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LAMPIRAN PENJELASAN ISTILAH TEKNIS (Sparta & Santi, 2024): 

 

I. ANALISIS SITASI 

 

1. Natural Language Processing (NLP)  

 

adalah cabang dari kecerdasan buatan yang fokus pada interaksi antara komputer dan bahasa manusia, 

memungkinkan komputer untuk memahami, memproses, dan menghasilkan teks secara efektif. Berikut adalah 

penjelasan lebih mendalam mengenai komponen utama dan teknik NLP yang sering digunakan: 

 

1) Preprocessing Teks 

Sebelum teks dapat diproses lebih lanjut, biasanya teks mentah akan melalui beberapa tahap preprocessing, 

seperti: 

 Tokenization: Memecah teks menjadi unit-unit kecil, seperti kata atau kalimat, agar mudah diproses. 

 Stop-word Removal: Menghapus kata-kata umum yang tidak memberikan banyak arti (misalnya "dan", 

"di", "yang") untuk mengurangi ukuran data. 

 Stemming dan Lemmatization: Mengurangi kata ke bentuk dasarnya, seperti mengubah “mempelajari” 

dan “pelajar” menjadi “belajar”, untuk memahami makna inti kata. 

 

2) Bag-of-Words (BoW) dan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

 Bag-of-Words (BoW): Teknik ini mengubah teks menjadi vektor numerik berdasarkan frekuensi 

kemunculan kata. Meskipun sederhana, ini membantu dalam klasifikasi teks dasar. 

 TF-IDF: Menghitung bobot kata berdasarkan seberapa sering kata muncul dalam dokumen 

dibandingkan dengan keseluruhan dokumen. Kata yang lebih sering muncul di satu dokumen namun 

jarang muncul di lainnya akan memiliki bobot lebih tinggi, membantu mengidentifikasi kata-kata penting. 

 

3) Word Embeddings 

Teknik ini mengonversi kata menjadi vektor dalam ruang berdimensi tinggi, dengan posisi yang 

mencerminkan makna kata tersebut. 

 Word2Vec dan GloVe: Metode ini menghasilkan embedding berdasarkan konteks kata dalam data 

pelatihan, memungkinkan model mengenali sinonim dan kata dengan makna mirip. 

 BERT dan Transformer Models: Menghasilkan embedding konteks yang lebih kaya dan sensitif pada 

urutan kata. BERT, misalnya, memanfaatkan arsitektur transformer, yang memiliki "attention 

mechanism" yang mampu memahami makna kata dalam konteks kalimat yang lebih luas. 

 

4) Named Entity Recognition (NER) 

NER adalah teknik untuk mengenali entitas penting dalam teks, seperti nama orang, organisasi, lokasi, 

tanggal, dll. NLP menggunakan model CRF (Conditional Random Field) atau model berbasis 

transformer untuk mengenali entitas ini dengan akurasi tinggi. NER sangat berguna dalam ekstraksi 

informasi dari artikel ilmiah atau dokumen penelitian. 

 

5) Sentiment Analysis 

Sentiment analysis menganalisis apakah teks bersifat positif, negatif, atau netral. Teknik ini dapat 

menggunakan: 

 Lexicon-based Approaches: Menggunakan kamus kata dengan label sentimen. 
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 Machine Learning Approaches: Menggunakan algoritma supervised learning seperti Naive Bayes atau 

SVM, yang dilatih pada dataset berlabel untuk mengenali sentimen berdasarkan kata dan frasa yang 

digunakan. 

 

6) Text Classification dan Clustering 

 Text Classification: Menggunakan model supervised seperti SVM, Naive Bayes, atau model berbasis 

DL (seperti LSTM, BERT) untuk mengklasifikasikan teks ke dalam kategori tertentu (misalnya, berita 

politik, teknologi, sains). 

 Text Clustering: Teknik unsupervised seperti K-means atau Hierarchical Clustering membantu 

mengelompokkan teks berdasarkan kesamaan konten tanpa pelabelan awal. 

 

7) Machine Translation dan Summarization 

 Machine Translation (Penerjemahan): Teknologi seperti Neural Machine Translation (NMT) dan 

transformer mempermudah penerjemahan otomatis. Model ini mempelajari pola dari data paralel 

(misalnya, pasangan kalimat bahasa Indonesia-Inggris) untuk menghasilkan teks terjemahan yang lebih 

alami. 

 Text Summarization: Menggunakan model extractive summarization (mengambil kalimat utama dari 

teks) atau abstractive summarization (menghasilkan ringkasan baru berdasarkan teks). Model seperti 

BERTSum dan GPT sangat populer untuk tugas ini. 

 

8) Generative Language Models 

Model seperti GPT (Generative Pre-trained Transformer) dapat menghasilkan teks dengan gaya yang 

mirip dengan bahasa manusia. Dengan pelatihan yang lebih spesifik, GPT dapat digunakan untuk aplikasi 

seperti chatbot, pembuatan konten otomatis, atau simulasi percakapan. 

 

9) Parsing dan Syntax Analysis 
NLP juga menangani pemahaman struktur gramatikal kalimat, memungkinkan komputer memahami peran 

setiap kata dalam kalimat. 

 Dependency Parsing: Teknik ini memetakan hubungan antar-kata dalam kalimat, seperti subjek, 

predikat, dan objek, untuk menangkap makna kalimat dengan lebih baik. 

 
Implementasi dan Manfaat NLP dalam Konteks Sinta 

Dalam Sinta, NLP dapat digunakan untuk memahami isi dan relevansi teks dari publikasi ilmiah, 

memudahkan dalam melakukan analisis sitasi, penyaringan otomatis, hingga memberikan rekomendasi 

artikel yang sesuai dengan kebutuhan pengguna. Dengan kemajuan NLP, analisis data dalam Sinta 

menjadi lebih cepat, efisien, dan akurat. 

2. Graph Neural Networks (GNN) 

Graph Neural Networks (GNN) adalah arsitektur jaringan saraf yang didesain khusus untuk menangani data 

dalam bentuk graf, yaitu struktur data yang terdiri dari node (simpul) dan edge (sisi) yang menunjukkan 

hubungan antar-entitas. Misalnya, dalam konteks riset atau jaringan kolaborasi, node bisa mewakili peneliti 

atau publikasi, dan edge mewakili hubungan seperti kolaborasi atau sitasi. 

GNN memanfaatkan struktur graf ini dengan mentransfer informasi dari satu node ke node lainnya melalui 

message passing, memungkinkan model untuk memahami keterkaitan antar-node dan pola-pola yang lebih 

kompleks dalam jaringan. 

Komponen Utama GNN dan Cara Kerjanya 

1) Representasi Node dan Edge 

o Setiap node diberi embedding atau vektor fitur yang dapat diperoleh dari karakteristik internal node, 

seperti judul penelitian atau bidang riset. Edge juga bisa memiliki fitur, misalnya tipe hubungan antar-

peneliti. 

o Embedding ini adalah dasar awal untuk memahami hubungan antar-node dalam graf. 
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2) Message Passing (Proses Penyebaran Informasi) 

o Pada tahap ini, informasi mengalir dari satu node ke tetangganya melalui edge yang menghubungkan 

mereka. 

o Untuk setiap lapisan (iteration) GNN, setiap node mengumpulkan informasi dari tetangganya dan 

menggunakan informasi ini untuk memperbarui representasi atau embedding-nya. Fungsi agregasi 

(seperti mean, sum, atau attention) sering digunakan untuk menggabungkan informasi dari tetangga-

tetangga. 

o Proses ini bisa diilustrasikan dengan persamaan: 

hv(k)=σ(W⋅AGGREGATE({hu(k−1):u∈Neighbors(v)}))h_v^{(k)} = \sigma \left( W \cdot 

\text{AGGREGATE} \left( \{ h_u^{(k-1)} : u \in \text{Neighbors}(v) \} \right) \right)hv(k)

=σ(W⋅AGGREGATE({hu(k−1):u∈Neighbors(v)})) Di mana: 

 hv(k)h_v^{(k)}hv(k) adalah embedding node vvv pada lapisan kkk, 

 WWW adalah bobot yang dapat dipelajari, 

 σ\sigmaσ adalah fungsi aktivasi (misalnya, ReLU), 

 AGGREGATE\text{AGGREGATE}AGGREGATE adalah fungsi yang menyatukan informasi dari 

tetangga. 

 

3) Update Node Representations 
o Setelah message passing, embedding setiap node diperbarui dengan hasil agregasi dari tetangga-

tetangganya. Pembaruan ini memungkinkan setiap node untuk “memahami” konteksnya dalam graf, 

atau bagaimana node tersebut terhubung dengan node lain. 

o Lapisan GNN berturut-turut memungkinkan node untuk mengakses informasi dari tetangga-

tetangganya hingga mencapai jangkauan yang lebih jauh dalam graf. 

 

4) Readout dan Output Layer 

o Setelah beberapa lapisan message passing, kita memperoleh embedding akhir untuk setiap node. 

Representasi ini kemudian digunakan untuk melakukan tugas-tugas seperti klasifikasi node, prediksi 

link, atau bahkan klasifikasi seluruh graf. 

o Pada lapisan akhir, kita bisa menambahkan layer fully connected untuk mengklasifikasikan node 

berdasarkan embedding-nya atau untuk memprediksi hubungan antar-node baru. 

Tipe-Tipe Utama GNN dan Teknik Lanjutan 

1) Graph Convolutional Networks (GCN) 

o Teknik ini merupakan dasar dari GNN dan menggunakan konvolusi pada graf, di mana setiap node 

menggabungkan informasi dari tetangganya seperti pada konvolusi gambar. GCN sangat efektif untuk 

klasifikasi node. 

 

2) Graph Attention Networks (GAT) 

o GAT memperkenalkan attention mechanism untuk menentukan bobot yang berbeda pada tetangga, 

sehingga node dapat memberi perhatian lebih pada tetangga yang lebih relevan. GAT ini sangat 

berguna untuk graf yang kompleks dan memiliki berbagai tipe hubungan. 

 

3) GraphSAGE (Sampling and Aggregation) 

o GraphSAGE menggunakan pendekatan sampling untuk memilih subset dari tetangga node pada graf 

berskala besar, dan mengagregasi informasi hanya dari subset ini. Hal ini membuatnya lebih efisien 

untuk menangani graf besar. 

 

4) Graph Isomorphism Networks (GIN) 
o GIN menggunakan fungsi agregasi yang lebih kuat untuk membedakan antara struktur graf yang 

serupa namun memiliki perbedaan minor. Ini sangat berguna untuk aplikasi yang memerlukan 

sensitivitas tinggi terhadap perbedaan struktur. 

Studi Kasus: Penerapan GNN pada Platform Penelitian 

Misalkan dalam konteks Sinta atau jaringan penelitian: 

 Klasifikasi Peneliti: GNN dapat membantu mengklasifikasikan peneliti berdasarkan jaringan kolaborasi 

mereka, sehingga dapat diidentifikasi apakah mereka berfokus pada satu bidang atau terlibat dalam proyek 

lintas disiplin. 
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 Rekomendasi Kolaborasi: Dengan menganalisis hubungan dan jaringan kolaborasi, GNN dapat 

mengidentifikasi peneliti atau institusi yang memiliki bidang riset serupa untuk direkomendasikan sebagai 

kolaborator potensial. 

 

 Analisis Jaringan Sitasi: Setiap publikasi bisa dianggap sebagai node, dan hubungan sitasi sebagai edge. 

GNN memungkinkan analisis mendalam tentang pola sitasi, membantu menemukan artikel yang memiliki 

pengaruh besar. 

 

Tantangan Teknis dalam Implementasi GNN 

1) Ukuran Data: GNN sering menghadapi kesulitan dalam graf besar, di mana terlalu banyak node dan 

edge dapat menghambat komputasi. Teknik sampling seperti yang digunakan dalam GraphSAGE bisa 

membantu. 

2) Over-smoothing: Jika ada terlalu banyak lapisan, embedding node bisa menjadi terlalu mirip (homogen), 

sehingga informasi spesifik dari node-node tertentu bisa hilang. 

3) Explainability atau Keterjelasan Model: Membuat hasil dari GNN mudah dipahami cukup menantang 

karena hubungan dalam graf seringkali kompleks. 

GNN membuka berbagai peluang untuk analisis jaringan dan pengelompokan entitas dalam konteks penelitian. 

Dengan menggunakan GNN, Sinta dapat meningkatkan kemampuan analisis dan rekomendasi, sehingga 

meningkatkan manfaat bagi komunitas ilmiah. 

 

3. AI Clustering Algorithms 

 
Clustering adalah teknik unsupervised learning yang digunakan untuk mengelompokkan data berdasarkan 

kesamaan fitur, tanpa adanya label atau kelas yang telah ditentukan sebelumnya. Algoritma ini mengidentifikasi 

pola dalam data dan membentuk grup (kluster) di mana data dalam satu grup lebih mirip satu sama lain 

dibandingkan dengan data di grup lain. 

Algoritma clustering ini sangat berguna untuk analisis eksplorasi, segmentasi pelanggan, rekomendasi, 

pengenalan pola, dan bahkan deteksi anomali. 

 

Jenis-Jenis Utama Algoritma Clustering 

 
Berikut adalah beberapa algoritma clustering utama yang sering digunakan, beserta cara kerjanya secara teknis: 

 

1). K-Means Clustering 

 Cara Kerja: 
o Algoritma dimulai dengan memilih KKK titik acak yang akan menjadi pusat (centroid) awal 

dari kluster. 

o Setiap data point akan ditugaskan ke centroid terdekatnya, membentuk KKK kelompok awal. 

o Centroid tiap kluster diperbarui dengan menghitung rata-rata dari seluruh titik dalam kluster 

tersebut. 

o Langkah pengelompokan ulang titik dan pembaruan centroid ini diulang hingga konvergen atau 

jumlah iterasi maksimum tercapai. 

 Kelebihan: Cepat dan mudah diimplementasikan, terutama untuk data yang berskala besar. 

 Kekurangan: Sulit menangani kluster dengan bentuk yang kompleks dan sangat sensitif terhadap titik 

awal centroid yang dipilih. 

 

2). Hierarchical Clustering 

Terdapat dua jenis utama: agglomerative (bottom-up) dan divisive (top-down). 

 Agglomerative Clustering: 
o Setiap data point dimulai sebagai kluster individual. 

o Algoritma ini terus menggabungkan kluster-kluster terdekat satu per satu berdasarkan metrik 

jarak, seperti Euclidean, hingga hanya tersisa satu kluster atau sesuai jumlah kluster yang 

diinginkan. 

 Divisive Clustering: 

o Algoritma dimulai dengan seluruh data sebagai satu kluster besar, kemudian terus membagi 

kluster ini hingga mencapai jumlah kluster yang diinginkan. 

 Kelebihan: Mampu menangani kluster yang berbentuk non-linier dan tidak memerlukan penentuan 

jumlah kluster di awal. 

 Kekurangan: Tingkat komputasinya cukup tinggi, sehingga lambat pada data berukuran besar. 
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3). DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 

 Cara Kerja: 

o Algoritma DBSCAN memulai dari titik acak dan mengecek apakah ada cukup banyak titik 

(berdasarkan parameter jarak ε\varepsilonε dan minimal titik MinPtsMinPtsMinPts) dalam 

radius tertentu di sekitar titik tersebut. 

o Jika memenuhi syarat, DBSCAN membentuk kluster baru. Kemudian, algoritma secara rekursif 

memasukkan titik-titik dalam radius ε\varepsilonε yang memenuhi syarat ke dalam kluster. 

o DBSCAN secara otomatis dapat mengidentifikasi outlier atau titik yang dianggap sebagai noise. 

 Kelebihan: Tidak memerlukan jumlah kluster di awal dan cocok untuk kluster yang berbentuk tidak 

beraturan. 

 Kekurangan: Kurang efektif untuk data yang memiliki variasi kepadatan berbeda-beda dalam kluster. 

 

4). Gaussian Mixture Models (GMM) 

 Cara Kerja: 

o GMM mengasumsikan bahwa data berasal dari beberapa distribusi Gaussian yang berbeda. 

o Menggunakan metode Expectation-Maximization (EM), GMM mengestimasi parameter 

distribusi untuk setiap kluster dan menghitung probabilitas bahwa data point tertentu milik 

kluster tertentu. 

o Setelah beberapa iterasi, distribusi ini semakin mendekati distribusi sebenarnya dari data, 

sehingga data terkelompok dalam kluster-kluster Gaussian yang terpisah. 

 Kelebihan: Lebih fleksibel daripada K-Means karena dapat membentuk kluster berbentuk elips dan 

menangkap bentuk distribusi yang lebih kompleks. 

 Kekurangan: Rentan terhadap outlier dan memerlukan asumsi bahwa data berasal dari distribusi 

Gaussian. 

 

5). Spectral Clustering 

 Cara Kerja: 

o Spectral Clustering dimulai dengan membangun similarity matrix yang menghitung kemiripan 

antar data point. 

o Dari similarity matrix, algoritma membentuk Laplacian matrix, yang mewakili struktur graf 

data. 

o Eigenvector dari Laplacian matrix digunakan untuk memproyeksikan data ke ruang dimensi 

yang lebih rendah, di mana teknik pengelompokan sederhana seperti K-Means dapat 

diaplikasikan. 

 Kelebihan: Sangat baik untuk mendeteksi kluster non-linier dan menangkap struktur graf yang kompleks. 

 Kekurangan: Komputasinya mahal pada dataset yang besar, dan pemilihan parameter mempengaruhi 

hasil secara signifikan. 

 

Evaluasi Hasil Clustering 

 
Karena clustering adalah proses unsupervised, metrik evaluasi seperti Accuracy atau Precision tidak bisa 

digunakan langsung. Sebagai gantinya, beberapa metrik yang sering digunakan adalah: 

 Silhouette Score: Mengukur seberapa dekat suatu titik dengan kluster yang ditetapkan dibandingkan 

dengan kluster terdekat lainnya. Semakin tinggi skornya, semakin baik pengelompokan. 

 Davies-Bouldin Index: Mengukur seberapa mirip kluster-kluster yang berbeda; semakin rendah nilainya, 

semakin baik. 

 Elbow Method (khusus untuk K-Means): Digunakan untuk menentukan jumlah kluster optimal 

berdasarkan inertia atau varians dalam kluster. 

 

Studi Kasus Penerapan Clustering 

 
Contohnya, dalam platform seperti Sinta: 

 Pengelompokan Penelitian Berdasarkan Bidang: Dengan K-Means atau Spectral Clustering, 

penelitian dapat dikelompokkan berdasarkan kesamaan bidang riset, membantu analisis tren dalam topik 

tertentu. 

