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ABSTRAK 
Persaingan ketat industri media digital menuntut portal berita online menghadirkan sistem rekomendasi 
yang lebih cerdas, relevan, dan adaptif. Large Language Model (LLM) berpotensi berperan sebagai agen 
AI rekomendasi yang mampu menghasilkan rekomendasi berita secara generatif berbasis sesi, melampaui 
pendekatan konvensional yang masih umum digunakan. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi performa 
lima LLM, yaitu GPT-OSS:20B, Gemma3:4B, Qwen3:8B, DeepSeek-R1:7B, dan LLaMA 3.1:8B. 
Prototipe dikembangkan dengan Python–Flask dan Ollama, kemudian diuji melalui live session dengan 
melibatkan 30 responden. Performa sistem diukur dengan empat metrik utama, yaitu relevansi konteks 
ulasan dan rekomendasi, koherensi narasi, kealamian bahasa, dan waktu proses. Hasil menunjukkan 
bahwa GPT-OSS dan Gemma unggul pada aspek relevansi, koherensi, dan kealamian bahasa, meskipun 
GPT-OSS membutuhkan waktu proses lebih lama. Qwen dan DeepSeek menghasilkan rekomendasi detail 
dengan gaya bahasa gaul, tetapi cenderung lambat karena proses reasoning yang panjang, sementara 
LLaMA lebih cepat namun kurang unggul dari sisi kualitas generatif. Penelitian ini menegaskan potensi 
LLM sebagai agen rekomendasi berita generatif dan mendorong pengembangan lebih lanjut melalui 
strategi prompting dinamis, skala komputasi lebih besar, serta dataset yang lebih beragam. 
 
Kata Kunci: AI Agent, Generative AI, Large Language Model, Evaluasi Performa, Sistem Rekomendasi 
 
PENDAHULUAN 

Bisnis berita online melibatkan 
berbagai pemangku kepentingan, mulai 
dari pemilik perusahaan pers, dewan 
redaksi, hingga pembaca sebagai pengguna 
akhir [1], [2]. Dalam ekosistem ini, sistem 
rekomendasi (SR) berperan penting untuk 
meningkatkan relevansi informasi, 
kepuasan pembaca, serta retensi pengguna. 
Dampaknya langsung terlihat pada 
peningkatan trafik kunjungan portal dan 
potensi pendapatan iklan yang menjadi 
sumber utama keberlanjutan bisnis media.  

Data Dewan Pers mencatat lebih dari 
1.000 portal berita online di Indonesia [3], 
mencerminkan persaingan ketat dalam
industri media digital. Kondisi ini 
menegaskan urgensi pengembangan SR 
yang cerdas dan adaptif agar media mampu
bersaing dalam menarik serta 

mempertahankan pembaca. Namun, 
sebagian besar portal berita arus utama di 
Indonesia (misalnya Tempo, Kompas, 
Republika, dan Liputan6) masih 
menggunakan SR konvensional, seperti 
kurasi dewan redaksi, kategori berita, atau 
linimasa statik. Pendekatan ini kurang 
adaptif terhadap pola interaksi aktual 
pembaca, sehingga rekomendasi sering kali 
tidak sesuai dengan kebutuhan personal 
personal [4], [5]. 

Perkembangan Artificial 
Intelligence (AI), khususnya Generative 
AI, membuka peluang baru dalam 
pengembangan SR konten digital. 
Karakteristik portal berita yang bersifat
anonim semakin memperkuat urgensi 
pendekatan berbasis rekomendasi sesi, 
karena tanpa profil pengguna, sistem perlu
memanfaatkan jejak bacaan dalam satu sesi 
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untuk memprediksi minat berikutnya [6], 
[7].  

Dalam konteks ini, Large Language 
Model (LLM) menghadirkan paradigma 
baru: tidak hanya memahami teks, tetapi 
juga berperan sebagai agen AI yang mampu 
menangkap konteks, menghubungkan topik 
berita, serta menghasilkan rekomendasi 
generatif dalam bentuk narasi yang adaptif 
dan kreatif [8]–[11]. 

