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Abstrak — Pencarian informasi di internet sudah 

menjadi kebutuhan bagi sebagian besar orang dengan 

keperluannya masing masing, khususnya untuk para 

pelajar. Untuk pencarian artikel ilmiah sendiri bisa 

menggunakan mesin pencari google scholar untuk 

memudahkan pencarian agar lebih spesifik untuk artikel 

ilmiah. Meski menggunakan mesin pencari google 

scholar, informasi yang disediakan oleh mesin pencari 

tersebut masih terbilang banyak dan dibutuhkan kata 

kunci tertentu agar bisa mencari artikel ilmiah yang 

sesuai dengan yang diinginkan. Maka penggunaan 

ekspansi query dirasa sangat tepat untuk membantu 

pengguna dalam menentukan kata kunci yang tepat 

untuk melakukan pencarian. Pada penelitian ini 

dilakukan percobaan untuk menggunakan metode word 

embedding word2vec untuk melakukan ekspansi query 

dan melakukan dua skenario pencarian artikel ilmiah 

dengan menggunakan mesin pencari google scholar. 

Dataset yang digunakan untuk membuat model word2vec 

menggunakan data dari repository WING-

NUS/scisumm-corpus. Nilai total akurasi yang didapat 

pada hasil pencarian skenario pertama sebesar 89,9% 

sedangkan untuk nilai total akurasi untuk hasil pencarian 

skenario kedua sebesar 76,1%. 
 

Kata kunci— word2vec, ekspansi query, IR, pencarian 

artikel ilmiah 

 

 

I. PENDAHULUAN 

 

A. Latar Belakang 

Pencarian informasi di internet sudah menjadi kebutuhan 

bagi sebagian besar orang dengan berbagai tujuan, baik untuk 

mencari berita terkini, artikel ilmiah, maupun hiburan. 

Karena sudah menjadi kebutuhan, manusia dituntut untuk 

dapat memenuhi kebutuhan tersebut, salah satunya adalah 

dengan mencarinya di internet [1]. Untuk pencarian artikel 

ilmiah sendiri bisa menggunakan mesin pencari google 

scholar untuk memudahkan pencarian agar lebih spesifik 

untuk artikel ilmiah. Meski menggunakan mesin pencari 

google scholar, informasi yang disediakan masih terbilang 

banyak dan membutuhkan kata kunci yang tepat untuk 

mendapatkan informasi yang sesuai dan relevan. 

Ekspansi query adalah salah satu teknik dari query 

reformulation yang dilakukan dengan menambahkan term 

kedalamnya [3]. Untuk penelitian ini term yang ditambahkan 

adalah kata-kata yang memiliki kemiripan arti yang didapat 

dari hasil word embedding menggunakan word2vec. 

Ekspansi query berkaitan erat dengan information retrieval 

atau IR. Karena ekspansi query memiliki peran penting dalam 

proses melakukan information retrieval [4]. Dengan 

melakukan pencarian pada mesin pencari google scholar 

sebagai proses information retrieval, maka penelitian 

mengenai ekspansi query dengan word2vec ini dapat 

dilaksanakan. 

Proses ekspansi query sendiri dapat menggunakan 

berbagai metode, salah satunya word embedding. Bahkan 

pada penelitian yang dilakukan oleh Alfredo Silva dan 

Marcelo Mendoza dimana mereka meneliti bagaimana 

metode word embedding dapat meningkatkan performa dari 

ekspansi query [4]. Pada penelitian tersebut dilakukan 

percobaan ekspansi query dengan menggunakan pendekatan 

inverse document frequency dan average word embedding 

atau IDF-AWE, sebuah representasi vector untuk query 

berbasis AQE (automated query expansion) lalu ditambahkan 

dengan berbagai metode word embedding seperti glove, 

word2vec, FastText, dll [4]. Hasil pada penelitian tersebut 

menunjukan bahwa metode word embedding memberikan 

hasil yang lebih baik ketika digunakan bersama AQE dan 

IDF-AWE. Lalu penelitian yang dilakukan Claudio dan 

Giovanni memberi penjelasan lebih lanjut mengenai 

penerapan IR seperti interactive query refinement, relevance 

feedback, word sense disambiguation in IR, dan search result 

clustering [6]. Beserta penerapan lainnya pada penggunaan 

automated query expansion atau AQE seperti question 

answering, multimedia information retrieval, information 

filtering, dan cross-language information retrieval [6]. 