 Deteksi Anomali: DBSCAN cocok untuk mendeteksi artikel atau kolaborasi yang tidak biasa atau 

berada di luar pola umum. 
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 Segmentasi Penulis atau Pengguna: GMM dapat mengidentifikasi segmen yang memiliki karakteristik 

berbeda, seperti produktivitas atau jaringan kolaborasi. 

Clustering memberikan wawasan baru dan mampu mengungkap pola tersembunyi dalam data yang sulit dicapai 

dengan metode supervised.  

 

II. REKOMENDASI PUBLIKASI 

 

1. Rekomendasi Berbasis Collaborative Filtering:  

 

Collaborative Filtering (CF) adalah salah satu pendekatan utama dalam sistem rekomendasi yang digunakan 

untuk menyarankan informasi atau konten baru berdasarkan pola yang ditemukan dalam data pengguna. Dalam 

konteks Sinta dari Ristek Dikti, sistem CF bisa digunakan untuk membantu pengguna menemukan karya ilmiah, 

kolaborator potensial, atau jurnal yang relevan berdasarkan pola interaksi pengguna lain. 

Berikut adalah penjelasan teknis tentang cara Collaborative Filtering bekerja: 

 

1).  Konsep Dasar Collaborative Filtering (CF) 

Collaborative Filtering mengandalkan data perilaku pengguna sebelumnya, seperti publikasi yang dilihat atau 

diakses, kolaborasi yang dilakukan, atau bahkan sitasi pada penelitian. Ada dua pendekatan utama dalam CF: 

 User-Based Collaborative Filtering: Mencari kemiripan antar pengguna berdasarkan preferensi 

mereka. Jika pengguna A dan pengguna B memiliki pola preferensi yang mirip, konten yang disukai 

pengguna A dapat direkomendasikan kepada pengguna B. 

 Item-Based Collaborative Filtering: Mencari kemiripan antar item (misalnya, publikasi atau artikel) 

berdasarkan perilaku pengguna. Jika dua artikel sering diakses oleh pengguna yang sama, maka artikel 

tersebut dianggap mirip, dan salah satunya dapat direkomendasikan kepada pengguna yang mengakses 

artikel lainnya. 

 

2). Langkah-Langkah Implementasi 

 Pengumpulan Data: Data perilaku seperti artikel yang dibaca atau publikasi yang disitasi. Misalnya, 

seorang pengguna yang sering mengakses publikasi terkait topik "energi terbarukan" dapat memiliki 

profil data yang mewakili preferensinya. 

 Pembentukan Matriks Pengguna-Item: Matriks ini menyimpan informasi tentang interaksi antara 

pengguna dan item (misalnya, artikel). Setiap baris merepresentasikan pengguna, dan setiap kolom 

merepresentasikan item, dengan nilai di dalam matriks yang menunjukkan interaksi (misalnya, seberapa 

sering sebuah artikel dibaca oleh pengguna tertentu). 

 Perhitungan Kemiripan: Algoritma CF menggunakan metode seperti Cosine Similarity atau Pearson 

Correlation untuk mengukur kemiripan antara pengguna atau item. Semakin tinggi tingkat kemiripan, 

semakin relevan rekomendasi yang diberikan. 

 Pembentukan Rekomendasi: Berdasarkan kemiripan, algoritma akan memberikan rekomendasi item 

yang belum pernah dilihat atau diakses oleh pengguna, namun relevan menurut profil atau preferensi 

pengguna tersebut. 

 

3). Keuntungan dan Tantangan CF dalam Sinta 

 Keuntungan: Memberikan rekomendasi yang lebih relevan berdasarkan pola pengguna yang 

sesungguhnya, sehingga membantu akademisi menemukan karya atau kolaborator yang mungkin tidak 

terpikirkan. 

 Tantangan: Jika ada pengguna atau publikasi yang sangat sedikit interaksinya, algoritma CF mungkin 

kesulitan memberikan rekomendasi. Ini disebut sebagai masalah cold start, yang umum di banyak sistem 

rekomendasi. 

 

4). Teknologi yang Digunakan 

 Collaborative Filtering umumnya diterapkan menggunakan metode machine learning, seperti model 

matriks dekomposisi atau pendekatan berbasis jaringan saraf (misalnya, Neural Collaborative Filtering), 

yang bisa memberikan rekomendasi lebih akurat. 

Sistem rekomendasi berbasis CF dapat secara signifikan meningkatkan pengalaman pengguna pada Sinta dengan 

membuat pencarian informasi menjadi lebih relevan dan terarah. 

 

 

2. Content-Based Filtering:  
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Content-Based Filtering (CBF) adalah pendekatan dalam sistem rekomendasi yang memberikan rekomendasi 

berdasarkan kesamaan antara konten yang pernah diakses atau disukai pengguna dengan konten yang baru. Dalam 

konteks Sinta, CBF bisa digunakan untuk menyarankan artikel ilmiah, jurnal, atau publikasi yang relevan 

berdasarkan karakteristik atau atribut spesifik dari konten yang sering diakses pengguna. 

Berikut adalah penjelasan teknis mengenai Content-Based Filtering: 

 

1). Konsep Dasar Content-Based Filtering (CBF) 

Content-Based Filtering berfokus pada karakteristik atau fitur dari konten itu sendiri untuk menemukan relevansi. 

Misalnya, jika seorang pengguna sering membaca artikel tentang “AI dalam Pendidikan,” CBF akan mencari 

artikel lain yang memiliki kata kunci atau topik serupa. 

 

2). Langkah-Langkah Implementasi 

 Ekstraksi Fitur Konten: Setiap artikel atau publikasi di Sinta mungkin memiliki berbagai atribut, 

seperti kata kunci, abstrak, judul, bidang ilmu, atau bahkan metodologi. Fitur-fitur ini diekstraksi untuk 

mewakili konten dalam bentuk data yang dapat diolah algoritma. 

 Representasi Konten dalam Bentuk Vektor: Untuk memudahkan pemrosesan, setiap konten diubah 

menjadi representasi vektor berbasis fitur yang disebut feature vector. Contohnya, vektor ini dapat 

mencakup kata kunci atau istilah-istilah penting dari abstrak atau judul. 

 Pencocokan dengan Profil Pengguna: Algoritma kemudian membandingkan feature vector dari konten 

baru dengan profil preferensi pengguna. Profil ini dibangun berdasarkan konten yang sering dibaca atau 

disukai oleh pengguna, yang juga direpresentasikan dalam bentuk vektor fitur. 

 Perhitungan Kemiripan: Algoritma menggunakan metrik seperti Cosine Similarity atau Euclidean 

Distance untuk mengukur kemiripan antara vektor profil pengguna dan vektor konten baru. Semakin 

tinggi nilai kemiripan, semakin relevan konten tersebut bagi pengguna. 

3). Teknik Ekstraksi Fitur dalam CBF 

 Natural Language Processing (NLP): Algoritma NLP digunakan untuk memproses teks dan 

mengekstrak kata kunci atau fitur utama dari teks. Teknik seperti TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) dan Word Embeddings (misalnya, Word2Vec, BERT) sering diterapkan untuk 

meningkatkan akurasi pemahaman algoritma terhadap isi konten. 

 Pembobotan Fitur: Bobot pada setiap fitur (misalnya, seberapa sering kata kunci muncul) menunjukkan 

pentingnya sebuah fitur bagi konten. Dengan bobot ini, algoritma dapat lebih akurat dalam mengukur 

relevansi antara profil pengguna dan konten baru. 

 

4). Keuntungan dan Tantangan dalam CBF pada Sinta 

 Keuntungan: 

o Dapat memberikan rekomendasi lebih personal karena didasarkan langsung pada preferensi 

spesifik pengguna. 

o Tidak memiliki masalah cold start, karena rekomendasi tetap bisa diberikan bahkan ketika 

belum ada interaksi antar pengguna. 

 Tantangan: 

o Keterbatasan Jangkauan: Algoritma CBF hanya menyarankan konten yang mirip dengan 

yang pernah diakses oleh pengguna, sehingga cenderung mengurung pengguna dalam lingkup 

yang terbatas (sering disebut “filter bubble”). 

o Kesulitan dalam Ekstraksi Fitur Kompleks: Jika publikasi memiliki fitur non-tekstual yang 

penting (misalnya, metodologi penelitian), ini bisa sulit diekstrak. 

 

5). Teknologi yang Digunakan 

 NLP Libraries: SpaCy, NLTK, atau Transformers digunakan untuk ekstraksi fitur teks. 

 Similarity Metrics: Algoritma Cosine Similarity atau Dot Product sering digunakan untuk menghitung 

kemiripan antara profil pengguna dan konten. 

 Model Machine Learning atau Deep Learning: Untuk meningkatkan presisi rekomendasi, bisa 

digunakan model yang lebih kompleks seperti BERT atau model bahasa lainnya yang dilatih pada data 

ilmiah. 

Content-Based Filtering dapat sangat berguna dalam meningkatkan pengalaman pengguna di Sinta, membantu 

mereka menemukan artikel atau jurnal yang benar-benar relevan dengan minat dan bidang penelitian mereka. 

 

3. Machine Learning Models (ML):  

 

Penggunaan Machine Learning (ML) dalam Sinta berpotensi untuk memproses dan menganalisis data besar 

terkait publikasi ilmiah, kolaborasi penelitian, dan profil peneliti, sehingga rekomendasi atau penilaian yang 
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relevan bisa diberikan dengan cepat dan tepat. Berikut adalah penjelasan teknis mengenai bagaimana model ML 

dapat diterapkan dalam Sinta: 

 

1). Konsep Dasar Machine Learning (ML) 

Machine Learning adalah cabang kecerdasan buatan (AI) yang memungkinkan sistem untuk "belajar" dari data 

tanpa diprogram secara eksplisit. Model ML dapat menemukan pola dalam data dan membuat prediksi atau 

keputusan berdasarkan pola tersebut. Di Sinta, ini bisa digunakan untuk memberikan rekomendasi publikasi, 

memprediksi pengaruh peneliti, atau bahkan mendeteksi tren ilmiah. 

 

2). Tahapan Utama dalam Penerapan Machine Learning pada Sinta 

 Pengumpulan Data: Data adalah elemen kunci untuk model ML. Di Sinta, data bisa berupa metadata 

publikasi, bidang riset, profil peneliti, kolaborasi antar peneliti, atau pola kutipan dari artikel. 

 Preprocessing Data: Sebelum data digunakan, biasanya dilakukan pembersihan dan transformasi agar 

sesuai dengan format yang diperlukan model ML. Langkah-langkah ini mencakup penghapusan data 

duplikat, penanganan data yang hilang (missing values), normalisasi data, dan ekstraksi fitur. 

 Pemilihan dan Pelatihan Model: Ada beberapa jenis model ML yang bisa digunakan dalam Sinta: 

o Klasifikasi: Digunakan untuk kategori yang terbatas. Misalnya, model klasifikasi bisa 

membantu mengategorikan artikel ke dalam bidang riset tertentu berdasarkan kata kunci. 

o Regresi: Memodelkan hubungan antara variabel dan menghasilkan nilai numerik. Regresi bisa 

digunakan untuk memprediksi skor dampak atau seberapa sering artikel akan dikutip. 

o Clustering (Pengelompokan): Teknik untuk menemukan kelompok data yang serupa. 

Clustering dapat mengidentifikasi kelompok peneliti atau jurnal berdasarkan kemiripan dalam 

topik atau bidang riset. 

o Rekomendasi: Model ML seperti Matrix Factorization, Neural Collaborative Filtering, dan 

Content-Based Filtering bisa memberikan rekomendasi publikasi atau kolaborator potensial 

berdasarkan pola interaksi pengguna. 

 

3). Jenis-Jenis Model ML yang Relevan untuk Sinta 

 Supervised Learning: Model ini dilatih dengan data berlabel. Contohnya, untuk memprediksi pengaruh 

dari suatu penelitian, data-data sebelumnya seperti sitasi atau publikasi terindeks bisa digunakan sebagai 

label untuk melatih model. 

 Unsupervised Learning: Model ini memproses data tanpa label, cocok untuk mengidentifikasi pola 

yang tidak jelas. Misalnya, model clustering untuk menemukan kelompok topik atau kelompok peneliti 

yang mirip. 

 Deep Learning: Dengan memanfaatkan neural networks, deep learning dapat digunakan untuk 

mengolah data teks ilmiah yang sangat kompleks. Model seperti BERT atau Transformers bisa membantu 

mengekstrak informasi dari abstrak atau teks penuh publikasi dan memahami hubungan antar topik. 

 

4). Proses Pelatihan dan Evaluasi Model 

 Training: Model dilatih dengan data yang telah disiapkan. Pada tahap ini, model belajar mengenali pola 

dari data. 

 Validasi: Digunakan untuk menilai kinerja model dan menghindari overfitting. Beberapa teknik seperti 

cross-validation atau hold-out validation dapat digunakan untuk menilai seberapa baik model bekerja 

pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

 Testing: Setelah dilatih dan divalidasi, model diuji dengan data baru untuk melihat bagaimana kinerjanya 

dalam kondisi nyata. 

 

5). Implementasi Model dalam Sinta 

 Natural Language Processing (NLP): Untuk memahami dan mengekstraksi informasi dari teks ilmiah. 

Teknik NLP membantu mengkategorikan dan merangkum artikel atau untuk menemukan kolaborator 

berdasarkan minat penelitian yang mirip. 

 Rekomendasi dan Prediksi: Model ML seperti Collaborative Filtering dan Content-Based Filtering 

direkomendasikan untuk menyarankan artikel atau kolaborasi yang relevan bagi pengguna Sinta. 

Sedangkan model regresi bisa digunakan untuk memprediksi popularitas artikel di masa mendatang. 

 Analisis Jaringan Peneliti: Dengan menggunakan ML untuk clustering dan pengenalan pola, sistem 

bisa menemukan keterkaitan antara peneliti dalam sebuah jaringan berdasarkan bidang riset atau 

publikasi bersama. 
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6). Keuntungan dan Tantangan dalam Menggunakan ML di Sinta 

 Keuntungan: Model ML dapat menangani volume data yang besar dengan cepat, memberikan wawasan 

lebih dalam tentang pola penelitian, membantu dalam pembuatan rekomendasi yang lebih akurat, dan 

mengotomatisasi penilaian terhadap karya ilmiah. 

 Tantangan: Data penelitian bisa sangat bervariasi dan beragam, membuat proses preprocessing menjadi 

kompleks. Tantangan lainnya termasuk kebutuhan komputasi yang tinggi, serta kebutuhan untuk 

pembaruan model secara berkala agar tetap relevan dengan data terkini. 

Machine Learning dalam Sinta memiliki potensi besar untuk memberikan rekomendasi yang relevan, 

meningkatkan efisiensi riset, dan bahkan mendukung pembuatan kebijakan yang berbasis data di bidang penelitian 

ilmiah. 

 
III. PENYARINGAN DAN KATEGORISASI KONTEN 

 

1. Text Classification Algorithms. 

 

Text Classification Algorithms adalah algoritma yang digunakan untuk mengkategorikan teks secara otomatis ke 

dalam kelas atau label tertentu. Dalam konteks Sinta, algoritma ini bisa digunakan untuk mengklasifikasikan 

artikel ilmiah, jurnal, atau bahkan profil penelitian berdasarkan topik, bidang studi, atau jenis publikasi. Berikut 

adalah penjelasan teknis mengenai bagaimana algoritma klasifikasi teks dapat diterapkan dalam Sinta: 

 

1). Konsep Dasar Text Classification 

Text Classification bertujuan untuk menentukan kategori atau label dari sebuah teks berdasarkan isinya. Misalnya, 

dalam Sinta, algoritma klasifikasi teks bisa digunakan untuk mengklasifikasikan abstrak artikel ilmiah 

berdasarkan bidang ilmu seperti biologi, kimia, atau ilmu komputer. 

 

2). Langkah-Langkah Implementasi Algoritma Klasifikasi Teks 

 Preprocessing Teks: Sebelum teks bisa diproses, teks perlu dipersiapkan dengan beberapa langkah 

seperti: 

o Tokenization: Memecah teks menjadi unit-unit kata atau frasa. 

o Lowercasing: Mengubah semua kata menjadi huruf kecil untuk mengurangi variasi. 

o Stop Words Removal: Menghilangkan kata-kata umum (seperti "yang," "dan," "atau") yang 

tidak memiliki arti signifikan dalam konteks klasifikasi. 

o Stemming/Lemmatization: Mengubah kata ke bentuk dasar (misalnya, “berjalan” menjadi 

“jalan”). 

 Representasi Fitur: Setelah teks diproses, perlu diubah menjadi format numerik agar bisa diproses oleh 

model ML. Ada beberapa metode umum: 

o Bag of Words (BoW): Mewakili teks sebagai kumpulan kata yang tidak memperhatikan urutan, 

dengan menghitung frekuensi kata atau term frequency dalam teks. 

o TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): Metode ini memperhitungkan 

seberapa penting suatu kata dalam dokumen tertentu dibandingkan dengan keseluruhan korpus. 

o Word Embeddings: Teknik seperti Word2Vec atau GloVe digunakan untuk menghasilkan 

vektor yang menangkap makna semantik kata. Model terbaru seperti BERT dapat menghasilkan 

representasi konteks yang lebih kompleks. 

 Pemilihan Algoritma Klasifikasi: Ada berbagai algoritma yang bisa digunakan dalam klasifikasi teks, 

masing-masing dengan kelebihan untuk skenario tertentu: 

o Naive Bayes: Algoritma probabilistik ini sederhana tetapi efektif untuk klasifikasi teks, 

terutama jika data memiliki fitur yang bersifat independen. Cocok untuk klasifikasi topik 

sederhana. 

o Support Vector Machines (SVM): Algoritma ini memaksimalkan margin antara kategori, 

sehingga bekerja baik dalam klasifikasi berbasis teks karena mampu mengelola dimensi tinggi 

dengan lebih baik. 

o Logistic Regression: Model klasifikasi yang sering digunakan dan sangat efektif dalam 

menentukan kategori biner, bisa diperluas untuk klasifikasi multikategori. 

o Neural Networks: Deep Learning (seperti Convolutional Neural Networks untuk teks atau 

Recurrent Neural Networks) juga umum digunakan, terutama untuk teks dengan konteks yang 

lebih kompleks. 

o Transformers (misalnya, BERT): Model berbasis transformer seperti BERT atau GPT dapat 

menangkap konteks kata dengan lebih baik, sehingga sangat akurat dalam klasifikasi teks ilmiah 

yang kompleks. 
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3). Proses Pelatihan dan Evaluasi Algoritma Klasifikasi Teks 

 Training: Model dilatih dengan dataset yang telah diberi label sesuai dengan kategori yang diinginkan. 

