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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Youtube, merupakan sarana berbagi video online dan media sosial yang 

didirikan oleh Steve Chan, Chad Hurley, dan Jawed Karim pada bulan Februari tahun 
2005. Menurut data yang dikeluarkan pada bulan Mei 2021, saat ini, Youtube 
merupakan situs web terpopuler nomor dua setelah Google dengan lebih dari satu 
miliar pengguna di setiap bulannya (Semrush, 2021). Dengan Youtube, pengguna 
dapat melihat, mengunggah, serta membagikan video dengan berbagai macam tema 
serta kategori. Beberapa kategori diantaranya adalah video blog (vlog), serial televisi, 
musik, cuplikan film, video instruksi, bahkan edukasi.

Youtube juga dikenal sebagai sarana edukasi yang dapat memberi banyak 
pengetahuan kepada para pengguna. Pandemi Covid-19 yang mulai mengguncang 
dunia pada tahun 2020 silam mengharuskan orang-orang untuk melakukan 
aktivitasnya di dalam rumah, termasuk aktivitas belajar mengajar. Karena hal itu, 
banyak orang yang menjadikan Youtube sebagai salah satu sumber pembelajaran 
mereka. Official Youtube, melalui Youtube Creator Academy telah merilis pernyataan 
bahwa konten edukasi adalah satu dari fokus utama yang perlu dikembangkan secara 
serius, “Setiap hari, lebih dari ratusan juta penonton mencari dan menonton berbagai 
tayangan edukasi melalui aplikasi Youtube” (Youtube Creator Academy, 2020). 

Terdapat beberapa permasalahan yang didapat pengguna saat ingin mendapatkan 
edukasi dari Youtube, salah satunya adalah pengguna seringkali mengalami kesulitan 
pada saat ingin mencari saluran-saluran edukasi yang ingin dicari. Terkadang, 
pengguna hanya akan mendapati video-video yang sama ataupun saluran-saluran 
yang sudah memiliki nama besar saja, hal ini tentunya akan menyulitkan pengguna 
ketika ingin mencari saluran kecil yang memiliki konten edukasi yang juga dapat 
memberi banyak manfaat. Permasalahan lainnya yaitu pengguna juga sering 
mengalami kebingungan untuk menonton saluran Youtube edukasi mana yang ingin 
ditonton karena banyaknya jumlah saluran edukasi yang ada. Pengguna juga sering 
mengalami kesulitan untuk mendapatkan nama saluran lain yang mungkin memiliki 
konten yang serupa dengan saluran edukasi favoritnya.

Youtube sendiri sebenarnya sudah memiliki sistem rekomendasinya sendiri, 
hanya saja, sistem rekomendasi pada aplikasi Youtube hanya memberikan pengguna 
rekomendasi mengenai video-video berdasarkan riwayat video yang disukai oleh 
pengguna, bukan merekomendasikan saluran-saluran serupa yang mungkin akan 
disukai pengguna. Kekurangan lain yang terdapat pada sistem rekomendasi milik 
Youtube adalah, pengguna tidak dapat mencari daftar saluran-saluran Youtube 
edukasi sesuai dengan kata kunci yang ingin dicari, melainkan Youtube hanya akan 
sebisa mungkin merekomendasikan saluran Youtube yang memiliki nama dengan 
padanan kata seperti pada kata kunci yang dimasukkan oleh pengguna di kolom 
pencarian, bukan menyediakan saluran-saluran Youtube yang sering mengunggah 
konten yang berkaitan dengan kata kunci. Selain itu, Youtube juga tidak memiliki 
fitur untuk mencari daftar saluran yang memiliki konten serupa dengan 
saluran-saluran favorit pengguna.

Penelitian serupa mengenai sistem rekomendasi menggunakan neural network 
word embeddings (word2vec) telah beberapa kali dilakukan sebelumnya. Salah 
satunya dilakukan oleh Aldiansyah (2019) yang mengembangkan sistem 
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rekomendasi lagu cross language berdasarkan lirik menggunakan word2vec. 
Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Laili (2019) yang mengembangkan sistem 
rekomendasi film berdasarkan sinopsis menggunakan metode word2vec. 
Sistem-sistem yang telah dikembangkan sebelumnya tersebut cukup berhasil 
merekomendasikan beberapa data relevan secara semantik kepada pengguna, namun 
sistem-sistem rekomendasi tersebut masih memiliki nilai precision yang kurang 
memuaskan.

Berdasarkan uraian tersebut, dibutuhkan sebuah sistem rekomendasi yang dapat 
merekomendasikan pengguna Youtube beberapa saluran edukasi yang sering 
mengunggah konten berdasarkan kata kunci secara semantik yang diberikan 
pengguna yang juga mengandung kesamaan makna dengan kata kunci, sehingga 
pengguna dapat dengan mudah mendapatkan referensi baru mengenai saluran yang 
dapat dinikmati sesuai dengan kata kunci yang diminati oleh pengguna meskipun 
saluran tersebut tidak memiliki atribut yang mengandung kata kunci tersebut. 
Dibutuhkan juga sistem rekomendasi yang dapat merekomendasikan daftar beberapa 
saluran yang memiliki tingkat kemiripan paling tinggi dengan saluran yang 
diinputkan oleh pengguna yang dapat menangkap kesamaan makna walaupun 
masing-masing atributnya mengandung kata-kata yang berbeda satu sama lain.

Untuk dapat menangkap kesamaan makna semantik dari masing-masing kata, 
dibutuhkan sebuah metode terkini dan terbarukan yang mampu menangkap 
kesamaan makna kata secara semantik dengan sangat baik. Dengan menggunakan 
metode neural network word embeddings, metode tersebut merupakan metode yang 
dapat merepresentasikan kata-kata menjadi vektor berdimensi tinggi yang juga dapat 
menangkap konteks dan makna semantik dari masing-masing kata yang dapat diukur 
kemiripannya dengan perhitungan cosine similarity (Perone, C. 2018). Dengan 
mengukur kemiripan dari setiap saluran, sistem dapat memberikan skor yang menjadi 
acuan dalam memberikan rekomendasi sesuai dengan deskripsi, judul video, dan kata 
kunci dari setiap saluran. Dengan sistem rekomendasi ini, penikmat konten edukasi 
Youtube diharapkan dapat menambah referensi baru mengenai saluran-saluran 
edukasi yang ada di Youtube yang sebelumnya tidak diketahui oleh pengguna 
sehingga akan mendatangkan banyak manfaat, baik untuk pemilik saluran, maupun 
untuk penikmat konten edukasi di Youtube.

1.2. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

a. Membangun sebuah sistem rekomendasi yang dapat merekomendasikan 
beberapa saluran Youtube edukasi sesuai dengan kata kunci yang diinputkan 
oleh pengguna ataupun berdasarkan saluran lain yang memiliki konten serupa 
berdasarkan kesamaan makna satu sama lain dari masing-masing atribut.

1.3. Ruang Lingkup
Ruang lingkup dari penelitian adalah sebagai berikut :

a. Dataset yang digunakan pada sistem rekomendasi ini adalah data-data saluran 
Youtube yang sering mengunggah konten-konten edukasi yang didapat dari hasil 
scraping.

b. Saluran-saluran Youtube yang terdapat pada data adalah saluran Youtube yang 
mengunggah konten-konten edukasi dengan bahasa Indonesia dan bahasa 
Inggris.
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c. Saluran-saluran Youtube yang digunakan adalah saluran-saluran Youtube yang 
memiliki kategori Education, How To & Style, Pets & Animals, dan Science & 
Technology.

d. Data berisi saluran-saluran Youtube dengan atribut berupa nama saluran, jumlah 
subscriber, jumlah view, deskripsi saluran, negara, keywords saluran, dan sampel 
judul video.

e. Sistem dikembangkan dengan menggunakan bahasa pemrograman Python dan 
beberapa kerangka kerja didalamnya.

f. Kata-kata yang akan menjadi kamus kata (corpus) untuk dilatih pada proses 
neural network word embeddings adalah gabungan kata-kata yang terdapat pada 
atribut deskripsi saluran, keywords saluran, dan sampel judul video

g. Proses evaluasi dilakukan dua kali, evaluasi pertama adalah mengevaluasi model 
word2vec dengan menggunakan pearson correlation, dan evaluasi kedua adalah 
mengevaluasi sistem rekomendasi dengan menggunakan precision.

h. Tahap evaluasi sistem dilakukan dengan dua kriteria berbeda, kriteria pertama 
adalah pengujian pada kata-kata di bidang edukasi, dan kriteria kedua adalah 
pengujian pada kata-kata yang tidak berhubungan dengan edukasi.

i. Perhitungan kemiripan antara nilai word embeddings dari masing-masing data 
dihitung menggunakan cosine similarity.

j. Hasil penelitian berupa sebuah sistem rekomendasi berbasis website.
k. Sistem dapat menerima input berupa kata kunci ataupun nama saluran Youtube 

edukasi lain yang tersedia pada dataset sistem.
l. Sistem juga memiliki fitur untuk eksplorasi model word embeddings yang 

digunakan, seperti untuk mencari kesamaan antar kata, mencari kata terdekat, 
dan melakukan perhitungan aritmatika dari kata yang dimasukkan.

1.4. Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini diantaranya adalah :

a. Memudahkan pengguna Youtube saat ingin mencari saluran berkonten edukasi 
yang sesuai dengan preferensi pengguna.

b. Meningkatkan minat belajar masyarakat melalui konten-konten edukasi yang 
diunggah oleh para saluran Youtube.

c. Menambah cakupan ilmu dan referensi baru kepada para pengguna Youtube 
mengenai saluran-saluran Youtube edukasi yang ada di platform Youtube.

d. Menambah kemampuan dan pengetahuan peneliti mengenai Natural Language 
Processing dan Word Embeddings.
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BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Sistem Rekomendasi
Sistem rekomendasi adalah sebuah turunan spesifik dari sistem penunjang 

keputusan yang  membantu pengguna untuk mendapatkan objek yang menarik atau 
berguna dari sebuah pilihan dokumen atau data berjumlah banyak yang dapat 
menghasilkan output berupa data-data relevan. Sistem rekomendasi dibutuhkan 
ketika seseorang atau sekelompok orang memiliki gagasan tentang sebuah keadaan 
yang diinginkan, namun kesulitan untuk memutuskan. Sistem rekomendasi dapat 
memberikan bantuan dalam konteks ini dengan mencoba menemukan item-item yang 
sesuai yang dapat membantu untuk mencapai target yang diinginkan (Felfernig, 
Boratto, Stettinger & Tkalcic, 2018). Proses penyaringan biasanya digunakan oleh 
sistem rekomendasi untuk memecahkan masalah kelebihan informasi atau data 
dengan memberikan saran berupa item kepada pengguna tertentu sesuai dengan 
preferensi yang dimiliki pengguna. Sistem rekomendasi telah terbukti sangat berguna 
di banyak bidang dan telah banyak digunakan di berbagai bidang, seperti di bidang 
perbelanjaan (Amazon), musik (Pandora), film (Netflix), perjalanan (TripAdvisor), 
restoran (Yelp), media sosial (Facebook), dan artikel (TED) (Ghuribi & Noah, 2019).