Penelitian tersebut memberikan system ranking untuk 

menjadi variable pembanding untuk dapat mencari nilai 

similarity antara query dan dokumen terkait. 

Kebanyakan dari penelitian mengenai ekspansi query 

menggunakan AQE sebagai basis awalnya, selanjutnya 

menambahkan proses lain seperti word embedding dan 

sebagainya. Seperti pada penelitian yang dilakukan Saar Kuzi 

dan rekannya dimana mereka menggunakan word2vec untuk 

melakukan ekspansi query [7]. Pada penelitian ini, akan 
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menggunakan word2vec untuk ekspansi query, dan 

menggunakan mesin pencari google scholar untuk 

melakukan dua skenario pencarian untuk proses information 

retrieval. selanjutnya melakukan survey pada lima orang 

partisipan untuk menilai tingkat relevansi pada hasil skenario 

pencarian untuk relevance feedback yang digunakan sebagai 

metode penilaian dari kualitas query. Dataset yang digunakan 

diambil dari repository WING-NUS/scisumm-corpus yang 

dimana terdapat 1000 set dokumen artikel ilmiah yang sudah 

teranotasi dari scisummnet [8]. 

Tujuan penelitian ini yaitu untuk mengetahui 

performansi dari penggunaan ekspansi query dengan 

menggunakan word2vec dalam melakukan pencarian artikel 

ilmiah di internet.  

 

II. KAJIAN TEORI 

 

A. Studi Terkait 

Penelitian mengenai ekspansi query telah banyak 

dilakukan bersamaan dengan penelitian mengenai 

information retrieval. Seperti pada penelitian yang dilakukan 

oleh Claudio dan Giovanni dimana mereka menjelaskan 

secara detail mengenai perkembangan ekspansi query [6]. 

Pada penelitian tersebut menjelaskan bahwa dalam sistem 

ranking pada information retrieval, similarity antara query 

dan dokumen dapat direpresentasikan pada persamaan (1) 

 ā�ÿ(ÿ, �) = ∑ �Ă, ÿ ・ �Ă, �þ∈�∩�     (1) 

 

dimana wt,q dan wt,d adalah weight suatu term t 

terhadap query q dan dokumen d [6]. Dari perasamaan (1) 

bisa diasumsikan hasil output dari AQE adalah q’ yang 
terbentuk dari hasil ekspansi dengan weight tertentu. 

Sehingga bisa didapat persamaan (2). 

 ā�ÿ(ÿ′, �) = ∑ �′Ă, ÿ′ ・ �Ă, �þ∈�′∩�     (2) 

 

Dari persamaan (2) dapat disimpulkan bahwa nilai 

similarity bergantung pada query yang digunakan. Sehingga 

query bisa diubah ataupun dilakukan reformulasi seperti 

ekspansi query. 

Pada penelitian [9] dilakukan penelitian mengenai 

penerapan query expansion menggunakan tools berbasis NLP 

dan model embedding word2vec untuk berpartisipasi pada 

TREC 2018. Penelitian tersebut dilakukan dengan 

menggunakan dataset dari washington post corpus sebanyak 

50 topik. Corpus tersebut berisikan berita, artikel, dan blog 

yang ditulis dan dipublikasikan oleh washington post dari 

bulan januari tahun 2012 sampai agustus 2017.  

Pada penelitian [10] dilakukan penelitian mengenai 

ekspansi query dengan menggunakan locally trained word 

embedding. Penelitian tersebut dilakukan untuk mengetahui 

perbandingan antara embedding lokal dalam menangkap 

bahasa untuk spesifik topik tertentu [10] 

Penelitian tersebut menghasilkan sebuah simpulan 

dengan menggunakan embedding lokal memberikan hasil 

yang lebih baik pada beberapa skenario khususnya pada nilai 

recall jika dibandingkan dengan embedding global. Meski 

begitu, hasil tersebut belum ada penjelasan yang kuat untuk 

hasil tersebut. Sehingga masih diperlukan analisis secara 

empiris dan teori lebih lanjut. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Mawloud 

melakukan penggunaan mekanisme AQE dan pseudo re-

ranking MVRA untuk meningkatkan hasil pencarian pada 

mesin pencari google scholar [11]. Dengan menggunakan 

MVRA untuk melakukan ekspansi query sehingga 

didapatkan query terbaru yang lebih sesuai. 

