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ABSTRAK 

 

Kata kunci adalah alat untuk memudahkan pembaca menemukan artikel ilmiah. Kata kunci yang ditentukan 

dengan tepat akan menarik perhatian pembaca untuk mengkaji dan mengutip artikel ilmiah. Kata kunci yang tidak 

ditentukan secara tepat dapat mengurangi kesempatan artikel ilmiah dijangkau oleh pembaca. Berdasarkan 

permasalahan tersebut perlu menerapkan penentuan kata kunci secara otomatis untuk mengurangi kesalahan dan 

mempercepat pekerjaan. Pada penelitian sebelumnya diterapkan pendekatan Contextualized Word Embedding, 

Clustering, dan Part-of-Speech Tagging dalam ekstraksi kata kunci. Kombinasi pendekatan Contextualized Word 

Embedding dan Part-of-Speech diterapkan pada penelitian sebelumnya dengan Model PatternRank. Model 

PatternRank dalam ekstraksi kata kunci hanya mempertimbangkan perspektif dari satu artikel ilmiah yang 

menyebabkan informasi yang diperoleh terbatas sehingga perlu menerapkan pendekatan clustering. Pendekatan 

clustering dalam ekstraksi kata kunci pada penelitian sebelumnya menerapkan TF-IDF dalam proses embedding. 

TF-IDF tidak memperhatikan urutan kata, sehingga menyebabkan nilai embedding yang dihasilkan dari TF-IDF 

tidak sesuai dengan konteks kalimat. Sehingga berdasarkan kelemahan dari pendekatan Contextualized Word 

Embedding dan Clustering, pada penelitian ini menerapkan kombinasi dari kedua pendekatan tersebut dalam 

ekstraksi kata kunci. Berdasarkan nilai indikator precision, recall, dan f1-score hasil dari evaluasi menunjukkan 

kombinasi dari Metode Clustering dan Contextualized Word Embedding mengungguli Metode PatternRank. 

 

Kata kunci :  Ekstraksi Kata Kunci, Agglomerative Clustering, Contextualized Word Embedding 

 

1. PENDAHULUAN 

Kata kunci merupakan frasa yang 

merepresentasikan pembahasan utama dari artikel 

ilmiah [1]. Kata kunci merupakan alat untuk 

memudahkan pembaca menemukan artikel ilmiah. 

Kata kunci yang ditentukan dengan tepat akan menarik 

perhatian pembaca untuk mengkaji dan mengutip 

artikel ilmiah [2] [3] [4]. Namun disisi lain, kata kunci 

adalah bagian dari artikel ilmiah yang sering 

diabaikan. Kata kunci seringkali disusun secara 

terburu-buru untuk memenuhi kriteria penyerahan 

artikel ilmiah, sehingga menimbulkan ketidaktepatan 

[5]. Kata kunci yang tidak ditentukan secara tepat 

dapat mengurangi kesempatan artikel ilmiah dijangkau 

oleh pembaca [6]. Berdasarkan permasalahan tersebut 

perlu menerapkan penentuan kata kunci secara 

otomatis untuk mengurangi kesalahan serta 

mempercepat pekerjaan. Penentuan kata kunci secara 

otomatis disebut dengan ekstraksi kata kunci [7]. 

Ekstraksi kata kunci adalah proses otomatis 

untuk memilih sekumpulan frasa paling relevan dari 

artikel ilmah. Contextualzied Word Embedding, Part-

of-Speech (PoS) dan Clustering merupakan beberapa 

pendekatan yang digunakan dalam ekstraksi kata 

kunci. PoS diimplementasikan oleh Model 

PatternRank [8]. PatternRank menerapkan PoS untuk 

menyeleksi frasa kata kunci yang terkandung dalam 

artikel ilmiah. 

Namun, PatternRank hanya mempertimbangkan 

perspektif dari satu artikel ilmiah yang menyebabkan 

informasi yang diperoleh terbatas [8]. Terbatasnya 

informasi yang diperoleh menyebabkan kata kunci 

yang diekstraksi menjadi kurang relevan. Berdasarkan 

pada permasalahan tersebut, ekstraksi kata kunci perlu 

mempertimbangkan perspektif dari kumpulan artikel 

ilmiah sehingga informasi yang diperleh bersifat lebih 

komprehensif.  