Empat pendekatan yang umum digunakan oleh sistem rekomendasi akhir-akhir 
ini yaitu Collaborative Filtering, Content-Based, Knowledge-Based, dan Hybrid. 
Collaborative Filtering merupakan pendekatan yang memanfaatkan sebuah 
komunitas pengguna untuk memberikan rekomendasi kepada sebuah pengguna 
berdasarkan preferensi yang dimiliki oleh pengguna lain yang berhubungan, oleh 
karena itu, Collaborative Filtering juga disebut sebagai pendekatan ‘korelasi 
orang-ke-orang’. Content-Based adalah pendekatan sistem yang mengaitkan konten 
turunan dari item dengan profil atau karakteristik pengguna. Dalam pendekatan ini, 
sistem belajar untuk merekomendasikan item yang mirip dengan yang disukai 
pengguna di masa lalu atau sesuai preferensi pengguna tanpa campur tangan 
pengguna lain, jadi output yang akan dihasilkan oleh Content-Based didasarkan pada 
kesamaan antar item satu sama lain. Knowledge-Based merupakan pendekatan yang 
bergantung pada beberapa jenis pengetahuan eksternal dari masing-masing item. 
Kelemahan utama dari Knowledge-Based adalah sulitnya untuk mendapatkan 
pengetahuan eksternal tersebut. Maka dari itu, Knowledge-Based hanya dapat 
digunakan pada skenario tertentu saja. Sedangkan Hybrid Filtering merupakan 
pendekatan yang menggabungkan cara kerja antara Collaborative Filtering dan 
Content-Based (Tarnowska, Ras & Daniel, 2020).

2.2. Saluran Youtube
Saluran Youtube adalah tempat para pengguna Youtube untuk mengelompokkan 

video yang dibuat dan diunggah, video yang ditonton dan disukai, serta daftar putar 
video yang dibuat. Setiap saluran Youtube memiliki alamat web (URL) yang dapat 
menjadi sebuah identitas. Para pengguna yang memiliki akun Youtube dapat 
berlangganan ke beberapa saluran Youtube, itu berarti, ketika pengguna yang 
berlangganan ke sebuah saluran tertentu membuka YouTube, maka video yang 
diunggah oleh saluran yang berlangganan akan hadir di halaman beranda YouTube 
mereka, serta pengguna akan mendapatkan notifikasi setiap kali saluran yang 
berlangganan mengunggah video baru (Queensland Government, 2020).
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2.3. Neural Network
Neural Network, merupakan sebuah tipe dari Machine Learning yang memiliki 

karakteristik utama berupa memiliki dua atau lebih lapisan tersembunyi dalam 
prosesnya. Neural Network terinspirasi dari jaringan otak manusia yang 
diterjemahkan ke dalam komputer. Lapisan padat, lapisan yang paling umum, terdiri 
dari neuron yang saling berhubungan. Pada lapisan padat, setiap neuron pada lapisan 
tertentu terhubung ke setiap neuron pada lapisan berikutnya, yang berarti nilai output 
dari neuron sebelumnya akan menjadi input untuk neuron berikutnya. Setiap koneksi 
antar neuron memiliki bobot yang dimilikinya, yang nantinya, bobot-bobot tersebut 
akan dilakukan perhitungan dengan nilai input untuk menghasilkan nilai bobot baru 
(Kinsley & Kukiela, 2020). 

Neural Network telah terbukti berguna untuk memecahkan berbagai masalah 
sulit, seperti mengenali hal-hal dalam gambar dan dalam pemrosesan bahasa. Neural 
Network mengambil pendekatan yang berbeda untuk pemecahan masalah 
dibandingkan dengan program komputer konvensional. Untuk memecahkan masalah, 
program konvensional menggunakan pendekatan algoritmik, yaitu komputer 
mengikuti serangkaian instruksi untuk memecahkan masalah. Sebaliknya, Neural 
Network menyelesaikan masalah dengan mencoba meniru cara kerja neuron di otak 
manusia (Taylor, 2017).

2.4. Word Embeddings
Word Embeddings adalah alat yang sangat berguna dan serbaguna yang telah 

berguna untuk menyelesaikan banyak masalah mendasar dalam bidang penelitian 
Natural Language Processing. Word Embeddings juga sering diterapkan secara luas 
dalam pencarian informasi, sistem rekomendasi, deskripsi gambar, penemuan 
hubungan, dan terjemahan tingkat kata. Selain itu, banyak aplikasi penting dibangun 
di atas Word Embeddings. Beberapa contoh diantaranya adalah Long Short Term 
Memory (LSTM) yang digunakan untuk pemodelan bahasa, terjemahan mesin, 
peringkasan teks dan pembuatan keterangan gambar (Yin & Shen, 2018).

Word Embeddings dapat mewakili kata semantik melalui vektor numerik dengan 
cara mengamati pola kemunculannya. Word Embeddings dapat digunakan untuk 
mengukur kesamaan kata dan mengubah praktik studi berbasis korpus yang telah 
berlangsung sejak lama dalam bidang linguistik (Hellrich, 2017). Kesamaan 
linguistik memiliki banyak segi. Misalnya, dua kata mungkin memiliki kesamaan 
dalam hal semantik, sintaksis, maupun morfologi satu sama lain. Word Embeddings 
telah terbukti dapat menangkap sebagian besar kesamaan-kesamaan tersebut hingga 
ke tingkat tertentu. Word Embeddings biasanya dilatih untuk menghasilkan 
representasi yang dapat menangkap kesamaan linguistik. Misalnya, “es” dan 
“dingin” memiliki kesamaan topik, “es” dan “api” memiliki kesamaan secara 
sintaksis karena keduanya merupakan kata benda, dan “kedinginan” dan “dingin” 
memiliki kesamaan morfologis karena keduanya berasal dari akar yang sama. 
Dengan Word Embeddings, kata-kata tersebut dapat ditangkap oleh komputer sebagai 
kata-kata yang memiliki kesamaan satu sama lain (Cotterell & Schutze, 2019). 
Melalui penggunaan kamus kata yang sangat besar, Word Embeddings biasanya 
menghasilkan ruang vektor dengan ratusan dimensi untuk memahami tingkat 
kesamaan yang berbeda antara kata-kata.
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Gambar 1. Perhitungan Aritmatika Vektor (Di Gennaro, et al. 2021)
Proporsi kesamaan seperti "Pria” dengan “Wanita” dan “Raja” dengan “Ratu" 

dapat direproduksi melalui perhitungan aritmatika vektor, memungkinkan untuk 
mengekspresikan hubungan antara kata-kata ke dalam sebuah perhitungan 
matematika. Misalnya, persamaan "Raja" - "Pria" + "Wanita" akan menghasilkan 
vektor "Ratu" sebagai tetangga terdekat, persamaan tersebut jelas sangat berguna 
dalam Natural Language Processing, khususnya pada sistem rekomendasi, karena 
dapat menghasilkan kesamaan kata tidak hanya berdasarkan intensitas 
kemunculannya saja, namun juga berdasarkan kesamaan linguistik dan makna dari 
masing-masing kata (Gennaro, Buonnano & Palmieri, 2021).

2.5. Word2Vec
Word Embeddings, hingga saat ini sudah memiliki cukup banyak model 

algoritma yang dikembangkan, tetapi model yang menggunakan arsitektur Neural 
Network hanya ada sedikit, salah satunya adalah model yang dikenal dengan nama 
Word2Vec. Produksi Word Embeddings melalui Word2Vec dapat dilakukan dengan 
dua cara berbeda: yaitu Continuous Bag-of-Words (CBOW) dan Skip-Gram (SG). 
Kedua pendekatan memiliki perbedaan pada variabel input dan output, tetapi pada 
dasarnya kedua pendekatan tersebut menggunakan struktur jaringan yang sama. 
CBOW bekerja dengan cara memprediksi sebuah kata dari kata-kata di sekitar 
berdasarkan jumlah window size yang ditentukan, sedangkan Skip-Gram merupakan 
kebalikannya, Skip-Gram bekerja dengan cara memprediksi kata-kata di sekitar 
sebuah kata sesuai dengan jumlah window size yang ditentukan (Gennaro, Buonnano 
& Palmieri, 2021).

Gambar 2. Perbedaan model Skip Gram dan CBOW (Di Gennaro, et al. 2021)
Word2Vec bekerja menggunakan arsitektur Neural Network dengan cara 

mengambil kamus kata yang besar sebagai input, lalu menghasilkan representasi 
vektor berupa hidden layer dari setiap kata yang ada pada kamus kata tersebut 
sebagai output. Setiap kata akan melihat, memprediksi, dan menghasilkan nilai 
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vektor yang hampir sama dengan  nilai vektor dari kata sebelum dan sesudah kata 
sesuai jumlah window size yang diinisialisasi secara berulang-ulang. Semakin sering 
berjumpa, maka nilai kesamaan dari dua kata akan semakin besar. Walaupun dua kata 
tidak selalu berdekatan, maka akan ada kemungkinan kedua kata tersebut memiliki 
nilai kesamaan besar, jika kedua kata tersebut sama-sama sering menjumpai kata 
sekitar yang mirip ataupun sama. Gambaran proses pelatihan Word2Vec dengan 
arsitektur Neural Network dapat dilihat pada Gambar 3.

 
Gambar 3. Proses pelatihan Word2Vec dengan arsitektur Neural Network

File vektor yang dihasilkan dapat digunakan untuk penelitian pada pemrosesan 
bahasa alami dan aplikasi pembelajaran mesin seperti sistem rekomendasi. Vektor 
kata tersebut juga dapat digunakan untuk mengukur jarak kedekatan antar vektor kata 
satu sama lain. Output dari proses training Word2Vec akan menghasilkan vektor 
berukuran jumlah kata * jumlah dimensi yang ditentukan. Gambaran vektor yang 
dihasilkan dari proses training Word2Vec dapat dilihat pada Gambar 4.

Gambar 4. Gambaran Output Word2Vec (Jansen, 2017)
Word2Vec dapat memahami hubungan semantik antar kata. Kata-kata yang 

memiliki kesamaan secara semantik, akan dipetakan ke dalam sebuah ruang vektor 
yang berdekatan. Word2Vec biasa digunakan untuk mengolah kamus kata dalam 
jumlah besar dan termasuk model prediktif yang sangat efisien untuk mempelajari 
pola dari kamus kata besar yang tidak berlabel. Dengan menggunakan kamus kata 
yang baik, Word2Vec dapat memprediksi secara akurat arti kata berdasarkan riwayat 
kemunculannya. Prediksi tersebut dapat digunakan untuk menentukan makna 
semantik sebuah kata dengan kata-kata lainnya yang mirip.

Word2Vec merupakan metode unsupervised learning yang dapat menghasilkan 
representasi terdistribusi dari kata dan frasa dalam ruang vektor berdimensi tinggi. 
Word2Vec menggunakan Neural Network yang dilatih untuk dapat menangkap 
hubungan antara elemen bahasa dan konteks di mana mereka terjadi (Jansen, 2017).
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2.6. Cosine Similarity
Cosine Similarity adalah perhitungan yang menghitung sudut cosine diantara dua 

vektor. Teknik perhitungan ini dapat menunjukkan derajat kemiripan antar dokumen 
yang diwakili oleh vektor, ketika dua vektor memiliki kesamaan makna, maka nilai 
kesamaannya pun akan tinggi dan memperoleh nilai hampir 1. Gambaran dari Cosine 
Similarity dapat dilihat pada Gambar 5.

