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Abstrak: Information Retrieval (IR) memegang peranan kunci untuk mencari informasi yang relevan 

dari beragam jenis repository media baik terstruktur maupun tidak. Salah satu metode yang luas 

penggunaannya pada IR dan terus berkembang adalah Latency Semantic Analysis (LSA). LSA 

menggunakan pendekatan secara kontekstual dengan melakukan ekstraksi susunan kata pada korpus, 

untuk kemudian membangun ontologi domain pengetahuan yang saling terkait tanpa memerlukan 

referensi. Dengan Penggunaan metode LSA maka pencarian diharapkan lebih sesuai dengan kebutuhan 

pengguna dan memiliki tingkat fleksibilitas yang lebih baik karena tidak melakukan pencocokan secara 

teks penuh. Dalam penerapannya metode ini sesuai untuk pengembangan mesin pencarian dan anti 

plagiasi atau Computer Aided Plagiarism Detection (CaPD) yang diterapkan kedalam media pengelolaan 

e-Jurnal. Dikarenakan e-Jurnal memerlukan tingkat kebutuhan yang tinggi disertai tuntutan kualitas 

untuk terhindar dari plagiasi. 

Kata Kunci: Computer-assisted plagiarism detection (CaPD), e-Jurnal, Information Retrieval (IR), 

Latency Semantic Analysis (LSA), Mesin Pencarian (Search Engine) 

 

 

PENDAHULUAN 

Untuk memanfaatkan dokumentasi publikasi jurnal menjadi sumber pengetahuan yang berdaya guna dapat 

tercapai dengan tersedianya manajemen konten pada e-Journal yang didukung dengan kemampuan 

pencarian informasi yang baik. Karena itu penggunaan sistem pencarian informasi Information Retrieval 

(IR) yang bisa berjalan secara efektif dan efisien sangat dibutuhkan [1].  

Secara mendasar IR dapat digunakan dengan mudah melalui penggunaan pencarian teks penuh melalui 

Structure Query Language (SQL). Namun SQL hanya dapat mengenali teks yang benar-benar sama 

sehingga adanya perbedaan susunan teks tidak dapat dikenali. Karena itu penerapan metode pencarian ini 

memiliki keterbatasan pada cakupan kedalamannya sehingga dibutuhkan IR spasial [2].  

Salah satu metode IR spasial yang secara luas penggunaannya adalah menggunakan Vector Space Model 

(VSM). VSM mampu melakukan pengujian kemiripan dokumen berdasarkan kesamaan statistic frekuensi, 

namun tidak dapat digunakan untuk pengujian berdasarkan semantic susunan kata atau term. Sehingga jika 

terdapat dokumen dengan topik yang sama namun dengan penggunaan kata yang berbeda maka metode ini 

tidak efektik. Karena itu dibutuhkan metode yang dapat mendukung pengujian kesamaan berdasarkan topik 

atau hubungan semantic [3].  

Diantara metode yang terbaru dan terus berkembang untuk membangun hubungan semantik secara bebas 

tanpa memerlukan referensi kamus adalah LSA. Metode ini banyak dimanfaatkan oleh mesin-mesin 

pencarian modern saat ini seperti Google, bing, Yahoo dan lainnya.  

LSA mampu membangun relasi semantik antar kata antar konten antar dokumen sehingga dapat dibangun 

pola kumpulan obyek yang saling berhubungan sesuai dengan kedekatan similaritas frekuensi dan susunan 

semantik yang terhitung secara statistic [4]. Metode ini diujicobakan untuk diterapkan pada konten 

berbahasa Indonesia yang sampai saat ini belum memiliki sumber ontologi semantik yang memadahi 

sebagai sumber referensi. 
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Latent Semantic Analysis  

Latent Semantic Analysis (LSA) adalah sebuah teori dan metode untuk menggali dan merepresentasikan 

konteks yang digunakan sebagai sebuah arti kata dengan memanfaatkan komputasi statistik untuk sejumlah 

corpus yang besar. Corpus adalah kumpulan teks yang memiliki kesamaan subjek atau tema. [7]  

Tahapan LSA [8] meliputi 3 tahap utama yaitu:  

1. Parsing Text dan pembobotan TF IDF  

Parsing adalah sebuah proses yang dilakukan seseorang untuk menjadikan sebuah kalimat menjadi 

lebih bermakna atau berarti dengan cara memecah kalimat tersebut menjadi kata-kata atau frase-fras. 