Sejumlah penelitian telah mencoba 
mengevaluasi kemampuan LLM dalam 
konteks Bahasa Indonesia. Kusuma dkk. 
[12] mengevaluasi enam LLM 
terkuantisasi: DeepSeek-V2-Lite-Chat, 
Qwen2.5-3B-Instruct, OpenAI_gpt-oss-
20b, Phi-3-mini-4k-instruct, Meta-Llama-
3.1-8B-Instruct, dan Gemma-7B-it—pada 
tiga skenario: menjawab pertanyaan, 
menyusun kesimpulan dari data kuantitatif, 
dan menghasilkan narasi berita singkat. 
Evaluasi berfokus pada relevansi jawaban, 
kelengkapan informasi, kealamian bahasa, 
dan koherensi narasi. Studi tersebut penting 
karena menunjukkan potensi LLM untuk 
Bahasa Indonesia, tetapi konteksnya masih 
sebatas tugas NLP umum, bukan SR berita. 

Penelitian lain mengusulkan 
framework retrieval-augmented generation 
(RAG) berbasis knowledge graph [13], 
dengan mengevaluasi model seperti Mistral 
NeMo, LLaMA 3.1 8B, Qwen2.5, dan 
Coder 7B menggunakan dataset WikiData, 
DBPedia, dan Curriculum Knowledge 
Graph. Studi ini menitikberatkan pada 
optimalisasi reasoning LLM terhadap data 
terstruktur. Namun, penelitian tersebut 
belum menyentuh penggunaan korpus 
berita riil, apalagi dalam konteks Bahasa 
Indonesia dan interaksi pengguna anonim 
di portal berita. 

Berbeda dari kedua penelitian 
sebelumnya, studi ini secara khusus menilai 
performa LLM sebagai agen AI dalam SR 
berita generatif berbasis sesi menggunakan 
data nyata dari portal berita online di 
Indonesia. Hingga saat ini, korpus portal 
berita Indonesia masih sangat jarang
digunakan dalam penelitian SR, terlebih 
dalam pendekatan generatif berbasis LLM, 
sehingga menjadi salah satu aspek
kebaruan dari studi ini.  

Seluruh model LLM dijalankan 
melalui Ollama, yang memungkinkan 
eksekusi lokal di server dengan GPU, 
sehingga mendukung eksperimen 
terkontrol tanpa ketergantungan pada API 
eksternal. Evaluasi dilakukan melalui live 
evaluation dengan pengguna, 
menggunakan metrik yang lebih dekat 
dengan pengalaman pembaca: relevansi 
konteks ulasan dan rekomendasi, koherensi 
dan kealamian bahasa, serta waktu proses 
model. 

Eksperimen menunjukkan bahwa 
LLM dapat berperan sebagai agen AI untuk 
menghasilkan rekomendasi berita generatif 
berbasis sesi. Hasil evaluasi live session 
memperlihatkan bahwa GPT-OSS dan 
Gemma unggul dalam relevansi konteks, 
koherensi, dan kealamian bahasa, 
meskipun GPT-OSS membutuhkan waktu 
proses paling lama. Qwen dan DeepSeek 
cenderung lambat karena proses reasoning 
yang panjang, sementara LLaMA lebih 
cepat tetapi kurang unggul dalam kualitas 
bahasa dan relevansi. 

Secara praktis, hasil penelitian ini 
berkontribusi dalam memberikan 
gambaran awal bagi industri media berita 
online mengenai potensi penggunaan LLM 
lokal dalam meningkatkan pengalaman 
pembaca. Rekomendasi berita yang lebih 
relevan, kontekstual, dan generatif 
diharapkan mampu meningkatkan 
engagement, loyalitas audiens, serta nilai 
kompetitif media berita Indonesia di tengah 
ekosistem digital yang semakin kompetitif. 

 
METODE PENELITIAN 
Desain dan Alur Penelitian 

Penelitian ini ditujukan untuk 
mengevaluasi LLM sebagai inti dari agen 
AI yang mampu menghasilkan 
rekomendasi berita generatif berbasis sesi. 
Rekomendasi dibangun dari empat sumber 
utama: (1) data interaksi personal pengguna 
dalam satu sesi (short-term memory berupa 
live session), (2) data interaksi kolektif dari 
banyak pengguna yang dimodelkan sebagai
asosiasi antarberita (long-term memory), 
(3) basisdata seluruh judul dan kategori, 
dan (4) hasil dari tools pendukung, meliputi
fungsi untuk menemukan berita populer 
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atau berasosiasi dengan bacaan dalam sesi, 
menemukan berita yang mirip, serta fungsi 
untuk memberikan alasan rekomendasi. 

Alur penelitian dilakukan melalui 
empat tahap utama (Gambar 1): (a) 
Pengumpulan dan Pemodelan Data, (b) 
Perancangan Agen AI Rekomendasi, (c)  
Pengembangan Prototipe, dan (d) Evaluasi 
Performa LLM. Penjelasan lebih detail 
diberikan dalam Subbagian terpisah. 