Dataset ini harus mencakup contoh teks dan label yang sesuai (misalnya, abstrak artikel dengan label 

seperti "Ilmu Komputer", "Biologi", dll.). 

 Validasi dan Hyperparameter Tuning: Untuk memastikan kinerja model maksimal, hyperparameter 

tuning dilakukan, dan model divalidasi menggunakan teknik seperti k-fold cross-validation untuk 

menghindari overfitting. 

 Testing: Setelah model dilatih, dilakukan pengujian menggunakan data yang belum pernah dilihat oleh 

model untuk mengevaluasi seberapa baik model dalam klasifikasi teks baru. 

 

4). Penggunaan Klasifikasi Teks di Sinta 

 Klasifikasi Bidang Penelitian: Dengan algoritma klasifikasi, artikel atau publikasi di Sinta bisa otomatis 

dikelompokkan ke dalam bidang penelitian yang relevan, memudahkan pengguna mencari konten 

berdasarkan topik yang diinginkan. 

 Deteksi Tren Riset: Algoritma klasifikasi teks juga bisa membantu mengidentifikasi tren riset. 

Misalnya, jika banyak publikasi yang baru-baru ini diklasifikasikan sebagai “AI” atau “Bioinformatics,” 

maka dapat diidentifikasi sebagai tren baru dalam penelitian. 

 Rekomendasi Publikasi: Berdasarkan klasifikasi teks dalam publikasi yang pernah dibaca atau dikutip 

oleh pengguna, Sinta dapat merekomendasikan artikel-artikel dengan kategori yang serupa. 

 

5). Keuntungan dan Tantangan dalam Menggunakan Algoritma Klasifikasi Teks di Sinta 

 Keuntungan: 

o Meningkatkan akurasi dan efisiensi klasifikasi artikel atau profil, sehingga pencarian dan 

rekomendasi menjadi lebih relevan. 

o Memungkinkan analisis otomatis terhadap tren riset dan bidang yang sedang berkembang. 

 Tantangan: 

o Imbalanced Dataset: Jika ada kategori yang jumlahnya jauh lebih banyak atau lebih sedikit, 

ini dapat mempengaruhi akurasi model dalam mengklasifikasikan kategori tertentu. 

o Fitur Kompleks dan Abstrak: Teks ilmiah sering kali menggunakan istilah-istilah kompleks, 

sehingga butuh representasi yang baik seperti Word Embeddings atau model berbasis 

transformer untuk menangkap konteks dengan benar. 

 

6). Implementasi Teknologi yang Digunakan 

 Librari NLP dan ML: NLTK, SpaCy, scikit-learn, dan Transformers (untuk model BERT dan GPT) 

sering digunakan untuk tugas klasifikasi teks. 

 Platform dan Framework: TensorFlow dan PyTorch sering digunakan untuk melatih model deep 

learning dan transformer, khususnya dalam klasifikasi teks ilmiah yang membutuhkan pemahaman 

konteks lebih mendalam. 

Text Classification Algorithms dapat memperkaya pengalaman pengguna di Sinta dengan membuat proses 

pencarian dan pengelompokan artikel ilmiah lebih relevan, membantu dalam manajemen publikasi, dan 

mendukung pembuatan rekomendasi konten ilmiah yang lebih akurat dan terarah. 

 

2. Deep Learning (DL) dengan CNNs atau RNNs 

 

Deep Learning (DL) menggunakan jaringan saraf dalam (deep neural networks) untuk mengenali pola dan fitur 

dalam data dengan kompleksitas tinggi. Dalam konteks klasifikasi teks atau pencarian artikel ilmiah di Sinta 

Ristek Dikti, CNNs (Convolutional Neural Networks) dan RNNs (Recurrent Neural Networks) adalah arsitektur 

DL yang berperan besar dalam menganalisis teks dan ekstraksi informasi dari data tidak terstruktur seperti teks 

atau gambar. 

 

1). Convolutional Neural Networks (CNNs) untuk Teks 

 Deskripsi: CNNs awalnya dikembangkan untuk analisis gambar, tetapi sekarang juga sering digunakan 

untuk teks karena kemampuannya dalam mengekstrak fitur dari data sekuensial seperti kata dalam 

kalimat. 

 Cara Kerja: 

o Layer Konvolusi (Convolutional Layer): CNNs menggunakan filter atau kernel yang 

bergerak di sepanjang teks (biasanya representasi vektor kata atau embeddings) untuk 

mengekstraksi fitur. Setiap filter mampu menangkap pola kata atau frase tertentu yang dapat 

menunjukkan arti penting dalam teks. 
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o Pooling Layer: Layer ini digunakan untuk mengurangi dimensi data sambil tetap 

mempertahankan informasi penting. Pooling membantu mengurangi kompleksitas komputasi 

dan membuat jaringan lebih robust terhadap variasi dalam teks. 

o Fully Connected Layer: Pada akhirnya, CNNs menghubungkan semua fitur untuk 

menghasilkan prediksi, misalnya, kategori dari teks. 

 Keunggulan: CNNs sangat efisien dalam mengenali pola lokal, seperti frasa atau struktur kalimat 

tertentu, sehingga cocok untuk tugas klasifikasi teks berbasis fitur spesifik dalam teks. 

 Kelemahan: CNNs terbatas dalam menangkap konteks panjang atau urutan kata dalam dokumen yang 

lebih panjang. 

 

2). Recurrent Neural Networks (RNNs) untuk Teks 

 Deskripsi: RNNs dirancang untuk bekerja dengan data sekuensial di mana urutan sangat penting, seperti 

teks. Arsitektur RNN membuat model mampu “mengingat” informasi dari satu tahap ke tahap berikutnya, 

yang memungkinkan pemrosesan konteks dalam urutan. 

 Cara Kerja: 

o Sel RNN Dasar: Dalam RNN, setiap kata dalam teks diolah satu per satu, dan informasi dari 

setiap langkah sebelumnya disimpan dalam sel memori yang memengaruhi langkah berikutnya. 

Ini memberi model kemampuan untuk memahami konteks kata dalam kalimat. 

o LSTM (Long Short-Term Memory) dan GRU (Gated Recurrent Unit): LSTM dan GRU 

adalah jenis RNN yang dirancang untuk mengatasi masalah "vanishing gradient" dalam 

pelatihan RNN standar, yang biasanya kesulitan mengingat informasi dari jauh di masa lalu. 

LSTM menggunakan "gates" yang mengatur kapan informasi harus disimpan atau dihapus, 

sehingga sangat berguna untuk menangani konteks yang panjang dalam teks. 

 Keunggulan: RNN, terutama dengan LSTM atau GRU, sangat cocok untuk memahami konteks urutan 

dalam kalimat panjang atau paragraf, sehingga lebih baik dalam menangani teks dengan konteks yang 

panjang. 

 Kelemahan: Model RNN lebih lambat dalam pelatihan dibandingkan CNN karena prosesnya yang 

bersifat sekuensial. Ini juga memerlukan sumber daya komputasi lebih tinggi. 

 

3). Penerapan CNNs dan RNNs dalam Sinta 

CNNs dan RNNs dapat digunakan di Sinta dalam berbagai aplikasi seperti: 

 Klasifikasi Dokumen dan Artikel: CNNs dapat digunakan untuk mengidentifikasi tema atau topik 

utama berdasarkan pola frasa atau kata kunci, sementara RNNs dengan LSTM dapat memahami konteks 

yang lebih mendalam dalam artikel. 

 Ekstraksi Informasi: Dengan memanfaatkan CNNs, kita dapat mengekstrak informasi tertentu seperti 

nama penulis, judul penelitian, dan kata kunci. RNNs juga dapat memprediksi dan mengelompokkan 

informasi penting, seperti hasil penelitian atau implikasi, dengan mengenali konteks paragraf. 

 Analisis Sentimen dan Opini: RNNs sering digunakan dalam analisis sentimen untuk mendeteksi nada 

tulisan. Ini dapat membantu mengidentifikasi umpan balik positif atau negatif dalam abstrak atau review 

penelitian. 

 Pencarian Kontekstual dan Rekomendasi Artikel: Dengan memanfaatkan kombinasi CNNs dan 

RNNs, Sinta dapat merekomendasikan artikel berdasarkan kesamaan konteks atau pola dalam topik 

penelitian yang dicari pengguna. 

 

4). Integrasi CNNs dan RNNs dengan Transformer 

Dalam beberapa kasus, kombinasi CNNs atau RNNs dengan model transformer (seperti BERT) sering digunakan 

untuk meningkatkan kinerja klasifikasi. CNNs atau RNNs dapat berfungsi sebagai lapisan awal untuk 

mengekstraksi fitur awal dari teks, dan transformer kemudian menangani pemahaman konteks secara lebih 

mendalam. 

 

5). Tantangan dan Pertimbangan Teknis 

 Kebutuhan Data Latih: Agar CNNs dan RNNs berfungsi optimal, diperlukan data latih yang cukup 

besar untuk memahami pola dalam teks ilmiah. 

 Kapasitas Komputasi: Model CNNs dan RNNs memerlukan komputasi tinggi, terutama untuk data 

besar. Penggunaan GPU sangat dianjurkan. 

 Preprocessing Teks: Teks perlu dipreproses, termasuk tokenisasi dan pembuatan representasi vektor 

kata (word embeddings) agar dapat digunakan oleh CNNs atau RNNs. 

Dengan penerapan CNNs dan RNNs, Sinta dapat mengotomatiskan banyak tugas berbasis teks dan memberikan 

hasil klasifikasi dan rekomendasi yang lebih relevan dan kontekstual bagi pengguna. 
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3. Topic Modeling (LDA):  

 

Topic Modeling adalah metode yang digunakan untuk menemukan pola tersembunyi atau "topik" dalam 

kumpulan teks yang besar, memungkinkan kita untuk memahami tema utama dalam dokumen tanpa harus 

membaca keseluruhan isi teks. Salah satu algoritma yang paling populer untuk topic modeling adalah Latent 

Dirichlet Allocation (LDA). Dalam konteks Sinta, LDA dapat membantu mengidentifikasi topik umum dari 

berbagai publikasi ilmiah dan mengelompokkannya, misalnya berdasarkan bidang studi atau tema penelitian. 

 

Apa Itu Latent Dirichlet Allocation (LDA)? 

LDA adalah model generatif statistik yang berfungsi untuk menemukan distribusi topik dalam dokumen dan 

distribusi kata dalam topik. Algoritma ini beroperasi berdasarkan asumsi bahwa setiap dokumen merupakan 

kombinasi dari beberapa topik, dan setiap topik memiliki sekumpulan kata yang mendefinisikannya. 

 

Cara Kerja LDA 

LDA bekerja dengan dua asumsi utama: 

1. Dokumen sebagai Campuran Topik: Setiap dokumen dapat dibentuk dari beberapa topik yang ada. 

Misalnya, dalam sebuah artikel tentang "pariwisata ramah lingkungan," topik-topiknya bisa mencakup 

"ekowisata," "konservasi lingkungan," dan "dampak ekonomi." 

2. Topik sebagai Campuran Kata: Setiap topik terdiri dari kata-kata yang sering muncul bersama dalam 

konteks tertentu. Misalnya, topik "ekowisata" mungkin sering mencakup kata-kata seperti “konservasi,” 

“sustainable,” dan “alam.” 

LDA menggunakan metode probabilistik untuk menentukan hubungan antara dokumen dan topik, serta antara 

topik dan kata-kata yang membentuknya. Berikut adalah langkah-langkah teknis dari LDA: 

 

1). Menentukan Parameter Model: 

o Jumlah Topik (K): Kita menetapkan jumlah topik yang ingin kita temukan di dalam 

kumpulan dokumen. Misalnya, jika kita menetapkan K=10, model akan mengidentifikasi 10 

topik berbeda dalam data. 

o Parameter Dirichlet: 

 α (alpha): Mengatur distribusi topik dalam setiap dokumen. Nilai α yang rendah 

cenderung menghasilkan dokumen yang fokus pada beberapa topik saja, sedangkan 

nilai tinggi membuat dokumen memiliki campuran topik yang lebih luas. 

 β (beta): Mengontrol distribusi kata dalam setiap topik. Nilai β rendah menghasilkan 

topik yang lebih terfokus dengan sejumlah kecil kata dominan, sementara nilai tinggi 

membuat topik berisi lebih banyak kata. 

2). Inisialisasi Topik: 

o Algoritma memulai dengan mengasosiasikan setiap kata dalam dokumen secara acak ke salah 

satu topik yang telah ditentukan. 

 

3). Iterasi Melalui Kata-Kata (Sampling Gibbs): 

o Untuk setiap kata dalam dokumen, algoritma menyesuaikan penempatannya dalam topik 

tertentu berdasarkan distribusi probabilitas. 

o LDA menghitung probabilitas sebuah kata berada dalam topik tertentu berdasarkan: 

 Seberapa sering topik tersebut muncul dalam dokumen. 

 Seberapa sering kata tersebut muncul dalam topik tersebut. 

 

4). Menentukan Distribusi Topik dan Kata: 

o Setelah beberapa iterasi, LDA menghasilkan dua distribusi: 

 Distribusi topik untuk setiap dokumen: Menunjukkan seberapa besar setiap topik 

berkontribusi terhadap sebuah dokumen. 

 Distribusi kata untuk setiap topik: Menunjukkan kata-kata mana yang paling 

menggambarkan setiap topik. 

 

5). Hasil Akhir: 

Model akhirnya dapat memberikan daftar topik dengan kata-kata paling sering di setiap topik, serta proporsi setiap 

topik dalam setiap dokumen. 
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Penerapan LDA dalam Sinta 

Dalam sistem Sinta, LDA dapat diterapkan dalam beberapa cara untuk mendukung analisis dan pengelompokan 

artikel penelitian: 

 

1). Kategorisasi Otomatis Berdasarkan Topik: 

o LDA memungkinkan Sinta untuk secara otomatis mengelompokkan artikel ke dalam kategori 

topik tanpa harus menetapkan label topik sebelumnya. Ini dapat menghemat waktu dalam 

pengkategorian manual, terutama untuk bidang studi yang beragam. 

2). Ekstraksi Tema Penelitian: 

o Dengan menerapkan LDA, kita bisa mengetahui tren dan topik riset yang sering muncul dalam 

publikasi. Misalnya, jika “energi terbarukan” adalah topik yang sering muncul, ini menunjukkan 

bahwa riset dalam bidang tersebut sedang berkembang. 

3). Analisis Tren Topik dari Waktu ke Waktu: 

o LDA dapat digunakan untuk melacak bagaimana topik tertentu berkembang dari waktu ke 

waktu. Ini bisa membantu dalam melihat apakah suatu bidang riset atau isu sedang meningkat 

atau menurun. 

4). Peningkatan Mesin Pencari: 

o Model LDA dapat meningkatkan pencarian dengan memungkinkan sistem merekomendasikan 

artikel yang relevan berdasarkan topik yang mirip dengan kata kunci yang dimasukkan 

pengguna. 

5). Rekomendasi Artikel: 

1. Berdasarkan hasil LDA, Sinta dapat memberikan rekomendasi artikel yang mirip berdasarkan 

topik, membantu peneliti menemukan literatur yang relevan dengan minat atau bidang mereka. 

 

Keterbatasan LDA dan Tantangan Teknis 

 Penentuan Jumlah Topik yang Tepat: Menentukan jumlah topik terbaik sering kali menjadi tantangan 

dan biasanya memerlukan uji coba. 

 Data yang Cukup Besar: LDA bekerja dengan lebih baik jika terdapat data dalam jumlah besar. 

 Interpretasi Hasil: Walaupun LDA mengidentifikasi topik, hasilnya masih memerlukan interpretasi 

manusia untuk benar-benar memahami makna setiap topik. 

 Kebutuhan Komputasi: Proses sampling dalam LDA bisa sangat intensif secara komputasi, terutama 

jika jumlah dokumen atau kata sangat besar. 

Dengan penerapan LDA, Sinta dapat mengotomatisasi proses pengelompokan artikel dan ekstraksi informasi 

penting dari dokumen penelitian, sehingga pengguna dapat memperoleh informasi yang lebih terstruktur dan 

relevan. 

 

IV. DETEKSI PLAGIARISME 

 

1. Natural Language Processing (NLP) 

 

Natural Language Processing (NLP) adalah teknologi yang memungkinkan komputer memahami, menganalisis, 

dan menghasilkan bahasa manusia secara efektif. Dalam sistem seperti Sinta Ristek Dikti, NLP dapat diterapkan 

untuk mengelola dokumen ilmiah secara otomatis, termasuk klasifikasi artikel, pencarian cerdas, analisis 

sentimen, serta pengelompokan berdasarkan topik. Berikut adalah penjelasan teknis tentang beberapa komponen 

penting dalam NLP dan cara penerapannya di Sinta: 

 

1). Preprocessing Teks 

Langkah ini sangat penting dalam mempersiapkan data teks agar dapat diproses oleh model NLP. 

 Tokenisasi: Memecah teks menjadi unit kecil seperti kata atau kalimat untuk dianalisis lebih lanjut. 

Misalnya, “Analisis data ilmiah” akan dipecah menjadi [“Analisis,” “data,” “ilmiah”]. 

 Stopword Removal: Menghilangkan kata-kata umum yang sering muncul tetapi tidak membawa banyak 

makna, seperti “dan,” “yang,” atau “itu.” 

 Stemming dan Lemmatization: Mengubah kata ke bentuk dasar, contohnya “bermain,” “bermainan,” 

dan “bermainanlah” akan disederhanakan menjadi “main.” 

 Representasi Kata (Word Embeddings): Mengubah kata menjadi vektor numerik, di mana kata yang 

serupa memiliki representasi yang dekat di ruang vektor. Algoritma populer seperti Word2Vec, GloVe, 

dan FastText sering digunakan. 
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2). Text Classification 

Text classification adalah teknik NLP untuk mengelompokkan teks ke dalam kategori-kategori tertentu, seperti 

bidang studi atau tema riset. 

 Bag of Words (BoW) dan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF): BoW 

menghitung frekuensi setiap kata dalam dokumen, sementara TF-IDF menyoroti kata-kata unik dalam 

dokumen dengan menghitung bobot berdasarkan kemunculannya di seluruh korpus. 

