: Dalam skema hvbrid, TF-IDF + ES
memiliki keanggulan kecepatan sehesar 47.7%  lebih  cepat
dibandingkan TF-IDF + SBERT. Hal ini menunjukkan bahwa
arsitektur £S5, lebih ringan don efisien dalam memproses reranking

adalah presisi pen

arsitektur .ﬁ'_l-‘l!ﬂ"l'd' MENgIngs waktu 7 detik masih berada
dalam batas toleransi wajar untuk sebush sistem pencarian informasi

(Infarmation Reirieval),
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4.8 Ringkasan dan Diskus!
4.8.1 Sintesls Temuan U'tama
Berdasarkan hasil eksperimen yang komprehensif pada Bab 4 ini,
dapat dirangkum tiga temuan utama sebagai berikut:

l. Metode Hybrid SBERT+TF-IDF Unggul secara Absolut pada

1-1|| { EWWTFJI}F mﬂm]ﬂl | .

sumber daya terbatas. Data menunjukkan bahwa dokumen paling
relevan (seperti topik ELK Stack dan Network Attack) tetap berhasil
dipertahankan melalui mekanisme soratificd sampling dan filter
leksikal yang tepat.

3. ES(Individual) sebagal Model Paling Stabll dan Efislen
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Meskipun kalah tipis pada metrik ARL model ES versi individual
menunjukkan performa paling stabil secara keseluruhan dengan skor
Normalized Mutual Information (NMI) tertinggi (0.5633).
Mengingat dimensinya vang jauh lebih rendah (384 dimensi)

hybrid (>25.000 dimensi). ES menjadi

mhan zan antara akurasi dan efisiensi

penekanan pada istilah ebaliknya, ES justru mengalami
degradosi  performa  drastis  sast  digabungkan dengan TF-1DF,
mengindikasikan bahwa fitur ES yang sudah solid mengalami interferensi
negatif (noise).
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Temuan ini memperkuat argumen bahwa model embedding berbasis
transformer lebih sesuai untuk tugas pemashaman makna dibandingkan
pendekatan leksikal mumi (Bergman et al, 2023; Chen et al, 2021;
Wilianto & Girsang. 2023; Witschard et al., 2022). Peran utama TF-IDF

hl;n:u ii!tﬁn EI].'E Sehﬁih:l}'l ( \'-Ir-.-.:-:_._:- LA 1

Hal ini menunjukkan bahwa kohesi geometris yang tinggi (skor Silhouetre)
tidak selalu identik dengan representasi makna yang lebih baik, terutama
dalam konteks pemahaman dokumen ilmiah vang kompleks ( Abdalgader et
al., 2024; Babi¢ et al., 2020; Guan et al., 2022; Lan, 2022; Yu et al.. 2024).




T

4.8.4 Interpretasi Valldasl Eksternal dan Keterbatasan Ground Truth

Ketidakselarasan antara metrik internal (Silhouette} dan eksternal
(ARI/NMI) dalam penelitian ini tidak diinterpretasikan sebagai kegagalan
pada  ground  truth

|. Pendekatan Hybrid Terkendall: Model hybrid layak digunakan
jiks akurasi ARl menjadi prioritas utama, dengan catatan risiko
information loss pada tahap filtrasi diakui dan dikontrol.

2. Reranking Semantlk: Model embedding. khususnya ES atau

SBERT, tetap lebih tepat digunakan pada tahap reranking untuk
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{Bergman et al.. 2023; Chen et al.. 2021; Wilianto & Girsang, 2023;
Witschard et al., 2022).
3. Evaluasi Struktural: Evaluasi berbasis clustering perlu dipahami




BAB YV

PENUTUF

5.1 Keslmpulan
Berdasarkan hasil penelitian, implementasi. dan rangkaian evaluasi vang
telah dilakukan terhadap model Aybrid TEADF dan sentence embedding (SBERT

o\ TEIDF cfektif schagai bascline lksikal untuk
g m
. (I

pgi (0,5633). ES

pbal secara efisien pada

] |'.. i},

« SBERT (Individual) menunjukkan performa yang konsisten dalam
membentuk struktur klaster yang lebih interpretatif dan robust
terhadap variasi istilah teknis dibandingkan TF-IDF.

2. Efektivitas Model Hybrid dalam Menlngkatkan Akuras! dan Efisiensl
Smilartty



o Penerapan model hybrid terbukti mampu meningkatkan skurasi
pengukuran kemiripan teks pada aspek tertentu. Model SBERT+TE-
IDF mencapai skor Adjusted Rand Index (ARI) tertinggi sebesar
04267, melampaui seluruh metode tungeal. Hal ini menunjukkan

mci (leksikal) dapat memperbaiki

kelemahiit:model seffiamtik dalan fenangkap istilah teknis yang

bﬂﬂ\'ﬁlﬂtﬂgﬂmﬂhﬂf cat:

'Wimiummim

Strategi
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&1 Saran

Berdasarkan temuan penelitian dan keterbatusan yang ada. berikut adalah

saran untuk pengembangan selanjutnya:
|. Perbaikan Tata Kelola Metadata: Pengelola repositori disarankan mulai
menerapkan standar taksonomi baku dalam pelabelan subjek. Hasil

kategori subjek secara otomatis saal dokumen baru divnggah, berdasarkan
kemiripan semantik dengan dokumen yang sudah ada.



5.3 Keterbatasan Penelltlan
Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan yang dapat memengaruhi

|. Subjektivitas Ground Truth: Label subjek pada dataset repositon saat ini
masih bersifat subjektif dan belum

_-_-f'__.':’ baku. Hal
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