 

 
Gambar 1. Alur dalam Metode Penelitian 

 
Pengumpulan dan Pemodelan Data 

Tahap awal penelitian adalah 
pengumpulan data sesi interaksi pengguna 
dari sebuah portal berita online. Data 
mencakup ID sesi, ID dan teks judul, serta 
ID dan nama kategori, yang diperoleh 
melalui cookie selama dua minggu pada 
Agustus 2025. Hasilnya berupa 9.130 sesi 
dengan 750 judul dari 28 kategori. Konten 
berita tidak disertakan karena adanya 
perjanjian kekayaan intelektual dengan 
perusahaan penyedia. 

Selanjutnya, dilakukan pemodelan 
data berbasis incremental association rule. 
Model dibangun dalam bentuk dictionary 
rules, dengan key berupa ID berita sebagai 
anteseden dan value berupa himpunan ID 
berita yang menjadi konsekuennya. Aturan 
(rule) direpresentasikan dalam format x→
y, di mana bobotnya dihitung 
menggunakan dua metrik utama: Support 
(proporsi sesi dimana pasangan berita x dan
y dibaca/klik bersama) dan Confidence 

(peluang berita y dibaca/klik, jika berita x 
dibaca/klik). 

Incremental association rule 
memungkinkan model untuk diperbarui 
secara bertahap seiring masuknya sesi baru, 
tanpa harus membangun ulang keseluruhan 
model dari awal [14], [15]. Hal ini penting 
dalam rekomendasi berbasis sesi, karena 
preferensi pengguna bersifat dinamis dan 
dapat berubah dalam waktu singkat. 
Dengan demikian, ketika berita x dibaca 
dalam sesi aktif, sistem segera 
merekomendasikan berita y yang paling 
relevan berdasarkan pola historis terbaru, 
menjaga adaptivitas rekomendasi terhadap 
perilaku pembaca. 

 
Perancangan Agen AI Rekomendasi 

Tujuan tahap ini adalah 
mendefinisikan arsitektur agen 
rekomendasi berita generatif berbasis 
LLM. Mengacu pada kerangka agen AI 
modern [10], [11], komponen utama agen 
mencakup reasoning engine (LLM core), 
memory, tools, dan environment, yang 
diintegrasikan sebagaimana ditunjukkan 
dalam Gambar 2. 

Arsitektur agen AI ini menunjukkan 
bagaimana LLM berperan sebagai inti 
reasoning engine yang berinteraksi dengan 
memory (short-term & long-term), tools 
pendukung, dan pengguna, untuk 
menghasilkan rekomendasi berita 
generatif. Komponen dan Sub-komponen 
dalam arsitektur ini terdiri atas: 
1. Live Session (Interaksi Pengguna), 

dengan Sub-komponen: Interaksi: pilih 
judul berita. Fungsinya: menangkap 
berita yang dipilih pengguna secara 
real-time, menjadi basis data interaksi 
personal (short-term). 

2. Memori, terdiri atas: a) Short-term 
Memory: menyimpan daftar bacaan 
pengguna dalam satu sesi (live session). 
b) Long-term Memory: model asosiasi 
antarberita, dibangun dari data kolektif 
banyak sesi pengguna; c) Data seluruh 
berita dan kategori. Fungsinya: sebagai
basis pengetahuan dalam memberikan 
rekomendasi. 

3. Tools Pendukung, terdiri atas: a)
Popularity Tool: menggunakan 
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menemukan berita populer atau yang 
sering dibaca bersama dengan berita 
dalam sesi. b) Similarity Tool berbasis 
Levenshtein fuzzy similarity [16]: 
menemukan berita dengan judul yang 
mirip dengan bacaan pengguna.c) XAI 
Explainer: memberikan alasan mengapa 
suatu berita direkomendasikan (contoh: 
“Orang-orang juga membaca ini”,
“Judul yang mirip”). Fungsinya:
memperkaya sumber rekomendasi dan 
menjelaskan hasil ke pengguna. 

4. LLM Core (Reasoning Engine), 
tersusun ataa: a) LLM berbasis Ollama 
sebagai generator inti Reasoning: 
menggabungkan input dari memori dan 
tools untuk menghasilkan ulasan berita 
dan rekomendasi generatif dalam 
bentuk narasi. LLM yang diintegrasikan 
adalah: GPT-OSS:20B (OpenAI), 
DeepSeek-R1:8B (DeepSeek AI), 
Gemma3:4B (Google DeepMind), 
Qwen3:8B (Alibaba Group), dan 
LLaMA 3.1:8B (Meta AI).  b) Role & 
Prompting: mengarahkan model agar 
berperan sebagai asisten rekomendasi 
berita dengan instruksi tertentu. 
mengarahkan model agar berperan 
sebagai asisten rekomendasi berita 
dengan instruksi tertentu.  