Gambar 5. Gambaran Cosine Similarity (Carolina & Jorge, 2017)
Kata “topik” dan “tweet” direpresentasikan sebagai vektor, di mana setiap vektor 

memiliki frekuensi kata, dan kemudian, rumus perhitungan kesamaan diterapkan 
sebagai berikut.

                                                                      (2.1)
Vektor “topik” diwakili oleh A, dan vektor “tweet” diwakili oleh B. Jika hasil 

dari perhitungan cosine similarity menunjukkan angka yang besar, maka kedua kata 
tersebut memiliki kemiripan, begitupun sebaliknya (Carolina & Jorge, 2017).

2.7. Pearson Correlation
Formula correlation digunakan untuk mencari seberapa kuat hubungan diantara 

data. Formula tersebut akan menghasilkan nilai antara 0 hingga 1, dimana angka 
disekitar 0 merepresentasikan hubungan yang lemah, dan angka disekitar 1 
merepresentasikan hubungan yang kuat. Korelasi antara data menghitung seberapa 
erat hubungan antara data. Salah satu jenis perhitungan korelasi yang banyak 
digunakan yaitu Pearson Correlation. Pearson Correlation menunjukkan hubungan 
linier antara dua buah data. Berikut adalah rumus dari Pearson Correlation :

                                                                (2.2)
Pearson Correlation dapat menjawab berapa nilai relasi dari data model yang 

dimiliki dengan data benchmark. Pearson Correlation juga dapat menjawab 
performa dari model word embeddings dengan cara menghitung korelasi model 
dengan data benchmark (Glen, 2021).

2.8. Precision
Precision dalam sistem rekomendasi yaitu perhitungan jumlah item yang relevan 

dalam daftar yang direkomendasikan dengan jumlah total data yang ada. Precision 
mengukur nilai dari masing-masing data dalam daftar rekomendasi yang disukai oleh 
pengguna dan relevan dengan preferensi yang dimiliki pengguna.
                                                       (2.3)𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 =  𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑡𝑜𝑝 𝐾

𝐾

                                    (2.4)𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 =  𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑛 𝑞𝑢𝑒𝑟𝑦
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 𝑞𝑢𝑒𝑟𝑦

(2.5)𝑀𝑒𝑎𝑛𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 =  𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑛 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑠𝑖𝑝𝑎𝑛/𝑝𝑒𝑛𝑔𝑢𝑗𝑖
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑠𝑖𝑝𝑎𝑛/𝑝𝑒𝑛𝑔𝑢𝑗𝑖
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Precision@k adalah fraksi dari item yang relevan pada top K hasil yang 
direkomendasikan dengan jumlah K. Average Precision@k adalah fraksi dari hasil 
precision@k dari jumlah sampel query yang diuji dengan jumlah sampel query 
keseluruhan. Mean Average Precision@k  adalah fraksi dari hasil Average 
Precision@k dari jumlah partisipan/penguji yang menguji dengan jumlah 
partisipan/penguji secara keseluruhan (Thiago, 2019).

2.9. Penelitian Terkait
Penelitian mengenai sistem rekomendasi menggunakan neural network word 

embeddings dengan model word2vec beberapa kali telah dilakukan sebelumnya oleh 
peneliti lain. (Aldiansyah, 2019) melakukan penelitian berupa sistem rekomendasi 
lagu cross language berdasarkan lirik menggunakan word2vec. Pada penelitian 
tersebut, digunakan data 400 lirik lagu yang terdiri dari 200 lirik lagu berbahasa 
Indonesia dan 200 lirik lagu berbahasa Inggris. Data tersebut lalu dibersihkan dan 
diolah dengan metode yang telah disebutkan. Model yang digunakan adalah model 
word2vec. Nilai precision yang didapat dari sistem tersebut sebesar 0.388. Sistem 
tersebut memiliki nilai precision yang kurang memuaskan dikarenakan data yang 
digunakan hanya berjumlah sedikit.

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh (Laili, 2019) yang melakukan penelitian 
tentang sistem rekomendasi film berdasarkan sinopsis menggunakan metode 
word2vec. Penelitian tersebut menggunakan model word2vec untuk mengetahui 
kesamaan semantik. Data yang digunakan sebagai data latih terdiri dari 150 data 
berbagai film. Nilai precision yang didapat dari proses pengujian adalah sebesar 
0.726.

2.10. Tabel Perbandingan Penelitian
Tabel 1 menampilkan garis besar mengenai perbandingan antara penelitian yang 

dilakukan dengan penelitian-penelitian sebelumnya. 

Tabel 1. Perbandingan dengan penelitian sebelumnya
Peneliti Judul Studi Kasus Dataset

(Aldiansy
ah, 2021)

Sistem Rekomendasi Lagu Cross 
Language Berdasarkan Lirik 
Menggunakan word2vec.

Lirik Lagu 400 data lirik lagu, 200 
lagu berbahasa 
Indonesia, 200 lagu 
berbahasa Inggris

(Laili, 
2019)

Sistem Rekomendasi Film 
Berdasarkan Sinopsis 
Menggunakan Metode word2vec 

Film 150 data berbagai genre 
film

(Farhan, 
2022)

Sistem Rekomendasi Saluran 
Youtube Edukasi Secara Semantik 
Menggunakan Neural Network 
Word Embeddings

Saluran 
Youtube 
Edukasi

12551 data saluran 
Youtube berkonten 
edukasi
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BAB III
METODE PENELITIAN

3.1. Metode Penelitian
Penelitian ini membutuhkan beberapa tahapan yang perlu dilakukan, 

tahapan-tahapan tersebut diantaranya adalah tahap analisa permasalahan, 
pengumpulan data, preprocessing, implementasi dan pelatihan kamus kata 
menggunakan word embeddings, evaluasi model, penerapan sistem rekomendasi, 
pembuatan website & penghitungan kemiripan, serta tahapan evaluasi sistem. Garis 
besar dari tahapan yang akan dilalui dalam penelitian dapat dilihat pada gambar 6.

Gambar 6. Alur Metode Penelitian

3.1.1. Analisa Permasalahan
Tahap analisa permasalahan merupakan tahapan yang berfokus kepada 

permasalahan-permasalahan yang terjadi di sekitar. Pada penelitian ini, terdapat 
permasalahan mengenai sulitnya mencari saluran Youtube yang memiliki 
konten-konten dengan tema edukasi secara spesifik berdasarkan kata kunci ataupun 
kesamaan konten dengan saluran lain. Permasalahan tersebut datang karena saat ini, 
Youtube sudah menjadi salah satu sumber yang sering dijadikan tempat untuk 
mendapatkan ilmu maupun keterampilan bagi banyak orang, namun saja, Youtube 
tidak memiliki fitur rekomendasi saluran secara spesifik pada edukasi saja, 
melainkan hanya merekomendasikan video-video berdasarkan yang disukai 
pengguna di masa lalu. Sistem pencarian saluran pada Youtube pun tidak dapat 
menampilkan saluran-saluran yang memiliki konten berdasarkan kata kunci, 
melainkan hanya menampilkan saluran-saluran yang mengandung nama yang berada 
di kata kunci. Penelitian mengenai sistem rekomendasi di bidang edukasi sudah 
beberapa kali dilakukan sebelumnya, namun metode yang digunakan pada 
penelitian-penelitian tersebut tidak bisa menangkap kesamaan makna semantik antar 
kata. Dari permasalahan tersebut, dapat disimpulkan bahwa dibutuhkan sebuah 
sistem yang dapat merekomendasikan saluran-saluran Youtube berdasarkan saluran 
Youtube lain dengan konten yang serupa ataupun kata kunci yang diinputkan 
pengguna yang dapat menangkap makna semantik dari masing-masing kata yang 
berada di dokumen. 

Tahap analisa permasalahan juga adalah tahap penentuan sebuah metode yang 
harus digunakan oleh sistem agar dapat menghasilkan sistem yang bekerja dengan 
baik dan benar sesuai permasalahan. Oleh karena itu, digunakanlah metode neural 
network word embeddings dengan model word2vec dan pendekatan content based 
filtering untuk membangun sistem tersebut. Pada tahap ini, juga dibutuhkan banyak 
sumber referensi yang digunakan untuk menunjang penelitian ini, sumber-sumber 
referensi tersebut dikumpulkan dari berbagai jenis, seperti jurnal, skripsi, buku, 
ataupun literatur dari internet. 

3.1.2. Pengumpulan Data
Data berupa saluran-saluran Youtube edukasi yang akan digunakan pada sistem 

rekomendasi saluran youtube edukasi ini merupakan data-data saluran youtube yang 
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sering mengunggah konten dengan kategori How To & Style, Pets & Animals, dan 
Science & Technology karena kategori-kategori tersebut termasuk kedalam kategori 
mengenai ilmu pengetahuan serta kreator dengan kategori tersebut seringkali 
mengunggah video-video yang bertujuan untuk mengedukasi para penonton.. Untuk 
mendapatkan data-data saluran yang memiliki kategori tersebut, digunakan sebuah 
alat berupa website bernama The Youtube Channel Crawler 
(https://channelcrawler.com) yang memiliki data-data tersebut. Data-data tersebut 
lalu di scraping untuk melakukan proses pengekstrakan url dari masing-masing 
saluran kedalam file csv. Dari proses scraping tersebut, terkumpul data berjumlah 
12551 data berupa kumpulan url. Setelah url terkumpul, proses selanjutnya adalah 
mengumpulkan atribut-atribut dari masing-masing url dengan menggunakan youtube 
Application Programming Interface (API). Atribut-atribut yang diambil dari API 
adalah atribut berupa nama saluran, jumlah pelanggan, deskripsi, jumlah penonton, 
negara, url foto profil, kata kunci, dan judul video-video yang terakhir diunggah.

Proses pengumpulan data pada penelitian ini seluruhnya dilakukan 
menggunakan metode web scraping. Web scraping, juga dikenal sebagai web 
extraction adalah teknik untuk mengekstrak data dari World Wide Web (WWW) dan 
menyimpannya ke dalam file sistem ataupun database. Umumnya, data web 
diekstrak menggunakan Hypertext Transfer Protocol (HTTP) atau melalui browser 
web. Proses tersebut dapat dilakukan baik secara manual oleh pengguna atau secara 
otomatis oleh bot atau web crawler (Zhao, 2017).

Proses pengumpulan data pada penelitian ini terbagi menjadi dua proses, yaitu 
proses pengambilan url dan proses pengambilan atribut. Gambaran tahapan dari 
proses pengambilan url dapat dilihat pada Gambar 7.

Gambar 7. Flowchart Proses Pengambilan URL
Proses pengekstrakan url dimulai dengan menginputkan daftar url dari Channel 

Crawler sesuai dengan kategori dan nomor halaman. Lalu program akan otomatis 
mengulang dan mengekstrak url dari halaman web hingga index lebih dari sama 
dengan jumlah halaman dari channel crawler. Setelah pengulangan selesai, output 
berupa url dari masing-masing saluran yang disimpan dalam variabel output akan 
ditambahkan ke file csv.

Tahap selanjutnya setelah pengambilan url adalah mengambil data-data atribut 
menggunakan Youtube API berdasarkan url-url yang telah diekstrak sebelumnya. 
Gambaran proses pengambilan atribut dapat dilihat pada Gambar 8.
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Gambar 8. Flowchart Proses Pengambilan Atribut
Proses pengambilan atribut dimulai dengan menginputkan daftar URL yang 

telah dilakukan sebelumnya. Lalu program akan otomatis mengulang dan 
mengekstrak atribut-atribut melalui Youtube API hingga index lebih dari sama 
dengan jumlah daftar url. Setelah pengulangan selesai, output berupa atribut-atribut 
yang disimpan dalam variabel output akan ditambahkan ke file CSV.

