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Abstrak — Permasalahan yang muncul pada saat pembobotan menggunakan nilai “term frequency—inverse
document frequency” (tf-idf) adalah adanya kebutuhan untuk selalu melakukan perhitungan ulang nilai inverse
document frequency (idf) setiap kali dokumen baru ditambahkan ke dalam database. Hal ini menyebabkan
peningkatan kompleksitas komputasi menjadi O(N2). Untuk menangani masalah tersebut, dalam paper ini diusulkan
sebuah metode yang menggunakan cosine similarity dan sejumlah korpus statis yang telah didefinisikan sebelumnya.
Cosine similarity digunakan untuk menghitung kemiripan nilai term frequency (tf) dokumen baru dengan rerata
nilai tf dari setiap korpus statis yang ada dalam database. Nilai idf dari korpus statis yang memiliki nilai similarity
paling tinggi dengan dokumen baru kemudian dipilih sebagai nilai idf dari dokumen yang baru. Hasil uji coba
menunjukkan bahwa tidak terdapat perbedaan yang signifikan antara nilai tf-idf yang dihitung dengan metode telah
ada sebelumnya dengan metode yang diusulkan dalam paper ini. Dengan kata lain, metode ini dapat
dipertimbangkan sebagai alternatif penentuan nilai idf, terutama karena kompleksitasnya yang hanya O(N).

Index Terms — cosine similarity, term weighting

I. Pendahuluan

Vektorisasi, atau pengubahan dokumen ke dalam
Model Ruang Vektor (MRV) adalah langkah awal
dalam Information Retrieval (IR). Pembobotan
dilakukan dengan cara mencatat setiap term dalam
dokumen dan menghitung frekuensinya sebagai bentuk
representasi dokumen dalam MRV. Salah satu pilihan
perhitungan pembobotan term dalam sebuah dokumen
adalah tf-idf [1]. Penghitungan pembobotan dengan
metode tf-idf terdiri dari komponen pembobotan lokal
dan global. Pembobotan lokal dilakukan dengan
menghitung frekuensi term yang muncul dalam sebuah
dokumen (tf). Pembobotan global dilakukan dengan
cara mencari di dokumen mana saja suatu term muncul
dalam Kkorpus (idf). Sebuah term dalam sebuah
dokumen akan memiliki bobot yang tinggi apabila term
tersebut memiliki frekuensi yang tinggi dan hanya
muncul di sedikit dokumen dari seluruh dokumen yang
ada.

Dalam sistem pembobotan dokumen
menggunakan tf-idf, nilai idf akan selalu dihitung
kembali setiap kali dilakukan penambahan dokumen
baru ke dalam korpus. Dengan kata lain, penambahan
dokumen dalam korpus akan menyebabkan idf seluruh
dokumen akan berubah. Hal ini menimbulkan masalah,
terutama pada kompleksitas komputasi yang mencapai
O(N?).

Di lain pihak, Reed et al. [2] menemukan beberapa
fakta penting tentang nilai frekuensi dokumen dari
sebuah term, antara lain:

1. Nilai frekuensi dokumen dari sebuah term dalam
sebuah korpus yang tidak diketahui ukurannya
dapat diaproksimasi dengan menggunakan satu set

dokumen yang sudah diketahui. Dengan kata lain,
data set dalam ukuran vyang lebih kecil
kemungkinan besar dapat digunakan untuk
mengaproksimasi data set yang lebih besar.
Dengan catatan, ukuran korpus yang digunakan
harus mencukupi untuk dapat mencakup kosa kata
dalam jumlah besar.

2. Data frekuensi dokumen yang didapatkan dari satu
sumber tertentu dapat secara efektif digunakan
untuk mengestimasi sumber lain yang berbeda
tetapi masih memiliki cukup kemiripan. Tetapi
tidak cukup efektif untuk mengaproksimasi
dokumen yang didapatkan dari sumber lain yang
sama sekali berbeda.

3. Bahwa pada satu saat tertentu dari ukuran jumlah
dokumen dalam korpus tidak terjadi peningkatan
jumlah term vyang unik (kosa Kkata) secara
signifikan walaupun dilakukan penambahan
sejumlah data baru pada korpus yang sudah ada.

Berdasarkan fakta-fakta tersebut dapat
disimpulkan bahwa selama isi dokumen yang
ditambahkan memiliki jenis topik yang mirip dengan
korpus, perubahan nilai idf secara signifikan tidak akan
berpengaruh pada perubahan nilai tf-idf [1], [2], [3].