 Algoritma Pembelajaran Mesin: 

o Naive Bayes: Memanfaatkan probabilitas untuk mengklasifikasikan teks berdasarkan pola kata 

dalam tiap kategori. 

o Support Vector Machine (SVM): Menemukan hyperplane yang memisahkan data ke dalam 

kelas yang berbeda berdasarkan pola dalam kata-kata. 

o Neural Networks: Menggunakan lapisan jaringan saraf, seperti Recurrent Neural Networks 

(RNNs) atau Convolutional Neural Networks (CNNs), untuk menangani klasifikasi dengan 

konteks yang lebih dalam dan kompleks. 

 

3). Entity Recognition (Named Entity Recognition/NER) 

 Tujuan: NER bertujuan untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan entitas khusus dalam teks, 

seperti nama orang, institusi, lokasi, atau istilah teknis. 

 Aplikasi di Sinta: Dalam konteks Sinta, NER dapat digunakan untuk mengekstrak informasi penting 

seperti nama penulis, afiliasi, judul penelitian, dan jurnal penerbitan. 

 Metode yang Digunakan: 

o Rule-Based Systems: Menggunakan aturan tertentu atau pola ekspresi reguler untuk mengenali 

entitas. 

o Machine Learning-Based NER: Model dilatih menggunakan data berlabel untuk mengenali 

entitas dalam teks baru. Contoh modelnya adalah Conditional Random Fields (CRF). 

o Transformers (BERT, RoBERTa): Model transformer seperti BERT sangat efektif dalam 

tugas NER karena dapat memahami konteks dari kata-kata di sekitarnya, memungkinkan 

pengenalan entitas dengan lebih akurat. 

4). Topic Modeling 

 Topic modeling membantu mengidentifikasi topik atau tema dalam kumpulan teks yang besar tanpa 

memerlukan pelabelan manual. 

 Latent Dirichlet Allocation (LDA): LDA adalah algoritma yang secara otomatis menemukan topik 

dalam dokumen dengan mendeteksi pola kata. Setiap dokumen dipandang sebagai campuran beberapa 

topik, dan setiap topik adalah campuran dari kata-kata. 

 Aplikasi di Sinta: Dengan LDA, Sinta dapat mengelompokkan artikel ilmiah ke dalam topik-topik 

tertentu berdasarkan kemunculan kata-kata tertentu, membantu dalam menemukan tren riset atau topik 

populer. 

 

5). Sentiment Analysis 

 Sentiment analysis digunakan untuk mengidentifikasi opini atau emosi dalam teks, seperti pendapat 

positif, negatif, atau netral. 

 Pendekatan Umum: 

o Lexicon-Based: Menggunakan kamus kata-kata dengan nilai sentiment yang sudah ditentukan. 

o Machine Learning-Based: Melatih model untuk mendeteksi sentimen berdasarkan pola kata 

dan frasa. 

 Aplikasi di Sinta: Analisis ini dapat digunakan untuk menilai review atau feedback dari pengguna 

terhadap artikel ilmiah atau peneliti. 

 

6). Penerapan Transformer untuk NLP di Sinta 

Transformer adalah arsitektur deep learning yang mampu menangkap konteks dalam teks secara menyeluruh. 

Model seperti BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) dan GPT (Generative Pre-

trained Transformer) telah mengubah cara NLP menangani tugas berbasis teks. 

 Bagaimana Transformer Bekerja: 

o Attention Mechanism: Transformer menggunakan "attention" untuk menentukan hubungan 

antar kata dalam sebuah teks. Misalnya, dalam kalimat “Penelitian ini sangat mendalam,” kata 

“mendalam” merujuk pada kata “Penelitian.” 

o Bidirectional Context: Berbeda dari metode tradisional yang hanya melihat satu arah, BERT 

melihat konteks dari kedua arah, sehingga bisa memahami konteks secara lebih baik. 

 Aplikasi Transformer di Sinta: 
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o Pencarian Kontekstual: Dengan menggunakan BERT, Sinta dapat melakukan pencarian yang 

lebih akurat karena memahami konteks dari kata-kata kunci yang dimasukkan pengguna. 

o Rekomendasi Artikel: Transformer dapat membantu merekomendasikan artikel ilmiah 

berdasarkan kesamaan topik atau bidang studi dengan artikel atau kata kunci yang dicari 

pengguna. 

o Peringkasan Otomatis: Transformer dapat digunakan untuk menghasilkan ringkasan singkat 

dari artikel ilmiah dengan tetap menjaga informasi penting, membantu pengguna memahami 

inti artikel secara cepat. 

o  

Tantangan dalam Penerapan NLP di Sinta 

 Data Latih yang Memadai: Kualitas hasil NLP sangat tergantung pada data latih yang digunakan. Data 

ilmiah sering kali kompleks, sehingga memerlukan data latih yang besar dan representatif. 

 Preprocessing yang Tepat: Berbagai bidang studi memiliki istilah teknis yang berbeda, sehingga 

membutuhkan langkah preprocessing khusus. 

 Kapasitas Komputasi: Teknik seperti Transformer memerlukan daya komputasi tinggi, terutama untuk 

korpus besar yang sering ditemukan dalam sistem publikasi ilmiah. 

Dengan menggunakan NLP, Sinta dapat mengotomatisasi pengelompokan, pencarian, dan analisis artikel ilmiah 

dengan lebih efisien, memberikan pengalaman pengguna yang lebih baik dan akses yang lebih mudah ke informasi 

ilmiah. 

 

2. Simhash dan Fingerprinting 

 

Simhash dan Fingerprinting adalah teknik yang umum digunakan untuk mendeteksi kesamaan antara dokumen 

atau teks, yang sangat berguna dalam konteks Sinta, terutama untuk mengidentifikasi plagiarisme, mendeteksi 

artikel serupa, atau mempercepat pencarian dokumen yang relevan. Teknik ini memungkinkan representasi teks 

yang ringkas sehingga proses perbandingan menjadi lebih efisien. 

 

1). Apa Itu Simhash? 

Simhash (Similarity Hashing) adalah algoritma hashing yang dirancang untuk membuat "fingerprint" dari teks 

atau dokumen secara ringkas, dengan tujuan memudahkan perbandingan antar dokumen. 

 

a). Bagaimana Simhash Bekerja? 

o Ekstraksi Fitur: Setiap kata atau fitur (contohnya, n-gram, atau frasa pendek) dalam teks 

diubah menjadi representasi numerik, yaitu vektor yang memiliki panjang tertentu. 

o Pembobotan Fitur: Masing-masing fitur diberikan bobot berdasarkan frekuensinya dalam 

dokumen. Fitur yang sering muncul akan memiliki bobot lebih besar. 

o Kombinasi Fitur: Simhash menggabungkan vektor berbobot ini untuk mendapatkan sebuah 

vektor tunggal. Nilai-nilai dalam vektor tersebut diambil berdasarkan penjumlahan bobot dari 

semua fitur. 

o Penentuan Bit Simhash: Algoritma menetapkan setiap bit dalam hash akhir dengan cara: 

 Jika jumlah bobot dalam suatu posisi vektor melebihi nilai tertentu (positif), maka bit 

tersebut diatur menjadi 1. 

 Jika kurang (negatif), bit tersebut diatur menjadi 0. 

o Hasil: Proses ini menghasilkan nilai hash yang unik namun tetap serupa untuk teks-teks yang 

hampir mirip. Hash yang dihasilkan biasanya berupa string biner (1 dan 0) yang mewakili 

fingerprint dari dokumen. 

 

b). Kelebihan Simhash 

o Efisiensi Perbandingan: Fingerprint dari dua dokumen yang serupa akan memiliki sedikit 

perbedaan bit (hamming distance rendah). Dengan demikian, deteksi kemiripan bisa dilakukan 

dengan cepat hanya dengan menghitung perbedaan bit antara dua hash. 

o Mengatasi Perubahan Minor: Simhash dirancang agar tahan terhadap modifikasi minor dalam 

teks, misalnya perubahan kecil atau penggantian kata, yang sering terjadi pada kasus 

plagiarisme. 

o  

c). Aplikasi Simhash di Sinta 
o Deteksi Plagiarisme: Simhash bisa membantu mendeteksi artikel yang hampir identik, dengan 

perbedaan kecil yang mungkin mengindikasikan plagiarisme. 
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o Pengelompokan Artikel: Untuk mempercepat pencarian atau rekomendasi, Simhash dapat 

membantu mengelompokkan artikel yang memiliki kesamaan topik, memungkinkan pengguna 

menemukan artikel serupa dengan lebih mudah. 

o Pemrosesan Cepat dengan Basis Data Besar: Simhash efisien untuk dibandingkan dengan 

jumlah data yang besar, sehingga cocok untuk analisis dokumen ilmiah di basis data Sinta. 

 

2). Apa Itu Fingerprinting? 

Fingerprinting adalah teknik untuk menghasilkan representasi unik dari dokumen yang memungkinkan 

perbandingan efisien dan akurat antar dokumen. 

 

a). Bagaimana Fingerprinting Bekerja? 
o Tokenisasi Teks: Dokumen dibagi menjadi kata-kata atau n-gram (sekumpulan kata dengan 

panjang tertentu). 

o Pemilihan Hash: Setiap n-gram atau kumpulan fitur diubah menjadi nilai hash. Hash ini dapat 

dibuat menggunakan algoritma hashing umum, seperti MD5 atau SHA-1, namun dengan 

modifikasi tertentu untuk menangani teks yang mirip. 

o Pemilihan Subset Hash: Daripada menggunakan semua hash yang dihasilkan, algoritma 

Fingerprinting biasanya memilih subset hash dengan nilai tertinggi atau yang memenuhi kriteria 

tertentu. Tujuan utama adalah menciptakan fingerprint yang konsisten untuk teks yang mirip. 

o Winnowing: Metode pemilihan hash di atas dikenal dengan istilah "winnowing." Teknik ini 

menekankan pada pengambilan hash yang paling unik dari sebuah teks untuk menjaga 

fingerprint tetap ringkas dan representatif. 

o  

b). Kelebihan Fingerprinting 

o Representasi Ringkas: Dengan hanya memilih subset hash, fingerprinting menghasilkan 

representasi dokumen yang jauh lebih kecil namun tetap mencerminkan isi dokumen dengan 

baik. 

o Fleksibilitas untuk Variasi Teks: Fingerprint tidak sensitif terhadap variasi kecil dalam teks, 

seperti perubahan urutan kata atau sinonim, sehingga efektif untuk mengidentifikasi dokumen 

yang mungkin berisi konten serupa namun tidak identik. 

o  

c). Aplikasi Fingerprinting di Sinta 

o Indeksasi Dokumen: Dengan mengubah setiap artikel ilmiah menjadi fingerprint, Sinta dapat 

melakukan indeksasi yang lebih efisien, mempercepat waktu pencarian dan deteksi kemiripan. 

o Deteksi Duplikasi: Fingerprinting bisa digunakan untuk memastikan artikel yang diunggah ke 

Sinta tidak ada duplikasi dalam bentuk revisi minor. 

o Rekomendasi Artikel Serupa: Berdasarkan fingerprint, Sinta dapat menyarankan artikel yang 

serupa dalam hal topik atau konten kepada pengguna, membantu peneliti menemukan sumber 

yang relevan dengan lebih mudah. 

o  

3). Perbedaan Utama Simhash dan Fingerprinting 

 Prinsip Pembuatan Hash: Simhash menggabungkan fitur dengan pembobotan untuk menghasilkan 

hash yang peka terhadap kemiripan, sementara fingerprinting lebih cenderung pada ekstraksi n-gram atau 

pola tertentu yang di-hash dan disaring untuk menjaga kemiripan. 

 Tujuan Penggunaan: Simhash ideal untuk pengelompokan atau pencarian dokumen yang hampir mirip, 

sedangkan fingerprinting berguna untuk pencocokan dokumen secara spesifik dan mendeteksi kesamaan 

yang lebih kasar. 

 

4). Tantangan Implementasi 

 Skalabilitas: Menerapkan Simhash dan Fingerprinting pada basis data besar memerlukan komputasi 

intensif, khususnya saat menangani jutaan dokumen. 

 Ketahanan terhadap Modifikasi Besar: Meski algoritma ini efektif untuk perbedaan minor, jika ada 

perubahan signifikan, efektivitasnya dalam deteksi kemiripan bisa berkurang. 

Dengan integrasi Simhash dan Fingerprinting, Sinta bisa mengelola dokumen ilmiah lebih efisien, memungkinkan 

deteksi duplikasi, pencarian cerdas, dan rekomendasi artikel yang relevan. 

 

3. Semantic Analysis 

 

Semantic Analysis adalah teknik dalam pemrosesan bahasa alami (NLP) yang bertujuan untuk memahami makna 

dan konteks dari suatu teks, bukan hanya kata-kata secara individual tetapi juga hubungan antara kata-kata tersebut 
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dalam kalimat dan dokumen. Dalam konteks Sinta, Semantic Analysis sangat berguna untuk memahami isi artikel 

ilmiah secara lebih mendalam, memungkinkan sistem untuk menyediakan pencarian yang lebih relevan, 

rekomendasi artikel, atau bahkan deteksi topik penelitian secara otomatis. 

Berikut adalah penjelasan teknis mengenai teknik-teknik Semantic Analysis dan penerapannya di Sinta: 

 

1). Word Sense Disambiguation (WSD) 

WSD adalah proses menentukan makna spesifik dari sebuah kata yang memiliki beberapa arti, tergantung pada 

konteks penggunaannya. 

 Bagaimana WSD Bekerja? 

o Rule-Based Approach: Menggunakan aturan atau pola bahasa yang mengidentifikasi konteks 

kata untuk menentukan maknanya. 

o Machine Learning Approach: Memanfaatkan algoritma pembelajaran mesin yang dilatih 

menggunakan data berlabel untuk mengenali arti yang tepat berdasarkan pola dalam data. 

 Penerapan di Sinta: Dalam artikel ilmiah yang sering mengandung istilah teknis, WSD bisa membantu 

mengidentifikasi makna spesifik istilah yang bervariasi tergantung pada disiplin ilmu tertentu, seperti 

"model" dalam ilmu statistik atau "model" dalam ilmu komputer. 

 

2). Named Entity Recognition (NER) 

NER bertujuan untuk mengidentifikasi dan mengkategorikan entitas tertentu, seperti nama orang, lokasi, institusi, 

dan istilah teknis. 

 Pendekatan NER: 

o Rule-Based dan Dictionary-Based: Menggunakan pola bahasa atau kamus entitas yang umum 

ditemukan dalam literatur ilmiah. 

o Deep Learning-Based (BERT, Transformer): Menggunakan model deep learning yang 

mampu mengenali entitas berdasarkan konteks kalimat. 

 Penerapan di Sinta: Untuk membantu dalam pengenalan penulis, institusi, atau jurnal tertentu dalam 

artikel, NER dapat mengekstrak informasi ini untuk menampilkan profil penelitian atau memberikan 

rekomendasi. 

 

3). Semantic Similarity 

Semantic Similarity mengukur tingkat kemiripan dalam makna antara dua unit teks, yang bisa berupa kata, 

kalimat, atau dokumen. 

 Pendekatan yang Umum Digunakan: 

o Word Embeddings: Representasi kata menggunakan vektor numerik, di mana kata yang 

memiliki makna serupa memiliki jarak vektor yang dekat (contohnya, Word2Vec, GloVe, dan 

FastText). 

o Sentence Embeddings: Untuk menganalisis kesamaan antara kalimat atau paragraf, model 

seperti Sentence-BERT atau Universal Sentence Encoder dapat digunakan untuk mendapatkan 

representasi kalimat sebagai vektor. 

 Penerapan di Sinta: Menggunakan semantic similarity, Sinta dapat mengelompokkan artikel yang 

memiliki tema atau topik yang mirip, serta meningkatkan akurasi pencarian dengan menyediakan hasil 

yang relevan berdasarkan arti sebenarnya dari kata kunci yang dimasukkan. 

 

4). Dependency Parsing 

Dependency Parsing adalah proses memetakan struktur gramatikal kalimat untuk mengidentifikasi hubungan 

antar kata. 

 Bagaimana Dependency Parsing Bekerja? 
o Setiap kata dalam kalimat dihubungkan dengan kata-kata lain melalui hubungan gramatikal 

(misalnya, subjek, objek, modifikasi). Algoritma dependency parsing memetakan setiap 

hubungan ini untuk memahami struktur kalimat. 

 Penerapan di Sinta: Dengan dependency parsing, Sinta bisa menganalisis abstrak atau ringkasan artikel 

untuk menangkap poin-poin penting dari sebuah penelitian. Ini dapat meningkatkan kemampuan dalam 

menghasilkan ringkasan otomatis dan membantu peneliti memahami isi artikel secara cepat. 

 

5). Topic Modeling dengan Latent Semantic Analysis (LSA) 

LSA adalah teknik yang digunakan untuk menangkap struktur tersembunyi atau “topic” dari dokumen berbasis 

hubungan antar kata. 

 Bagaimana LSA Bekerja? 
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o LSA menggunakan teknik matriks (dekomposisi nilai singular atau SVD) untuk menemukan 

pola yang tersembunyi antara kata dan dokumen, dengan mengidentifikasi kelompok kata yang 

sering muncul bersama. 

 Penerapan di Sinta: Dengan LSA, Sinta dapat mengidentifikasi topik utama dari kumpulan dokumen 

ilmiah, yang membantu pengguna menemukan tren riset terbaru atau topik-topik yang sedang 

berkembang. 

 

6). Machine Translation (MT) 

Machine Translation dalam Semantic Analysis digunakan untuk menterjemahkan teks ilmiah dari satu bahasa ke 

bahasa lain dengan tetap mempertahankan makna semantik. 

 Pendekatan Umum: 

o Statistical Machine Translation (SMT): Pendekatan berbasis statistik yang menganalisis 

pasangan data bilingual untuk memprediksi terjemahan. 

o Neural Machine Translation (NMT): Menggunakan neural networks, terutama model 

Transformer, untuk menghasilkan terjemahan yang lebih akurat dengan menangkap konteks 

lebih baik. 

 Penerapan di Sinta: Untuk artikel ilmiah yang tersedia dalam berbagai bahasa, MT dapat membantu 

mengonversi abstrak atau judul ke dalam bahasa pengguna, memperluas aksesibilitas pengetahuan ilmiah 

lintas bahasa. 

 

7). Semantic Role Labeling (SRL) 

SRL bertujuan untuk mengidentifikasi peran semantik dari kata-kata dalam kalimat, seperti siapa yang melakukan 

tindakan, apa tindakan itu, dan kepada siapa tindakan tersebut dilakukan. 