3.1.3. Preprocessing
Text Preprocessing menjadi langkah pertama dalam alur sistem rekomendasi, 

karena proses ini dapat berpotensi untuk mempengaruhi dampak ataupun keakuratan 
dari sistem rekomendasi (Camacho, 2017). Tujuan utama dari text preprocessing 
adalah untuk mendapatkan fitur kunci dari kumpulan data dokumen teks dan untuk 
meningkatkan relevansi antara kata dan dokumen (Kadhim, 2018). Pada penelitian 
ini, tahapan preprocessing dibagi kembali menjadi beberapa tahapan. Tahapan dari 
preprocessing dapat dilihat pada Gambar 9.

Gambar 9. Tahapan Preprocessing
Merging

Tahapan preprocessing yang pertama dilakukan adalah merging, merging 
dilakukan untuk menggabungkan atribut-atribut pada dataset yang akan dijadikan 
parameter pada sistem rekomendasi. Dari atribut-atribut yang dihasilkan dari proses 
web scraping di tahap sebelumnya, atribut yang akan digunakan untuk dilatih pada 
proses word embeddings adalah atribut deskripsi, kata kunci, dan sampel judul video. 
Gambaran contoh dari proses merging dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Tabel Gambaran Merging
Sebelum Sesudah

Deskripsi Saluran Kata Kunci Judul Video Atribut Gabungan
Channel yang akan 
mengajarkan anda tentang 
bahasa pemrograman

“pemrograman
”, ”koding”

Cara scraping 
web dengan 
Python

Channel yang akan 
mengajarkan anda tentang 
bahasa pemrograman 
“pemrograman”, ”koding” 
Cara scraping web dengan 
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Python
Channel yang berisi 
tutorial tentang bahasa 
pemrograman Python 

“python”, 
”pemrograman
”

Web 
programming 
dengan 
Python

Channel yang berisi tutorial 
tentang bahasa pemrograman 
Python “python”, 
”pemrograman” Web 
programming dengan Python

Translating
Tahapan selanjutnya yang akan dilakukan adalah tahap translating atau 

menerjemahkan atribut gabungan ke dalam bahasa Inggris. Hal ini dilakukan karena 
dataset yang akan digunakan pada penelitian ini terdiri dari saluran-saluran Youtube 
edukasi berbahasa Indonesia dan Inggris, sehingga atribut perlu diterjemahkan agar 
sistem dapat menangkap kesamaan dua saluran yang serupa walaupun berbeda 
bahasa. Pada tahapan ini, data diterjemahkan dengan menggunakan Google Translate 
API. Gambaran dari proses translating dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Tabel Gambaran Proses Translating
Sebelum Sesudah

Channel yang akan mengajarkan anda 
tentang bahasa pemrograman 
“pemrograman”, ”koding” Cara scraping 
web dengan Python

A channel that will teach you about 
programming languages "programming", 
"coding" How to scrape the web with 
Python

Channel yang berisi tutorial tentang 
bahasa pemrograman Python “python”, 
”pemrograman” Web programming 
dengan Python

Channel that contains tutorials on the 
Python programming language "python", 
"programming" Web programming with 
Python

Tokenizing
Tahapan preprocessing yang selanjutnya dilakukan pada penelitian ini adalah 

tokenizing, tokenizing dilakukan untuk menghapus karakter-karakter non alphabet 
agar menghasilkan sebuah teks bersih yang hanya berisi kata-kata, karakter-karakter 
yang akan dihapus pada tahapan ini yaitu karakter-karakter Non-ASCII. 
Perbandingan dokumen sebelum dilakukan tokenizing dengan setelah dilakukan 
tokenizing dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Tabel Perbandingan Tokenizing
Sebelum Sesudah

A channel that will teach you about 
programming languages "programming", 
"coding" How to scrape the web with 
Python

A channel that will teach you about 
programming languages programming 
coding How to scrape the web with 
Python

Channel that contains tutorials on the 
Python programming language "python", 
"programming" Web programming with 
Python

Channel that contains tutorials on the 
Python programming language python 
programming Web programming with 
Python
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Case Folding
Case Folding merupakan tahapan preprocessing yang bertujuan untuk membuat 

semua huruf alphabet menjadi huruf kecil tanpa terkecuali. Hal ini dilakukan agar 
komputer dapat menganggap bahwa dua kata adalah sama walaupun kedua kata 
tersebut memiliki perbedaan dari segi huruf besar atau huruf kecil. Tahapan ini 
sangat diperlukan untuk menambah performa dan relevansi sistem. Perbandingan 
dokumen sebelum dan setelah dilakukan case folding dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Tabel Perbandingan Case Folding
Sebelum Sesudah

A channel that will teach you about 
programming languages programming 
coding How to scrape the web with 
Python

a channel that will teach you about 
programming languages programming 
coding how to scrape the web with python

Channel that contains tutorials on the 
Python programming language python 
programming Web programming with 
Python

channel that contains tutorials on the 
python programming language python 
programming web programming with 
python

Filtering
Filtering merupakan tahapan penyaringan kata-kata tidak penting yang terdapat 

pada dokumen. Pada tahapan ini, dilakukan penghapusan pada kata-kata yang sering 
diulang yang muncul di setiap dokumen, kata-kata konjungsi seperti “or”, “and”, 
“the” dan kata ganti “he”, “they”, “that”, dan sebagainya perlu dihilangkan karena 
tidak akan memiliki pengaruh dan kata-kata tersebut hanya akan menambah nilai 
kesamaan pada dokumen yang tidak memiliki kesamaan sama sekali. Perbandingan 
dokumen sebelum dengan setelah dilakukan filtering dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Tabel Perbandingan Filtering
Sebelum Sesudah

a channel that will teach you about 
programming languages programming 
coding how to scrape the web with python

channel teach programming language 
programming coding scrape web python

channel that contains tutorials on the 
python programming language python 
programming web programming with 
python

channel tutorials python programming 
language python programming web 
programming python

3.1.4. Pelatihan Model Neural Network Word Embeddings
Tahap selanjutnya adalah tahap implementasi neural network word embeddings. 

Pada dasarnya, tahap ini terbagi kedalam 4 tahapan yang dapat dilihat pada Gambar 
10.

Gambar 10. Tahapan Word Embeddings
Kata-kata dari atribut gabungan yang telah dibersihkan akan dijadikan input 

berbentuk kamus kata yang akan di training menggunakan metode Word Embeddings 
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dengan bantuan model word2vec yang akan menghasilkan representasi vektor berupa 
angka yang dapat dilakukan perhitungan matematika serta perhitungan kesamaan. 

Tahap selanjutnya adalah tahap penentuan parameter yang akan digunakan pada 
proses training. Penentuan parameter adalah tahap yang cukup penting karena bisa 
mempengaruhi performa dari model word embeddings yang dilatih. Berikut adalah 
beberapa parameter yang akan menjadi acuan pada proses evaluasi : 

a. Algoritma : Algoritma yang digunakan pada proses training, terdiri dari 
Skip-Gram dan CBOW

b. Window Size : Jumlah maksimum kata sebelum dan sesudah kata target yang 
digunakan untuk memprediksi konteks, terdiri dari 2, 5, 7, dan 10 window 
size.

c. Dimension Size : Nilai panjang dari masing-masing vektor kata, terdiri dari 
100, 200, dan 300 jumlah dimension size.

Setelah parameter ditentukan, proses selanjutnya adalah proses training, proses 
ini membutuhkan waktu yang cukup lama karena kamus kata yang besar dan proses 
yang dilakukan berulang-ulang.

Proses ini akan dilakukan berulang-ulang hingga mencapai nilai error minimum, 
sehingga nilai pada vektor hidden layer akan dapat merepresentasikan kata 
berdasarkan makna semantik sebaik mungkin. Setelah proses training selesai, maka 
akan dihasilkan sebuah output berupa representasi vektor berjumlah jumlah kata 
input * jumlah dimensi yang ditentukan yang contohnya bisa dilihat pada Gambar 4. 
Vektor tersebutlah yang akan digunakan pada proses sistem rekomendasi dengan cara 
menghitung kemiripannya menggunakan cosine similarity. Gambaran terperinci dari 
proses training Word Embeddings dapat dilihat pada Gambar 11.

Gambar 11. Flowchart terperinci proses training Word2Vec

Proses perhitungan kemiripan dilakukan untuk menghitung tingkat kemiripan 
antara dua dokumen pada ruang vektor yang dihasilkan dari proses training. Dengan 
perhitungan ini, sistem dapat menentukan angka kemiripan antara satu data saluran 
dengan data saluran yang lainnya. Proses ini dilakukan dengan menggunakan cosine 
similarity, 

Terdapat dua dokumen yang akan digunakan sebagai contoh, yang berisi atribut 
gabungan dari dua saluran Youtube yang berbeda yang telah dilakukan proses 
preprocessing. Selanjutnya, kata-kata tersebut dijadikan kamus kata untuk dilakukan 
proses Word Embeddings yang akan menghasilkan representasi vektor numerik 
dengan masing-masing berjumlah vektor sesuai dengan yang diinisialisasikan pada 
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parameter dimension size. Misalnya, jumlah dimensi yang diinisialisasikan berjumlah 
5, maka akan menghasilkan representasi vektor yang dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Representasi Vektor
Kata Input Vektor 1 Vektor 2 Vektor 3 Vektor 4 Vektor 5
channel (A,B) -0.052 0.085 -0.002 0.056 -0.021
teach (A) 0.067 -0.035 -0.081 0.096 -0.097
programming (A,B) -0.007 -0.085 -0.026 -0.025 0.090
language (A,B) -0.056 0.028 0.072  -0.006 0.064
coding (A) -0.086 0.002  0.072 -0.092 -0.089
scrape (A) 0.078 -0.055 0.096 -0.051 -0.015
web (A,B) -0.085 -0.076 0.032 -0.056 -0.058
python (A,B) 0.009 0.081 0.023 -0.096 -0.089
tutorials (B) -0.077 0.088 0.014 0.040 -0.046

Masing-masing bobot dari kata-kata unik yang terdapat pada saluran akan 
dijumlahkan lalu diambil rata-rata untuk dilakukan perhitungan cosine similarity. 
Maka, hasil representasi vektornya adalah sebagai berikut :

a. Saluran A (“channel teach programming language programming coding 
scrape web python”) = [-0.015, -0.015, 0.016, -0.022, -0.014].

b. Saluran B (“channel tutorials python programming language python 
programming web programming python”) = [-0.026, 0.011, 0.009, 0.033, -0.006].

Angka-angka dalam vektor tersebut lalu dimasukkan ke dalam persamaan (2.1) 
seperti berikut ini:

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐴, 𝐵) =  0.047
0.001386 + 0.0013496

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐴, 𝐵) =  0.047
0.037+0.037

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐴, 𝐵) =  0.047
0.074  =  0. 6351

Hasil kemiripan antara saluran A dan saluran B yang diperoleh dari perhitungan 
cosine similarity tersebut hasilnya cukup besar, yakni 0.6351. Hasil tersebut 
mengisyaratkan bahwa saluran A dan saluran B memiliki kemiripan yang cukup 
besar.