Pengelompokkan artikel ilmiah dapat 

menerapkan pendekatan clustering. Pada penelitian 

sebelumnya pendekatan clustering diterapkan oleh 

CollabRank dengan mengelompokkan artikel ilmiah 

yang memiliki kesamaan topik pembahasan menjadi 

beberapa cluster [9]. Data yang dikelompokkan adalah 

bobot atau nilai embedding setiap frasa artikel ilmiah. 

Nilai embedding ditentukan dengan nilai TF-IDF. 

Nilai TF-IDF merepresentasikan frekuensi 

kemunculan frasa dalam artikel ilmiah. Namun TF-

IDF tidak memperhatikan urutan frasa, mengingat 

perbedaan urutan frasa dapat mempengaruhi konteks 

dari artikel ilmiah [10]. Berdasarkan permasalahan 

tersebut perlu menerapkan pendekatan Clustering 

Word Embedding atau disebut dengan pembobotan 

frasa berdasarkan konteks. 

Proses pembobotan frasa berdasarkan konteks 

dapat menerapkan Model Pretrained BERT [11]. Pada 

penelitian sebelumnya, Model Pretrained BERT 

embedding diterapkan oleh KeyBERT [12]. 

Pretrained BERT memperhatikan urutan frasa dalam 

artikel ilmiah [13], sehingga nilai embedding yang 

dihasilkan dari setiap frasa artikel ilmiah berdasarkan 

pada konteks. 

Berdasarkan pada permasalahan penentuan kata 

kunci, pada penelitian ini menerapkan Pendekatan 

Clustering dan Contextualized Word Embedding 
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dalam ekstraksi kata kunci. Pendekatan Clustering dan 

Contextualized Word Embedding akan dibandingkan 

dengan Metode Baseline yaitu Metode PatternRank. 

Dengan menerapkan pendekatan clustering dan BERT 

Contextualized Word Embedding diharapkan setiap 

kata kunci yang dihasilkan relevan dengan 

pembahasan yang terkandung di dalam artikel ilmiah 

dengan tujuan dapat menarik pembaca untuk mengkaji 

dan mengutipnya.  

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bagian ini dideskripsikan penelitian 

terdahulu yang menerapkan Metode Ekstraksi Kata 

Kunci. Contextualized Word Embedding [12], 

clustering [9] [14], dan PoS [8] meraih State-of-the-art 

untuk Metode Ekstraksi Kata kunci. Pendekatan 

clustering mengelompokkan artikel ilmiah 

berdasarkan topik pembahasan [9]. Penelitian 

CollabRank menerapkan lima Algoritma Clustering, 

yaitu K-Means Clustering, Agglomerative (Average 

Link) Clustering, Agglomerative (CompleteLink) 

Clustering, Divisive Clustering, dan Random 

Clustering. Kelima algoritma tersebut diuji dan 

dibandingkan dengan Metode Baseline yaitu TextRank 

dan TF-IDF. Berdasarkan nilai precision, recall, dan f-

measure, Algoritma Agglomerative Complete 

Clustering mengungguli Metode TextRank dan TF-

IDF serta empat Algoritma Clustering yang lain. 

Pada proses clustering, data yang dikelompokkan 

adalah bobot atau nilai embedding setiap frasa artikel 

ilmiah hasil preprocessing. Nilai embedding 

ditentukan dengan nilai TF-IDF. Nilai TF-IDF 

merepresentasikan frekuensi kemunculan frasa dalam 

artikel ilmiah. Frasa dengan nilai TF-IDF yang tinggi 

cenderung mengandung informasi yang lebih 

signifikan dalam suatu artikel ilmiah [15]. Namun TF-

IDF tidak memperhatikan urutan kata dalam frasa 

mengingat perbedaan urutan kata dapat mempengaruhi 

konteks dari frasa [16]. Pada penelitian selanjutnya 

mengusulkan Metode KeyBERT yang menerapkan 

Pendekatan Pretrained BERT berbasis Contextualized 

Word Embedding untuk menentukan nilai embedding 

setiap frasa pada artikel ilmiah. 