Dari beberapa penilitian yang telah digunakan, 

penggunaan word2vec untuk ekspansi query memberikan 

hasil yang sangat baik, Dari beberapa penilitian yang telah 

digunakan, penggunaan word2vec untuk ekspansi query 

memberikan hasil yang sangat baik, tetapi hanya berfokus 

pada penilaian yang berbasis sistem. Maka dari itu penelitian 

ini akan menggunakan pendekatan kepada user untuk 

memberikan penilaian sebagai bentuk dari relevance 

feedback. 

 

III. METODE 

 

A. Sistem yang Dibangun 

1. Alur Penelitian 

 

 
GAMBAR 1.  

Gambaran umum system 

 

Gambar 1 menjelaskan alur penelitian yang dilaksanakan 

pada penelitian ini. Dimulai dari melakukan pengumpulan 

dataset, sampai pembuatan model word2vec. Lalu 

selanjutnya dilakukan dua skenario pencarian dan hasil 

skenario pencarian digunakan untuk mendapatkan penilaian 

relevansi dari partisipan. 

 

2. Dataset 

Dari 1000 set dokumen artikel yang ada pada repository 

WING-NUS/scisumm-corpus, yang digunakan untuk 

pembuatan model word2vec sebanyak 520 file dokumen 

artikel yang terdiri atas 412 judul artikel yang berkaitan 

dengan NLP. 

 

3. Preprocessing Data 

Preprocessing data adalah suatu teknik untuk mengubah 

data mentah dalam format yang berguna dan efisien [12]. 

Pada penelitian ini dilakukan beberapa metode data cleaning, 

stopword removal, tokenization, dan lemmatization. Data 

cleaning dilakukan untuk menghilangkan missing value atau 

data = null pada dataset [12]. Stopword removal dilakukan 

untuk mnghilangkan kata-kata umum yang tidak memiliki 

arti seperti <is=, <a=, <are=, <the=, dll [13]. lemmatization 
dilakukan untuk mengubah kata-kata yang ada pada dataset. 

lemmatization sesuai dengan linguistic rule [14]. 

 

4. Pengumpulan Query 

Pengumpulan query dilakukan dengan menggunakan 

bagian dari judul-judul artikel yang ada pada dataset. 

Selanjutnya judul-judul tersebut dilakukan pemotongan 

untuk diambil inti dari artikel tersebut. Berikut contoh dari 
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perbandingan antara judul artikel dengan querynya pada table 

1. 
TABEL 1.  

Contoh Judul Artikel yang dijadikan Query 

No Judul Artikel Query 

1 

A Cross-lingual 

Annotation Projection 

Approach for Relation 

Detection 

annotation 

projection 

approach 

2 

Bilingual Lexicon 

Extraction from 

Comparable Corpora 

Using Label Propagation 

bilingual 

lexicon 

extraction 

 

Query tersebut digunakan sebagai kata kunci yang 

digunakan untuk melakukan pencarian pada skema pencarian 

menggunakan google scholar. Banyak query yang digunakan 

untuk penelitian ini adalah sebanyak 101 query. 

5. Word2vec 

Word embedding adalah sebuah representasi kata yang 

memungkinkan untuk suatu kata yang memiliki kesamaan 

makna dapat direpresentasikan. Word embedding merupakan 

pendekatan untuk merepresentasikan kata dan dokumen yang 

bisa menjadi salah satu kunci dalam menyelesaikan 

permasalahan natural language processing dan deep learning. 

[15]. 

Word2vec adalah salah satu metode dalam word 

embedding yang dimana dapat mengelompokan beberapa 

vektor dari kata yang memiliki kemiripan. Word2vec dapat 

memberikan estimasi kata yang memiliki kesamaan arti 

dengan baik jika diberikan dataset yang cukup luas [16]. 