 
Selain itu, terdapat parameter 

temperature dan maximum token yang 
masing-masing diset 0,1 dan 1000. Nilai 
temperature memengaruhi tingkat variasi 
dan kreativitas bahasa model—semakin 
rendah nilainya, semakin deterministik dan 
konsisten hasilnya.  

Sementara itu, maximum token 
menentukan panjang maksimum keluaran; 
semakin besar nilainya, semakin panjang 
narasi yang dapat dihasilkan sebelum 
terpotong.  
Role yang ditetapkan kepada LLM adalah:  

“Anda adalah Asisten Rekomendasi
Berita yang bertindak seperti pimpinan 
redaksi portal berita online berbahasa 
Indonesia, memberikan rekomendasi dalam
bahasa Indonesia secara bijak, obyektif dan 
berdasarkan data." 

Prompt yang didefinisikan: 

“Kamu adalah asisten rekomendasi
berita. Tugasmu: a) Susun paragraf dengan 
konten hanya berdasarkan data yang 
diberikan sebagai berikut: berita yang 
sudah dibaca user {live_session} dan 
kategorinya {live_cat}; b) Berikan ulasan 
mengenai minat Pengguna pada berita-
berita dengan kategori apa saja dan berikan 
contoh judulnya; c) Di paragraf berikutnya 
rekomendasikan 10 judul berita dan 
kategori lainnya yang relevan untuk dibaca 
user hanya berdasarkan data 
{all_other_posts}. Paragraf jangan 
diberikan judul/caption, dan bukan bullet 
atau numbering, ditulis dalam bahasa 
Indonesia yang gaul (informal) namun 
sopan.” 

Variabel {live_session} berisi semua 
judul berita yang dipilih pengguna di sesi 
aktif (masuk ke kolom “Live Session”),
variable {live_cat} berisi kategori dari tiap 
judul berita di {live_session}; sedangkan 
variabel {all_other_posts} berisi semua 
judul berita yang berhubungan dengan live 
post baik secara popularitas asosiatif 
maupun similaritas. Judul berita lain yang 
populer dan berasosiasi dengan judul di live 
session dihasilkan tool Popularity, 
sedangkan judul yang mirip dihasilkan oleh 
tool Similarity. 

 

 
Gambar 2. Arsitektur Agen AI 
Rekomendasi Berita Generatif 

 
5. Output ke Pengguna, berupa: a) Ulasan 

judul: ringkasan singkat berita yang 
dipilih; c) Rekomendasi berita generatif: 
daftar rekomendasi baru yang relevan 
dan ditulis dalam narasi generatif; c)
Penjelasan rekomendasi: alasan 
mengapa rekomendasi tersebut 
diberikan (hasil tool XAI), yaitu 
“jumlah dibaca” dan “% similaritas”.
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Fungsinya: sebagai aktuator yang 
menyampaikan hasil ke pengguna. 

 
Pengembangan Prototipe 

Prototipe sistem rekomendasi 
generatif ini dirancang untuk memberikan 
pengalaman interaktif bagi pengguna 
(Gambar 3). Alurnya dimulai ketika 
pengguna memilih judul berita dari kolom 
kiri “Semua Berita”. Setiap berita yang
dipilih otomatis akan masuk ke sesi aktif 
(kolom “Live Session”) di bagian tengah-
atas, sehingga membentuk riwayat bacaan 
pengguna dalam sesi tersebut. Live session 
ini menjadi basis bagi sistem untuk 
memahami minat bacaan secara personal. 

Di sisi kanan layar, pengguna juga 
dapat melihat rekomendasi berbasis pola 
historis dan kemiripan konten. Kolom 
“Orang-orang juga membaca ini”
menampilkan berita lain yang sering dibaca 
bersamaan dengan berita di live session, 
lengkap dengan keterangan “dibaca n kali”.
Rekomendasi ini dihitung menggunakan 
Tool Popularity. Sementara itu, kolom 
“Judul yang mirip” menampilkan berita-
berita yang memiliki kesamaan teks dengan 
bacaan di live session  hasil dari Tool 
Similarity, dan setiap hasil dilengkapi 
dengan keterangan “similarity p%”. 

