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Abstrak— Pesatnya pertumbuhan e-commerce saat ini
berdampak pada ledakan volume data produk yang di-
iringi dengan tingginya variasi linguistik, khususnya pada
domain fashion. Hal ini menimbulkan tantangan dalam
sistem pencarian, terutama dalam penggunaan algoritma
yang sering kali gagal mengenali sinonim atau istilah spe-
sifik domain. Makalah ini mengusulkan konstruksi ruang
laten menggunakan metode Singular Value Decomposition
(SVD) yang diterapkan pada matriks ko-okurensi kata.
Pendekatan ini bertujuan untuk mengekstraksi kedekatan
semantik antar istilah guna meningkatkan akurasi deteksi
sinonim pada katalog produk. Melalui transformasi ke
ruang laten berdimensi rendah, hubungan semantik yang
tersembunyi dapat dipetakan secara matematis. Hasil
penelitian ini diharapkan dapat meningkatkan relevansi
hasil pencarian pada platform e-commerce melalui penge-
nalan istilah yang lebih cerdas dan kontekstual

Keywords—e-commerce fashion, deteksi sinonim, matriks ko-
okurensi, ruang laten, singular value decomposition

I. PENDAHULUAN

Perkembangan pesat sektor perdagangan elektronik (e-
commerce) telah mengakibatkan ledakan data produk secara
masif, yang diiringi dengan meningkatnya variasi linguistik
dalam deskripsi katalog produk. Fenomena ini sangat terlihat
pada domain fashion, katalog produk pada fashion sering
kali direpresentasikan oleh beragam istilah yang memiliki
kedekatan semantik. Sebagai contoh, istilah “jacket” dan
“coat” secara visual dan fungsional memiliki sifat laten yang
serupa sebagai pakaian luaran (outerwear). Namun, dalam
sistem pencarian biasa, perbedaan leksikal ini sering kali
menjadi kendala.

Permasalahan utama muncul ketika pengguna melakukan
pencarian tanpa mempertimbangkan variasi sinonim tersebut.
Ketergantungan sistem pada kecocokan kata kunci (keyword
matching) secara kaku dapat mengakibatkan kegagalan pencar-
ian. Pengguna sering kali dituntut untuk menuliskan spesifikasi

yang sangat presisi, padahal produk yang dicari mungkin terse-
dia di katalog namun dengan label linguistik yang berbeda.
Masalah ini menunjukkan perlunya representasi kata yang
tidak hanya menangkap bentuk tekstual, tetapi juga makna
laten di baliknya.

Untuk mengatasi kendala tersebut, makalah ini mengap-
likasikan Aljabar Linier melalui konstruksi ruang laten dari
matriks ko-okurensi kata. Dengan menerapkan metode Singu-
lar Value Decomposition (SVD) dan Latent Semantic Analy-
sis (LSA), hubungan semantik antar istilah dapat diekstraksi
berdasarkan pola kemunculan kata dalam korpus data fashion.
Pendekatan ini memungkinkan transformasi data dari ruang di-
mensi tinggi yang renggang (sparse) ke ruang laten berdimensi
rendah yang lebih padat. Hasil dari penelitian ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem
pencarian pintar yang mampu mendeteksi sinonim secara
otomatis pada katalog produk e-commerce.

II. LANDASAN TEORI

A. Representasi Kata dalam Ruang Vektor (Vector Space
Model)

Pada tahap awal, kita harus memetakan entitas linguistik
(kata) ke dalam entitas matematis (vektor). Secara formal,
proses ini disebut sebagai Embedding Awal dalam ruang
berdimensi tinggi.

1) Definisi Kosa kata sebagai Basis Standar [3]: Misalkan
V = {w1, w2, . . . , wn} adalah himpunan kosa kata unik
(vocabulary) dalam domain fashion kita, di mana n adalah
ukuran kosa kata Setiap kata wi ∈ V direpresentasikan sebagai
Vektor Basis Standar (atau One-Hot Encoding) dari adanya
kata pada katalog deskripsi tertentu ei dalam ruang vektor riil
berdimensi-n (Rn):

ei = [0, 0, . . . , 1, . . . , 0]T

Di mana angka 1 berada pada posisi ke-i. Dalam perspektif
ini, setiap kata menempati sumbu koordinatnya sendiri yang
unik.
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2) Ortogonalitas dan Independensi Linier: [2] Secara ge-
ometris, karena setiap kata direpresentasikan oleh vektor basis
standar, maka berlaku sifat Ortonormalitas:Magnitudo Satuan:
Panjang setiap vektor adalah satu, ∥ei∥ = 1.Ortogonalitas:
Hasil kali titik (dot product) antara dua kata yang berbeda
adalah nol:

ei · ej = 0 untuk i ̸= j

Artinya, dalam representasi awal ini, semua kata dianggap
saling bebas secara linier dan tidak memiliki keterkaitan sama
sekali. Secara matematis, sudut θ di antara dua kata mana pun
(misal: ”tunik” dan ”blouse”) adalah tepat 90◦ (cos θ = 0).