KeyBERT menerapkan Model Pretrained 

Bidirectional Encoder Representation from 

Transformers atau BERT dan menggunakan N-Gram 

untuk menyeleksi frasa kata kunci [12]. Pretrained 

BERT memperhatikan urutan kata dalam frasa, 

sehingga nilai embedding yang dihasilkan dari setiap 

kata berdasarkan pada konteks frasa [13]. N-Gram 

merepresentasikan jumlah kata pada frasa yang 

diekstraksi menjadi kata kunci. Jumlah kata pada frasa 

ditentukan secara manual. Dalam implementasinya, 

KeyBERT perlu menentukan jumlah kata yang tepat 

dalam menghasilkan frasa kata kunci yang sesuai. 

Penelitian selanjutnya mengusulkan Model 

PatternRank yang merupakan pengembangan dari 

KeyBERT. 

Berbeda dengan KeyBERT, PatternRank 

menyeleksi kata kunci berdasarkan pola Part-of-

Speech atau PoS [8]. Selanjutnya PatternRank 

menerapkan Pretrained BERT embedding untuk 

menentukan nilai embedding setiap kata. Jumlah kata 

pada frasa diekstraksi berdasarkan hasil seleksi PoS 

dan nilai nilai embedding dari setiap kata. 

Berdasarkan kajian penelitian terdahulu, pada 

penelitian ini menerapkan pendekatan clustering serta 

Contextualized Word Embedding dalam ekstraksi kata 

kunci. Algoritma Clustering yang digunakan adalah 

Algoritma Agglomerative Clustering serta 

menerapkan Pretrained BERT embedding untuk 

proses pembobotan kata. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini menerapkan ekstraksi kata 

kunci terhadap dataset berisi sejumlah 224 artikel 

ilmiah Berbahasa Inggris yang terdiri dari bab abstrak 

dan pendahuluan. Pada penelitian ini menggunakan 

Dataset SemEval2010. SemEval2010 berisi sejumlah 

244 artikel ilmiah, diambil dari ACM Digital Library 

dan diterbitkan pada Tahun 2010.  

Terdapat tiga tahapan dalam ekstraksi kata kunci. 

Tahap pertama adalah melakukan preprocessing. 

Tahap kedua adalah menerapkan model ekstraksi kata 

kunci. Tahap ketiga adalah melakukan evaluasi model. 

Gambar 1 menampilkan flowchart alur dari tahapan 

ekstraksi kata kunci. 

 

 
Gambar 1. Tahapan ekstraksi kata kunci 

 

Pada Bagian Metode Penelitian, tahapan 

ekstraksi kata kunci diterapkan pada contoh kalimat 

abstrak. Contoh kalimat abstrak ditampilkan pada 

Tabel 1. 
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Tabel 1. Contoh kalimat abstrak 
No Kalimat Abstrak 

1. 
Real-time services have been supported by and 

large on circuit-switched networks 

2. 
A relatively minor outage can disrupt and 

inconvenience a large number of users 

 

3.1. Preprocessing 

Preprocessing diterapkan pada teks abstrak dan 

pendahuluan. Tahap preprocessing bertujuan untuk 

menyiapkan teks yang siap diseleksi menggunakan 

Part-of-Speech. Pada penelitian ini menerapkan dua 

tahap preprocessing, yaitu case-folding dan stopword 

removal.  

 

3.2. Metode Ekstraksi Kata Kunci 

Penerapan Metode Ekstraksi Kata Kunci terdiri 

dari lima tahapan. Tahapan pertama adalah melakukan 

seleksi frasa berdasarkan Part-of-Speech. Tahap kedua 

adalah menerapkan pembobotan frasa dengan BERT 

Embedding. Tahap ketiga adalah menerapkan 

perhitungan skala. Tahap keempat adalah menerapkan 

Algoritma Clustering. Tahap kelima adalah 

menerapkan Cosine Similarity untuk menentukan frasa 

kata kunci yang diekstraksi. Gambar 2 menampilkan 

flowchart penerapan metode ekstraksi kata kunci. 