Setelah beberapa berita dibaca, 
pengguna memilih model AI (GPT-OSS, 
Gemma, LLaMA, Qwen, DeepSeek, atau 
No Model) melalui menu drop-down. 
Sistem lalu memicu LLM untuk 
menghasilkan rekomendasi generatif 
berupa ringkasan minat baca dan saran 
berita baru, berdasarkan parameter yang 
telah ditetapkan. Alur ini menunjukkan 
integrasi agen AI berbasis LLM dengan 
rekomendasi berdasarkan popularitas dan 
kemiripan konten, sehingga pengguna 
memperoleh saran yang bersifat generatif 
sekaligus berbasis data historis. 

Prototipe dibangun dengan Python 
dan Flask, serta dijalankan di server lokal 
menggunakan Ollama sebagai runtime 
LLM open-source. Sistem dapat berjalan di
CPU untuk model kecil, namun GPU 
disarankan agar inferensi model besar lebih 
cepat dan stabil.

 

Evaluasi Performa LLM 
Evaluasi performa LLM dilakukan 

melalui live session pada aplikasi prototipe 
dengan 30 responden (mahasiswa, dosen, 
dan tenaga kependidikan berusia 18–60 
tahun) yang mengakses sistem melalui 
browser web ke server lokal; pendekatan 
ini berbeda dari evaluasi berbasis data 
historis yang hanya menilai akurasi dan 
kualitas peringkat [7]. Responden bebas 
memilih berita, namun juga disediakan 
kombinasi bacaan terkontrol agar hasil 
rekomendasi dapat dibandingkan secara 
konsisten antar model.  

Mengacu ke studi terdahulu [12], 
[13], performa sistem dinilai dengan 
pendekatan campuran kuantitatif–
kualitatif, menggunakan empat metrik 
utama: 
1. Relevansi konteks ulasan dan 

rekomendasi: sejauh mana ulasan LLM 
sesuai dengan histori bacaan dalam sesi 
aktif, serta kesesuaian rekomendasi 
berita baru dengan konteks berita yang 
sudah dibaca. 

2. Koherensi narasi: kesinambungan 
logika antar kalimat dan paragraf dalam 
hasil generatif, serta keterhubungan 
ulasan dengan rekomendasi. 

3. Kealamian bahasa: kelancaran, variasi, 
dan kesesuaian gaya bahasa dengan 
konteks editorial berita, dinilai secara 
kualitatif oleh responden. 

4. Waktu proses: durasi pemrosesan yang 
dibutuhkan tiap LLM untuk 
menghasilkan ulasan dan rekomendasi. 

 
Evaluasi performa dilakukan melalui 

kuesioner berskala Likert 1–5 yang diisi 
oleh responden, sebagaimana tercantum 
pada bagian Appendix. 

 

Gambar 3. Aplikasi Prototipe Sistem 
Rekomendasi Berita Generatif 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 
Hasil Evaluasi Komparatif  
Pada bagian ini, hasil evaluasi 

disajikan berdasarkan empat metrik utama. 
Tiga metrik pertama—relevansi konteks 
ulasan dan rekomendasi, koherensi narasi, 
serta kealamian bahasa—dibahas lebih 
dahulu karena secara langsung berkaitan 
dengan kualitas keluaran generatif LLM 
dalam bentuk teks. Setelah itu, pembahasan 
dilanjutkan pada waktu proses, yang lebih 
menekankan aspek efisiensi sistem dalam 
menghasilkan rekomendasi.  

Sebagai bagian dari evaluasi 
terkendali, responden diminta mengakses 
enam judul berita tertentu dalam sesi aktif, 
kemudian menjalankan semua model untuk 
memberikan respons atas judul-judul ini. 
— TNI dan Warga Rayakan HUT RI ke-80 

dengan Sepeda Santai di Mojokerto, 
Peserta Capai 2 Ribu 

— Deretan Daerah Terdingin di Jatim, 
Batu dan Malang Bukan yang Teratas 

— Film Demon Slayer: Mugen Train Rilis 
di Indonesia Awal Januari 2021 

— Viral Patok Merah di Laut Gresik, 
Warganet Soroti Zero Accident - Derita 
Nelayan 

— Wali Kota Malang Siapkan SE Bersama 
Atur Sound System 

Berikut adalah respons masing-
masing LLM terhadap prompt yang 
meminta ulasan judul-judul tersebut dan 10 
rekomendasi berita terkait. 