 

 
GAMBAR 2. 

 Ilustrasi Arsitektur Word2vec CBOW 

 

Gambar 2 menjelaskan mengenai arsitektur word2vec 

CBOW yang dimana arsitektur CBOW memprediksi kata 

berdasarkan dari input. Maka untuk penelitian ini 

menggunakan CBOW untuk proses ekspansi query karena 

untuk mencari kata yang memiliki kesamaan arti dari query 

yang akan diekspansi. 

Pada penelitian ini juga, penulis membuat model word2vec 

sendiri dengan menggunakan dataset yang sudah dijelaskan 

pada segmen sebelumnya sebagai input untuk membuat 

model word2vec. 

 

6. Ekspansi Query 

Ekspansi query digunakan untuk meningkatan ketepatan 

dalam melakukan pencarian, ide dasarnya adalah dengan 

menggunakan hasil pada query awal untuk memformulasikan 

ulang query dan melakukan pencarian kedua untuk 

mendapatkan hasil yang lebih presisi [17]. Untuk dapat 

melakukan ekspansi query, setiap query harus diekstrak, lalu 

untuk setiap kata kunci, sinonim dan akronim akan terpilih 

secara otomatis [18]. Sehingga pada saat melakukan 

pencarian, hasil yang didapat bisa lebih sesuai dengan apa 

yang pengguna harapkan. 

 

7. Information Retrieval 

Pada penelitian [6] menjelaskan mengenai persamaan (1) 

dan (2). Dimana nilai similarity didapat bergantung pada 

weight term query dan dokumen. Pada penelitian ini, weight 

term dokumen dapat dianggap 1 karena pada penelitian ini 

penulis menggunakan mesin pencari google scholar. 

Sehingga dapat disimpulkan persamaan yang digunakan 

adalah sebagai berikut. ā�ÿ(ÿ, Ā) = ∑ �Ă, ÿ þ∈�∩�     (3) 

n = artikel ke-n 

q = query yang digunakan 

wt,q = weight term suatu query 

 

Sehingga dapat disimpulkan tingkat similarity dalam 

pencarian bergantung pada query yang digunakan. Dan 

karena penelitian ini menggunakan metode survey untuk 

mendapatkan relevance feedback pada hasil pencarian maka 

nilai similarity dapat digunakan sebagai alat untuk 

menentukan kualitas performansi query tersebut dalam 

pencarian. Maka bisa didapat persamaan sebagai berikut. 

 �Ă, ÿ =  ∑ ā�ÿ(ÿ, Ā)    (4)10
�=1  

 

n = artikel ke-n 

q = query yang digunakan 

wt,q = weight term suatu query 

 

Dimana pada persamaan (4) n adalah banyaknya 

dokumen pada hasil pencarian. Dimana pada penelitian ini 

menggunakan 10 dokumen teratas dari hasil pencarian. 

Sehingga nilai weight term untuk query bisa didapat dari nilai 

similarity dari hasil pencarian. Menurut penelitian [6], rumus 

persamaan (4) tersebut berlaku juga untuk query yang 

dilakukan ekspansi, sehingga didapat persamaan sebagai 

berikut. �′Ă, ÿ′ =  ∑ ā�ÿ(ÿ′, Ā)    (5)10
�=1  

n = artikel ke-n 

q’ = query yang digunakan 

w’t,q’ = weight term suatu query yang sudah diekspansi 

 

Dimana weight term untuk query yang dilakukan 

ekspansi juga nilainya bergantung pada hasil pencariannya. 

Maka pada untuk menentukan performansi dari penggunaan 

word2vec untuk ekspansi query pada penelitian ini adalah 

dengan menilai dari hasil pencariannya yang menggunakan 

mesin pencari google scholar. 
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IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

A. Evaluasi 

1. Preprocessing Data 

Preprocessing data dilakukan dengan melakukan 

tokenization, lemmatizing, dan mengubah setiap huruf 

menjadi lowercase. Hal ini dilakukan untuk mengurangi kata-

kata yang tidak diperlukan ataupun yang tidak memiliki arti. 

Berikut adalah contoh proses preprocessing data pada 

penelitian ini. 

 
TABEL 2. 