3.1.5. Evaluasi Model & Sistem
Proses evaluasi merupakan proses yang dilakukan untuk mengukur performa 

dari sistem. Pada penelitian ini, proses evaluasi dilakukan dua kali, evaluasi pertama 
adalah evaluasi model word embeddings dan yang kedua adalah evaluasi sistem. 
Evaluasi model word embeddings dilakukan dengan menghitung korelasi 
menggunakan pearson correlation dari model yang telah dilatih dengan data ukur 
bernama Simlex-999, yang merupakan data ukur yang digunakan untuk menghitung 
seberapa baik model dalam menangkap kesamaan dari beberapa kata. Simlex-999 
merupakan data ukur yang dikembangkan oleh Felix Hill yang melibatkan 
setidaknya 500 orang yang menggunakan bahasa Inggris sebagai bahasa utama untuk 
memberi nilai kesamaan dari beberapa kata. Evaluasi model akan dilakukan pada 24 
skenario pada model dengan parameter berbeda. Parameter yang akan dijadikan 
acuan pada evaluasi model adalah parameter algoritma, window, dan dimension size. 
Model dengan nilai korelasi terbaiklah yang akan digunakan pada sistem.
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Proses evaluasi kedua adalah proses evaluasi sistem. Evaluasi sistem  akan 
dilakukan menggunakan precision sebagai ukuran ketepatan antara data saluran yang 
diminta oleh pengguna dengan jawaban yang akan diberikan oleh sistem. Proses 
inilah yang akan menentukan performa sistem dalam merekomendasikan data yang 
relevan kepada pengguna.

3.1.6. Implementasi User Interface
Sistem rekomendasi yang telah dibuat selanjutnya akan diimplementasikan 

dalam bentuk Graphical User Interface(GUI) berbasis website. Pembuatan website 
bertujuan untuk memudahkan dalam melakukan proses evaluasi sistem serta dapat 
menunjukkan bagaimana sistem rekomendasi bekerja. 

3.2. Komponen Alat dan Bahan
Komponen alat dan bahan sangat dibutuhkan untuk digunakan pada penelitian 

ini. Komponen-komponen tersebut diantaranya adalah sebagai berikut:

3.2.1. Alat
1. Perangkat Keras :

a. Laptop dengan Processor AMD Athlon Gold, Random Access Memory 12GB
2.  Perangkat Lunak :

a. Google Collab
b. Python 3

3.2.2. Bahan
a. Data daftar url saluran Youtube bertema edukasi
b. Data atribut-atribut dari masing-masing saluran Youtube
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BAB IV
PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

4.1. Tahap Proses Analisis
Tahap analisis dan perencanaan merupakan tahapan paling awal yang akan 

dilakukan pada penelitian ini. Tahapan ini adalah tahapan yang penting karena akan 
memudahkan dan mempercepat proses penelitian, terutama pada proses 
implementasi. Proses yang pertama kali dilakukan adalah menganalisis beberapa 
permasalahan yang ada dengan cara mencari berbagai sumber literatur, seperti jurnal, 
skripsi, buku, ataupun sumber-sumber literatur terpercaya yang terdapat di internet. 
Setelah proses analisa selesai, maka akan ditarik kesimpulan berupa perencanaan 
sistem.

4.2. Tahap Perancangan
Tahapan ini bertujuan untuk memberikan gambaran mengenai rancangan sistem 

yang akan dikembangkan, mencakup perancangan sistem secara umum dan secara 
detail, serta perancangan user interface.

Gambaran flowchart dari alur pada sistem rekomendasi untuk pengguna dapat 
dilihat pada gambar 12.

Gambar 12. Flowchart Sistem Untuk Pengguna
Pengguna dapat memilih untuk mencari rekomendasi saluran Youtube edukasi 

dengan menggunakan kata kunci yang diinputkan atau dengan menginputkan saluran 
Youtube edukasi favoritnya. Setelah pengguna menginputkan kata kunci ataupun 
nama saluran, sistem akan menghitung kemiripan data yang diinputkan dengan 
data-data saluran yang terdapat didalam dataset berdasarkan vektor word 
embeddings yang dimiliki dari kata yang terdapat pada masing-masing atribut, 
setelah itu sistem akan mengurutkan data berdasarkan nilai kesamaan yang paling 
besar, data-data saluran yang memiliki nilai kesamaan tersebut akan menjadi output 
dan dapat dilihat oleh pengguna.

18



4.2.1. User Interface
Berikut adalah beberapa rancangan User Interface untuk sistem rekomendasi 

saluran Youtube edukasi yang akan dibuat.

Halaman Utama Sistem
Halaman Utama merupakan halaman pertama yang akan dijumpai oleh 

pengguna ketika pertama kali mengakses sistem rekomendasi. Halaman ini juga 
sekaligus menjadi halaman awal agar pengguna bisa menggunakan sistem 
rekomendasi. Perancangan Halaman Utama pada sistem terdapat pada Gambar 13.

Gambar 13. Rancangan Halaman Utama
Halaman ini berisi penjelasan mengenai bagaimana cara menggunakan sistem 

dan bagaimana sistem bekerja dalam merekomendasikan saluran Youtube edukasi 
serupa.

Halaman Rekomendasi
Halaman rekomendasi merupakan halaman inti yang akan memberikan 

pengguna beberapa rekomendasi saluran Youtube edukasi lain yang serupa dengan 
saluran yang diinputkan oleh pengguna. Pada halaman ini, pengguna dapat memilih 
untuk mencari rekomendasi baik berdasarkan nama saluran edukasi favoritnya atau 
berdasarkan kata kunci. Rancangan halaman rekomendasi terdapat pada Gambar 14.

Gambar 14. Rancangan Halaman Rekomendasi
Halaman ini memungkinkan pengguna untuk mendapatkan rekomendasi saluran 

Youtube edukasi lain yang memiliki kesamaan dan kemiripan dengan saluran 
ataupun kata kunci yang diinputkan oleh pengguna. Pengguna juga dapat langsung 
mengunjungi saluran dengan menekan langsung tombol “Kunjungi Saluran” yang 
akan mengarah ke URL dari masing-masing saluran.
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Halaman Hasil Eksplorasi Model
Halaman hasil eksplorasi model merupakan halaman yang memungkinkan 

pengguna untuk mengeksplorasi model word embeddings yang digunakan pada 
sistem rekomendasi yang telah melalui proses training. Pada halaman ini, pengguna 
dapat mengetahui beberapa kata-kata semantik dari kata yang diinputkan, 
mengetahui nilai kesamaan dari dua buah kata, serta melakukan perhitungan 
aritmatika kata. Rancangan Halaman Hasil Eksplorasi Model dapat dilihat pada 
Gambar 15.

Gambar 15. Rancangan Halaman Hasil Eksplorasi Model
Halaman ini bertujuan agar pengguna dapat mengeksplor model word 

embeddings yang digunakan pada sistem rekomendasi. Pengguna dapat melihat 
bagaimana performa model yang digunakan dalam menangkap kesamaan kata 
berdasarkan makna semantik.

4.3. Tahap Implementasi
Tahap implementasi adalah tahapan untuk mengimplementasikan perencanaan 

dan perancangan menjadi sebuah sistem sungguhan yang dapat digunakan. Tahapan 
ini terbagi menjadi dua tahapan, yaitu tahap pelatihan model word embeddings dan 
tahap pembuatan website.

4.3.1. Tahap Pelatihan Model Word Embeddings
Pada tahap ini, dilakukan proses pelatihan word embeddings dengan tahap-tahap 

yang telah dijelaskan pada metode penelitian. Tahapan ini dilakukan dengan 
menggunakan bahasa pemrograman Python dengan bantuan Gensim. Tahapan ini 
akan menghasilkan output berupa representasi vektor dari kata-kata yang dijadikan 
input pada model. Vektor tersebut dapat merepresentasikan makna semantik yang 
akan digunakan pada sistem rekomendasi. Pada tahap ini juga dilakukan evaluasi 
terhadap beberapa model dengan parameter berbeda dengan menggunakan Pearson 
Correlation, model yang mendapatkan nilai terbesarlah yang akan digunakan pada 
sistem rekomendasi.
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Gambar 16. Penggalan Kode Proses Pelatihan Word Embeddings

4.3.2. Tahap Pembuatan Website Sistem Rekomendasi
Tahapan ini merupakan tahapan yang memungkinkan sistem rekomendasi dapat 

digunakan oleh pengguna. Pada tahap ini, digunakan bantuan kerangka kerja 
React.JS untuk bagian frontend, dan kerangka kerja Flask untuk bagian backend. 
Pada tahap ini juga dilakukan evaluasi terhadap sistem rekomendasi dalam 
memberikan hasil rekomendasi kepada pengguna dengan menggunakan Precision.
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BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1. Hasil
Bab ini akan mengulas hasil jadi serta hasil evaluasi dari sistem rekomendasi 

saluran Youtube edukasi menggunakan Word Embeddings, yang meliputi hasil dari 
proses pelatihan model word embeddings dan juga hasil sistem rekomendasi yang 
berbasis website. Berikut adalah penjelasan mengenai beberapa hasil dari penelitian.

5.1.1. Pengumpulan Data
Pengumpulan data merupakan tahap untuk mengumpulkan data-data saluran 

Youtube edukasi untuk digunakan pada sistem rekomendasi dan untuk dijadikan 
input pada proses pelatihan model Word Embeddings. Proses pengumpulan data pada 
penelitian ini seluruhnya menggunakan metode web scraping. Proses web scraping 
dibagi kedalam dua tahapan, tahap pertama adalah mengekstrak url dari 
saluran-saluran yang memiliki kategori yang telah dijelaskan dari sebuah website 
yang memiliki data lengkap yang berisi url-url saluran Youtube bernama The 
Youtube Channel Crawler. Berikut adalah gambaran umum dari proses scraping url 
yang dilakukan, dapat dilihat pada Gambar 17.

Gambar 17. Proses pengambilan url saluran
Proses tersebut menghasilkan url saluran Youtube dengan konten edukasi 

berjumlah 12551 data. Setelah dilakukan tahap pengumpulan url, langkah 
selanjutnya adalah proses pengambilan atribut-atribut yang dimiliki oleh 
masing-masing saluran. Proses pengambilan atribut ini dilakukan dengan 
menggunakan bantuan Youtube API yang merupakan tool resmi yang dimiliki 
Youtube untuk mengambil atribut-atribut yang dimiliki oleh para saluran Youtube. 
Pada tahap ini, url-url yang telah diambil sebelumnya akan dijadikan input untuk 
menghasilkan output berupa atribut-atribut yang dimiliki. Berikut adalah gambaran 
dari data berupa atribut yang dimiliki oleh masing-masing saluran, dapat dilihat pada 
Gambar 18.
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Gambar 18. Contoh atribut yang dimiliki masing-masing saluran 
Terdapat banyak sekali atribut-atribut yang dimiliki oleh masing-masing saluran 

yang dapat disimpan kedalam format CSV. Namun hanya beberapa atribut saja yang 
disimpan kedalam file dengan format CSV, atribut-atribut tersebut yaitu nama 
saluran, jumlah pelanggan, deskripsi saluran, jumlah penonton, negara, url foto 
profil, url foto sampul, kata kunci, dan beberapa judul video-video yang terakhir 
diunggah. Gambaran dari data CSV yang berisi atribut-atribut dari masing-masing 
saluran dapat dilihat pada Gambar 19.