Pendekatan tf-icf [2] menawarkan solusi dengan
membuat Kkorpus statis -- korpus yang tidak dapat
ditambahi dokumen baru -- dengan banyak dokumen
tertentu sebagai acuan pengambilan nilai idf sehingga
apabila dokumen baru ditambahkan maka nilai idf
diambilkan dari korpus statis tersebut. Akan tetapi,
sebelumnya dilakukan pembatasan bahwa dokumen
yang baru haruslah dokumen yang memiliki topik
sejenis dengan topik yang dimiliki oleh korpus statis
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yang telah tersedia. Hal ini juga menjadi masalah
karena masih diperlukan langkah tambahan untuk
menentukan apakah dokumen baru memiliki topik
sejenis dengan korpus statis yang ada.

Paper ini mengusulkan sebuah metode baru untuk
memperoleh nilai idf dari sebuah dokumen baru yang
akan dimasukkan ke dalam database tanpa harus
melakukan perhitungan ulang terhadap nilai idf untuk
keseluruhan korpus yang ada di dalam database.
Metode yang diusulkan merupakan perbaikan dari
metode yang diusulkan dalam [2], yaitu dengan
menambahkan  otomisasi  menggunakan  cosine
similarity dari nilai tf dokumen baru yang dibandingkan
terhadap nilai tf korpus statis.

Il.  Metode yang diusulkan

Dalam paper ini diusulkan sebuah metode
penentuan nilai idf dokumen baru yang akan
ditambahkan, sebelum dilakukan penghitungan tf-idf
sehingga dokumen baru vyang dimasukkan akan
memiliki nilai idf yang lebih tepat. Secara garis besar
disediakan beberapa korpus statis yang memiliki jenis
topik berbeda-beda dan memiliki nilai idf yang berbeda
pula. Ketika dokumen baru ditambahkan, maka nilai idf
yang dipakai adalah nilai idf yang memiliki jenis topik
yang sesuai dengan dokumen baru yang ditambahkan.
Pengenalan jenis topik tersebut dilakukan dengan
memanfaatkan nilai tf dari dokumen baru.

Frekuensi term tfiq dari term t dalam dokumen d
didefinisikan sebagai banyaknya kemunculan t dalam
dokumen d. Dikarenakan nilai tfig dalam suatu
dokumen d sangat bervariasi dan memiliki jangkauan
yang sangat besar, maka dilakukan normalisasi log pada
tfiq sehingga

B {1 +logl0 tf,,, if tf, >0
td .
0, otherwise
(1)

Penghitungan tfia  masih  menimbulkan
kekurangan dikarenakan semakin besar tfiq tidak
menjamin tingkat kesesuaian query dengan dokumen.
Misalnya pada jenis kata hubung yang akan selalu
memiliki frekuensi yang besar walaupun kata hubung
bukanlah term yang signifikan yang mewakili suatu
dokumen.

Oleh karena itu diperlukan suatu besaran yang
berfungsi sebagai pengukur tingkat signifikansi suatu
term dalam suatu dokumen. Secara alamiah, semakin
sedikit term tersebut muncul di seluruh dokumen maka
semakin signifikan term tersebut untuk mewakili
sebuah dokumen. Misalnya kata hubung, kata hubung
hampir muncul pada seluruh dokumen yang ada
sehingga kata hubung kurang signifikan digunakan
sebagai wakil dari dokumen. Besaran yang berfungsi
sebagai pengukur tingkat signifikansi suatu term dalam
suatu dokumen ini disebut dengan inverse document
frequency idf; yang didefinisikan sebagai

if, = 29N

df, @)

dimana N adalah banyaknya dokumen dalam
koleksi, sedangkan df; adalah ada di berapa dokumen
term t dapat ditemukan dalam N dokumen.

Penambahan dokumen baru pada korpus akan
berdampak pada perubahan nilai idf seluruh dokumen
dalam korpus sehingga memakan ongkos komputasi
sebesar O(N?). Oleh karena itu disusulkan metode untuk
memangkas ongkos komputasi menjadi O(N) dengan
cara membuat korpus statis yang mewakili nilai idf [2].

Agar dokumen baru yang ditambahkan dapat
diberikan nilai idf yang tepat, maka disediakan beberapa
korpus statis yang memiliki memiliki TF; dan idf;
dimana TF;; adalah term frekuensi korpus i dokumen j
dan idf; adalah idf korpus i.