 Bagaimana SRL Bekerja? 
o SRL menggunakan model untuk melabeli kata-kata atau frasa dengan peran tertentu dalam 

kalimat, seperti “pelaku” atau “objek.” 

 Penerapan di Sinta: SRL bisa digunakan untuk membuat ringkasan otomatis dari dokumen ilmiah 

dengan memahami inti kalimat, seperti "peneliti menemukan bahwa" atau "hasil menunjukkan bahwa." 

 

8). Transformers dan Pre-trained Language Models 

Transformers, terutama model seperti BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), GPT, 

dan RoBERTa, telah mengubah pendekatan dalam Semantic Analysis. 

 Kelebihan Transformers: 

o Understanding Contextual Meaning: Transformers memahami konteks kata dari dua arah, 

memungkinkan analisis semantik yang mendalam. 

o Transfer Learning: Model yang sudah dilatih pada korpus besar dapat digunakan sebagai dasar 

untuk tugas spesifik, seperti klasifikasi teks atau penjawaban pertanyaan. 

 Penerapan di Sinta: Transformer dapat digunakan untuk melakukan pencarian cerdas yang memahami 

maksud dari kata kunci, menyediakan rekomendasi artikel, dan menganalisis tren dalam penelitian. 

 

9). Tantangan Implementasi Semantic Analysis di Sinta 

 Volume Data yang Besar: Dengan jumlah artikel ilmiah yang sangat banyak, implementasi Semantic 

Analysis memerlukan daya komputasi yang tinggi. 

 Beragamnya Bidang Ilmu: Artikel di Sinta mencakup banyak disiplin, dan Semantic Analysis perlu 

menyesuaikan dengan istilah dan gaya bahasa spesifik dari berbagai bidang studi. 

 Ambiguitas Bahasa: Bahasa ilmiah sering kali ambigu atau memiliki istilah khusus, yang bisa menjadi 

tantangan dalam memahami makna secara otomatis. 

Dengan integrasi Semantic Analysis, Sinta dapat menyediakan alat yang lebih efektif untuk pencarian informasi, 

deteksi plagiarisme, klasifikasi topik, dan pemahaman isi dokumen ilmiah yang lebih dalam. 

 

 

V. PEMANTAUAN KUALITAS PUBLIKASI 

 

1. Sentiment Analysis 

 

Sentiment Analysis adalah teknik NLP yang digunakan untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan emosi 

atau pendapat dalam teks, seperti positif, negatif, atau netral. Di platform seperti Sinta, Sentiment Analysis dapat 

digunakan untuk menganalisis umpan balik dari pengguna, memahami opini pada publikasi ilmiah, atau 

mendeteksi sentimen umum dalam abstrak atau bagian diskusi penelitian. 

Berikut adalah penjelasan teknis mengenai pendekatan dan penerapan Sentiment Analysis dalam konteks Sinta: 
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1). Pendekatan Umum dalam Sentiment Analysis 

Sentiment Analysis dapat dilakukan dengan berbagai teknik, dari metode berbasis aturan hingga model deep 

learning canggih. 

 Pendekatan Berbasis Aturan (Rule-Based): 

o Teknik ini menggunakan aturan linguistik, leksikon sentimen (daftar kata yang dikategorikan 

sebagai positif, negatif, atau netral), dan pola tertentu untuk menentukan sentimen. 

o Contoh: Jika sebuah artikel ilmiah sering menggunakan kata-kata seperti “efektif”, “berhasil”, 

atau “positif”, maka sistem dapat mengklasifikasikannya sebagai sentimen positif. Sebaliknya, 

kata-kata seperti “tantangan”, “kekurangan”, atau “negatif” bisa menunjukkan sentimen negatif. 

o Kelebihan: Mudah diimplementasikan dan dapat bekerja dengan baik pada data sederhana. 

o Kekurangan: Tidak fleksibel dalam menangani variasi bahasa yang kompleks. 

 Pendekatan Berbasis Statistik dan Pembelajaran Mesin: 

o Dalam pendekatan ini, algoritma pembelajaran mesin dilatih menggunakan data berlabel 

(positif, negatif, netral) untuk mengenali pola sentimen. 

o Algoritma yang umum digunakan meliputi: 

 Naive Bayes Classifier: Mengklasifikasikan teks berdasarkan probabilitas, dengan 

asumsi bahwa fitur (kata-kata) saling independen. 

 Support Vector Machine (SVM): Mencari hyperplane terbaik yang memisahkan 

kelas sentimen dalam vektor. 

 Decision Trees: Mengambil keputusan berdasarkan serangkaian kondisi yang 

diajarkan melalui data latih. 

o Kelebihan: Lebih fleksibel dan dapat menyesuaikan diri dengan konteks bahasa. 

o Kekurangan: Memerlukan data pelatihan yang cukup besar dan berkualitas. 

 Pendekatan Deep Learning: 

o Model deep learning, terutama jaringan saraf seperti Recurrent Neural Networks (RNN), 

Long Short-Term Memory (LSTM), dan Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT), sangat populer untuk Sentiment Analysis. 

o Bagaimana BERT Bekerja: 

 BERT, misalnya, memahami konteks kata dari dua arah (kiri dan kanan) sehingga 

dapat mengidentifikasi sentimen dengan lebih baik dalam kalimat yang kompleks. 

 Setelah dilatih, BERT bisa digunakan untuk mengidentifikasi pola sentimen pada 

kalimat atau paragraf. 

o Kelebihan: Mampu menangani konteks yang lebih kompleks, ironi, atau ambiguitas dalam 

kalimat. 

o Kekurangan: Membutuhkan daya komputasi tinggi dan data pelatihan yang besar. 

 

2). Tahapan Utama dalam Sentiment Analysis 

 Preprocessing Teks: Teks yang akan dianalisis perlu dibersihkan terlebih dahulu, termasuk menghapus 

stop words (kata-kata umum seperti “di”, “dari”), stemming (mengembalikan kata ke bentuk dasarnya), 

dan menghilangkan tanda baca yang tidak relevan. 

 Tokenisasi: Membagi teks menjadi bagian-bagian kecil, seperti kata atau frasa, sehingga dapat dianalisis 

lebih lanjut. 

 Ekstraksi Fitur: Pada tahap ini, fitur atau representasi teks, seperti Bag of Words (BoW) atau Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), dihasilkan. Pada model deep learning, word 

embeddings seperti Word2Vec atau GloVe digunakan untuk merepresentasikan kata sebagai vektor 

angka. 

 Klasifikasi: Model kemudian memprediksi sentimen berdasarkan fitur yang dihasilkan, menentukan 

apakah teks bersifat positif, negatif, atau netral. 

 

3). Tantangan dalam Sentiment Analysis 

 Ambiguitas Bahasa: Kalimat yang ambigu atau memiliki ironi bisa sulit dipahami, bahkan oleh model 

canggih. Contoh: “Penelitian ini berusaha baik, meski hasilnya biasa saja” mungkin tidak mudah 

dikategorikan secara otomatis sebagai positif atau negatif. 

 Subjektivitas dan Konteks: Model perlu mengenali konteks yang spesifik untuk menghindari kesalahan 

interpretasi, seperti dalam perbedaan makna kata yang digunakan dalam berbagai disiplin ilmu. 

 Bias Data: Jika data latih didominasi oleh satu jenis sentimen atau topik, model dapat mengalami bias 

dalam prediksi. 
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4). Penerapan Sentiment Analysis di Sinta 

 Analisis Ulasan dan Feedback Pengguna: Sinta dapat menggunakan Sentiment Analysis untuk 

menganalisis umpan balik dari pengguna, seperti peneliti dan akademisi, terhadap layanan atau fungsi 

tertentu di Sinta. 

 Pemahaman Sentimen dalam Diskusi Ilmiah: Di bagian diskusi artikel ilmiah, terutama yang 

mengandung kritik atau evaluasi, Sentiment Analysis bisa membantu mengidentifikasi nada umum yang 

diungkapkan peneliti. 

 Rekomendasi Artikel Berdasarkan Sentimen: Sinta dapat merekomendasikan artikel yang lebih 

relevan atau bernada positif bagi peneliti, tergantung pada bidang studi atau preferensi pengguna. 

 Analisis Tren Sentimen dalam Bidang Penelitian: Melalui analisis abstrak atau diskusi dalam berbagai 

artikel ilmiah, Sentiment Analysis dapat membantu mengidentifikasi bagaimana tren sentimen terhadap 

topik penelitian tertentu berkembang, seperti persepsi peneliti terhadap teknologi baru atau kebijakan 

ilmiah. 

 

5). Model dan Tools yang Dapat Digunakan untuk Sentiment Analysis di Sinta 

 NLTK (Natural Language Toolkit): Perpustakaan Python yang menyediakan berbagai alat analisis teks, 

termasuk untuk pemrosesan bahasa alami dan Sentiment Analysis berbasis leksikon. 

 VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner): Cocok untuk teks yang memiliki 

nuansa bahasa sehari-hari atau yang bersifat informal. Dapat digunakan dalam Sinta untuk menganalisis 

sentimen dalam feedback pengguna. 

 Transformers dari Hugging Face: Melalui model seperti BERT dan RoBERTa, Transformers ini bisa 

diterapkan dalam Sentiment Analysis untuk meningkatkan akurasi dan pemahaman konteks. 

 Google Cloud Natural Language API dan AWS Comprehend: Layanan komersial yang menyediakan 

model sentiment analysis pre-trained dan bisa digunakan sebagai solusi langsung untuk analisis data 

dalam skala besar. 

6). Tantangan dalam Implementasi di Sinta 

 Integrasi dengan Database yang Besar: Memerlukan optimisasi sistem karena data yang dianalisis 

mungkin terdiri dari jutaan artikel atau feedback. 

 Penanganan Bahasa Ilmiah yang Khusus: Bahasa ilmiah memiliki struktur dan istilah spesifik yang 

berbeda dari bahasa sehari-hari, sehingga memerlukan pelatihan model secara khusus untuk 

mendapatkan hasil yang akurat. 

 Ketersediaan Data Latih yang Relevan: Model pembelajaran mesin dan deep learning memerlukan 

data latih yang sesuai agar dapat mengidentifikasi sentimen dengan baik pada teks ilmiah. 

Dengan penerapan Sentiment Analysis, Sinta dapat memantau sentimen terhadap penelitian, meningkatkan 

pengalaman pengguna melalui analisis umpan balik, dan memahami persepsi serta nada umum dalam riset tertentu 

secara otomatis, yang pada akhirnya akan membantu dalam pengembangan platform yang lebih efektif bagi 

komunitas ilmiah. 

 

2. Peer Review Analysis dengan NLP 

 

Peer Review Analysis dengan NLP adalah proses menggunakan Natural Language Processing (NLP) untuk 

menganalisis dan memahami isi dari ulasan atau penilaian yang diberikan oleh pengulas (reviewer) terhadap karya 

ilmiah, seperti artikel, jurnal, atau proposal penelitian. Dalam konteks Sinta, analisis ini dapat membantu dalam 

meningkatkan kualitas dan akurasi proses penilaian, mengidentifikasi pola penilaian, serta memberikan wawasan 

lebih mendalam terkait kualitas dan kontribusi suatu karya ilmiah. 

Berikut penjelasan teknis dan beberapa teknik yang bisa digunakan untuk Peer Review Analysis menggunakan 

NLP: 

 

1). Entity Extraction dan Named Entity Recognition (NER) 

 Tujuan: Mengidentifikasi entitas kunci seperti nama penulis, institusi, istilah teknis, atau topik spesifik 

yang dibahas dalam review. 

 Pendekatan: 

o Model berbasis aturan (rule-based) untuk mengenali pola umum dari nama peneliti atau istilah 

teknis di bidang tertentu. 

o Menggunakan model deep learning, seperti BERT atau spaCy, yang dilatih untuk mengenali 

entitas khusus dalam teks ulasan. 

 Penerapan di Sinta: Entitas kunci dari peer review dapat diekstraksi untuk mendapatkan gambaran 

umum terkait siapa penulisnya, institusi asal, dan topik yang ditinjau oleh reviewer, yang memudahkan 

pengelompokan data review berdasarkan tema tertentu. 
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2). Sentiment Analysis 

 Tujuan: Mengidentifikasi sentimen positif, negatif, atau netral dalam teks ulasan, serta nada keseluruhan 

yang disampaikan oleh reviewer terhadap karya ilmiah. 

 Pendekatan: 

o Menggunakan model lexicon-based seperti VADER untuk mengenali sentimen dasar, atau 

model deep learning berbasis Transformer (misalnya BERT) untuk analisis yang lebih 

mendalam. 

o Membagi sentimen ke dalam beberapa aspek, seperti kejelasan penelitian, kontribusi, 

metodologi, dan relevansi, yang memungkinkan analisis yang lebih spesifik pada komponen 

artikel. 

 Penerapan di Sinta: Sentiment Analysis pada peer review membantu dalam memahami penilaian 

keseluruhan yang diberikan oleh reviewer, misalnya untuk menemukan artikel yang secara umum 

mendapat tanggapan negatif pada metodologinya, atau sebaliknya, yang dihargai karena kontribusi 

ilmiahnya. 

 

3). Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) 

 Tujuan: Menguraikan sentimen yang lebih spesifik terkait berbagai aspek dari artikel atau penelitian, 

seperti metode penelitian, hasil, kontribusi keilmuan, dan validitas data. 

 Pendekatan: 

o Menggunakan teknik ekstraksi fitur untuk mendeteksi aspek-aspek utama dalam teks ulasan. 

o Menggunakan model deep learning untuk mengenali dan memberi label sentimen yang terkait 

dengan aspek-aspek tersebut. 

 Penerapan di Sinta: ABSA dapat digunakan untuk menilai aspek tertentu dari penelitian yang dianggap 

penting dalam review. Misalnya, aspek metodologi yang dikritik akan dipisahkan dari aspek kontribusi 

yang mungkin dinilai positif, sehingga memungkinkan identifikasi kelemahan dan keunggulan penelitian 

secara lebih rinci. 

 

4). Text Summarization 

 Tujuan: Membuat ringkasan otomatis dari ulasan yang panjang, sehingga editor atau penulis dapat 

dengan cepat memahami poin-poin utama dari review. 

 Pendekatan: 

o Extractive Summarization: Menyaring kalimat-kalimat kunci dari review menggunakan 

algoritma seperti TextRank atau BERT, sehingga menghasilkan ringkasan dengan kalimat asli 

dari teks. 

o Abstractive Summarization: Menghasilkan ringkasan baru berdasarkan pemahaman konteks 

kalimat secara keseluruhan menggunakan model seperti BART (Bidirectional and Auto-

Regressive Transformers). 

 Penerapan di Sinta: Dengan Text Summarization, Sinta dapat memberikan rangkuman otomatis untuk 

setiap review yang memungkinkan editor atau penulis dengan cepat meninjau pandangan reviewer tanpa 

membaca seluruh teks. 

 

5). Semantic Analysis dan Similarity Matching 

 Tujuan: Mengukur kemiripan makna antara ulasan peer review yang berbeda untuk karya yang sama, 

serta mengidentifikasi poin yang konsisten atau bertentangan antar-review. 

 Pendekatan: 

o Menggunakan model vektor teks seperti Sentence-BERT atau Universal Sentence Encoder 

untuk mengukur kesamaan antar kalimat atau paragraf. 

o Cosine Similarity atau Euclidean Distance digunakan sebagai metrik untuk menentukan 

kemiripan antar-review. 

 Penerapan di Sinta: Semantic Analysis memungkinkan pengelompokan review yang memiliki 

kemiripan pandangan sehingga dapat disajikan bersama. Ini juga membantu dalam identifikasi poin yang 

berlawanan antar-review, yang dapat memberikan wawasan yang lebih lengkap dan menyeimbangkan 

penilaian. 

 

6). Topic Modeling untuk Identifikasi Topik Review 

 Tujuan: Menemukan topik utama yang dibahas dalam teks ulasan, misalnya apakah lebih fokus pada 

metodologi, dampak ilmiah, atau relevansi. 

 Pendekatan: 
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o Menggunakan algoritma Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk mengidentifikasi topik 

umum dalam teks ulasan. 

o Model lebih lanjut seperti Non-Negative Matrix Factorization (NMF) juga bisa digunakan 

untuk mengidentifikasi topik yang ada dalam kumpulan besar data review. 

 Penerapan di Sinta: Topic Modeling memudahkan penelusuran apakah reviewer lebih banyak 

memberikan penekanan pada aspek tertentu, sehingga editor atau peneliti dapat lebih mudah memahami 

fokus utama dari kritik atau masukan dalam review. 

 

7). Bias Detection dalam Peer Review 

 Tujuan: Mendeteksi bias dalam ulasan, yang dapat berupa bias institusi, gender, atau ketidakseimbangan 

dalam penilaian. 

 Pendekatan: 

o Menggunakan analisis semantik untuk melihat kata atau frasa yang mungkin menunjukkan 

kecenderungan atau prasangka yang berpotensi bias. 

o Menggunakan teknik analisis sentimen untuk menemukan ketidakseimbangan dalam penilaian 

terhadap elemen penelitian tertentu. 

 Penerapan di Sinta: Bias Detection dapat membantu editor dalam mengenali potensi bias dalam 

penilaian reviewer, sehingga dapat mempertimbangkan hasil review dengan lebih objektif. 

 

8). Redundancy Reduction dalam Analisis Multi-Review 

 Tujuan: Mengidentifikasi dan mengeliminasi informasi yang berulang dalam review yang diberikan 

oleh beberapa reviewer untuk karya yang sama. 

 Pendekatan: 

o Clustering Analysis untuk mengelompokkan teks yang memiliki kemiripan tinggi, di mana 

kemudian hanya satu kalimat atau pernyataan yang disimpan sebagai ringkasan. 

o Semantic Similarity Matching menggunakan model seperti BERT atau TF-IDF untuk 

menemukan kalimat-kalimat yang mengulang poin yang sama. 

 Penerapan di Sinta: Mengurangi redundansi memungkinkan penyajian informasi yang lebih ringkas 

dan efisien, khususnya jika ulasan yang panjang dan berulang dalam beberapa aspek. 

 

Tantangan dalam Implementasi Peer Review Analysis di Sinta 

 Keakuratan Model: Data peer review sering kali subjektif dan bisa sangat beragam, sehingga model 

harus mampu menangani variasi gaya bahasa serta interpretasi dari reviewer. 