 

 
Gambar 2. Metode ekstraksi kata kunci 

 

Seleksi Part-of-Speech adalah tahapan 

menyeleksi frasa dari teks abstrak dan pendahuluan 

hasil preprocessing. Proses seleksi Part-of-Speech 

dilakukan dengan memberikan tag pada setiap kata 

pada kalimat. Tag yang diberikan berupa pengisi 

fungsi sintaksis. Fungsi sintaksis yang diseleksi adalah 

nouns dan adjectives. Nouns dan Adjectives memiliki 

pengisi yaitu berupa tag “JJ”, “NN”, “NNS”, “NNP”, 

“NNPS” [17].  

Setiap kata adjectives dengan tag “JJ” dan kata 

noun dengan tag “NN”, “NNS”, “NNP”, “NNPS” yang 

berdekatan digabung menjadi frasa. Gambar 3 

menampilkan contoh penerapan tag pada salah satu 

kalimat abstrak. 

 
Gambar 3. Contoh part-of-speech 

 

Berdasarkan pada Gambar 3 kata “realtime” dan 

“services” berdekatan dan memiliki tag “JJ” dan 

“NNS” sehingga kedua kata tersebut digabung 

menjadi frasa. Penggabungan kata juga berlaku 

terhadap frasa “large circuitswitched networks”, 

“minor outage”, dan “large number users”. Setiap 

frasa yang dihasilkan pada tahapan seleksi Part-of-

Speech selanjutnya diterapkan pembobotan 

menggunakan BERT embedding. Setiap bobot 

memiliki nilai fitur. Bobot setiap frasa digunakan 

sebagai representasi data pada cluster.  

Selanjutnya, nilai bobot setiap frasa dilakukan 

proses feature scaling. Feature scaling merupakan 

tahapan melakukan transformasi nilai fitur pada 

dataset berdasarkan skala yang sama [18]. Feature 

scaling penting diterapkan pada dataset dengan nilai 

fitur yang memiliki perbedaan skala. Penelitian ini 

menerapkan perhitungan standar scaler, min max 

scaler, dan log scaler.  

Algoritma clustering berperan untuk 

mengelompokkan frasa dari seluruh artikel ilmiah 

menjadi beberapa cluster. Data yang dikelompokkan 

adalah bobot setiap frasa hasil dari proses embedding 

yang sudah diterapkan feature scaling. Pada penelitian 

ini menerapkan Algoritma Agglomerative Clustering 

untuk mengekstraksi kata kunci. 

Pada penelitian sebelumnya, Algoritma 

Agglomerative Clustering mengungguli Metode 

TextRank dan TF-IDF [9]. Agglomerative Clustering 

merupakan metode hirarki dalam clustering. Metode 

hirarki mengelompokkan data dalam bentuk struktur 

pohon atau disebut dengan tree [19]. 

Hasil dari tahapan clustering adalah cluster dari 

kumpulan frasa. Frasa yang dimiliki oleh setiap cluster 

ditampilkan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Frasa setiap cluster 
No Cluster 1 Cluster 2 

1 

realtime services, 

large circumswitched 

networks 

large number 

users, 

minor outage 
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Frasa yang dimiliki oleh setiap cluster diterapkan 

perhitungan cosine similarity untuk mengetahui 

tingkat kesamaan antara frasa dengan artikel ilmiah. 

 

3.3. Penerapan Algoritma Clustering untuk Setiap 

Frasa Milik Setiap Artikel Ilmiah 

Selain diterapkan untuk mengelompokkan frasa 

dari seluruh artikel ilmiah pada dataset, penerapan 

Algoritma Clustering juga digunakan untuk 

mengelompokkan frasa setiap artikel ilmiah, 

pendekatan ini disebut dengan local clustering. Local 

clustering adalah proses mengelompokkan frasa setiap 

artikel ilmiah dengan tujuan untuk menyeleksi frasa 

yang memiliki makna yang sama berdasarkan 

perhitungan euclidean distance. Frasa dengan makna 

yang sama dijadikan sebagai kandidat kata kunci untuk 

diseleksi menggunakan persamaan Cosine Similarity. 