TR, =2 tf @

Apabila frekuensi term dokumen baru pada tf
maka kemiripan dokumen baru dengan korpus-korpus
statis yang ada dapat dihitung dengan menggunakan
cosine similarity yaitu:

V1

teTF _§ TR _ TR
f|d] ] (TR S SR

lHustrasi pengukuran tingkat kemiripan antara
dokumen baru dengan korpus-korpus statis yang ada
dapat dilihat di Gambar 1.

cos(tf , TFR) =

term 2

TF
TF, 2

™,

O term 1

Gambar 1.
llustrasi MRV untuk menghitung cosine similarity dokumen
baru dengan korpus statis

Metode vyang diusulkan dapat didefinisikan

sebagai serangkaian langkah sebagai berikut:

1. Membangun sejumlah korpus statis.

2. Menghitung nilai tf dan idf dari masing-masing
korpus statis.

3. Menghitung nilai tf dari dokumen baru.

4. Membangun MRV berdasarkan nilai-nilai tf yang
diperoleh, kemudian menghitung cosine similarity
antara dokumen baru dengan korpus-korpus statis.



5. Melakukan perankingan terhadap nilai-nilai cosine
similarity yang diperoleh untuk mendapatkan
korpus yang paling mirip/sejenis dengan dokumen
baru. llustrasi langkah 5 dapat dilihat pada
Gambar 2.

6. Menetapkan nilai idf dokumen baru menjadi sama
dengan nilai idf dari korpus statis yang paling
mirip.

Dokumen baru

Korpus Statis | Korpus Statis Il Korpus Statis ke-N

Gambar 2.
Membandingkan nilai cosine similarity vektor tf dokumen
baru dan vektor tf korpus statis.

I11. Uji Coba dan Pembahasan

Untuk mengevaluasi kinerja dari metode baru
yang diusulkan, dilakukan serangkaian uji coba dengan
menggunakan sejumlah dokumen yang dikumpulkan
dari situs www.detiksport.com, www.detikhealth.com,
dan www.detikfinance.com. Dari masing-masing situs
web tersebut diambil sejumlah 125 dokumen secara
acak untuk dijadikan sebagai korpus statis. Sehingga
total dokumen yang dijadikan korpus statis adalah
sebanyak 375 buah dokumen yang dibagi secara merata
menjadi tiga macam Korpus statis yaitu kesehatan,
keuangan, dan sepak bola. Jumlah term unik untuk
korpus statis kesehatan, keuangan, sepak bola berturut-
turut adalah 3890, 3680 dan 3435.

Selain dokumen-dokumen yang akan digunakan
sebagai korpus statis, dari masing-masing situs tersebut
juga diambil 25 buah artikel untuk kemudian dijadikan
sebagai data uji. Sehingga total dokumen baru yang
akan dicari kemiripan topiknya dengan korpus statis
yang paling sesuai adalah sejumlah 75 dokumen.

Dalam penelitian ini akan dilakukan dua macam
uji coba. Uji coba pertama adalah uji coba untuk
mengukur seberapa akurat cosine similarity dapat
digunakan untuk menentukan korpus statis mana yang
memiliki kemiripan topik dengan dokumen baru. Uji
coba kedua dilakukan untuk mengetahui seberapa
signifikan perbedaan nilai tf-idf metode yang diusulkan
dibandingkan dengan tf-idf biasa yang selalu melakukan
pembaruan nilai idf setiap dokumen dimasukkan.

Uji Coba Akurasi Cosine Similarity untuk Memilih
Korpus yang Sesuai Dengan Dokumen Input

Uji coba dilakukan sebagaimana ilustrasi pada
Gambar 2. Dokumen baru dimasukkan dan jenis
dokumen baru tersebut belum diketahui apakah mirip
dengan korpus satatis | atau korpus statis yang lain.
Data uji terdiri dari 75 dokumen baru yang akan
dikenali termasuk dalam kelas kesehatan, keuangan
atau sepak bola dengan menggunakan cosine similarity.
Dari 75 dokumen baru tersebut, sebelumnya diketahui
bahwa 25 dokumen pertama adalah dokumen berita
kesehatan, 25 selanjutnya adalah dokumen berita
keuangan dan 25 yang terakhir adalah dokumen berita
sepak bola.