 Ketersediaan Data Berlabel: Data review yang telah berlabel sangat penting untuk melatih model AI, 

khususnya dalam Sentiment Analysis atau Topic Modeling. 

 Bahasa Ilmiah yang Kompleks: Teks ilmiah umumnya memiliki istilah teknis atau terminologi khusus 

yang membutuhkan model NLP dengan kemampuan untuk memahami konteks khusus bidang penelitian 

tersebut. 

 Interpretabilitas Model: Dalam aplikasi peer review, interpretabilitas hasil dari model sangat penting 

agar editor atau peneliti bisa memahami alasan di balik analisis atau rekomendasi yang diberikan oleh 

AI. 

 

Keuntungan Peer Review Analysis dengan NLP untuk Sinta 

 Efisiensi Waktu: Dengan ringkasan otomatis, peneliti dan editor dapat langsung memahami pandangan 

umum dari review tanpa harus membaca keseluruhan teks. 

 Konsistensi dalam Evaluasi: Analisis dengan NLP membantu menemukan pola atau bias yang mungkin 

terlewatkan oleh editor secara manual, sehingga meningkatkan kualitas evaluasi. 

 Insight Mendalam untuk Peneliti: Dengan pemetaan aspek sentimen yang mendalam dan penemuan 

topik utama, peneliti dapat memahami area yang perlu ditingkatkan dalam penelitian mereka berdasarkan 

ulasan yang diberikan oleh reviewer. 

Dengan Peer Review Analysis yang diterapkan pada Sinta, proses review bisa menjadi lebih akurat, transparan, 

dan efisien. Ini akan membantu komunitas akademik dalam meningkatkan kualitas karya ilmiah, memastikan 

integritas proses review, dan memberikan pemahaman yang lebih mendalam bagi editor serta penulis. 

 

3. Anomaly Detection Models:  

 

Anomaly Detection Models adalah model yang digunakan untuk mengidentifikasi data atau kejadian yang tidak 

biasa atau menyimpang dari pola yang sudah ada, yang sering disebut sebagai anomali atau outlier. Dalam konteks 

Sinta, model ini bisa digunakan untuk mendeteksi perilaku yang mencurigakan atau tidak biasa dalam data 
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akademik atau publikasi, misalnya mendeteksi aktivitas plagiat, anomali dalam penilaian peer review, atau pola 

publikasi yang tidak lazim. 

Berikut ini adalah penjelasan teknis mengenai berbagai model dan pendekatan yang bisa digunakan untuk 

Anomaly Detection dalam Sinta: 

 

1). Metode Statistik 

 Tujuan: Mengidentifikasi data yang berada jauh di luar distribusi statistik normal, misalnya nilai yang 

sangat rendah atau sangat tinggi dalam rangkaian data. 

 Pendekatan: 

o Z-Score: Menghitung seberapa jauh nilai berada dari rata-rata dalam satuan standar deviasi. 

Jika nilai Z-score suatu data terlalu tinggi atau terlalu rendah, maka data tersebut dianggap 

anomali. 

o Gaussian Mixture Models (GMM): Menganggap data memiliki distribusi Gaussian (normal) 

dan mendeteksi anomali berdasarkan distribusi ini. Data yang berada jauh dari distribusi utama 

dianggap sebagai anomali. 

 Penerapan di Sinta: Dapat digunakan untuk mendeteksi pola publikasi atau sitasi yang sangat berbeda 

dari rata-rata, misalnya lonjakan mendadak dalam sitasi yang bisa menandakan adanya praktik tidak 

biasa seperti sitasi diri berlebihan. 

 

2). K-Nearest Neighbors (K-NN) untuk Anomaly Detection 

 Tujuan: Mengukur seberapa jauh data tertentu dari data lain di sekitarnya. Jika jaraknya jauh dari data 

tetangga terdekat, data tersebut dianggap sebagai anomali. 

 Pendekatan: 

o Untuk setiap titik data, K-NN menghitung jarak ke tetangga terdekatnya. Jika jarak ini lebih 

besar dari ambang batas tertentu, data dianggap sebagai anomali. 

 Penerapan di Sinta: K-NN dapat digunakan untuk mendeteksi karya ilmiah yang berbeda secara 

signifikan dalam hal pola sitasi atau pola kolaborasi dibandingkan dengan karya lainnya di bidang yang 

sama. 

 

3). Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) 

 Tujuan: Memanfaatkan kepadatan data untuk mendeteksi kluster, di mana data yang berada di luar 

kepadatan kluster ini dianggap sebagai noise atau anomali. 

 Pendekatan: 

o DBSCAN membentuk kluster berdasarkan kepadatan titik-titik data. Titik data yang jauh dari 

kluster dianggap sebagai anomali. 

 Penerapan di Sinta: DBSCAN dapat digunakan untuk mengidentifikasi publikasi atau sitasi yang 

berbeda secara signifikan dalam struktur kluster sitasi atau tema penelitian dibandingkan dengan 

kelompok sejenisnya. 

 

4). Isolation Forest 

 Tujuan: Menggunakan pendekatan hutan keputusan untuk mendeteksi anomali dengan mengisolasi titik 

data secara acak. 

 Pendekatan: 

o Isolation Forest bekerja dengan membangun pohon-pohon keputusan acak yang mencoba 

membagi data sebanyak mungkin. Data yang membutuhkan lebih sedikit pembagian untuk 

terisolasi dari kumpulan data dianggap sebagai anomali. 

 Penerapan di Sinta: Model ini dapat digunakan untuk mendeteksi artikel dengan karakteristik yang 

sangat berbeda, seperti pola publikasi yang tidak lazim, misalnya artikel yang secara mendadak 

menerima jumlah sitasi yang tinggi tanpa sebab yang jelas. 

 

5). Support Vector Machine (SVM) untuk One-Class Classification 

 Tujuan: Menggunakan model SVM untuk melatih model yang hanya mengenali kelas normal, sehingga 

data yang tidak sesuai dengan kelas ini dianggap sebagai anomali. 

 Pendekatan: 

o One-Class SVM membentuk hyperplane yang memisahkan data normal dari anomali 

berdasarkan jarak dari pusat distribusi data normal. 

 Penerapan di Sinta: SVM satu kelas bisa digunakan untuk mengenali pola penulisan atau struktur data 

ilmiah yang normal dan mengidentifikasi artikel yang strukturnya berbeda secara mencolok, yang 

mungkin mengindikasikan anomali atau potensi plagiarisme. 



Sinta Talks, 2024 

XXXXXXXX ©2024 SINTA Talks  

 
24 

 

6). Autoencoders (Deep Learning) untuk Anomaly Detection 

 Tujuan: Menggunakan autoencoder, model jaringan saraf yang terdiri dari encoder dan decoder, untuk 

merekonstruksi data normal dengan akurasi tinggi dan mendeteksi anomali ketika hasil rekonstruksi 

buruk. 

 Pendekatan: 

o Model autoencoder dilatih untuk mempelajari representasi data normal. Ketika diberi input data 

anomali, autoencoder akan mengalami kesulitan dalam merekonstruksi input tersebut, 

menghasilkan error yang tinggi. 

o Mean Squared Error (MSE) digunakan untuk mengukur perbedaan antara input dan output. 

Jika error rekonstruksi tinggi, data tersebut dianggap sebagai anomali. 

 Penerapan di Sinta: Autoencoder dapat digunakan untuk mendeteksi artikel atau review yang secara 

signifikan berbeda dalam gaya atau konten, yang dapat menandakan adanya kesalahan atau potensi 

manipulasi. 

 

7). Bayesian Networks untuk Anomaly Detection 

 Tujuan: Menggunakan pendekatan probabilistik untuk menghitung probabilitas setiap kejadian dan 

mengidentifikasi kejadian yang memiliki probabilitas rendah sebagai anomali. 

 Pendekatan: 

o Bayesian Networks membentuk jaringan probabilistik yang mendefinisikan hubungan antar 

variabel. Anomali dideteksi jika variabel memiliki probabilitas yang jauh lebih rendah 

dibandingkan dengan variabel lainnya. 

 Penerapan di Sinta: Model ini bisa digunakan untuk menganalisis hubungan antara variabel seperti pola 

sitasi, kolaborasi, atau pengakuan institusional, sehingga dapat mengidentifikasi karya yang mungkin 

berbeda secara signifikan dalam pola kolaborasi atau sitasi. 

 

8). Principal Component Analysis (PCA) untuk Anomaly Detection 

 Tujuan: Menggunakan PCA untuk mengurangi dimensi data dan mengidentifikasi titik data yang tidak 

mengikuti pola utama. 

 Pendekatan: 

o PCA mengurangi dimensi data dengan mempertahankan komponen utama yang mengandung 

variasi terbesar dalam data. Titik yang tidak sesuai dengan komponen ini dianggap sebagai 

anomali. 

 Penerapan di Sinta: PCA dapat membantu mendeteksi outliers dalam data sitasi, di mana artikel yang 

pola sitasinya sangat berbeda dari tren umum dalam disiplin tertentu dapat diidentifikasi. 

 

Tantangan dalam Implementasi Anomaly Detection di Sinta 

 Variabilitas Data Akademik: Data akademik sangat beragam dalam struktur dan makna, membuat 

pendeteksian anomali lebih sulit karena variabilitas alami dari setiap bidang penelitian. 

 Perlunya Label Data yang Spesifik: Data akademik sering tidak memiliki label yang jelas untuk 

anomali, sehingga diperlukan pelatihan semi-supervised atau unsupervised yang sering kali lebih 

kompleks. 

 Skalabilitas: Sinta harus menganalisis data dalam skala besar dan berbagai sumber, sehingga model 

anomaly detection harus efisien dan skalabel agar dapat menangani volume data yang besar secara real-

time. 

 Potensi False Positives: Dengan model anomaly detection, terdapat risiko mengidentifikasi data normal 

sebagai anomali (false positives), yang dapat mengganggu keakuratan analisis dan pengalaman pengguna. 

 

Penerapan dalam Proses Akademik di Sinta 

 Deteksi Plagiarisme: Model anomaly detection dapat digunakan untuk mendeteksi pola kesamaan yang 

tidak wajar antara karya ilmiah untuk mendeteksi plagiarisme, misalnya, jika banyak paragraf yang 

hampir identik dengan karya lainnya. 

 Pendeteksian Aktivitas Review yang Tidak Normal: Sistem dapat mendeteksi pola review yang tidak 

biasa, misalnya ketika penilaian dari seorang reviewer jauh lebih rendah atau tinggi dibandingkan 

penilaian rata-rata dari reviewer lain. 

 Analisis Pola Publikasi yang Tidak Biasa: Melalui analisis anomaly detection, Sinta dapat mendeteksi 

pola publikasi yang tidak wajar, misalnya seorang peneliti yang tiba-tiba memiliki banyak artikel dalam 

waktu singkat, yang bisa jadi indikasi “salami-slicing” atau fragmentasi penelitian. 
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Dengan implementasi model anomaly detection, Sinta dapat meningkatkan keakuratan dan integritas proses 

penilaian akademik, mengidentifikasi potensi pelanggaran etika, dan mendukung transparansi di komunitas 

ilmiah. 

 

VI. ANALISIS DATA DAN VISUALISASI 

 

1. Data Mining dan Big Data Analytics 

 

Data Mining dan Big Data Analytics adalah proses menganalisis dan menggali informasi berharga dari data 

dalam jumlah besar (big data) yang tidak terstruktur atau semi-terstruktur. Dalam konteks Sinta, data mining dan 

big data analytics dapat digunakan untuk mengekstrak pola dan tren dari data penelitian, publikasi, dan sitasi 

secara masif, sehingga memberikan wawasan mengenai dampak penelitian, produktivitas ilmiah, kolaborasi antar 

institusi, dan lainnya. 

Berikut penjelasan teknis mengenai data mining dan big data analytics serta metode-metode yang relevan untuk 

aplikasi dalam Sinta: 

 

1). Data Collection dan Data Preprocessing 

 Tujuan: Mengumpulkan dan membersihkan data untuk memastikan kualitas dan konsistensi data, yang 

merupakan langkah penting sebelum analisis lebih lanjut. 

 Pendekatan: 

o Data Cleaning: Menghilangkan noise (data yang tidak relevan) serta menangani data yang 

hilang atau duplikat, misalnya data duplikat pada nama peneliti atau publikasi yang sama. 

o Data Transformation: Melakukan normalisasi dan transformasi data agar semua data memiliki 

format yang seragam. Misalnya, menyatukan format tanggal atau menyelaraskan nama institusi 

yang mungkin memiliki variasi. 

o Data Integration: Menggabungkan data dari berbagai sumber, seperti database penelitian, 

publikasi jurnal, data sitasi, dan metadata. 

 Penerapan di Sinta: Preprocessing memastikan data akademik dan sitasi di Sinta siap untuk analisis 

mendalam. Ini akan memberikan hasil analisis yang lebih akurat dan komprehensif. 

 

2). Descriptive Data Analytics 

 Tujuan: Menyajikan ringkasan statistik yang memberikan gambaran umum tentang data akademik di 

Sinta, misalnya jumlah publikasi per tahun, distribusi sitasi, atau produktivitas per institusi. 

 Pendekatan: 

o Menggunakan teknik statistik dasar seperti mean, median, mode, dan distribusi frekuensi. 

o Menampilkan visualisasi data menggunakan histogram, grafik batang, atau grafik linier untuk 

memudahkan interpretasi tren. 

 Penerapan di Sinta: Teknik ini dapat memberikan gambaran umum tentang distribusi publikasi dan 

sitasi dalam database Sinta serta memudahkan peneliti atau institusi dalam menilai produktivitas mereka. 

 

3). Association Rule Mining 

 Tujuan: Mengidentifikasi pola atau hubungan antar variabel, misalnya keterkaitan antara kolaborasi 

antar institusi dengan jumlah sitasi atau produktivitas. 

 Pendekatan: 

o Apriori Algorithm: Memanfaatkan frekuensi kemunculan bersama variabel untuk menemukan 

aturan asosiasi dalam data. 

o FP-Growth Algorithm: Mengidentifikasi asosiasi yang efisien dengan memanfaatkan struktur 

pohon dari data yang sering muncul bersama. 

 Penerapan di Sinta: Dengan association rule mining, Sinta dapat menemukan hubungan antara variabel 

tertentu, seperti topik riset dengan pengaruhnya terhadap sitasi, atau kolaborasi dengan institusi luar 

negeri yang meningkatkan visibilitas riset. 

 

4). Clustering untuk Segmentasi Data 

 Tujuan: Mengelompokkan data penelitian atau publikasi yang memiliki karakteristik serupa ke dalam 

kelompok yang berbeda. 

 Pendekatan: 

o K-Means Clustering: Mengelompokkan data berdasarkan kedekatan antar data, yang dapat 

diterapkan untuk mengelompokkan publikasi berdasarkan topik atau bidang penelitian. 
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o Hierarchical Clustering: Mengelompokkan data dengan pendekatan bottom-up atau top-down, 

membentuk hierarki kluster yang dapat mengidentifikasi publikasi atau peneliti dengan 

kesamaan tertentu. 

 Penerapan di Sinta: Dengan clustering, Sinta dapat mengelompokkan publikasi ke dalam bidang 

penelitian yang mirip, atau mengelompokkan peneliti dan institusi berdasarkan pola produktivitas atau 

kolaborasi. Ini memudahkan analisis produktivitas antar bidang atau segmen riset tertentu. 

 

5). Classification untuk Prediksi 

 Tujuan: Menggunakan teknik klasifikasi untuk memprediksi kelas atau kategori tertentu dari data 

akademik, misalnya untuk mengidentifikasi kualitas atau dampak dari publikasi. 

 Pendekatan: 

o Decision Tree dan Random Forest: Menggunakan pohon keputusan yang dapat memprediksi 

kategori berdasarkan karakteristik data yang sudah ada. 

o Support Vector Machine (SVM) dan Naïve Bayes: Mengklasifikasikan data berdasarkan pola 

statistik yang telah dilatih, misalnya memprediksi artikel yang berpotensi mendapat sitasi tinggi. 

 Penerapan di Sinta: Klasifikasi dapat membantu dalam menilai dan memprediksi kualitas suatu 

publikasi atau prediksi kemungkinan sebuah penelitian akan mendapatkan banyak sitasi, membantu 

institusi dalam mengukur dampak karya ilmiah mereka. 

 

6). Predictive Modeling untuk Analisis Tren 

 Tujuan: Membangun model prediksi untuk memproyeksikan tren atau perkembangan masa depan, 

misalnya jumlah publikasi atau tingkat sitasi dalam beberapa tahun ke depan. 

 Pendekatan: 

o Time Series Analysis: Menggunakan metode seperti ARIMA atau LSTM (Long Short-Term 

Memory) untuk memprediksi pola berdasarkan data waktu, seperti publikasi per tahun atau tren 

kolaborasi akademik. 

o Regression Analysis: Model regresi, seperti regresi linear atau non-linear, digunakan untuk 

memproyeksikan pertumbuhan sitasi atau pola produktivitas ilmiah. 

 Penerapan di Sinta: Predictive modeling memungkinkan Sinta untuk mengantisipasi tren penelitian dan 

memberikan informasi strategis bagi institusi mengenai bidang riset yang potensial di masa depan. 

 

7). Outlier Detection untuk Anomaly Detection 

 Tujuan: Mengidentifikasi data yang berbeda secara signifikan dari pola umum, seperti lonjakan 

mendadak dalam sitasi atau publikasi, yang mungkin menandakan anomali. 

 Pendekatan: 

o Z-score atau Mahalanobis Distance digunakan untuk mengukur jarak data dari distribusi 

utama, yang memudahkan deteksi anomali. 

o Isolation Forest dan One-Class SVM untuk mengidentifikasi data yang memiliki perbedaan 

signifikan dari kumpulan data utama. 

 Penerapan di Sinta: Deteksi anomali dapat membantu Sinta dalam menemukan pola yang 

mencurigakan, seperti pola publikasi berlebihan atau sitasi diri yang tidak wajar. 

 

8). Sentiment Analysis untuk Peer Review atau Ulasan 

 Tujuan: Menganalisis dan mengidentifikasi sentimen atau opini dalam teks ulasan yang ditulis oleh 

reviewer. 

 Pendekatan: 

o Lexicon-Based Approach: Menggunakan kamus kata sentimen untuk mengukur sentimen 

positif atau negatif dalam teks. 

o Machine Learning-Based Approach: Menggunakan model supervised learning untuk 

mengklasifikasikan sentimen berdasarkan pola yang ditemukan dalam data pelatihan. 