Tabel 3 menampilkan daftar frasa dari dua dokumen 

abstrak yang dikelompokkan oleh cluster. 

 

Tabel 3. Cluster Frasa pada satu dokumen 
No 

Frasa 
Teks Abstrak Frasa Cluster 

1 

Real-time 

services have 

been supported 

by and large on 

circuit-switched 

networks 

realtime 

services, large 

circumswitched 

networks 

 

Cluster 

1 

2 

A 

relativelyminor 

outage can 

disrupt and 

inconvenience a 

large number of 

users 

large number 

users, minor 

outage 

 

Cluster 

2 

 

Berdasarkan pada Tabel 3, setiap dokumen 

abstrak memiliki cluster masing-masing. Setiap 

cluster terdiri dari kumpulan frasa yang memiliki 

makna yang sama berdasarkan perhitungan euclidean 

distance. Kumpulan frasa pada cluster menjadi 

kandidat kata kunci yang akan diseleksi menggunakan 

perhitungan cosine similarity. 

 

3.4. Cosine Similarity 

Persamaan Cosine Similarity berfungsi untuk 

mengukur tingkat kesamaan antara bobot frasa dengan 

bobot teks artikel ilmiah. Semakin tinggi nilai cosine 

similarity maka semakin tinggi tingkat kesamaan 

antara frasa dengan artikel ilmiah. Nilai cosine 

similarity digunakan sebagai dasar untuk menentukan 

frasa yang diekstraksi menjadi kata kunci. Sebelum 

dilakukan perhitungan menggunakan persamaan 

cosine similarity, teks abstrak dan pendahuluan 

terlebih dahulu dikonversi menjadi bobot 

menggunakan Pretrained BERT.  

Cosine similarity menghitung tingkat kesamaan 

berdasarkan derajat sudut antar vektor [20]. Vektor 

adalah bobot yang terdiri dari kumpulan nilai fitur. 

Contoh hasil perhitungan Cosine Similarity untuk 

setiap frasa hasil dari Algoritma Agglomerative 

Clustering terhadap teks abstrak ditampilkan pada 

Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil cosine similarity 

No Kalimat Abstrak 
Frasa Hasil 

Ekstraksi 

Nilai 

Cosine 

Similarity 

1 

Realtime services 

supported large 

circumswitched 

networks 

realtime 

services; 

large 

circumswitched 

networks 

0,577; 

0,483 

2 

A relativel 

minor outage 

can disrupt 

and 

inconvenience 

a larger 

number 

of users 

minor 

outage; 

large 

number 

users 

0,984; 

0,887 

 

Berdasarkan pada Tabel 4, pada teks abstrak 

kedua, frasa minor outage memiliki nilai cosine 

similarity yang tinggi jika dibandingkan dengan large 

number users. Untuk teks abstrak pertama, untuk frasa 

realtime services memiliki nilai cosine similarity yang 

lebih besar jika dibandingkan dengan frasa 

circumswitched networks. Selanjutnya frasa 

diekstraksi berdasarkan nilai cosine similarity pada 

Tabel 4 yang diurutkan secara descending. Jumlah 

frasa yang diekstraksi menjadi kata kunci ditentukan 

secara manual. Pada contoh perhitungan diterapkan 

jumlah frasa kata kunci = 2. Frasa kata kunci yang 

diekstraksi untuk setiap teks abstrak ditampilkan pada 

Tabel 5. 

Tabel 5. Frasa kata kunci 
No 

Frasa 
Teks Abstrak Frasa 

1 

Realtime services 

supported large 

circumswitched networks 

realtime services, 

large 

circumswitched 

networks 

2 

A relatively minor outage 

can disrupt and 

inconvenience a 

larger number of 

users 

minor outage, 

large number 

users 

 

3.5. Metode Evaluasi 

Pada tahapan ini dilakukan evaluasi terhadap 

frasa kata kunci hasil ekstraksi. Gambar 4 

menampilkan flowchart alur dari evaluasi. Proses 

evaluasi dilakukan dengan memeriksa tingkat 

kesesuaian frasa kata kunci hasil ekstraksi dengan kata 

kunci pada dataset. Proses evaluasi dilakukan dengan 

perhitungan indikator precision, recall, dan f1-score. 