Contoh Proses Preprocessing Data 

Inisialisasi Tokenizati

on 

Lemmatizi

ng  

lowercase 

Merged\nproceed

ings of the 2010 

conference on 

empirical 

methods in 

natural language 

processing  

 

['merged', 

'proceedin

gs', 

 'of', 

 'the', 

 '2010', 

'conferenc

e', 

 'on', 

'empirical', 

'methods', 

 'in', 

 'natural', 

'language', 

'processin

g', 
 

'merged', 

'proceedin

g', '', '', 

'2010', 

'conferenc

e', '', 

'empirical'

, 'method', 

'', 'natural', 

'language', 

'processin

g' 

'merged', 

'proceedi

ng', '', '', 

'2010', 

'conferen

ce', '', 

'empirical

', 

'method', 

'', 

'natural', 

'language'

, 

'processin

g' 

 

 

2. Model Word2vec 

Pembuatan model word2vec dilakukan dengan 

melakukan training pada artikel-artikel yang ada pada dataset 

dengan menggunakan parameter yang dijelaskan pada tabel 

3. 

 
TABEL 3.  

Parameter yang Digunakan dalam Pembuatan Model Word2vec 

Parameter 

Word2vec 
Nilai Fungsi 

min_count 1 

untuk menentukan berapa kali 

suatu kata harus muncul agar 

dimasukan kedalam model 

window 1 

untuk menentukan jarak berapa N 

pada input ketika melakukan 

training atau menentukan berapa 

banyak tetangga yang digunakan 

untuk pengecekan 

sample 0e-5 

untuk batas konfigurasi 

downsampling pada kata dengan 

frekuensi tertinggi 

alpha 0.03 inisiasi learning rate 

min_alpha 0.0007 

nilai learning rate akan turun 

sampai ke nilai pada min_alpha 

selama proses training 

negative 20 
untuk menentukan negative 

sampling untuk mengurangi noise 

 

Setelah membuat model word2vec, selanjutnya 

dilakukan training pada data yang dilakukan sebanyak dua 

kali perulangan untuk mendapatkan hasil training datanya. 

 

3. Ekspansi Query 

Ekspansi query yang dilakukan adalah dengan 

memanfaatkan fungsi wv.most_similar untuk mendapatkan 

kata-kata yang memiliki kedekatan secara vector. Berikut 

adalah contoh ketika query dimasukan kedalam funsgi 

wv.most_similar pada tabel 4 sebagai berikut. 

 
TABEL 4.  

Contoh Hasil Penggunaan Fungsi wv.most_similar 

Keyw

ord 

most 

simila

r 1 

most 

similar 

2 

most 

similar 

3 

most 

simila

r 4 

most 

simila

r 5 

annot

ation 

proje

ction 

appro

ach  

('gram

mar', 

0.9863

20972

44262

7), 

('robust'

, 

0.9851

688146

591187

), 

('disam

biguator

', 

0.98357

254266

73889), 

('accur

ate', 

0.9823

11904

43038

94), 

('svm', 

0.9817

44170

18890

38), 

bayes

ian 

infere

nce 

('naive'

, 

0.9100

31437

87384

03), 

('bayes'

, 

0.8905

052542

686462

), 

('nearest

neighbo

r', 

0.88565

003871

91772), 

('simpl

e', 

0.8853

76453

39965

82), 

('twost

age', 

0.8761

57999

03869

63), 

bayes

ian 

mode

l 

('class

based', 

0.8400

78651

90505

98), 

('mixtur

emodel'

, 

0.8276

405930

519104

), 

('latentv

ariable', 

0.82699

853181

83899), 

('conte

xtfree', 

0.8263

01395

89309

69), 

('unifi

ed', 

0.8176

16283

89358

52), 

 

Selanjutnya dilakukan pemilihan kembali dari kelima 

kata dari hasil penggunaan fungsi wv.most_similar untuk 

dilakukan ekspansi query. Sehingga menghasilkan query 

seperti pada tabel 5. 

 
TABEL 5.  