 Penerapan di Sinta: Analisis sentimen dapat membantu dalam memahami bagaimana peneliti dan 

reviewer mempersepsikan suatu karya ilmiah, yang mungkin memengaruhi keputusan publikasi atau 

penilaian karya. 

 

9). Social Network Analysis untuk Pola Kolaborasi 

 Tujuan: Memetakan dan menganalisis hubungan antar peneliti dan institusi untuk mengidentifikasi pola 

kolaborasi dan jaringan akademik. 

 Pendekatan: 
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o Graph Theory: Menganalisis jaringan kolaborasi dengan teori graf, di mana setiap peneliti atau 

institusi diperlakukan sebagai node dan hubungan kolaborasi sebagai edge. 

o Centrality Measures: Menghitung berbagai ukuran sentralitas seperti degree centrality, 

betweenness centrality, dan closeness centrality untuk mengidentifikasi peneliti atau institusi 

yang paling berpengaruh. 

 Penerapan di Sinta: Social Network Analysis dapat membantu mengidentifikasi jaringan kolaborasi 

dan pengaruh antar institusi, serta melihat pola kerja sama antar institusi yang dapat memengaruhi 

visibilitas penelitian. 

 

Tantangan dalam Data Mining dan Big Data Analytics di Sinta 

 Data Variabilitas: Data akademik sangat variatif, sehingga memerlukan penanganan khusus untuk 

memastikan analisis yang akurat dan relevan dengan konteks ilmiah. 

 Skalabilitas Data: Data akademik dalam Sinta sangat besar dan terus bertambah, sehingga teknik data 

mining harus efisien dan mampu menangani volume data yang sangat besar. 

 Privacy dan Keamanan Data: Menjaga privasi peneliti dan institusi sangat penting dalam analisis data 

akademik, terutama untuk data yang sensitif seperti ulasan atau profil pribadi. 

 Keakuratan dan Validitas Hasil: Teknik analitik harus diimplementasikan dengan benar agar hasilnya 

akurat dan dapat diinterpretasikan secara efektif oleh pengambil keputusan. 

 

Manfaat Data Mining dan Big Data Analytics di Sinta 

 Peningkatan Wawasan Akademik: Menyediakan informasi yang lebih mendalam mengenai 

produktivitas dan dampak penelitian. 

 Optimalisasi Proses Penilaian: Mempercepat penilaian kualitas penelitian dan memberikan wawasan 

mengenai bidang yang sedang berkembang. 

 **Pengambilan Keputusan yang Lebih Ba 

 

2. Visualization Libraries (seperti D3.js, Plotly) 

 

Visualization Libraries, seperti D3.js dan Plotly, adalah alat penting untuk menghadirkan data dalam bentuk 

visual interaktif yang mudah dipahami. Dalam Sinta, pustaka-pustaka ini memungkinkan visualisasi data 

akademik—seperti grafik kolaborasi antar peneliti, distribusi sitasi, atau tren produktivitas ilmiah—sehingga 

pengguna bisa mengidentifikasi pola dan membuat keputusan yang lebih baik. 

Berikut adalah penjelasan teknis dari pustaka-pustaka ini, serta contoh penerapannya di Sinta: 

 

1). D3.js (Data-Driven Documents) 

 Deskripsi: D3.js adalah pustaka berbasis JavaScript yang fleksibel untuk membuat visualisasi data 

interaktif dengan mengikat data pada elemen DOM (HTML, SVG, atau CSS) dan memanipulasi elemen-

elemen ini untuk menghasilkan visualisasi yang kompleks dan dinamis. 

 Kelebihan: 

o Kontrol Penuh pada Elemen DOM: Memberi kendali tinggi atas visualisasi karena elemen-

elemen dapat diubah, diperbarui, atau dianimasikan. 

o Transisi dan Animasi: Membuat transisi animasi yang halus saat data berubah. 

o Integrasi dengan Web: D3.js memanfaatkan standar web (SVG dan HTML5), sehingga dapat 

digunakan langsung di browser tanpa tambahan plugin. 

 Penerapan di Sinta: 

o Grafik Network Kolaborasi: D3.js dapat menampilkan hubungan antar peneliti dalam bentuk 

network graph, membantu pengguna melihat pola kolaborasi. 

o Histogram Distribusi Publikasi: Menampilkan distribusi publikasi berdasarkan tahun atau 

bidang penelitian, memungkinkan eksplorasi data secara mendalam. 

o Choropleth Map untuk Lokasi Peneliti: Menunjukkan distribusi peneliti dan publikasi 

berdasarkan wilayah untuk menggambarkan konsentrasi geografis riset di Indonesia. 

 

2). Plotly 

 Deskripsi: Plotly adalah pustaka yang mudah digunakan untuk membuat visualisasi data yang menarik 

dengan sedikit kode. Berbasis JavaScript (juga tersedia untuk Python), Plotly menyediakan berbagai 

grafik siap pakai yang interaktif dan kompatibel dengan web. 

 Kelebihan: 

o Antarmuka Sederhana: Mudah digunakan dan menghasilkan grafik dengan sedikit 

pengaturan. 
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o Visualisasi 3D dan Grafik Kompleks: Mendukung grafik 3D, heatmaps, dan scatter plot yang 

cocok untuk menampilkan hubungan multivariat. 

o Integrasi Dash untuk Dashboard Interaktif: Membuat visualisasi interaktif lebih mudah 

dengan Dash, framework dari Plotly untuk membangun aplikasi data berbasis Python. 

 Penerapan di Sinta: 

o Dashboard Kualitas Publikasi: Menyajikan metrik kualitas publikasi dalam bentuk grafik 

garis atau batang yang interaktif. 

o Analisis Tren Riset: Memvisualisasikan tren riset di berbagai bidang menggunakan scatter plot 

atau heatmap dengan opsi zoom dan filter. 

o Diagram Sankey untuk Alur Kolaborasi: Memperlihatkan alur kolaborasi penelitian antar 

institusi atau negara menggunakan diagram Sankey, yang menunjukkan seberapa besar 

kontribusi masing-masing entitas. 

o  

3). Highcharts 

 Deskripsi: Highcharts adalah pustaka JavaScript yang ramah pengguna untuk membuat visualisasi bisnis 

dengan berbagai jenis grafik seperti grafik batang, garis, atau area. 

 Kelebihan: 

o Mudah Digunakan: API yang sederhana membuat implementasinya cepat dan efisien. 

o Dukungan Ekspor: Grafik dapat diekspor langsung ke dalam berbagai format seperti PNG atau 

PDF. 

o Interaktivitas: Mendukung fitur interaktif seperti tooltip, zoom, dan filter. 

 Penerapan di Sinta: 

o Grafik Distribusi Sitasi: Highcharts cocok untuk visualisasi jumlah sitasi tahunan atau per 

bidang penelitian. 

o Distribusi Publikasi dalam Kategori Riset: Diagram pie atau donut untuk menampilkan 

kontribusi bidang penelitian terhadap publikasi. 

o Tren Kinerja Institusi: Menyajikan tren indikator kinerja per tahun untuk setiap institusi atau 

fakultas. 

 

4). Bokeh 

 Deskripsi: Bokeh adalah pustaka berbasis Python untuk membuat grafik interaktif di aplikasi web. 

Bokeh menyediakan berbagai jenis grafik dan mendukung antarmuka Jupyter Notebook serta aplikasi 

web. 

 Kelebihan: 

o Integrasi dengan Jupyter Notebook: Memudahkan eksplorasi data di lingkungan analitik 

seperti Jupyter. 

o Interaktivitas Tinggi: Mendukung zoom, pan, hover, dan pemilihan data, yang membantu 

pengguna dalam eksplorasi data. 

 Penerapan di Sinta: 

o Analisis Distribusi Sitasi: Scatter plot atau histogram yang menunjukkan distribusi sitasi 

berdasarkan kategori penelitian. 

o Network Graph untuk Kolaborasi: Memetakan jaringan kolaborasi antar peneliti atau 

institusi, dengan detail interaktif pada setiap node. 

o Box Plot untuk Dispersi Data: Menunjukkan sebaran publikasi atau sitasi dalam suatu bidang 

penelitian, membantu identifikasi data outlier. 

 

5). Leaflet.js untuk Visualisasi Geospasial 

 Deskripsi: Leaflet.js adalah pustaka untuk membuat visualisasi peta interaktif dengan ukuran ringan, 

cocok untuk data geospasial di halaman web. 

 Kelebihan: 

o Ringan dan Cepat: Memuat dengan cepat di browser. 

o Kemampuan Overlay: Memungkinkan penambahan overlay dalam berbagai format, seperti 

GeoJSON, untuk menampilkan lapisan data tambahan. 

 Penerapan di Sinta: 

o Peta Distribusi Peneliti: Memetakan lokasi peneliti dan institusi secara geografis. 

o Peta Kolaborasi Internasional: Menunjukkan aliran kolaborasi antar negara untuk menyoroti 

jaringan penelitian global. 

o Pemetaan Distribusi Bidang Penelitian: Memvisualisasikan data berdasarkan bidang di area 

geografis untuk melihat konsentrasi riset di Indonesia. 
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Tantangan Implementasi Visualization Libraries di Sinta 

 Interaktivitas Data Besar: Karena data penelitian Sinta cukup besar, visualisasi perlu dikonfigurasikan 

agar tetap ringan di browser. 

 Kustomisasi Tinggi: Beberapa pustaka, terutama D3.js, membutuhkan keterampilan teknis tinggi untuk 

menyesuaikan grafik yang kompleks. 

 Kompabilitas Browser: Visualisasi web perlu diuji lintas browser untuk memastikan kompatibilitas. 

 

Manfaat Visualisasi Data dalam Sinta 

 Pengambilan Keputusan Berbasis Data: Visualisasi memungkinkan analisis tren dengan lebih jelas, 

membantu manajemen dan pengambil kebijakan membuat keputusan yang lebih akurat. 

 Pemantauan Kinerja Akademik: Menyediakan visualisasi interaktif untuk metrik penelitian, 

produktivitas, dan kolaborasi antar institusi. 

 Keterlibatan Pengguna yang Lebih Tinggi: Pengguna dapat menjelajahi data dengan lebih mudah, 

sehingga meningkatkan pemahaman dan keterlibatan mereka dalam analisis penelitian. 

Pustaka-pustaka visualisasi ini dapat membantu Sinta menyajikan data ilmiah dengan cara yang lebih interaktif, 

informatif, dan dapat diakses dengan lebih mudah oleh para peneliti dan pengambil keputusan. 

 

3. Time Series Analysis dan Forecasting Models 

 

Time Series Analysis dan Forecasting Models adalah pendekatan dalam analisis data yang memanfaatkan pola 

dalam data berurutan (time series) untuk memprediksi tren dan membuat peramalan. Dalam konteks Sinta, model-

model ini bisa diterapkan untuk menganalisis data publikasi ilmiah, pola sitasi, dan kinerja institusi dari waktu ke 

waktu. Berikut adalah penjelasan teknis dan penerapannya: 

 

1). Time Series Analysis: Pendekatan Dasar 

Analisis time series berfokus pada pola temporal dalam data untuk memahami struktur jangka panjang dan 

fluktuasi musiman: 

 Trend: Kecenderungan naik atau turun dalam data, misalnya peningkatan publikasi ilmiah dari tahun ke 

tahun. 

 Seasonality: Pola berulang pada periode tertentu, seperti peningkatan publikasi di akhir tahun akademik. 

 Noise: Fluktuasi acak tanpa pola yang konsisten, perlu diminimalkan untuk analisis yang lebih baik. 

Untuk analisis time series, data perlu stasioner (konstanta rata-rata dan varians). Uji Augmented Dickey-Fuller 

(ADF) sering digunakan untuk mengecek stasioneritas, sementara teknik seperti differencing atau log 

transformation membantu menstasionerkan data. 

 

2). Model Time Series Dasar 

Berikut model-model dasar yang banyak digunakan dalam analisis deret waktu: 

 Moving Average (MA): Merata-rata data pada periode sebelumnya, membantu memperhalus fluktuasi 

jangka pendek dan mengidentifikasi trend. 

 Autoregressive (AR): Menggunakan nilai masa lalu untuk memprediksi nilai saat ini, dengan 

mengasumsikan bahwa data saat ini dipengaruhi oleh data sebelumnya. 

 Autoregressive Moving Average (ARMA) dan ARIMA: Gabungan AR dan MA untuk data stasioner, 

ARIMA dilengkapi komponen Integration (I) yang mengubah data non-stasioner menjadi stasioner, 

sangat populer untuk peramalan jangka pendek dan menengah. 

 

3). Forecasting Models dalam Time Series 

Dalam forecasting atau peramalan, terdapat beberapa model yang sering digunakan: 

 Seasonal ARIMA (SARIMA): Memperluas ARIMA dengan komponen musiman untuk data yang 

menunjukkan pola berulang. SARIMA efektif untuk data publikasi atau sitasi yang memiliki pola 

musiman. 

 Exponential Smoothing (ETS): Membuat peramalan dengan cara menimbang lebih pada data terbaru, 

cocok untuk pola trend dan musiman. 

 Facebook Prophet: Dibuat khusus untuk menangani data dengan komponen musiman dan tren. Prophet 

memungkinkan pengelolaan data yang hilang dan outliers, serta memberikan hasil peramalan dalam 

waktu cepat. 

 Long Short-Term Memory (LSTM): Sebuah jaringan saraf dalam arsitektur Recurrent Neural Network 

(RNN) yang dapat mendeteksi pola non-linear dan menangkap pola data yang lebih rumit dalam time 

series. Cocok untuk data deret waktu yang kompleks dan memiliki variabilitas tinggi. 
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4). Evaluasi Model Time Series 

Efektivitas model dievaluasi dengan menggunakan metrik seperti: 

 Mean Absolute Error (MAE): Rata-rata kesalahan absolut antara prediksi dan nilai sebenarnya. 

 Root Mean Squared Error (RMSE): Mengukur kesalahan dengan memberi bobot lebih pada outliers, 

untuk mengidentifikasi besar kesalahan prediksi secara keseluruhan. 

 Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Persentase rata-rata kesalahan antara prediksi dan nilai 

aktual, memberi gambaran lebih intuitif atas keakuratan model. 

 

Penerapan dalam Sinta 

Beberapa contoh penerapan Time Series Analysis dan Forecasting Models di Sinta adalah: 

 Peramalan Publikasi Ilmiah: Menggunakan model seperti SARIMA atau Prophet untuk memprediksi 

jumlah publikasi di masa mendatang, membantu perencanaan strategis dalam pengembangan riset. 

 Prediksi Tren Sitasi: Menganalisis pola sitasi di masa lalu untuk meramalkan pengaruh dan dampak 

akademik di masa depan. 

 Pemantauan Kinerja Institusi: Model time series dapat digunakan untuk memantau tren produktivitas 

dan kinerja institusi, memberikan wawasan dalam mengevaluasi kebijakan akademik. 

 Pengukuran Dampak Program dan Kebijakan: Analisis deret waktu membantu mengidentifikasi efek 

langsung atau tertunda dari program penelitian atau kebijakan pemerintah. 

 

Tantangan dalam Implementasi 

 Kualitas dan Kontinuitas Data: Data akademik seringkali memiliki data hilang (missing values), yang 

mempengaruhi akurasi model. 

 Pola yang Kompleks dan Tak Teratur: Beberapa data, seperti pola sitasi atau publikasi yang fluktuatif, 

memerlukan model non-linear yang kompleks. 

 Pengaruh Faktor Eksternal: Perubahan besar (misalnya pandemi atau kebijakan baru) dapat merusak 

pola yang sudah ada, sehingga model perlu disesuaikan kembali. 

Dengan penerapan model ini, Sinta dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam untuk pengelola dan 

pengambil kebijakan dalam memprediksi perkembangan penelitian dan produktivitas ilmiah di Indonesia. 

 

 

VII. PENGEMBANGAN PENGETAHUAN DAN PEMBELAJARAN MESIN 

 

1. Deep Learning Models untuk Natural Language Understanding: 

 

Deep Learning Models untuk Natural Language Understanding (NLU) adalah pendekatan untuk memahami 

konteks dan makna dari bahasa alami dengan menggunakan teknik deep learning. Dalam konteks Sinta, NLU 

dengan model deep learning bisa digunakan untuk mengotomatisasi pemahaman abstrak penelitian, 

mengklasifikasikan topik, menganalisis sentimen dalam teks, dan membantu sistem evaluasi dan rekomendasi. 

Berikut adalah penjelasan teknis mengenai model-model deep learning yang umum digunakan dalam NLU: 

 

1). Recurrent Neural Networks (RNNs) dan Variannya 

 RNNs: Model deep learning yang dirancang untuk menangani data urutan seperti teks. RNN menyimpan 

informasi dari waktu sebelumnya dalam "hidden state" untuk memahami konteks kata saat ini. Namun, 

model ini mengalami masalah vanishing gradient, membuatnya sulit mengingat konteks yang jauh. 

 Long Short-Term Memory (LSTM): Varian RNN yang memiliki “gates” khusus untuk menjaga dan 

menghapus informasi secara selektif, membuatnya lebih baik dalam mengingat konteks yang panjang. 

LSTM digunakan dalam tugas seperti analisis sentimen dan klasifikasi teks. 

 Gated Recurrent Unit (GRU): Varian yang lebih sederhana dari LSTM, lebih efisien dan lebih cepat 

karena memiliki lebih sedikit parameter, namun tetap efektif dalam menangani urutan panjang. 

 

2). Convolutional Neural Networks (CNNs) untuk NLU 

CNN, yang awalnya dirancang untuk data gambar, juga dapat digunakan untuk teks dalam tugas seperti klasifikasi 

teks atau analisis sentimen. Dalam teks, CNN mengenali fitur seperti kata atau frase kunci dengan menggunakan 

filters dan kernels: 

 Text CNN: Menggunakan layer konvolusi untuk menangkap n-grams (kata atau frasa) dengan ukuran 

filter yang berbeda, memberikan pemahaman yang baik atas frase penting dalam teks. 

 CNN sering digunakan dalam tugas pemrosesan teks besar karena mampu mengidentifikasi pola kata 

yang signifikan secara efisien, terutama dalam konteks klasifikasi dan pencarian informasi (information 

retrieval). 
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3). Attention Mechanism dan Transformer Models 

 Attention Mechanism: Teknologi ini memberikan fokus selektif pada bagian teks yang paling relevan 

untuk tugas tertentu, misalnya, memberikan perhatian lebih pada kata kunci ketika menentukan topik 

dari abstrak penelitian. 