Evaluasi dengan indikator precision, recall, dan f1-

score diterapkan untuk setiap artikel ilmiah 

berdasarkan tingkat kesesuaian frasa kata kunci hasil 

ekstraksi dengan kata kunci sebenarnya milik setiap 

artikel ilmiah. Nilai precision, recall, dan f1-score 

milik seluruh artikel ilmiah selanjutnya dilakukan 

perhitungan rata-rata untuk mengetahui performa dari 

model. Proses evaluasi menerapkan tiga pendekatan 
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evaluasi yaitu exact match, partial match, dan average 

match. Setiap pendekatan evaluasi dilakukan 

perhitungan untuk indikator precision, recall, dan f1-

score. Ketiga indikator tersebut digunakan untuk 

mengetahui perbandingan hasil evaluasi antara model 

yang diusulkan dengan Model PatternRank sebagai 

metode baseline. 

 

 
Gambar 4. Alur evaluasi 

 

Pada pendekatan exact match, perhitungan true 

positive dilakukan jika kumpulan frasa hasil ekstraksi 

sesuai dengan kumpulan kata kunci pada salah satu 

artikel ilmiah [21].Contoh hasil evaluasi exact match 

ditampilkan pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Hasil evaluasi exact match 

No 
Kata Kunci Hasil 

Ekstraksi 

Kata 

Kunci 

Dataset 

Hasil 

Evaluasi 

Exact 

Match 

1 

realtime services, 

large 

circumswitched 

networks 

realtime 

services, 

large 

networks 

realtime 

services 

(TRUE) 

large 

networks 

(FALSE) 

2 
minor outage, 

large number users 

minor 

outage, 

large 

number 

users 

minor 

outage 

(TRUE) 

large 

number 

users 

(TRUE) 

 

Berdasarkan pada Tabel 6, exact match tidak 

menghiraukan jika hanya terdapat salah satu suku kata 

pada frasa yang sesuai dengan artikel ilmiah, hal 

tersebut menyebabkan pendekatan evaluasi ini 

memberikan sanksi pada kata kunci hasil ekstraksi 

yang secara sintaksis berbeda, namun sama secara 

semantik [22].  

Pendekatan partial match menghitung true 

positive jika terdapat minimal salah satu suku kata 

pada frasa hasil ekstraksi sesuai dengan artikel ilmiah 

[23]. Partial match dilakukan dengan mengkonversi 

frasa ke unigram. Partial match memenuhi syarat jika 

terdapat frasa yang memiliki kesamaan dari segi 

semantik terhadap dataset [23]. Contoh hasil evaluasi 

partial match ditampilkan pada Tabel 7. 

 

Tabel 7. Hasil evaluasi partial match 

No 
Kata Kunci Hasil 

Ekstraksi 

Kata 

Kunci 

Dataset 

Hasil 

Evaluasi 

Exact 

Match 

1 

realtime services, 

large 

circumswitched 

networks 

realtime 

services, 

large 

networks 

realtime 

services 

(TRUE) 

large 

networks 

(TRUE) 

2 
minor outage, 

large number users 

minor 

outage, 

large 

number 

users 

Minor 

outage 

(TRUE) 

large 

number 

users 

(TRUE) 

 

Evaluasi average match diterapkan dengan 

menghitung rata-rata dari evaluasi exact dan partial 

match. Selanjutnya proses evaluasi menerapkan 

kombinasi nilai dari hyperparameter. Nilai 

hyperparameter yang diuji adalah cluster, jumlah fitur 

pada embedding, dan algoritma clustering. Kombinasi 

dari lima hyperparameter diterapkan dalam ekstraksi 

kata kunci. Setiap kombinasi nilai hyperparameter 

dievaluasi dengan pendekatan exact match, partial 

match, dan average match.  