Dari 25 dokumen kesehatan yang dimasukkan, 22
dokumen dikenali sebagai dokumen kesehatan, 2
dokumen masuk kelas keuangan dan 1 dokumen masuk
kelas sepak bola. Dari 25 dokumen keuangan yang
dimasukkan, 22 dokumen dikenali sebagai dokumen
keuangan, 2 dokumen sebagai sepak bola dan 1
dokumen sebagai kelas kesehatan. Dari 25 dokumen
sepak bola, 21 dokumen dikenali sebagai dokumen
sepakbola, 2 dokumen kelas keuangan dan 2 dokumen
masuk dalam kelas kesehatan. Tabel 1 menunjukkan
hasil uji coba akurasi cosine similarity untuk memilih
korpus yang sesuai dengan dokumen input sesuai
dengan kondisi di atas.

Tabel 1.
Hasil ujicoba pemilihan corpus statis yang sesuai dengan
dokumen baru.

Korpus Statis

Akurasi

urast Kesehatan ~ Keuangan Sepakbola
Presisi 22/25 22/26 21/25
Recall 22/25 22/25 21/25

Uji Coba Perbedaan Signifikansi Hasil TF-IDF
Metode yang Disulkan Dibanding TF-IDF Biasa

Uji coba kedua dilakukan untuk mengetahui
seberapa signifikan perbedaan nilai tf-idf metode yang
diusulkan dibandingkan dengan tf-idf biasa yang selalu
melakukan pembaruan nilai idf setiap dokumen
dimasukkan. Masing-masing korpus statis yang berisi
dokumen kesehatan, keuangan dan sepakbola
dimasukkan 5 dokumen baru yang akan dihitung
bobotnya dengan metode tf-idf.

Tabel 2 menunjukkan hasil percobaan ketika
dimasukkan 5 dokumen baru di, dz, ds3, ds dan ds satu
per satu secara berurutan yang diidentifikasi dengan
benar oleh cosine similarity sebagai dokumen
kesehatan. M1 menunjukkan idf yang diusulkan yaitu
dengan mengambil idf dari korpus statis kesehatan
tanpa melakukan pembobotan ulang pada tf-idf. M;
menunjukkan tf-idf sesuai dengan aturan normal, yaitu
dilakukan pembaruan nilai idf setiap dimasukkan
dokumen baru secara berurutan. Term yang ditampilkan

3



adalah to1, too, .., to Yang merupakan cuplikan term yang
saling beririsan antara korpus kesehatan dengan
dokumen di, dz, ds, ds dan ds.

Tabel 3 menunjukkan hasil percobaan ketika
dimasukkan 5 dokumen baru di, dz, ds, ds dan ds satu
per satu secara berurutan yang diidentifikasi dengan
benar oleh cosine similarity sebagai dokumen
keuangan. M1 menunjukkan tf-idf yang diusulkan yaitu
dengan mengambil idf dari korpus statis kesehatan
tanpa melakukan pembobotan ulang pada idf. M;
menunjukkan tf-idf sesuai dengan aturan normal, yaitu
dilakukan pembaruan nilai idf setiap dimasukkan
dokumen baru secara berurutan. Term yang ditampilkan
adalah to1, toz, .., tio Yang merupakan cuplikan term yang

Tabel 2

saling beririsan antara korpus kesehatan dengan
dokumen dj, dy, ds, ds dan ds.

Tabel 4 menunjukkan hasil percobaan ketika
dimasukkan 5 dokumen baru di, d;, ds, ds dan ds satu
per satu secara berurutan yang diidentifikasi dengan
benar oleh cosine similarity sebagai dokumen sepak
bola. M: menunjukkan tf-idf yang diusulkan yaitu
dengan mengambil idf dari korpus statis kesehatan
tanpa melakukan pembobotan ulang pada idf. M;
menunjukkan tf-idf sesuai dengan aturan normal, yaitu
dilakukan pembaruan nilai idf setiap dimasukkan
dokumen baru secara berurutan. Term yang ditampilkan
adalah to1, toz, .. t2o yang merupakan cuplikan term yang
saling beririsan antara korpus kesehatan dengan
dokumen ds, d, d3, ds dan ds.