Parsing di dalam pembuatan aplikasi dokumen yang semula berupa kalimat-kalimat berisi kata-kata 

dan tanda pemisah antar kata seperti titik (.), koma (,), spasi atau tanda pemisah lainnya menjadi kata-

kata saja baik itu berupa kata-kata penting maupun tidak penting. Parsing text dibagi menjadi 3 bagian, 

yaitu: 

a. Tokenizing 

Tokenizing merupakan proses mengidentifikasi unit terkecil (token) dari suatu struktur kalimat. 

Tujuan dilakukannya tokenizing ini adalah untuk mendapatkan term-term yang nantinya akan 

diindeks. Pengklasifikasian token dilakukan untuk teks yang dipisahkan dengan spasi atau enter 

dalam suatu dokumen.  

Adapun beberapa kasus yang ditangani oleh tokenizing yaitu: 1) handling special character, untuk 

pengambilan polanya menggunakan regular expression. 2) phrase, selain special character, 

Tokenizing juga dapat menangani beberapa pola frase seperti nama, tempat dan kata sifat. 3) white 

space, karakter ini diabaikan oleh tokenizing dan dianggap sebagai pemisah. 

b. Filtering  

Filtering merupakan proses dimana token-token yang didapat dari proses tokenizing akan diseleksi 

dari token-token yang dianggap tidak penting (stoplist). Stoplist merupakan kata yang sering 

muncul dan diabaikan pada proses filtering. 

c. Stemming 

Stemming adalah suatu proses yang bertujuan untuk mengambil kata dasar dari kata yang 

berimbuhan atau kata tunggal dari kata bentukan.  Hal itu mengurangi jumlah term yang berbeda 

dalam koleksi. 

2. Singular Vector Decomposition 

Perhitungan dekomposisi matriks menjadi tiga bagian matriks baru dan pengerucutan matriks hasil 

dekomposisi tersebut sehingga menjadi matriks baru [9]. Adapun rumus yang digunakan, yaitu: 

 
Dimana : 

A : matriks yang didekomposisi  

U : matriks ortogonal U (matriks vector singular kiri) 

S : matriks diagonal S (matriks nilai singular) 

V : transpose matrik ortogonal V 

m : jumlah baris matriks 

n : jumlah kolom matriks 

3. Pembobotan TF-IDF 

Term Frequency-Invers Document Frequency(TF-IDF) adalah suatu perhitungan bobot yang sering 

digunakan dalam text mining. TF-IDF merupakan suatu cara untuk memberikan bobot hubungan suatu 

term terhadap dokumen. Dengan rumus sebagai berikut: 

 

𝑾𝒊𝒋=𝒕𝒇 𝒙 𝒊𝒅𝑓  

𝑾𝒊𝒋=𝒕𝒇𝒊𝒋 𝒙 ( 𝒍𝒐𝒈 𝑵/𝒏 + 𝟏)   

 

Dimana : 

Wij: bobot kata ke-j dan dokumen ke-i 

Tfij: jumlah kemunculan kata ke-j dalam dokumen ke-i 

N:  jumlah semua dokumen  

n: jumlah dokumen yang mengandung term ke-j 
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4. Perhitungan Kesamaan Dokumen 

Perhitungan dilakukan untuk menentukan nilai similarity dari setiap dokumen dengan dokumen yang 

lainnya. Adapun rumus yang digunakan yaitu rumus cosine 

 
similarity: 

Dimana : 

A  : vector A 

B : vector B 

||A|| : panjang vector A 

||B|| : panjang vector B  

 

METODE 

Rancangan Sistem  

Blok diagram dari sistem yang akan dikembangkan dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Blog Diagram Sistem Pencarian Dan Anti Plagiarism E-Jurnal 

 

Pemenuhan kebutuhan fungsional untuk e-Jurnal ditunjukkan pada diagram usecase Gambar 3. 