Perbandingan Query Sebelum Ekspansi dan Setelah Ekspansi 

Query Sebelum 

Ekspansi Query Setelah Ekspansi 

annotation projection 

approach  

annotation projection 

approach grammar 

bayesian inference bayesian inference naive 

bayesian model bayesian model class based 

bilingual lexicon 

extraction 

bilingual lexicon extraction 

generator 

 

4. Skenario Pencarian 

Skenario pencarian pada penelitian ini dilakukan 

sebanyak dua kali, dimana pencarian pertama dilakukan 

menggunakan query sebelum ekspansi dan untuk skenario 

kedua dilakukan menggunakan query setelah ekspansi. 

Pencarian dilakukan menggunakan mesin pencari google 

scholar untuk mendapatkan sepuluh artikel teratas dari hasil 

pencariannya. Lalu sepuluh artikel teratas dari pencarian 

tersebut diambil judul, abstrak atau ringkasan, dan 

screenshoot dari artikel tersebut beserta artikel rujukannya 



ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.10, No.5 Oktober 2023 | Page 4914
 

 

kemudian dikumpulkan dalam satu file Microsoft word. 

Berikut adalah contoh hasil dari pencarian yang ditunjukan 

pada gambar 3 dan gambar 4. 

 

 
GAMBAR 3. 

Contoh Data Hasil Pencarian Bagian Artikel Rujukan 

 

 
GAMBAR 4.  

Contoh Data Hasil Pencarian 

 

Lalu setelah dikumpulkan semua hasil pencarian 

selanjutnya dilakukan penilaian yang dilakukan oleh lima 

orang partisipan. Latar belakang setiap partisipan dijelaskan 

pada tabel 6. 
TABEL 6.  

Latar Belakang Partisipan 

Partisipan 

ke-n 

Keterangan 

1 mahasiswa tingkat akhir dari jurusan 

non-informatika yang sedang 

mengerjakan skripsi atau  tugas akhir 

2 mahasiswa tingkat akhir dari jurusan 

non-informatika yang sedang 

mengerjakan skripsi atau  tugas akhir 

3 mahasiswa tingkat akhir dari jurusan 

informatika yang sedang mengerjakan 

tugas akhir 

4 mahasiswa tingkat akhir dari jurusan 

informatika yang sedang mengerjakan 

tugas akhir 

5 mahasiswa tingkat akhir dari jurusan 

informatika yang sedang mengerjakan 

tugas akhir 

 

Setiap partisipan akan memberi nilai pada setiap artikel 

dari hasil pencarian dengan nilai 0 jika artikel tersebut tidak 

relevan baik dari kata kunci maupun artikel rujukan dan 

memberikan nilai 1 jika artikel tersebut relevan. Sehingga 

setiap file word akan mendapat maksimal nilai 10 dan nilai 

minimal 0 tergantung dari berapa banyak artikel yang relevan 

dari setiap hasil pencarian tersebut. Berikut adalah contoh 

bentuk penilaian yang diberikan oleh partisipan pada tabel 7. 

 
TABEL 7.  

Contoh Hasil Penilaian Oleh Partisipan 

N

o 

Keyw

ord 

(nama 

file 

wordn

ya) 

Partis

ipan 

1 

Partis

ipan 

2 

Partis

ipan 

3 

Partis

ipan 

4 

Partis

ipan 

5 

1 

annota

tion 

project

ion 

approa

ch 

10 9 8 7 9 

2 

bayesi

an 

inferen

ce 

10 9 10 10 10 

3 

bayesi

an 

model 

10 3 10 10 10 

4 

bilingu

al 

lexico

n 

extract

ion 

10 9 10 10 10 

5 

bilingu

al 

word 

embed

dings 

10 9 8 10 10 

 

Selanjutnya hasil akhir dari setiap penilaian dihitung 

rata-ratanya baik untuk skenario 1 maupun skenario 2. Lalu 

nilai rata rata totalnya dibandingkan untuk mengetahui 

skenario mana yang memberikan nilai yang lebih besar yang 

berarti memberikan hasil pencarian yang lebih relevan. 

Untuk mendapatkan nilai totalnya dilakukan perhitungan 

sebagai berikut. 