Gambar 19. Data Saluran Youtube Edukasi
Data yang dikumpulkan melalui web scraping tersebut terdiri dari 

saluran-saluran Youtube bertema edukasi yang memiliki tema yang beragam serta 
jumlah pelanggan yang beragam pula. Hal tersebut sangat baik, mengingat manfaat 
penelitian ini juga ingin merekomendasikan saluran-saluran edukasi yang belum 
populer dan memiliki jumlah pelanggan yang sedikit. Ragam jumlah pelanggan dari 
saluran-saluran Youtube yang terkumpul berupa grafik dapat dilihat pada Gambar 20.
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Gambar 20. Grafik Sebaran Jumlah Pelanggan Pada Dataset
Gambar 20 menunjukkan bahwa data saluran-saluran yang digunakan sangat 

beragam dari segi kepopuleran saluran berdasarkan jumlah pelanggan yang dimiliki 
oleh masing-masing saluran. Bahkan, saluran yang mendominasi pada dataset yang 
digunakan merupakan saluran dengan jumlah pelanggan dari 10001 hingga 50000.

5.1.2. Preprocessing
Tahap preprocessing dibagi kembali menjadi beberapa tahapan. Tahapan-tahapan 

yang ada pada proses preprocessing meliputi tahap merging, translating, tokenizing, 
case folding, dan filtering. Berikut adalah contoh hasil dari tahap preprocessing yang 
dilakukan pada sebuah saluran, dapat dilihat pada Gambar 21.

Gambar 21. Hasil Proses Preprocessing
Tahapan ini adalah tahapan yang akan menghasilkan sebuah baris baru berupa 

kata-kata yang sudah bersih yang akan menjadi kamus kata pada proses training 
word embeddings. Kata-kata yang akan dibersihkan dan dijadikan kamus kata adalah 
kata-kata yang berasal dari atribut deskripsi, keywords saluran, dan sampel judul 
video. 

5.1.3. Pelatihan Model Word Embeddings
Tahap implementasi training word embeddings tepat dilakukan setelah proses 

preprocessing. Atribut yang telah melalui proses preprocessing akan dijadikan input 
berupa kamus kata untuk dilakukan training word embeddings dengan arsitektur 
neural network.

Kamus kata yang dijadikan input pada proses training word embeddings adalah 
kata-kata dari beberapa atribut yang ada pada dataset yang telah dilakukan 
preprocessing. Hal ini dilakukan agar model dapat mengerti kata-kata spesifik dari 
tema tertentu yang hanya ada pada dataset sehingga sistem rekomendasi dapat 
mengetahui kesamaan beberapa kata yang spesifik hanya terdapat pada dataset yang 
digunakan. Pada penelitian ini, terdapat sekitar 100000 kata yang ada pada kamus 

24



kata yang akan menjadi input pada proses pelatihan neural network word 
embeddings.

Proses selanjutnya adalah langsung ke proses inti dari penelitian ini, yakni 
proses training neural network word embeddings dengan menggunakan Word2Vec 
untuk menghasilkan representasi vektor berdimensi tinggi dari setiap kata yang 
terdapat pada kamus kata. Pada proses training word embeddings, ditentukan juga 
beberapa parameter yang akan menjadi pembeda dan akan berpengaruh terhadap 
hasil evaluasi. Pada penelitian ini, dilakukan beberapa kali proses training dengan 
parameter berbeda-beda, hal ini bertujuan untuk menemukan model terbaik yang 
akan digunakan pada sistem rekomendasi setelahnya. Parameter-parameter yang 
akan dijadikan acuan pada proses training adalah sebagai berikut :

a. Algoritma : Digunakan 2 algoritma berbeda yang akan diterapkan pada 
proses training, yakni algoritma CBOW dan Skip-Gram

b. Jumlah Dimensi : Digunakan 3 jumlah dimensi dari masing-masing kata 
berbeda yang akan diterapkan pada proses training, yakni 100,200, dan 300 
jumlah dimensi

c. Window Size : Digunakan 4 nilai window size yang akan diterapkan pada 
proses training, yakni 2,5,7, dan 10 nilai window size.

Proses training akan dilakukan sebanyak 2*3*4 kali atau sebanyak 24 kali 
dengan nilai parameter berbeda-beda berdasarkan keterangan tersebut. 

5.1.4. Evaluasi Model Word Embeddings
Setiap kali proses training selesai dilakukan, maka model berupa representasi 

vektor akan dilakukan perhitungan evaluasi dengan menggunakan Pearson 
Correlation yang akan menghitung nilai korelasi dengan data benchmark bernama 
Simlex-999 yang merupakan data benchmark yang dibuat dan diteliti oleh Felix Hill 
yang melibatkan sekitar 500 orang di Britania Raya untuk menentukan nilai 
kesamaan dari beberapa kata dalam bahasa Inggris. Simlex-999 terdiri dari 999 kata 
dalam bahasa Inggris beserta nilai kesamaannya yang didapat dari 500 orang 
responden tersebut, data kesamaan tersebut akan dibandingkan dengan data model 
yang telah dilatih pada proses word embeddings. Contoh sampel data berupa nilai 
kesamaan dari beberapa kata pada Simlex-999 dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Sampel data pada Simlex-999
Old New 1.58
Smart Intelligent 9.2
Big Broad 6.73
New Ancient 0.23
School Grade 4.42

Data Simlex-999 memberikan nilai kesamaan semantik yang cukup besar pada 
kata-kata seperti kata sinonim ataupun pada dua kata yang memiliki kesamaan 
semantik. Sebaliknya, Simlex-999 tidak memberi nilai yang besar pada kata-kata 
yang memiliki makna berlawanan. Hal ini memang sangat dibutuhkan pada 
penelitian ini agar sistem dapat menganggap sama dua saluran yang memiliki makna 
kesamaan secara menyeluruh dan tidak akan menganggap sama dua saluran yang 
memiliki data dengan kata-kata yang memiliki makna berlawanan.

Proses evaluasi akan menghitung nilai kedekatan yang didapat dari beberapa 
pasang kata hasil proses training dengan nilai kedekatan dari beberapa pasang kata 
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yang ada pada Simlex-999 mengacu pada persamaan (2.2). Misalnya, nilai kedekatan 
yang didapat dari proses pelatihan terhadap model dengan algoritma skip-gram, 
jumlah dimensi vektor 100 dan jumlah window size 5 pada lima kata di tabel 8 adalah 
2.4 pada pasangan kata old dan new, 8.71 pada pasangan kata smart dan intelligence, 
5.13 pada pasangan kata big dan broad, 1.17 pada pasangan kata new dan ancient, 
serta 5.64 pada pasangan kata school dan grade. Mengacu pada persamaan (2.2), 
maka nilai tersebut akan dihitung sebagai berikut.

 𝑟 =  5*(23.05*22.16) − (23.05)(22.16)

((5*141.12)−(23.05)2)((5*152)−(22.16)2)
 =  0. 26322

Proses training model word embeddings dilakukan sebanyak 24 kali dengan 
parameter yang berbeda-beda, Tabel 9 adalah tabel yang memperlihatkan nilai dari 
Pearson Correlation dari seluruh model yang telah dilakukan proses pelatihan.

Tabel 9. Hasil Pearson Correlation model word embeddings

Algoritma
Jumlah 
Dimensi 
Vektor

Window Size

2 5 7 10
Skip Gram 100 0.263224177 0.255381088 0.243202750 0.202387573

200 0.283415676 0.263165571 0.262463068 0.234886013

300 0.286847576 0.303474794 0.264772695 0.253895858

CBOW 100 0.212183079 0.213740622 0.210370121 0.197188209

200 0.225560995 0.217191017 0.218051736 0.210520791

300 0.219178875 0.227473140 0.219690857 0.198394230

Nilai Pearson Correlation yang didapat memiliki nilai yang sangat bervariasi, 
namun tidak terlalu berbeda jauh. Dari segi algoritma yang digunakan, terlihat bahwa 
model yang menggunakan skip-gram memiliki nilai yang lebih besar dari model 
yang menggunakan algoritma CBOW terlepas dari jumlah dimensi dan window size 
yang diterapkan. Dari segi jumlah dimensi vektor yang diterapkan, terlihat jelas 
bahwa semakin tinggi jumlah dimensi yang ditentukan maka semakin tinggi pula 
nilai Pearson Correlation yang didapat. Sedangkan dari segi jumlah window size, 
nilai Pearson Correlation paling tinggi didapat dari model dengan jumlah window 
size 2 ataupun 5, sedangkan model dengan jumlah window size 10 selalu 
mendapatkan nilai Pearson Correlation terkecil dibanding dengan model lainnya 
yang memiliki jumlah window size yang lebih kecil. 

Model yang memiliki nilai Pearson Correlation terbesar adalah model yang 
menggunakan algoritma skip-gram dengan jumlah dimensi vektor berjumlah 300 dan 
jumlah window size bernilai 5 dengan nilai Pearson Correlation sebesar 
0.30347479435806907. Dari hasil tersebut, dapat ditentukan bahwa model 
tersebutlah yang akan lanjut ke proses selanjutnya untuk diterapkan pada sistem 
rekomendasi saluran Youtube edukasi pada proses selanjutnya.

5.1.5. Evaluasi Sistem Rekomendasi
Evaluasi sistem rekomendasi dilakukan dengan menggunakan precision. 

Terdapat tiga metode precision yang akan diukur pada proses evaluasi ini, yaitu 
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pengujian Precision @K, Average Precision @K (AP@K), dan Mean Average 
Precision @K (MAP@K). Precision @K merupakan metode yang mengukur nilai 
precision semua hasil rekomendasi dari query yang dicoba oleh partisipan, Average 
Precision @K akan mengukur nilai rata-rata precision dari masing-masing query 
yang dicoba, dan Mean Average Precision @K mengukur nilai rata-rata AP@K dari 
masing-masing partisipan. Sistem diuji terhadap empat partisipan dengan setiap 
partisipan akan menguji empat kali sistem dengan empat kueri yang berbeda, dua 
kali mencari rekomendasi berdasarkan nama saluran lain, dan dua kali berdasarkan 
kata kunci. Selain itu, sistem juga dilakukan pengujian dengan menggunakan kata 
kunci yang tidak berhubungan dengan edukasi, hal ini dilakukan untuk mengetahui 
bagaimana sistem menghadapi kasus tersebut, dan juga untuk mengetahui apakah 
data-data saluran yang dikumpulkan benar merupakan saluran-saluran Youtube yang 
sering mengunggah konten edukasi.

Precision@K
Berikut adalah hasil dari nilai Precision@K (nilai relevan pada top K hasil yang 

direkomendasikan dari jumlah K) mengacu pada persamaan (2.3), dapat dilihat pada 
Tabel 10.