Untuk memenuhi kebutuhan data dan aplikasi dari kebutuhan fungsional dibutuhkan desain class diagram 

yang dapat menghasilkan aplikasi dasar dan struktur table penyimpanan. Desain class diagram ditunjukkan 

pada Gambar 4. 
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Gambar3. Usecase Diagram Kebutuhan Fungsional e-Jurnal 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. Class Diagram Desain Database dan Aplikasi 

 uc Use Case Model

SIP

User Administrator

login Manage User

Update Biodata

Update TA

Update Journal

Upload Document

Search document

detect plagiarism

Approv e Document
«extend»

 class e-journal

User

- alamat:  String

- email:  String

- enable:  boolean

- name:  String

- password:  string

- register:  string

- status:  String

- telp:  String

- username:  String

News

- active:  boolean

- berita:  String

- created:  dateCreated

- creator:  User

- judul:  String

- ringkasan:  String

- tipe:  String

Role

- authority:  String

Jurnal

- abstrak:  String

- afiiasi:  String

- dateCreated:  date

- keywords:  String

- lastUpdated:  date

- penulis:  String

- String:  judul

- user:  User

rev iewer

- name:  User

- profil:  String

Document

- directory:  String

- extency:  String

- fi le:  String

- size:  Double

Status

- dateStatus:  date

- jurnal:  Jurnal

- review:  Reviewer

- status:  status

Criteria

- catagory:  String

- study:  String

Forum

- dateCreated:  Date

- forum:  Forum

- topik:  String

- user:  User

0..*

0..*

1..*

1

0..*
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Implementasi VSM Konvernsional 

Untuk mengimplementasikan VSM diperlukan proses ekstraksi korpus melalui tahapan tokenizing, filtering 

serta Stemming. Untuk kemudian dari kata yang dihasilkan disusun dalam matriks berpasangan antara kata 

tersebut dengan dokumen yang terkoleksi atau biasa disebut Terms By Document Matrix (TDM). 

Tabel 2: Tabel Hasil Ekstrasi Text TDM 

Term 
Dokumen 

DF 
D1 D2 D3 D4 D5 

Term1 1 0 1 1 1 4 

Term2 1 1 0 0 1 3 

Term3 0 0 1 0 0 1 

Term4 0 2 1 1 0 3 

Term5 1 1 3 0 0 3 

Term6 0 0 0 0 1 1 

Term7 0 0 1 1 2 3 

Term8 0 1 0 1 1 3 

Term9 1 0 0 0 0 1 

Term10 0 2 0 0 2 2 

 

Dari ruang matriks yang ada kemudian diberikan pembobotan Tf-Idf dan selanjutnya ditempatkan sesuai 

dengan indeks TDM. Dari Matriks yang ada dapat diujikan similaritas antar dokumen sesuai dengan bobot 

nilai tiap indeks yang terdapat pada vektor kata didalam TDM. Selanjutnya adalah mencari nilai TF-IDF 

dari masing-masing term. Dan dipresentasikan dalam sebuah matriks. 