 Ā(ÿ) =   ∑ �ý1ā    (6) 

 

d =  banyaknya dokumen yang relevan dalam satu kali 

pencarian 

q = query yang digunakan 

s = banyaknya partisipan yang melakukan penilaian 
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r = nilai relevansi dalam suatu pencarian 

 

persamaan (6) digunakan mencari nilai similarity dalam 

satu kali pencarian menggunakan satu query atau kata kunci. 

Karena penelitian ini menggunakan lebih dari satu partisipan 

maka diambil nilai rata-ratanya. 

Lalu untuk menghitung jumlah total dalam satu scenario 

dapat menggunakan persamaan (7) sebagai berikut. 

 Ā(ÿ)� = (∑ ∑ �ý1ā   �1 � ) ∗ 100%  (7) 

d =  banyaknya dokumen yang relevan dalam satu kali 

pencarian 

q = query yang digunakan 

s = banyaknya partisipan yang melakukan penilaian 

f = banyaknya query yang digunakan dalam satu scenario 

r = nilai relevansi dalam suatu pencarian 

 

persamaa (7) menjelaskan bahwa nilai total relevansi 

dalam satu scenario didapat dengan menghitung nilai rata-

rata dari partisipan pada satu pencarian menggunakan satu 

query. Lalu menjumlahkan semua nilai rata-rata setiap query 

yang kemudian dibagi banyaknya query. Sehingga didapat 

nilai rata-rata total dari keseluruhan query untuk satu 

skenario. 
TABEL 8.  

Nilai Total Relevansi Setiap Skenario Pencarian 

Keterangan Nilai 

Nilai Total Hasil Pencarian 

Skenario 1 

89% 

Nilai Total Hasil Pencarian 

Skenario 2 

76% 

 

 

Dapat dilihat dari tabel 8, bahwa nilai total pada skenario 

1 memiliki nilai yang lebih besar dari pada nilai total pada 

skenario 2. Hal ini menunjukan bahwa hasil pencarian pada 

skenario 1 memberikan hasil yang lebih relevan daripada 

hasil pencarian pada skenario 2. Hal ini bisa terjadi karena 

beberapa alasan seperti ada terjadi ambiguitas yang terjadi 

pada saat melakukan pencarian, dataset yang masih perlu 

banyak preprocessing secara manual, dan juga algoritme dan 

ketersediaan data pada mesin pencari google atau internet itu 

sendiri. 

 

5. Analisis Hasil Pengujian 

Hasil pengujian pada penelitian ini bisa dikatakan tidak 

memberikan hasil yang tidak lebih baik daripada bahan yang 

diujikan. Hal tersebut wajar terjadi karena tidak selamanya 

penelitian bisa menghasilkan hasil yang lebih baik daripada 

bahan ujinya. Hal itu bisa terjadi karena berapa alasan sebagai 

berikut. 

 

a. Ambiguitas 

Ambiguitas adalah keadaan terdapat dua kata yang 

memiliki arti yang serupa pada saat melakukan representasi 

kata khususnya untuk melakukan keperluan yang melibatkan 

word recognition [18]. Pada percobaan yang dilakukan ini 

terjadi ambiguitas ketika menggunakan kata kunci stratified 

seed sampling dan stratified seed sampling supply. 

Ambiguitas terjadi karena terdapat kata seed yang memiliki 

arti benih atau bibit sedangkan seed yang dimaksud adalah 

untuk keperluan Clustering-based Stratified Seed Sampling 

for Semi-Supervised Relation Classification. Sedangkan pada 

hasil pencarian dominan artikel berkaitan dengan biologi, 

perhutanan dan pertanian. Sehingga terdapat penilaian yang 

bersifat anomali karena hasil pencarian menggunakan kata 

kunci tersebut dominan tidak relevan sama sekali dengan 

artikel rujukan yang ditentukan. 