GPT-OSS: “Berdasarkan apa yang 
udah kamu baca, kamu tampaknya suka 
berita yang masuk kategori Event dan 
News. Contohnya, “TNI dan Warga
Rayakan HUT RI ke-80 dengan Sepeda 
Santai di Mojokerto, Peserta Capai 2 Ribu”
atau “Deretan Daerah Terdingin di Jatim,
Batu dan Malang Bukan yang Teratas”
yang jelas berhubungan dengan perayaan 
kemerdekaan (dan seterusnya)” 

“Berikut beberapa judul berita yang
serupa atau relevan dengan minatmu: 
Rayakan HUT RI ke-80, Unisma Hadiahi
10 Pegawai Paket Umroh; Peternakan 
Domba Impor Pertama di Mojokerto 
Kembangkan Populasi hingga 800 Ekor;
(dan seterusnya)”. 

Gemma: “Pengguna yang
sebelumnya tertarik dengan perayaan HUT 
RI ke-80, khususnya acara sepeda santai di 
Mojokerto dan isu-isu terkait, kini 
kemungkinan besar akan tertarik dengan 
berita-berita yang lebih luas dengan tema 
serupa atau yang berkaitan dengan 
kegiatan masyarakat, peristiwa penting, 
dan isu-isu lokal. (dan seterusnya)” 

“Berdasarkan data yang tersedia,
berikut adalah 10 rekomendasi berita yang 
bisa kami sarankan: 1. “Rayakan HUT RI
ke-80, Unisma Hadiahi 10 Pegawai Paket 
Umroh” – Serupa dengan perayaan 
nasional, berita ini menawarkan informasi 
tentang apresiasi dan penghargaan yang 
diberikan oleh institusi pendidikan. 2. 
“Peternakan Domba Impor Pertama di
Mojokerto Kembangkan Populasi hingga 
800 Ekor” – Menindaklanjuti minat pada 
acara di Mojokerto, berita ini membahas 
perkembangan sektor peternakan yang 
menarik perhatian (dan seterusnya)” 

LlaMa: “Pengguna berminat pada 
berita-berita dengan kategori Event dan 
News. Berikut beberapa rekomendasi 
berita yang relevan atau mirip dengan TNI 
dan Warga Rayakan HUT RI ke-80 dengan 
Sepeda Santai di Mojokerto, Peserta Capai 
2 Ribu; ..., dan terakhir Wali Kota Malang 
Siapkan SE Bersama Atur Sound System.”  

“Rayakan HUT RI ke-80, Unisma 
Hadiahi 10 Pegawai Paket Umroh; 
Peternakan Domba Impor Pertama di 
Mojokerto Kembangkan Populasi hingga 
800 Ekor; (dan seterusnya)” 

Qwen: “<think> Okay, let's tackle
this query step by step. The user wants me 
to act as a news recommendation assistant, 
similar to a chief editor of an online news 
portal in Indonesia. They provided a list of 
articles the user has already read, along 
with their categories (Event and News). 
Then, there's a list of other articles with 
various categories, and the user wants me 
to: 1. Summarize the user's interests based 
on the articles they've read. (dan 
seterusnya) </think>.”

“Pengguna tampaknya tertarik pada 
berita yang menggabungkan acara 
komunitas lokal, perayaan nasional, dan
isu-isu regional yang viral. Contoh judul 
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yang relevan bisa seperti "Rayakan HUT 
RI ke-80, Unisma Hadiahi 10 Pegawai 
Paket Umroh" atau "Warga di Gresik 
Rogoh Kocek Ratusan Juta Hias Kampung 
untuk Meriahkan Agustusan".(dan 
seterusnya).” 

“Berikut rekomendasi 10 judul 
berita yang cocok dengan minat pengguna: 
1. Deretan Insiden 'Apes' Warnai Upacara 
HUT ke-80 RI di Berbagai Daerah – 
Menarik karena menggambarkan momen 
unik dan seru selama perayaan. 2. Kado 
HUT ke-80 RI, Bupati Gresik Beri Diskon 
Pajak Hingga 80 Persen – Terkait inisiatif 
lokal yang relevan dengan minat pengguna 
pada kegiatan komunitas (dan seterusnya)” 

DeepSeek: “<think> Wah, ini 
pertanyaannya cukup panjang ya. User 
meminta aku untuk menjadi asisten 
rekomendasi berita dengan gaya bahasa 
Indonesia yang gaul tapi sopan. Dari data 
yang diberikan, user sudah membaca 
beberapa berita tentang perayaan HUT RI 
ke-80 di Mojokerto dan Malang, serta ada 
konteks lain seperti film Demon Slayer (dan 
seterusnya)</think>” 