nilai bobot tf-idf metode yang diusulkan (M) dan metode standar (M) pada pemasukkan
dokumen baru korpus kesehatan

d: d, ds ds ds
Term
M, M, Err M, M, Err M, M, Err M, M, Err M, M, Err
tor 3.97 3.81 0.16 4.97 468 029 3619 3671 052 1139 1059 0.8 5.59 553 0.07
toz 4.16 3.98 0.18 9.39 915 024 6.97 6.02 0.94 1986 18.67 1.2 6.53 6.41 0.12
tos 4.38 4.17 021 6.53 6.39 015 416 402 014 1663 1595 0.68 1.72 169 0.03
tos 4.38 417 0.21 497 468 029 221 212 0.1 9.29 881 048 28.04 28.04 0
tos 4.97 4.66 031 4.64 442 023 3.06 3.02 0.04 864 822 041 297 292 0.04
tos 4,97 4.66 031 464 442 023 111 114 0.03 497 4.67 0.3 1.88 1.84 0.04
to7 4.97 4.66 031 4.64 442 023 297 293 0.03 4.64 44 024 172 169 0.03
tog 8.32 7.95 036 4.97 468 029 497 4.7 0.27  6.97 599 098 452 446  0.06
too 8.84 8.68 0.16 7.59 736 024 597 544 053 6.97 599 098 338 331  0.07
tio 129.14 11946 9.69 3474 3402 0.72 1986 188 106 6228 6093 136 1875 1894 0.19
Tabel 3
nilai bobot tf-idf metode yang diusulkan (M1) dan metode standar (M2) pada pemasukkan
dokumen baru korpus keuangan
d; d, ds ds ds
Term
M, M, Err M, M, Err M, M, Err M, M, Err M, M, Err
tor 3.16 299 017 297 293 003 272 269 0.03 4.16 402 014 338 333 0.05
toz 5.97 5.4 056 3.16 3.09 007 184 176 007 438 422 017 216 2.08 0.08
tos 6.99 6.99 0 3.38 33 0.08 7.18 721 0.02 3.8 3.7 01 544 542 0.01
tos 8.15 8 0.15 3.64 3.54 0.1 1686 16.83 0.03 3.06 293 012 216 213 0.03
tos 10.76 9.98 0.78 5.38 5 038 7.93 786 0.07 438 422 017 38 371 0.08
tos 10.76  9.33 143 3579 3249 33 4.16 401 015 6.97 6.02 094 697 6.03 0093
to7 1193 1081 112 13.93 12 193 3.06 292 014 2379 2311 068 538 503 035
tog 14.9 14 09 1752 16.77 075 3.64 355 0.09 1393 1331 062 438 423 0.15
tog 18.95 1849 046 4.42 439 004 359 353 0.07 327 312 015 297 29 0.06
to 2795 27.95 0 6.18 6.14 004 315 317 0.02 251 25 0.01 257 257 0




Tabel 4

nilai bobot tf-idf metode yang diusulkan (M:) dan metode standar (Mz) pada pemasukkan
dokumen baru korpus sepakbola

ds d> ds ds ds
Term

M, M, Err M, M, Err M, M, Err M, M, Err M, M, Err
tor 085 085 0.01 1.98 195 002 101 101 000 151 151 0.00 101 101 0.00
to2 206 202 004 257 252 006 206 203 002 201 200 0.01 232 231 0.01
tos 388 383 005 476 467 009 222 216 005 144 142 003 680 6.77 0.03
tos 257 252 006 3.64 352 013 244 234 010 488 483 0.05 423 428 0.05
tos 393 387 007 1102 1084 0.17 380 367 013 338 330 008 316 310 0.05
tos 316 3.07 0.09 6.76 655 021 4.64 440 024 28 275 013 593 585 0.08
tor 397 381 016 497 466 031 497 467 030 464 442 023 397 384 012
tos 10.03 981 021 8.76 834 042 597 540 056 497 468 029 576 552 024
tog 759 731 028 597 539 057 597 540 056 876 839 038 832 802 029
tio 597 539 057 6.97 598 099 6.97 599 098 993 936 058 597 543 054

1V. Kesimpulan

Metode penghitungan tf-idf dokumen baru yang
dimasukkan ke korpus tanpa mengubah idf dari seluruh
dokumen di korpus menghasilkan nilai tf-idf yang tidak
memiliki perbedaan signifikan apabila dilakukan
penghitungan tf-idf dengan cara biasa yaitu dengan
melakukan pengubahan seluruh idf dari korpus yang
ada. Akan tetapi, dokumen baru yang dimasukkan harus
memiliki tipe yang mirip dengan korpus yang ada.
Apabila dokumen yang dimasukkan memiliki tipe yang
belum diketahui jenisnya, maka metode yang diusulkan
yaitu dengan melakukan pre-proses pemilihan korpus
mana dari n korpus yang tersedia yang paling sesuai
dengan dokumen baru. Pemilihan korpus mana yang
paling sesuai dengan dokumen baru dilakukan dengan
efektif menggunakan cosine similarity.
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