Tabel 10. Tabel Hasil Precision@K
Partisipan Query Ranking Keterangan P@K Nilai
Partisipan 1 freecodecamp.org 1 Relevan P@1 1

…….. ……….. …… ………
10 Relevan P@10 1

……………… …….. ……….. …… ………
……………… …….. ……….. …… ………
……………… …….. ……….. …… ………

Partisipan 2 Web Programming 
UNPAS

1 Relevan P@1 1
…….. ……….. …… ………

10 Tidak P@10 0.80
……………… …….. ……….. …… ………
……………… …….. ……….. …… ………
……………… …….. ……….. …… ………

Partisipan 3 Belajar edit foto 1 Relevan P@1 1
…….. ……….. …… ………

10 Relevan P@10 0.8
……………… …….. ……….. …… ………
……………… …….. ……….. …… ………
……………… …….. ……….. …… ………

Tabel 10 menunjukkan tiga peringkat teratas sebagian besar memberikan hasil 
rekomendasi yang relevan. Beberapa nilai precision cukup konsisten pada peringkat 
teratas dan mulai menunjukkan penurunan pada peringkat 4 hingga peringkat 10. 
Walaupun ada beberapa query yang menunjukkan data tidak relevan pada peringkat 
3, namun 2 teratas bisa dikatakan merupakan data yang sudah pasti merupakan 
saluran Youtube yang relevan dengan query yang diberikan.
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Average Precision@K (AP@K)
Berikut adalah hasil dari nilai Average Precision@K mengacu pada persamaan 

(2.4) dari sistem yang diuji oleh tiga partisipan, dapat dilihat pada Tabel 11.

Tabel 11. Tabel Hasil Average Precision@K 
Partisipan Query P@10 AP@4
Partisipan 1 freecodecamp.org 1 0.875

Neuron 0.9
Belajar menggambar dan melukis 0.8
Olahraga dan Kesehatan 0.8

Partisipan 2 Web Programming UNPAS 0.8 0.85
GadgetIn 1
Data Science dan Machine Learning 0.8
Belajar bahasa Inggris 0.8

Partisipan 3 Hipotesa 0.9 0.80
Kelas Terbuka 0.7
Belajar Microsoft Excel 0.8
Belajar edit foto 0.8

Tabel 11 menunjukkan nilai rata-rata paling rendah didapat oleh partisipan 3 
dengan nilai rata-rata 0,80 dan tertinggi di angka 0,875 berdasarkan query yang 
ditentukan oleh partisipan 1. Dari Tabel 11 juga dapat dilihat bahwa query “Kelas 
Terbuka” memiliki nilai P@10 yang paling rendah dari seluruh query yang dicoba, 
hal tersebut dapat diasumsikan karena saluran tersebut mengunggah konten dengan 
judul yang tidak fokus pada satu pembahasan, sehingga mempengaruhi hasil 
rekomendasi yang didapat. Dari tabel tersebut dapat disimpulkan bahwa nilai AP@4 
yang didapat oleh masing-masing partisipan sangatlah besar dengan nilai diatas 0.8.

Mean Average Precision@K (MAP@K)
Berikut adalah hasil dari nilai Mean Average Precision@K mengacu pada 

persamaan (2.5) dari sistem yang diuji oleh tiga partisipan, dapat dilihat pada Tabel 
12.

Tabel 12. Tabel Hasil Mean Average Precision@K
Partisipan AP@4 MAP@3
Partisipan 1 0.875 0.842
Partisipan 2 0.85
Partisipan 3 0.80

Tabel 12 menunjukkan bahwa dari tiga partisipan yang menguji sistem, hasil 
pengujian precision keseluruhan mendapatkan nilai 0,842 untuk hasil rekomendasi 
yang relevan terhadap query yang diberikan oleh masing-masing partisipan dan 
sisanya sebesar 0.158 tidak relevan terhadap query.

Nilai Precision Pada Kata Kunci Non Edukasi
Terdapat empat query yang merupakan kata kunci yang tidak memiliki hubungan 

dengan dunia edukasi. Berikut adalah nilai precision sistem pada pengujian terhadap 
kata kunci non edukasi, dapat dilihat pada Tabel 13.
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Tabel 13. Nilai precision pada kata kunci non edukasi
Partisipan 4 Sepakbola 1 Tidak P@1 0

…….. ……….. …… ………

10 Relevan P@10 0.4

Video Dancing 10 Tidak P@10 0.2

Drama Korea 10 Tidak P@10 0.1

Musik rock 10 Tidak P@10 0.3

Berikut adalah nilai rata-rata atau average precision dari pengujian pada kata 
kunci non edukasi, dapat dilihat pada Tabel 14.

Tabel 14. Nilai Average Precision pada pengujian kata kunci non edukasi
Partisipan Query P@10 AP@4
Partisipan 4 Sepakbola 0.4 0.25

Video Dancing 0.2
Drama Korea 0.1
Musik rock 0.3

Nilai rata-rata menunjukkan bahwa sistem tidak dapat bekerja dengan baik jika 
kata kunci yang diinputkan tidak berhubungan dengan dunia edukasi. Namun, hal itu 
juga berarti baik, karena secara tidak langsung mengisyaratkan bahwa data-data yang 
telah dikumpulkan hanyalah data-data berupa saluran Youtube yang berkaitan dengan 
edukasi saja, sehingga sistem tidak dapat menemukan saluran yang sesuai jika kata 
kunci yang diinputkan tidak berhubungan dengan edukasi.

5.1.6. Implementasi Graphical User Interface (GUI)
Sistem rekomendasi yang akan dibuat pada penelitian ini berupa sebuah website 

dengan beberapa tampilan Graphical User Interface (GUI) yang akan memudahkan 
pengguna ketika sedang menggunakan sistem. Sistem dibuat dengan menggunakan 
kerangka kerja Flask dan React.JS untuk bagian frontend.

Tampilan Halaman Utama
Tampilan halaman utama sistem rekomendasi saluran Youtube edukasi ini 

merupakan tampilan yang menampilkan penjelasan mengenai metode yang 
digunakan pada sistem rekomendasi. Hasil tampilan halaman utama dapat dilihat 
pada Gambar 22.
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Gambar 22. Tampilan Halaman Utama

Tampilan Halaman Rekomendasi
Halaman rekomendasi merupakan halaman yang memungkinkan pengguna 

untuk menginputkan nama saluran Youtube edukasi atau kata kunci yang diminati 
oleh pengguna. Setelah pengguna menekan tombol “Cari Rekomendasi”, maka 
sistem akan menampilkan hasil rekomendasi berdasarkan tingkat kemiripan dari 
setiap saluran Youtube edukasi yang ada pada dataset yang mengacu pada model 
word embeddings. Hasil tampilan halaman rekomendasi dapat dilihat pada Gambar 
23.

Gambar 23. Tampilan Halaman Rekomendasi
Jika nama saluran Youtube edukasi yang diinputkan tidak tersedia di dalam 

dataset, maka sistem akan memberikan pesan berupa peringatan seperti pada Gambar 
24.

Gambar 24. Tampilan Pesan Error
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Tampilan Halaman Eksplorasi Model
Halaman ini merupakan halaman tambahan yang memungkinkan pengguna 

untuk mengeksplorasi model word embedding yang digunakan pada sistem 
rekomendasi. Pada halaman ini, pengguna hanya tinggal menginputkan sebuah kata, 
lalu sistem akan otomatis memberikan daftar kata yang memiliki makna semantik 
terdekat dengan kata yang diinputkan. Jika kata yang diinputkan oleh pengguna 
merupakan kata yang tersedia pada model, maka akan keluar hasilnya yang bisa 
dilihat pada Gambar 25.

Gambar 25. Halaman Eksplorasi Model

5.2. Pembahasan
Sistem rekomendasi saluran Youtube edukasi ini merupakan sistem yang dapat 

merekomendasikan para pengguna Youtube yang menjadikan Youtube sebagai media 
pembelajaran untuk mencari beberapa rekomendasi berupa saluran Youtube lain yang 
memiliki konten serupa dengan saluran Youtube edukasi favoritnya ataupun yang 
memiliki konten serupa dengan kata kunci yang dimiliki. Sistem ini dibuat dengan 
menggunakan metode Neural Network Word Embeddings yang dapat menangkap 
kata serupa berdasarkan makna semantik. Pada sistem yang berbasis website, 
pengguna juga dapat mengeksplorasi model yang digunakan pada sistem. Dengan 
menggunakan model tersebut, sistem akan mencari saluran-saluran terdekat 
berdasarkan query yang diinputkan oleh pengguna.

Model neural network word embeddings yang digunakan pada sistem juga dapat 
dilakukan proses eksplorasi, terdapat beberapa hal menarik yang dapat dieksplorasi 
dari model yang akan digunakan, seperti mencari kata dengan kesamaan makna 
terdekat, melihat nilai kesamaan antara dua kata, dan perhitungan aritmatika antar 
kata. Berikut adalah hasil berupa daftar kata yang memiliki kesamaan semantik dari 
beberapa kata yang diinputkan, dapat dilihat pada Gambar 26.
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Gambar 26. Hasil Kesamaan Kata Semantik
Beberapa kata telah dicoba, terlihat bahwa model dapat memberikan hasil 

berupa kata yang memiliki makna semantik dengan cukup memuaskan. Contohnya, 
model dapat menganggap bahwa kata “math” dan “science” memiliki nilai kesamaan 
yang besar, begitu juga pada kata “laptop” dengan “computer”, “indonesia” dengan 
“malaysia” dan “blockchain” dengan “cryptocurrency”

Model word embeddings yang telah dilatih juga memiliki fungsi untuk melihat 
nilai kesamaan antara dua kata. Dengan fungsi tersebut, dapat diketahui nilai 
kesamaan antara dua buah kata berbeda. Berikut adalah hasil berupa nilai kesamaan 
dari dua buah kata yang diinputkan, dapat dilihat pada Gambar 27.

Gambar 27. Hasil Nilai Kesamaan Antara Dua Kata
Model juga dapat menilai kesamaan makna dengan performa yang cukup baik. 

Dari Gambar 27, dapat dilihat bahwa model dapat menganggap sama dua kata 
sinonim seperti “smart” dengan “clever” karena memiliki nilai kesamaan yang besar, 
dan model juga dapat menangkap kesamaan dari dua kata dengan kesamaan konteks 
seperti “html” dengan “css”, “mouse” dengan “keyboard”, dan “windows” dengan 
“linux” karena memiliki nilai kesamaan diatas 0.5.

Model word embeddings dengan menggunakan word2vec merupakan model 
yang juga dapat dilakukan fungsi perhitungan aritmatika. Dengan fungsi ini, dapat 
diketahui hasil kata berdasarkan pertambahan maupun pengurangan dari beberapa 
kata. Berikut adalah hasil berupa kata dari beberapa perhitungan aritmatika, dapat 
dilihat pada Gambar 28.
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.
Gambar 28. Hasil Model Berdasarkan Perhitungan Aritmatika

Model ternyata sangat baik ketika melakukan perhitungan aritmatika dari 
beberapa kata. Perhitungan aritmatika ini mengisyaratkan jika jarak antara kata 
parameter kedua dan ketiga dengan kata parameter satu dan output memiliki jarak 
yang hampir sama atau dengan kata lain, model dapat menangkap hubungan antar 
kata berdasarkan sebuah kriteria dengan baik. Seperti contoh pada Gambar 28, model 
dapat menangkap hubungan antara jenis kelamin dengan jabatan pada “king” dan 
“man” yang memiliki nilai kesamaan yang hampir serupa dengan “queen” dan 
“woman”, begitu juga dengan hubungan negara dan ibu kota seperti “Indonesia” 
dengan “Jakarta” yang memiliki nilai kesamaan yang hampir serupa dengan 
“Russia” dan “Moscow”.