“Pengguna ini nih udah baca berita 
tentang perayaan HUT RI di Mojokerto 
bareng TNI dan warga plus film Demon 
Slayer. Jadi dari situ bisa ditebak minatnya 
pada kategori event, aktivitas sosial, 
hiburan (seperti film) (dan seterusnya)” 

“Nah, daripada harus nyari-nyari 
sendiri, aku kasih rekomendasi 10 judul 
berita lain yang mungkin relevan atau 
mirip dengan yang udah dibaca. Judulnya: 
1. Rayakan HUT RI ke-80, Unisma Hadiahi 
10 Pegawai Paket Umroh 2. Peternakan 
Domba Impor Pertama di Mojokerto 
Kembangkan Populasi hingga 800 Ekor” 

Pada evaluasi ini kelima LLM 
menunjukkan karakteristik yang berbeda. 
GPT-OSS menyoroti kategori utama Event 
dan News, dengan ulasan fokus serta 
rekomendasi yang relevan, meskipun gaya 
bahasanya masih formal.  

Gemma menghasilkan ulasan yang 
lebih luas dengan menautkan perayaan
nasional pada kegiatan masyarakat dan isu 
lokal. Justifikasi yang diberikan menarik, 
misalnya menghubungkan peternakan
domba dengan perayaan HUT RI, 

meskipun keterkaitannya sebenarnya ada 
pada aspek lokasi (Mojokerto).  

LLaMA merespons secara ringkas 
dan mirip dengan isi variabel 
{all_other_posts}, tetapi ulasannya dangkal, 
terbatas pada penyebutan kategori, dan 
minim elaborasi.  

Qwen menampilkan reasoning 
eksplisit dalam bahasa Inggris, yang 
memperlihatkan cara berpikir analitis 
dalam menyusun konteks. Hal ini 
menghasilkan rekomendasi yang lebih 
bervariasi dibanding model lain, seperti 
insiden upacara atau kebijakan diskon 
pajak, yang justru terasa masuk akal karena 
memperkaya konteks perayaan 
kemerdekaan.  

Sementara itu, DeepSeek juga 
diawali dengan reasoning bahasa Indonesia, 
tampil paling gaul dan ekspresif, bahkan 
berusaha menghubungkan minat pembaca 
pada acara peringatan dengan hiburan 
populer seperti film, namun gaya ini sering 
membuat teks panjang, kadang keluar 
konteks, dan berisiko terputus. 

Hasil keseluruhan evaluasi performa 
pada ketiga metrik yang dinilai—relevansi 
konteks, koherensi narasi, dan kealamian 
bahasa —disajikan Gambar 4, 5 dan 6. 

 

 
Gambar 4. Evaluasi Relevansi konteks 

ulasan dan rekomendasi 
 

 
Gambar 5. Evaluasi Koherensi narasi

LLM 
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Gambar 6. Evaluasi Kealamian Bahasa 

 
Secara keseluruhan, dari Gambar 4, 

hasil evaluasi menunjukkan bahwa GPT-
OSS dan Gemma konsisten unggul pada 
aspek relevansi konteks dan koherensi 
narasi. GPT-OSS menonjol karena ulasan 
dan rekomendasinya sangat fokus, logis, 
serta mengalir, dengan tingkat kesesuaian 
tinggi terhadap histori bacaan pengguna. 
Gemma tampil hampir setara, dengan 
kekuatan pada alasan deskriptif yang 
membuat narasi lebih kaya, meski 
justifikasinya kadang terasa dipaksakan. 
Qwen, meskipun sedikit lebih rendah pada 
relevansi dan koherensi, justru unggul pada 
aspek kealamian bahasa. Model ini dinilai 
paling alami, paling mendekati gaya 
jurnalistik, dan terasa “seperti ditulis
manusia”. Hal ini menunjukkan bahwa
proses reasoning Qwen—meskipun 
verbose dan kadang muncul dalam bahasa 
Inggris—mampu menghasilkan variasi 
rekomendasi yang kontekstual dan kredibel. 

Sebaliknya, dari Gambar 5 dan 6, 
DeepSeek memperlihatkan gaya bahasa 
paling gaul dan ekspresif, namun skor 
relevansi dan koherensinya hanya 
menengah, dan kealamiannya justru dinilai 
paling rendah. Hal ini menunjukkan adanya 
ketidakseimbangan: gaya percakapan yang 
cair ternyata tidak selalu sejalan dengan 
ekspektasi bahasa sopan bergaya jurnalistik.  