Tabel 3: TF-IDF didalam TDM 

Term 
Dokumen 

D1 D2 D3 D4 D5 

Term1 1.09 0 1.09 1.09 1.09 

Term2 1.22 1.22 0 0 1.22 

Term3 0 0 1.69 0 0 

Term4 0 2.44 1.22 1.22 0 

Term5 1.22 1.22 3.66 0 0 

Term6 0 0 0 0 1.69 

Term7 0 0 1.22 1.22 2.44 

Term8 0 1.22 0 1.22 1.22 

Term9 1.69 0 0 0 0 

Term10 0 2.78 0 0 2.78 

 

Implementasi LSA 

Setelah matriks VSM terbentuk, pengembangan selanjutnya dapat diimplementasikan perhitungan statistik 

LSA dengan melakukan perhitungan SVD pada matriks VSM sehingga dihasilkan matriks Latency 
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Semantic Index (LSI). Dari LSI ini kemudian diuji cobakan untuk melakukan perhitungan similaritas 

dengan scenario sebagai berikut: 

1. Perhitungan similaritas pada matriks penuh A dari LSI, perhitungan dilakukan pada matriks penuh 

yaitu A = USVT yang ditunjukkan pada Tabel 

Tabel 4: Matriks LSI 

Term 
Dokumen 

D1 D2 D3 D4 

Term1 0.9 0.0 1.3 0.4 

Term2 1.2 1.2 -0.0 0.0 

Term3 0.1 -0.00 1.6 0.4 

Term4 -0.2 2.5 1.4 0.5 

Term5 1.4 1.2 3.5 0.5 

Term6 0.1 -0.0 -0.1 0.4 

Term7 -0.0 -0.0 1.3 1.2 

Term8 -0.2 1.2 0.2 0.5 

Term9 1.6 0.0 0.1 -0.4 

Term10 0.2 2.8 -0.2 2.6 

 

2. Perhitungan similaritas pada matriks dekomposisi yaitu matrix ortogonal V sebagai ortogonal-kanan 

LSI dengan masukan eksternal. 

A2 = U.S.VT 

 A2
TUS-1 = VSUTUS-1 

 V  = ATUS-1 

 

Tabel 5: Matriks Orthogonal V 

 

 

 

 

 

Pada matrix V dapat diujicobakan untuk perhitungan similaritasnya dengan masukan vektor Q, dengan 

persamaan 

Q = QTUS-1 

Dimana nilai similaritas antara masukan dengankoleksi dokumen yang diwakili matriks V adalah 

Similarity Cosα  

Analisa performansi VSM Konvensional dan LSA 

Untuk selanjutnya setelah dilakukan implementasi VSM Konvernsional dan LSA dapat ditarik kesimpulan 

bagaimana karakter performansi pada kedua metode tersebut. 

 

0.2 -0.2 0.2 -0.9 

0.6 0.2 -0.8 -0.1 

0.5 -0.8 0.2 0.3 

0.2 0.0 0.1 0.3 
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Implementasi e-Jurnal dengan penerapan LSA 

Setelah penerapan LSA sudah didapatkan pola yang optimal maka metode tersebut dapat 

diimplementasikan pada e-jurnal yang dikembangkan baik untuk sistem pencarian maupun deteksi 

plagiarisme. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Untuk pengujian pada pengembangan sistem, spesifikasi sistem minimum yang digunakan ditunjukkan 

pada Tabel. 

Tabel 6: Kebutuhan Software  

Kebutuhan Software Spesifikasi 

Operating System Windows 7 

Framework Web Grails versi 2.1.1 

Database H2 SQL 

Web Server Tomcat Grails 

Library Matrix Ejml Java Versi 0.2 

IDE NetBeans 6.9 

 

Tabel 7: Kebutuhan Hardware 

Kebutuhan Hardware Spesifikasi 

Komputer PC IBM Lenovo X100e, Memori 2Ghz, 

Prosesor 1.4 GHz single core 

 

Pengujian VSM Konvensional  

Untuk membangun VSM matrik sesuai tahapan pada metodologi diperlukan analisa kata melalui proses 

(tokenizing, filtering dan stemming) untuk mengekstraksi kata dari korpus yang terdapat didalam dokumen 

e-jurnal. Korpus yang diambil dari dokumen hanya meliputi atribut judul, abstrak dan keyword. Data yang 

digunakan untuk pengujian ditunjukkan pada Gambar 5 sedangkan proses ekstraksi sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 6.  