Sistem rekomendasi saluran Youtube edukasi ini juga terbukti dapat 
merekomendasikan beberapa data saluran serupa sesuai yang diinputkan oleh 
pengguna dengan melihat kesesuaian isi atau konten dari masing-masing saluran 
secara semantik, atau dengan kata lain sistem ini dapat merekomendasikan beberapa 
saluran kepada pengguna tidak hanya berdasarkan saluran-saluran yang memiliki 
padanan kata sesuai dengan kata kunci yang diinputkan pengguna seperti yang 
dilakukan oleh aplikasi Youtube saat ini. Berikut adalah perbandingan hasil dari 
sistem rekomendasi saluran yang dimiliki oleh Youtube dengan sistem yang dibuat 
pada penelitian ini, dapat dilihat pada Tabel 15.

Tabel 15. Perbandingan Hasil Rekomendasi Youtube Dengan Sistem Yang 
Dibuat

Youtube Sistem Yang Dibuat

Pada tabel perbandingan tersebut, terbukti bahwa Youtube hanya 
merekomendasikan saluran-saluran yang namanya mengandung padanan kata yang 
diinputkan oleh pengguna. Hal tersebut tidak buruk, namun alangkah baiknya 
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Youtube juga dapat merekomendasikan saluran-saluran serupa dengan 
memperhatikan isi konten secara semantik agar saluran-saluran yang memiliki 
konten sesuai yang diinputkan oleh pengguna namun namanya tidak mengandung 
padanan kata khusus juga dapat terekomendasi dengan baik agar dapat dikenal oleh 
lebih banyak pengguna.

Selain itu, penelitian ini juga menghasilkan nilai precision yang sedikit lebih 
besar dibanding dengan penelitian-penelitian terdahulu yang juga menggunakan 
metode neural network word embeddings dengan model word2vec. Tabel 
perbandingan nilai precision dengan penelitian terdahulu dapat dilihat pada Tabel 16.

Tabel 16. Perbandingan Nilai Precision Dengan Penelitian Terdahulu
Peneliti Judul Nilai Precision

(Aldiansyah, 2021) Sistem Rekomendasi Lagu Cross Language 
Berdasarkan Lirik Menggunakan word2vec.

0.388

(Laili, 2019) Sistem Rekomendasi Film Berdasarkan 
Sinopsis Menggunakan Metode word2vec 

0.726

(Farhan, 2022) Sistem Rekomendasi Saluran Youtube 
Edukasi Secara Semantik Menggunakan 
Neural Network Word Embeddings

0.842

Nilai precision yang cenderung lebih besar dari penelitian-penelitian terdahulu 
bisa disebabkan oleh beberapa faktor, faktor pertama yang mempengaruhi adalah 
karena data yang digunakan oleh penelitian ini lebih banyak dari 
penelitian-penelitian terdahulu, karena data yang banyak berarti jumlah kata yang 
dijadikan input untuk proses pelatihan word embeddings juga lebih banyak, hal itu 
dapat menyebabkan sistem dapat lebih mengerti dengan baik makna semantik atau 
hubungan dari masing-masing kata secara lebih luas.

Faktor selanjutnya adalah karena pada penelitian ini model word embeddings 
yang digunakan adalah model dengan nilai pearson correlation terbesar atau model 
terbaik dari sekian banyak model yang dilatih. Oleh karena itu sistem pada penelitian 
ini memiliki nilai pearson correlation yang lebih besar dibanding sistem yang dibuat 
pada penelitian terdahulu yang menggunakan model yang tidak melalui proses uji 
coba dengan berbagai parameter yang ditentukan untuk didapat model dengan 
performa terbaik.
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1. Kesimpulan
Sistem rekomendasi saluran Youtube edukasi secara semantik menggunakan 

metode neural network word embeddings dengan menggunakan metode neural 
network word embeddings dapat memberikan rekomendasi yang relevan kepada 
pengguna sesuai dengan kemiripan makna semantik dari masing-masing kata 
berdasarkan model terbaik yang didapat dari proses pengujian.

Pengujian model word embeddings dilakukan terhadap 24 model dengan 
parameter yang berbeda-beda dengan cara melihat nilai Pearson Correlation yang 
didapat dengan membandingkan model dengan data benchmark bernama Simlex-999. 
Pada proses pengujian, model yang menggunakan algoritma Skip-Gram memiliki 
nilai Pearson Correlation yang lebih besar dari model yang menggunakan algoritma 
CBOW, model yang memiliki jumlah dimensi banyak juga lebih unggul dari model 
dengan jumlah dimensi lebih kecil, serta model yang menggunakan parameter 
window size lebih kecil ternyata lebih unggul dari model dengan window size lebih 
besar. Hasilnya, model yang dilatih menggunakan Skip-Gram dengan jumlah dimensi 
300 dan window size 5 menjadi model terbaik mengalahkan model-model lainnya 
dengan nilai Pearson Correlation 0.30347479435806907.

Sistem rekomendasi diuji terhadap 3 partisipan dengan masing-masing partisipan 
menguji sistem dengan 4 query yang berbeda. Sistem dapat memberi hasil 
rekomendasi yang relevan pada peringkat 3 teratas dan akan mulai menghasilkan 
data tidak relevan pada peringkat 4 kebawah, meski ada beberapa kasus yang 
menunjukkan bahwa sistem tidak merekomendasikan data yang relevan pada 
peringkat 3. Dari nilai AP@K dari masing-masing partisipan, didapat nilai precision 
keseluruhan (MAP@K) bernilai 0.842 atau dengan kata lain, sistem dapat 
merekomendasikan 84.2% data yang relevan. Dilakukan juga pengujian dengan 
menginputkan kata kunci yang tidak berhubungan dengan edukasi, didapat hasil 0.25 
atau sistem hanya dapat merekomendasikan 25% data relevan jika kata kunci yang 
diinputkan tidak berhubungan dengan edukasi. 

6.2. Saran
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan tersebut, terdapat beberapa saran 

yang dapat dipertimbangkan untuk penelitian selanjutnya, yaitu: 
a. Data yang digunakan pada sistem dapat ditingkatkan dari segi jumlah agar 

kata yang ada pada kamus kata yang dijadikan input pada word embeddings 
lebih banyak, sehingga akan menghasilkan model dengan performa yang 
lebih bagus dalam menangkap makna semantik dari masing-masing kata.

b. Pengujian model word embeddings dilakukan lebih banyak lagi dengan 
cakupan parameter yang lebih luas lagi seperti penggunaan nilai dimension 
size dan window size yang lebih banyak agar dapat mengetahui hubungan 
antara parameter yang digunakan dengan performa model secara 
komprehensif.
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Lampiran 2. Hasil Precision Lengkap

Partisipan Query Ranking Keterangan P@K Nilai
Partisipan 1 Neuron 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1
3 Relevan P@3 1
4 Relevan P@4 1
5 Relevan P@5 1
6 Relevan P@6 1
7 Tidak P@7 0.85
8 Relevan P@8 0.88
9 Relevan P@9 0.89
10 Relevan P@10 0.9

freecodecamp.org 1 Relevan P@1 1
2 Relevan P@2 1
3 Relevan P@3 1

4 Relevan P@4 1

5 Relevan P@5 1

6 Relevan P@6 1

7 Relevan P@7 1

8 Relevan P@8 1

9 Relevan P@9 1

10 Relevan P@10 1

Belajar menggambar 
dan melukis

1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Tidak P@4 0.75

5 Relevan P@5 0.8

6 Tidak P@6 0.67

7 Relevan P@7 0.71

8 Relevan P@8 0.75

9 Relevan P@9 0.78

10 Relevan P@10 0.8

Olahraga dan kesehatan1 Relevan P@1 1
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2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Relevan P@4 1

5 Relevan P@5 1

6 Tidak P@6 0.83

7 Relevan P@7 0.86

8 Tidak P@8 0.75

9 Relevan P@9 0.78

10 Relevan P@10 0.8

Partisipan 2 Web Programming 
UNPAS

1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Relevan P@4 1

5 Relevan P@5 1

6 Relevan P@6 1

7 Relevan P@7 1

8 Relevan P@8 1

9 Tidak P@9 0.89

10 Tidak P@10 0.80

GadgetIn 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Relevan P@4 1

5 Relevan P@5 1

6 Relevan P@6 1

7 Relevan P@7 1

8 Relevan P@8 1

9 Relevan P@9 1

10 Relevan P@10 1
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Data Science dan 
Machine Learning

1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Relevan P@4 1

5 Tidak P@5 0.8

6 Relevan P@6 0.83

7 Tidak P@7 0.71

8 Relevan P@8 0.75

9 Relevan P@9 0.78

10 Relevan P@10 0.8

Belajar bahasa Inggris 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Tidak P@3 0.66

4 Relevan P@4 0.75

5 Relevan P@5 0.8

6 Relevan P@6 0.83

7 Relevan P@7 0.86

8 Relevan P@8 0.88

9 Tidak P@9 0.78

10 Relevan P@10 0.8

Partisipan 3 Hipotesa 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Relevan P@4 1

5 Tidak P@5 0.8

6 Relevan P@6 0.83

7 Relevan P@7 0.86

8 Relevan P@8 0.88

9 Relevan P@9 0.89
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10 Relevan P@10 0.9

Kelas Terbuka 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Relevan P@4 1

5 Tidak P@5 0.8

6 Relevan P@6 0.83

7 Tidak P@7 0.71

8 Tidak P@8 0.62

9 Relevan P@9 0.67

10 Relevan P@10 0.7

Belajar Microsoft Excel 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Relevan P@3 1

4 Tidak P@4 0.75

5 Relevan P@5 0.8

6 Relevan P@6 0.83

7 Relevan P@7 0.86

8 Tidak P@8 0.75

9 Relevan P@9 0.78

10 Relevan P@10 0.8

Belajar edit foto 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Tidak P@3 0.67

4 Relevan P@4 0.75

5 Relevan P@5 0.8

6 Relevan P@6 0.83

7 Relevan P@7 0.86

8 Tidak P@8 0.75
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9 Relevan P@9 0.78

10 Relevan P@10 0.8

Lampiran 3. Hasil precision pada kata kunci non edukasi
Partisipan 4 Sepakbola 1 Tidak P@1 0

2 Relevan P@2 0.5

3 Relevan P@3 0.66

4 Tidak P@4 0.5

5 Tidak P@5 0.4

6 Tidak P@6 0.33

7 Tidak P@7 0.28

8 Tidak P@8 0.25

9 Relevan P@9 0.33

10 Relevan P@10 0.4

Video Dancing 1 Relevan P@1 1

2 Relevan P@2 1

3 Tidak P@3 0.66

4 Tidak P@4 0.5

5 Tidak P@5 0.4

6 Tidak P@6 0.33

7 Tidak P@7 0.28

8 Tidak P@8 0.25

9 Tidak P@9 0.22

10 Tidak P@10 0.2

Drama Korea 1 Tidak P@1 0

2 Tidak P@2 0

3 Tidak P@3 0

4 Tidak P@4 0

5 Tidak P@5 0

6 Tidak P@6 0
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7 Tidak P@7 0

8 Relevan P@8 0.12

9 Tidak P@9 0.11

10 Tidak P@10 0.1

Musik rock 1 Relevan P@1 1

2 Tidak P@2 0.5

3 Tidak P@3 0.33

4 Relevan P@4 0.5

5 Relevan P@5 0.6

6 Tidak P@6 0.5

7 Tidak P@7 0.42

8 Tidak P@8 0.37

9 Tidak P@9 0.33

10 Tidak P@10 0.3
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