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini ditampilkan hasil evaluasi dari 

kata kunci hasil ekstraksi berdasarkan kombinasi nilai 

hyperparameter yang diterapkan terhadap metode 

yang diusulkan dan metode baseline. Usulan metode 

yang diterapkan adalah pendekatan clustering dan 

local clustering. 

 

4.1. Perbandingan Metode Clustering, Local 

Clustering dan Baseline 

Berdasarkan hasil dari penerapan setiap 

hyperparameter tehadap Metode Clustering, Local 

Clustering, dan Baseline, didapatkan kombinasi 

hyperparameter terbaik. Kombinasi hyperparameter 

yang terbaik yaitu menerapkan nilai jumlah cluster = 

2, nilai jumlah embedding = 384 dengan Model 

Sentence BERT, menerapkan Algoritma SingleLink 

untuk Agglomerative Clustering dan menerapkan Log 

Scaler sebagai perhitungan skala. Pada Tabel 8, 9, dan 

10 ditampilkan hasil evaluasi dari penerapan 

kombinasi hyperparameter terbaik untuk Metode 

Clustering, Local Clustering, dan Baseline 
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Tabel 8. Hasil evaluasi untuk setiap metode ekstraksi 

kata kunci untuk exact match 

No 

Variasi 

Perhitungan 

Skala 

Exact 

Match 

Precision Recall 
F1 

Score 

1 Cluster 0,36 0,12 0,16 

2 Local Cluster 0,75 0,14 0,23 

3 
Baseline 

(PatternRank) 
0,75 0,13 0,22 

 

Tabel 9. Hasil evaluasi untuk setiap metode ekstraksi 

kata kunci untuk partial match 

No 

Variasi 

Perhitungan 

Skala 

Partial 

Match 

Precision Recall 
F1 

Score 

1 Cluster 0,95 0,65 0,74 

2 Local Cluster 0,99 0,65 0,76 

3 
Baseline 

(PatternRank) 
0,99 0,63 0,75 

 

Tabel 10. Hasil evaluasi untuk setiap metode 

ekstraksi kata kunci untuk average match 

No 

Variasi 

Perhitungan 

Skala 

Average 

Match 

Precision Recall 
F1 

Score 

1 Cluster 0,87 0,39 0,49 

2 Local Cluster 0,87 0,39 0,49 

3 
Baseline 

(PatternRank) 
0,87 0,38 0,48 

 

Berasarkan pada Tabel 12, 13, dan 14 Metode 

Local Clustering memiliki hasil yang unggul jika 

dibandingkan dengan Metode Clustering dan Baseline 

untuk pendekatan exact match, partial match, dan 

average match. Penerapan clustering terhadap bobot 

frasa untuk setiap artikel ilmiah dapat 

mengelompokkan frasa berdasarkan kesamaan 

konteks sebelum dilakukan perhitungan cosine 

similarity. Kandidat kata kunci yang dihasilkan dari 

proses clustering merepresentasikan pokok bahasan 

dari artikel ilmiah. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil evaluasi exact match, partial 

match, dan average match. Metode local clustering 

mengungguli Metode Clustering dan PatternRank 

dalam ekstraksi kata kunci. Kombinasi 

hyperparameter dengan menerapkan nilai jumlah 

hyperparameter dengan menerapkan nilai jumlah 

cluster = 2, nilai jumlah embedding = 384 dengan 

Model Sentence BERT, serta menerapkan Algoritma 

Agglomerative Single Link dengan Log Scaler dalam 

proses clustering untuk menyeleksi frasa yang dimiliki 

setiap dokumen dapat meningkatkan precision, recall, 

dan f1-score dalam ekstraksi kata kunci. Dalam 

Metode Clustering untuk pendekatan exact match, 

partial match, dan average match nilai dari precision, 

recall dan f1-score masih berada dibawah Metode 

PatternRank, hal tersebut dikarenakan terdapat 

beberapa cluster yang berisi frasa yang berbeda topik, 

jika jumlah cluster yang diterapkan dua. Sehingga 

berdasarkan hasil penerapan metode clustering pada 

ekstraksi kata kunci, pada penelitian selanjutnya perlu 

menerapkan suatu metode pengelompokkan frasa yang 

tepat berdasarkan topik pembahasan. 
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