Pada Gambar 4.1 proses analisa kata pada VSM dapat dilakukan secara langsung setiap masukan data 

dokumen baru ataupun melalui tahap demi tahap untuk melihat hasil ekstraksi sebagaimana ditunjukkan 

pada Gambar 4.2. Setelah itu dapat pula dilakukan proses menghitung frekuensi kata Tf dan bobot Idf 

sehingga didapatkan bobot lokal dan global dari setiap kata yang terkandung dalam dokumen, sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar, sedangkan hasil perhitungan similaritasnya ditunjukkan pada Gambar.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5. Hasil Implementasi Akstraksi dan Pembobotan VSM 
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Gambar 6. Implementasi Perhitungan Similaritas pada VSM 

 

Pengujian Latency Semantic Analysis (LSA) 

Setelah melalui proses perhitungan SVD diperoleh matriks LSI yang kemudian diujicobakan perhitungan 

similaritasnya sebagaimana ditunjukkan hasilnya pada Gambar 7. Pada Gambar 7 menunjukkan 

bahwasanya nilai indeks LSI memiliki nilai indeks yang berbeda dengan VSM, tetapi pada perhitungan 

similaritas dihasilkan dot product yang sama, sehingga matriks VSM dan LSI adalah terbukti bersesuaian 

dan identik mewakili representasi dokumen dan kata. 

 

 

Gambar 7. Hasil Perhitungan SImilaritas LSI Penuh 
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Pengujian Pencarian Menggunakan VSM dan LSI 

Dari pembentukan matriks VSM dan LSI didapatkan bahwasanya untuk perbandingan nilai similaritas antar 

dokumen dari Matriks A1 VSM dan A2 LSI menghasilkan nilai dot product yang sama pada pengujian. 

Sehingga penggunaan matriks A2 LSI tidak memberikan pengaruh apapun. 

Untuk kemudian pengujian dilakukakan melalui pengujian similaritas dengan masukan data eksternal. Pada 

VSM sistem pencarian dari data masukan eksternal didapatkan nilai similaritas tertinggi rata-rata pada 

rentang 0.58 sedangkan terendah pada nilai 0.0… dengan korpus input satu kalimat seperti judul, yaitu 

contoh: ”Strategi Orkestrasi Webservice Menggunakan Business Prosess Management System untuk 

Meningkatkan Efisiensi Layanan Registrasi Akademik”. 

Dengan pengujian masukan yang sama sebagaimana pada masukan pada VSM yaitu korpus masukan judul 

“Strategi Orkestrasi Webservice Menggunakan Business Prosess Management System untuk Meningkatkan 

Efisiensi Layanan Registrasi Akademik”, hasil LSI pada pengujian ini memiliki hasil keluaran pengujian 

similaris tertinggi jauh lebih besar daripada VSM mendekati nilai 1 dan rata-rata lebih besar dari 0.9, 

sedangkan nilai terendah nilai -0.0… Hasil pengujian system pencarian menggunakan LSI ditunjukkan pada 

Gambar 8. 