 Transformers: Model ini memanfaatkan sepenuhnya attention dan mengatasi masalah vanishing 

gradient dalam RNN. Transformers seperti BERT dan GPT merevolusi pemahaman bahasa alami, 

menghasilkan representasi kata yang lebih akurat berdasarkan konteks. 

o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): BERT membaca teks 

secara bidirectional untuk memahami konteks lengkap dari kata. Cocok untuk tugas seperti 

klasifikasi teks, analisis topik, dan pencarian informasi, BERT memahami makna kata 

berdasarkan seluruh kalimat, bukan sekedar kata-kata terdekatnya. 

o GPT (Generative Pretrained Transformer): Berbasis pada arsitektur transformer namun 

unidirectional. Lebih unggul dalam tugas text generation, misalnya dalam mengembangkan atau 

menyempurnakan abstrak penelitian. 

 

4). Multilingual Models 

Sinta beroperasi dalam bahasa Indonesia dan mungkin dalam bahasa lain. Beberapa model deep learning 

dirancang untuk mendukung bahasa multibahasa: 

 mBERT: Variasi BERT yang dilatih pada banyak bahasa, dapat memahami dan menangani data teks 

dalam bahasa Indonesia. 

 XLM-R (XLM-Roberta): Model transformer multibahasa yang canggih, mendukung berbagai bahasa 

dengan kinerja yang lebih baik dibandingkan mBERT, ideal untuk kebutuhan analisis teks multibahasa. 

 

5). Teknik Evaluasi NLU 

 Cross-entropy Loss: Umumnya digunakan untuk klasifikasi teks. Semakin rendah nilai loss, semakin 

baik model mengenali pola dalam teks. 

 Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score: Ukuran untuk menilai seberapa baik model mengenali 

kategori teks atau sentimen tertentu. 

 BLEU Score dan ROUGE Score: Digunakan dalam tugas pemahaman teks seperti summarization atau 

machine translation, untuk membandingkan keluaran model dengan teks referensi. 

 

6). Penerapan Deep Learning Models untuk NLU di Sinta 

Di Sinta, model-model NLU dapat digunakan dalam beberapa aplikasi berikut: 

 Klasifikasi Topik: Model seperti BERT atau LSTM dapat digunakan untuk mengkategorikan publikasi 

ke dalam bidang ilmu tertentu, membantu pengguna menemukan topik penelitian yang relevan. 

 Analisis Abstrak Penelitian: BERT atau GPT dapat membaca abstrak penelitian dan memberikan 

ringkasan yang relevan atau kata kunci utama, mempercepat proses pencarian informasi. 

 Analisis Sentimen pada Ulasan: Model NLU dapat mengidentifikasi sentimen pada ulasan atau 

feedback tentang artikel atau institusi, memberi wawasan tambahan dalam evaluasi kualitas riset. 

 Pemrosesan Review Akademik: Dengan memahami konteks ulasan atau review, model-model ini dapat 

menilai apakah sebuah publikasi memenuhi kriteria yang diminta atau tidak. 

 

7). Tantangan Implementasi Deep Learning untuk NLU 

 Kebutuhan Data yang Besar: Model deep learning, terutama transformer, membutuhkan data pelatihan 

yang sangat besar. Data akademik yang terstruktur diperlukan untuk mendapatkan hasil yang akurat. 

 Bahasa dan Konteks Lokal: Karena banyak model dilatih dalam bahasa Inggris, penerapannya pada 

bahasa Indonesia atau konteks akademik lokal membutuhkan pelatihan tambahan atau fine-tuning. 

 Kompleksitas Komputasi: Model deep learning yang besar seperti BERT atau GPT memerlukan 

komputasi tinggi, baik dari segi waktu maupun biaya, terutama jika diterapkan pada data besar seperti 

basis data Sinta. 

Dengan model Deep Learning untuk NLU, Sinta dapat memberikan kemampuan analisis bahasa alami yang 

lebih canggih dan akurat, mempercepat proses klasifikasi publikasi, penyaringan topik, dan pemahaman otomatis 

terhadap data akademik. 

 

2. Knowledge Graphs (Graph-based Representation) 

 

Knowledge Graphs (Graph-based Representation) adalah metode representasi data berbasis graf yang 

menghubungkan informasi dengan menyajikan entitas (seperti publikasi, penulis, institusi) sebagai node dan 
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hubungan antar-entitas sebagai edge. Dalam konteks Sinta, knowledge graph (KG) dapat membantu dalam 

mengorganisasikan dan menyusun hubungan antara publikasi ilmiah, penulis, topik penelitian, dan institusi secara 

visual dan terstruktur, sehingga memudahkan pencarian informasi, pemetaan kolaborasi, dan analisis tren 

penelitian. 

 

1). Dasar-Dasar Knowledge Graph 

 Node dan Edge: Dalam KG, setiap node merepresentasikan entitas (misalnya, artikel, peneliti, institusi), 

sementara edge merepresentasikan hubungan (misalnya, “ditulis oleh”, “ditempatkan di”, atau 

“berhubungan dengan”). 

 Label: Setiap node dan edge dapat diberi label yang menjelaskan entitas atau jenis hubungan, seperti 

“Publikasi Ilmiah” atau “Penulis”. 

 Properties atau Atribut: Selain node dan edge, entitas juga memiliki atribut, seperti “tahun publikasi” 

atau “bidang penelitian”. Atribut ini membantu dalam pencarian dan analisis. 

2). Komponen dan Struktur Knowledge Graph 

 Ontology dan Schema: KG sering dimulai dengan definisi ontologi atau skema yang menetapkan aturan 

hubungan antar-entitas dan atribut. Ontologi ini memungkinkan pemetaan data yang seragam sehingga 

hubungan antara entitas memiliki konsistensi. 

 Triplet: Pengetahuan di KG sering disimpan dalam bentuk triplet (subjek-predikat-objek), misalnya, 

“Publikasi A – ditulis oleh – Peneliti X”. Ini memungkinkan representasi pengetahuan yang mudah di-

query untuk berbagai analisis. 

 Hubungan Hierarki: KG memungkinkan hubungan hirarkis dan asosiatif antara entitas. Sebagai contoh, 

publikasi dapat dihubungkan dengan sub-topik dan topik yang lebih besar dalam hierarki ilmu. 

 

3). Teknologi dan Algoritma dalam Knowledge Graph 

Beberapa teknologi dan algoritma mendasar dalam pembangunan dan pemanfaatan KG termasuk: 

 Graph Databases: Basis data seperti Neo4j, ArangoDB, atau Amazon Neptune mendukung 

penyimpanan dan query data berbasis graf dengan optimal. Basis data graf memiliki kueri yang efisien 

dan khusus untuk penelusuran hubungan. 

 Embedding Techniques: Node embedding (seperti Node2Vec atau DeepWalk) menerjemahkan node 

menjadi vektor dalam ruang multidimensi, yang memudahkan analisis seperti rekomendasi atau 

clustering. 

 Path Finding Algorithms: Algoritma seperti Breadth-First Search atau Depth-First Search 

memungkinkan pencarian lintasan atau hubungan tertentu antara dua node. 

 PageRank dan Centrality Measures: Algoritma seperti PageRank atau Centrality digunakan untuk 

mengukur pengaruh atau kepentingan entitas dalam graf, membantu mengidentifikasi peneliti atau 

publikasi dengan dampak besar. 

 

4). Penerapan Knowledge Graph dalam Sinta 

Knowledge Graph di Sinta bisa diterapkan dalam berbagai aspek: 

 Pencarian Semantik dan Rekomendasi: KG dapat mengidentifikasi penelitian atau peneliti yang 

relevan berdasarkan kata kunci dan hubungan semantik antar topik. Misalnya, jika pengguna mencari 

penelitian tentang “kecerdasan buatan”, KG dapat merekomendasikan publikasi terkait dengan sub-topik 

seperti “machine learning” atau “NLP” yang berhubungan langsung. 

 Analisis Kolaborasi: Menggunakan KG, hubungan kolaborasi antar peneliti dan institusi dapat 

dipetakan, sehingga pengguna dapat dengan mudah melihat jaringan kolaborasi, bidang penelitian yang 

umum, atau kolaborator potensial. 

 Identifikasi Tren dan Hubungan Topik: KG memungkinkan analisis hubungan antara topik riset yang 

berkembang, dengan menghubungkan publikasi yang berbeda berdasarkan kesamaan kata kunci atau 

bidang penelitian, sehingga tren penelitian baru dapat dengan cepat diidentifikasi. 

 Integrasi dengan Profil dan Capaian Akademik: KG dapat menghubungkan peneliti dengan publikasi, 

penghargaan, serta capaian penelitian, sehingga membantu menilai profil dan dampak akademik seorang 

peneliti secara lebih menyeluruh. 

 

5). Teknik Query dan Visualisasi Knowledge Graph 

 SPARQL: Merupakan bahasa kueri untuk KG berbasis RDF (Resource Description Framework). 

SPARQL memungkinkan pengguna untuk mengakses dan menarik data berdasarkan pola tertentu. 

 Cypher: Bahasa kueri untuk basis data graf seperti Neo4j, Cypher memungkinkan penelusuran data 

berbasis graf secara efisien, cocok untuk menelusuri hubungan kompleks dalam Sinta. 
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 Visualisasi: Alat seperti Gephi, Neo4j Bloom, atau D3.js membantu dalam visualisasi KG, yang 

memudahkan pemahaman hubungan yang kompleks antar entitas. 

 

Keunggulan Knowledge Graph untuk NLU dan AI di Sinta 

 Struktur Data yang Terhubung: Dengan menyimpan data dalam bentuk yang sangat terstruktur dan 

terhubung, KG memudahkan algoritma pencarian informasi dan rekomendasi. NLU dalam Sinta dapat 

memanfaatkan KG untuk meningkatkan akurasi pencarian publikasi berdasarkan konteks dan semantik. 

 Analisis Jaringan Lebih Dalam: Dengan KG, model AI dapat memahami hubungan lintas entitas dalam 

jaringan penelitian, yang memudahkan pengenalan pola kolaborasi atau identifikasi peneliti yang 

berpengaruh. 

 

Tantangan Implementasi Knowledge Graph dalam Sinta 

 Skalabilitas dan Kompleksitas Data: KG yang besar dan rumit memerlukan infrastruktur yang skalabel 

untuk mendukung kueri yang efisien. Data akademik yang terus bertambah juga menuntut pembaruan 

KG yang konstan. 

 Normalisasi dan Standarisasi Data: Data yang tidak seragam atau inkonsistensi dalam metadata 

publikasi dan penulis dapat menghambat konsistensi hubungan dalam KG, sehingga standarisasi data 

diperlukan. 

 Penyimpanan dan Pengelolaan Atribut yang Beragam: Publikasi ilmiah memiliki atribut kompleks, 

seperti bidang, institusi, tahun, dan banyak lagi, yang harus ditangani dengan efektif. 

Dengan Knowledge Graph, Sinta dapat menyajikan representasi pengetahuan yang lebih kaya dan terhubung, 

yang memfasilitasi analisis kompleks dan memungkinkan pencarian serta rekomendasi berbasis konteks yang 

lebih baik bagi pengguna. 

 

3. Transfer Learning 

 

Transfer Learning adalah teknik dalam machine learning, khususnya deep learning, yang memanfaatkan model 

yang telah dilatih pada satu tugas atau domain sebagai dasar untuk tugas atau domain lain yang memiliki kesamaan 

tertentu. Dalam konteks Sinta, transfer learning bisa digunakan untuk mengoptimalkan model AI, seperti model 

Natural Language Processing (NLP) atau klasifikasi teks, dengan memanfaatkan model yang sudah ada dan sesuai 

sebagai awal untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi. 

 

1). Dasar-Dasar Transfer Learning 

Transfer learning dilakukan dengan menyesuaikan model yang sudah terlatih pada dataset besar dengan tugas 

khusus yang diinginkan. Misalnya, model bahasa seperti BERT yang sudah dilatih pada ratusan juta teks di 

internet dapat disesuaikan (fine-tuned) untuk menganalisis teks akademik atau untuk klasifikasi topik di Sinta. Ini 

mengurangi kebutuhan akan data besar dan waktu pelatihan, karena model sudah memiliki "pengetahuan" awal 

dari dataset awal. 

 

2. Tahapan Transfer Learning 

Transfer learning biasanya terdiri dari beberapa langkah utama: 

 Pre-training: Model dilatih pada dataset yang sangat besar dan umum. Misalnya, model NLP dilatih 

pada teks internet yang beragam untuk memahami bahasa umum. 

 Fine-tuning: Model yang telah dipre-train diadaptasi pada data spesifik (misalnya, data akademik di 

Sinta) dengan melakukan retraining terbatas pada layer atas atau keseluruhan model, tergantung dari 

ukuran dan jenis data yang ada. 

 Adaptasi Domain: Proses fine-tuning juga melibatkan adaptasi spesifik pada karakteristik domain, 

seperti menyesuaikan kata-kata teknis atau istilah yang sering muncul dalam konteks ilmiah. 

 

3. Model dan Teknik Transfer Learning Umum untuk NLP 

Beberapa model deep learning populer yang mendukung transfer learning dalam Natural Language Processing 

meliputi: 

 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): BERT adalah model 

transformer bidirectional yang dapat dipre-train pada bahasa umum dan kemudian di-fine-tune pada 

tugas spesifik, seperti analisis abstrak penelitian atau klasifikasi topik ilmiah. 

 GPT (Generative Pre-trained Transformer): Model ini cocok untuk tugas yang membutuhkan 

pemahaman bahasa dan generasi teks. Transfer learning pada GPT memungkinkan model memahami 

dan membuat ringkasan dari artikel ilmiah. 
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 RoBERTa dan ALBERT: Versi yang dioptimalkan dari BERT, dirancang untuk lebih efisien dan akurat 

dalam tugas NLP tertentu. Kedua model ini dapat di-fine-tune untuk analisis topik ilmiah dengan data 

terbatas. 

 

4. Manfaat Transfer Learning untuk Sinta 

 Efisiensi Waktu dan Biaya: Menggunakan model yang sudah pre-trained menghemat waktu pelatihan 

karena model sudah memiliki pemahaman awal. Fine-tuning pada data lokal menjadi lebih cepat 

dibandingkan melatih model dari awal. 

 Akurasi yang Lebih Tinggi dengan Data Terbatas: Karena model sudah memiliki dasar pengetahuan, 

fine-tuning pada dataset yang lebih kecil namun spesifik (seperti data akademik) dapat memberikan hasil 

yang sangat akurat. 

 Kemampuan Penyesuaian yang Tinggi: Model dapat diadaptasi untuk tugas yang spesifik di Sinta, 

misalnya, klasifikasi artikel ilmiah, deteksi topik baru, atau analisis profil penulis. 

 

5). Penerapan Transfer Learning dalam Sinta 

Dalam konteks Sinta, transfer learning dapat dimanfaatkan dalam berbagai aplikasi, seperti: 

 Klasifikasi Topik dan Teks Akademik: Model yang di-fine-tune pada teks akademik dapat 

mengklasifikasikan artikel ilmiah ke dalam kategori atau topik yang spesifik, memudahkan pengguna 

untuk menemukan penelitian terkait. 

 Ekstraksi Informasi Otomatis: Dengan menggunakan model BERT atau GPT yang di-fine-tune pada 

artikel ilmiah, informasi seperti kata kunci, abstrak, atau bahkan ringkasan dapat diekstrak dan 

dirangkum secara otomatis. 

 Analisis Relevansi dan Rekomendasi: Transfer learning memungkinkan pengembangan model 

rekomendasi yang menghubungkan pengguna dengan publikasi atau penulis lain yang relevan 

berdasarkan riwayat penelitian mereka atau topik yang sedang tren. 

 Penyaringan dan Deteksi Konten Tidak Sesuai: Model yang di-fine-tune juga dapat mendeteksi 

konten yang tidak relevan atau tidak sesuai untuk platform akademik, memudahkan pengawasan 

terhadap data yang masuk. 

 

6). Teknik Fine-Tuning yang Efektif dalam Transfer Learning 

 Layer Freezing: Dalam fine-tuning, sering kali beberapa layer awal dari model dibekukan untuk 

menjaga pengetahuan awal, sementara hanya layer atas yang diubah untuk menyesuaikan dengan data 

baru. 

 Domain-Specific Embedding: Kata-kata atau istilah yang sering muncul dalam konteks ilmiah dapat 

ditangani dengan baik melalui embedding khusus domain. Fine-tuning embedding pada dataset lokal 

membantu model memahami konteks akademik dengan lebih baik. 

 Regularisasi dan Dropout: Teknik seperti dropout digunakan untuk mencegah overfitting saat fine-

tuning, sehingga model tidak terlalu terpaku pada data akademik yang terbatas. 

 

7). Tantangan Implementasi Transfer Learning di Sinta 

 Data Latihan yang Terbatas: Fine-tuning pada data akademik membutuhkan data yang representatif, 

namun keterbatasan data yang terstruktur dapat menghambat hasil yang optimal. 

 Biaya Komputasi: Model seperti BERT atau GPT besar memerlukan komputasi tinggi bahkan pada fase 

fine-tuning, sehingga dibutuhkan infrastruktur yang memadai. 

 Domain Drift: Data ilmiah terus berkembang; tanpa pembaruan atau fine-tuning ulang secara berkala, 

model bisa kehilangan relevansi dengan tren atau istilah baru dalam penelitian. 

 

8). Contoh Pipeline Transfer Learning di Sinta 

Berikut adalah contoh langkah-langkah dalam pipeline transfer learning untuk tugas klasifikasi topik: 

 Pre-trained Model Selection: Memilih model pre-trained (misalnya, BERT) yang relevan untuk tugas 

bahasa. 

 Data Preprocessing: Data publikasi di Sinta diproses terlebih dahulu (tokenisasi, normalisasi, dsb.). 

 Fine-Tuning: Model pre-trained di-fine-tune pada dataset publikasi yang sudah dikelompokkan ke 

dalam topik tertentu. 

 Evaluasi: Hasil fine-tuning dievaluasi menggunakan metrik klasifikasi seperti accuracy, precision, dan 

recall. 

 Deployment: Model yang sudah dioptimalkan kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan data baru 

di Sinta secara otomatis. 
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Dengan memanfaatkan Transfer Learning, Sinta dapat dengan cepat mengembangkan model-model yang 

tangguh untuk analisis teks ilmiah, klasifikasi, dan rekomendasi, sekaligus menghemat sumber daya yang 

dibutuhkan untuk melatih model dari awal. 

 