LLaMA konsisten berada di posisi 
terbawah untuk relevansi dan koherensi, 
serta menengah ke bawah dalam kealamian 
bahasa. Meskipun ringkas dan cepat, 
keluaran LLaMA terasa dangkal, kurang 
logis, dan tidak cukup mendukung minat 
baca. 

Dengan demikian, dapat 
disimpulkan bahwa GPT-OSS unggul dari 
sisi akurasi konteks dan koherensi, Gemma 
kuat di narasi deskriptif, Qwen menonjol 
dalam kealamian bahasa, sementara

DeepSeek dan LLaMA masih memiliki 
keterbatasan dalam menjaga keseimbangan 
kualitas bahasa dengan relevansi isi. 

Model-model LLM yang 
dikomparasi dalam penelitian ini pada 
dasarnya dilatih dengan korpus 
multibahasa, tetapi sebagian besar 
didominasi oleh data berbahasa Inggris. 
Dengan demikian, kemampuan mereka 
berbahasa Indonesia umumnya tidak 
sepenuhnya berasal dari paparan langsung 
korpus Indonesia dalam jumlah besar, 
melainkan dari mekanisme translasi 
internal dan generalisasi lintas bahasa yang 
terbentuk dalam representasi semantik 
model. Hal ini menjelaskan mengapa pada 
beberapa keluaran, seperti Qwen yang 
melakukan reasoning dalam bahasa Inggris 
terlebih dahulu, narasi hasil akhirnya tetap 
terdengar cukup alami dalam bahasa 
Indonesia. Dari hasil evaluasi dan chart 
perbandingan, dapat dipahami bahwa 
meskipun terdapat variasi signifikan dalam 
kualitas bahasa dan relevansi rekomendasi 
yang dihasilkan, secara umum semua 
model tetap dapat diterima oleh responden, 
dengan masing-masing menampilkan 
karakteristik dan kekuatan yang berbeda. 
Studi ini sempat menguji model di Ollama 
yang dipralatih dengan korpus bahasa 
Indonesia (SUPA/*-sahabatai), namun 
karena model tersebut tidak menghasilkan 
keluaran saat eksekusi, maka tidak 
dimasukkan dalam analisis. 

Hasil evaluasi pada aspek waktu 
proses menunjukkan adanya perbedaan 
yang jelas antar model (Gambar 7). 
LLaMA menempati posisi tertinggi dengan 
skor rata-rata di atas 4,2, menandakan 
bahwa responden merasakan hasil 
rekomendasi ditampilkan cukup cepat, 
tanpa menunggu lama, serta memberikan 
kepuasan terhadap kecepatan sistem. 
Gemma juga mendapat penilaian cukup 
baik (≈3,5), menunjukkan keseimbangan 
antara kecepatan dan kualitas hasil.  
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Gambar 7. Evaluasi Waktu proses LLM 

 
Sebaliknya, GPT-OSS memperoleh 

skor terendah (≈2,0), mengindikasikan
waktu pemrosesan yang lambat dan sering 
membuat pengguna harus menunggu. 
DeepSeek (≈2,3) dan Qwen (≈2,6) juga
tergolong lambat, meskipun sedikit lebih 
baik dibanding GPT-OSS. Temuan ini 
konsisten dengan kompleksitas model: 
GPT-OSS yang berukuran besar 
memerlukan waktu proses terpanjang, 
sementara LLaMA yang dioptimalkan 
untuk efisiensi mampu memberikan 
respons tercepat. 
 
Keterbatasan Penelitian 

Penelitian ini memiliki beberapa 
keterbatasan. Pertama, strategi prompting 
yang digunakan masih berupa static role 
prompting, sehingga keluaran model 
kurang adaptif terhadap variasi kebutuhan 
rekomendasi yang lebih kompleks [17], 
[18]. Kedua, prototipe hanya diuji pada 
server lokal dengan GPU tunggal, sehingga 
skalabilitas dan performa pada beban kerja 
besar belum dapat dievaluasi. Ketiga, 
jumlah responden dan variasi data yang 
digunakan masih terbatas, sehingga hasil 
penelitian belum sepenuhnya 
merepresentasikan kondisi nyata di industri. 
Keterbatasan ini membuka peluang bagi 
penelitian selanjutnya untuk menguji 
strategi prompting yang lebih dinamis, 
melakukan deployment pada lingkungan 
komputasi terdistribusi, serta melibatkan 
dataset dan responden yang lebih beragam.  
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Appendix: 
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