 

b. Algoritme Pencarian Mesin Pencari Google Scholar 

Algoritme pada mesin pencari google scholar juga 

memiliki kontribusi dalam proses pencarian. Karena algoritme 

pencarian pada mesin pencari google scholar menggunakan 

sistem ranking yang menitik beratkan banyaknya sitasi yang 

merujuk pada artikel tersebut dan juga tingkat relevansi antara 

keyword yang digunakan dalam pencarian dengan judul 

artikelnya. Sehingga pengurutannya berdasarkan relevansi 

judul artikel dengan keyword yang digunakan kemudian 

banyaknya artikel tersebut dijadikan rujukan [19]. Selain itu 

keyword yang digunakan perlu diperhatikan, karena pencarian 

menggunakan mesin pencari google scholar tidak akan 

memberikan sinonim dari keyword yang digunakan. Sehingga 

diperlukan beberapa keyword dalam satu kali pencarian untuk 

memperluas hasil pencarian [19]. Nama penulis dan jurnal 

yang diterbitkan juga mempengaruhi ranking hasil pencarian, 

dan tahun diterbitkannya artikel tersebut juga mempengaruhi 

hasil pencarian [19]. Terlepas dari semua hal itu, kesediaan 

data yang dicari pada database juga mempengaruhi. Pada 

percobaan yang dilakukan ini, pada beberapa keyword yang 

memang data yang tersedia sangat terbatas. Hal ini biasa 

terjadi jika memang tidak banyak artikel yang dipublish pada 

keyword tertentu. 

 

c. Dataset 

Dataset yang digunakan untuk word embedding 

menggunakan artikel-artikel ilmiah yang dimana sudah 

berformat .txt dan .csv dengan isi sebagai berikut. 
Tabel 9. 

Contoh Isi Artikel yang Memiliki Kata Terpotong 

In this paper we present a 

new  multi  

lingual data-driven method 

for coreference   

resolution as implemented 

in the SWIZZLE   

system. The results 

obtained after training   

this system on a bilingual 

corpus of English   

and Romanian tagged texts  outperformed  

coreference resolution in 

each of the indi   

vidual languages.  

 

Pada file txt tersebut, banyak kata-kata yang terpotong 

garis baru dan dipisah dengan <-< yang menyebabkan satu 
kata yang terpotong tersebut menjadi dua kata yang berbeda. 

Selain itu adanya singkatan yang terhitung menjadi satu kata. 

Seperti pada tabel 9 terdapat kata indi dan pada baris 

dibawahnya terdapat kata vidual yang dimana sebenarnya 

kata tersebut adalah individual. Hal ini mempengaruhi 
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kepada proses training word2vec yang menyebabkan 

terhitungnya menjadi dua kata yang terpisah. Pengaruhnya 

dapat terlihat saat menggunakan fungsi wv.most_similar 

ketika akan melakukan ekspansi query. Berikut contoh 

terjadinya kasus terdapat kata yang terpotong saat 

menggunakan fungsi wv.most_similar pada gambar 5. 

 

 
GAMBAR 5.  

Contoh Terdapat Kata yang Terpotong pada Program 

 

Dengan masuknya singkatan dan kata-kata yang 

terpotong kedalam proses data processing membuat terjadi 

kesalahan dalam menunjukan hasil word embedding. Seperti 

pada gambar 5 menunjukan dimana muncul kata <pcfg= dan 
<grw= dimana keduanya merupakan singkatan. Dan muncul 
kata <ementary= dimana merupakan kata yang terpotong dari 
kata <elementary=. 
 

V. KESIMPULAN 

A. Kesimpulan 

Pada penelitian ini dapat disimpulkan bahwa penggunaan 

word2vec sebagai ekstensi untuk membantu menentukan 

kata kunci ketika akan melakukan pencarian artikel ilmah di 

internet masih belum maksimal. Dibuktikan dengan 

banyaknya hasil pencarian menggunakan kata kunci yang 

sudah diekspansi menggunakan word2vec memiliki tingkat 

relevansi yang lebih rendah daripada hasil pencarian 

menggunakan kata kunci sebelum diekspansi menggunakan 

word2vec. Hal itu bisa disebabkan oleh beberapa hal seperti 

pengaruh dari algoritma pencarian google scholar, masih 

kurang optimal penggunaan algoritma word2vec pada 

kumpulan kata kunci yang akan digunakan, kurang 

beragamnya kata kunci yang digunakan. Saran untuk 

penelitian berikutnya adalah dengan merapihkan terlebih 

dahulu dataset yang akan digunakan agar data yang akan 

dilatih menjadi lebih bersih, lalu buat kata kunci yang lebih 

beragam agar dapat terlihat hasil yang lebih beragam juga. 
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