 

 
 

Gambar 8. Sistem Pencarian Menggunakan LSI Pada Matriks Ortogonal V 

 

Dari pengujian ini perbedaan nilai similaritas antara VSM dan LSI dapat ditunjukkan pada Tabel dan 

Gambar 8 dengan menunjukkan hasil similaritas 6 dokumen dengan indeks tertinggi dari 24 dokumen 

terkoleksi. 

analisa data pada Tabel 4.1 dan Gambar 4.7 grafik perbandingan similaritas antara VSM dan LSI 

didapatkan bahwasanya LSI mampu meningkatkan nilai similaritas sehingga memiliki nilai presisi yang 

lebih baik dibandingkan VSM, sedangkan karena kecenderungan nilai similaritas dari VSM adalah landai 

maka cenderung akan memiliki nilai recall yang lebih besar. 
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Pada pengujian dengan masukan lainnya didapatkan pola yang sama pula, dimana rata-rata keluaran 

similaritas pencarian VSM mencapai nilai tertinggi 0.5-0.7, sedangkan pada LSI rata-rata mencapai diatas 

0.9. sehingga kesimpulan analisa presisi LSI diatas VSM adalah terbukti. 

Tabel 8: Indek Pencarian Menggunakan LSI Pada Matriks V 

 

Hasil pengujian similaritas dokumen 

VSM 0.583582 0.152771 0.128707 0.098537 0.067819 0.06382 

LSI 0.962364 0.192451 0.120257 0.052503 0.04515 0.038314 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 9. Grafik perbandingan Similaritas antara VSM dan LSI 

 

Hasil Implementasi E-Jurnal Yang Menerapkan LSA 

Dari perancangan sistem informasi e-Jurnal diterapkan implementasinya sebagaimana ditunjukkan hasilnya 

pada pengembangan konten e-jurnal untuk Sistem Informasi SENASTIK 2012, sebagaimana ditunjukkan 

pada Gambar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 10. Implementasi E-Jurnal Yang Menerapkan Pencarian Spacing Retrieval LSI 
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KESIMPULAN 

1. Matrik keseluruhan pada VSM konvensional A1 dan matriks LSI dari LSA A2 memiliki dimensi yang 

tinggi dengan nilai ekstrinsik berbeda namun identik sehingga menghasilkan nilai dot product 

similaritas yang sama. 

2. Matrik dekomposisi dari LSI yaitu matrik ortogonal kanan-atas atau matriks V dapat secara signifikan 

meningkatkan performansi presisi penilaian similaritas yang lebih baik dibandingkan VSM, juga dengan 

jumlah besar dimensi matrik yang lebih kecil sejumlah dokumen dengan indeks n2 sehingga dapat 

meningkatkan kecepatan komputasi, dimana untuk selanjutnya dapat dilakukan kompresi dengan 

penentuan rank. 

3. Dari hasil pengujian dengan jumlah 24 dokumen terkoleksi sudah didapatkan bahwasanya nilai presisi 

dapat ditentukan dengan mudah untuk membatasi hasil pencarian yang relevan dengan menentukan nilai 

ambang batas threshold similaritas, dimana untuk LSI dengan menentukan threshold diatas 0.7 

didapatkan presisi hasil pencarian mendekati 100%. 

4. Untuk pengujian plagiarisme, LSI memiliki kehandalan yang lebih baik dibandingkan VSM 

konvensional, karena LSI memiliki nilai presisi yang lebih tinggi dimana VSM konvensional memiliki 

presisi rata-rata antara 0.5 ~ 0.7 untuk nilai similaritas tertinggi, sedangkan LSI rata-rata mencapai 0.9 ~ 

1. Dari analisa tersebut didapatkan dengan LSI nilai similaritas diatas 0.9 dokumen dianggap sama, 

sehingga untuk penilaian kesamaan dokumen penelitian dapat dikatakan terjadi plagiarisme.  

 

SARAN 

Untuk perbaikan selanjutnya pada hasil penelitian ini dapat dikembangkan penelitian berikutnya yaitu 

diantaranya: 

1. Menentukan nilai kesamaan pada bagian sub-korpus sehingga pencarian lebih terpercaya dengan 

diketahui posisi similaritas antar dokumennya. 

2. Untuk meningkatkan kecepatan pencarian dapat digunakan klasterisasi dokumen [10][11] 

3. Dapat dikembangkan sistem untuk pencarian pada sistem terdistribusi [12] 
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