3) Kesenjangan Semantik (The Semantic Gap) [2]:
Masalah utama dalam penggunaan representasi basis standar
ei pada domain e-commerce fashion adalah munculnya Ke-
senjangan Semantik (The Semantic Gap). Secara linguistik,
kata-kata seperti ”tunik”, ”blouse”, dan ”atasan” memiliki
kedekatan makna yang sangat erat. Namun, dalam representasi
aljabar linier awal, setiap kata tersebut diperlakukan seba-
gai dimensi yang saling bebas (linearly independent). Secara
formal, jika kita memiliki dua kata sinonim wi dan wj ,
representasi vektor basis standar mereka memenuhi sifat:

eTi ej = 0

Hal ini mengimplikasikan bahwa sudut θ di antara keduanya
adalah 90◦ (cos θ = 0), yang berarti tidak ada informasi
kesamaan yang dapat diekstraksi. Kesenjangan ini terjadi
karena model hanya mencatat identitas kata secara diskrit
dan mengabaikan hubungan antar-kata yang terdapat dalam
struktur teks katalog produk. Secara geometris, semua titik
data tersebar di ujung-ujung sumbu koordinat yang berjauhan,
sehingga ruang tersebut tidak memiliki struktur kelompok
(clustering) yang bermakna.

B. Konstruksi Matriks Ko-okurensi

Untuk menjembatani kesenjangan semantik tersebut, rep-
resentasi kata harus diubah dari Vektor Identitas menjadi
Vektor Distribusi (Distributional Representation). Pendekatan
ini didasarkan pada Distributional Hypothesis yang meny-
atakan bahwa kata-kata yang muncul dalam konteks yang
serupa cenderung memiliki makna yang serupa pula. Tujuan
utama dari konstruksi matriks ko-okurensi C ∈ Rn×n adalah
untuk membangun sebuah ruang fitur di mana setiap kata wi

didefinisikan oleh frekuensi interaksinya dengan kata-kata lain
dalam jendela konteks tertentu [2]. Secara aljabar, transformasi
ini menggeser representasi kata:

• Dari Basis Standar ke Vektor Konteks: Setiap baris
ci dalam matriks C bukan lagi berisi satu angka 1,
melainkan berisi distribusi frekuensi kemunculan bersama
(co-occurrence counts).

• Menciptakan Korelasi Non-Zero: Jika kata “tunik” dan
“blouse” sering muncul bersama kata konteks yang sama
(misalnya: “wanita”, “katun”, “kerah”), maka vektor ctunik
dan cblouse akan memiliki nilai non-nol pada dimensi-
dimensi yang sama.

Hasilnya, hasil kali titik (dot product) antara dua kata tersebut
tidak lagi nol:

cTi cj > 0

Secara geometris, konstruksi ini ”menarik” vektor-vektor yang
tadinya ortogonal agar mulai mengarah ke arah yang serupa di
dalam ruang vektor. Inilah langkah awal untuk mengubah data
mentah menjadi informasi semantik sebelum kemudian diopti-
masi lebih lanjut menggunakan Singular Value Decomposition
(SVD) untuk menghilangkan derau (noise).

C. Transformasi Probabilistik

Meskipun matriks ko-okurensi C telah menangkap hubun-
gan antar-kata, data mentah (raw counts) memiliki kelemahan
besar: frekuensi kata yang sangat tinggi (berdasarkan Hukum
Zipf) akan mendominasi perhitungan dan menutupi hubungan
semantik yang halus. Oleh karena itu, diperlukan transformasi
dari frekuensi mentah menjadi kekuatan asosiasi.

1) Konsep Pointwise Mutual Information (PMI): Secara
statistik, PMI mengukur seberapa sering dua kata w (word)
dan c (context) muncul bersamaan dibandingkan dengan
ekspektasi kemunculan mereka secara acak [2]. Rumusnya
adalah:

PMI(w, c) = log2

(
P (w, c)

P (w)P (c)

)
Di mana:

• P (w, c) adalah probabilitas kedua kata muncul bersama.
• P (w) dan P (c) adalah probabilitas masing-masing kata

muncul secara independen.
Interpretasi Aljabar:

• PMI > 0: Kedua kata memiliki hubungan semantik
yang kuat (muncul lebih sering dari kebetulan).

• PMI = 0: Kedua kata bersifat independen.
• PMI < 0: Kedua kata saling ”menghindar” (muncul

lebih jarang dari kebetulan).
2) Transformasi ke PPMI: Dalam praktiknya, nilai PMI

negatif sering kali tidak stabil (terutama pada data yang
jarang/sparse) dan kurang bermakna dalam pencarian semantik
[2]. Oleh karena itu, kita menggunakan PPMI, di mana semua
nilai negatif diganti dengan nol:

PPMI(w, c) = max(0, PMI(w, c))

D. Singular Value Decomposition (SVD)

1) Singular Value Decomposition Tereduksi: Singular Value
Decomposition (SVD) tereduksi merupakan bentuk penyeder-
hanaan dari SVD penuh yang hanya mempertahankan
komponen-komponen paling penting dari suatu matriks [5].
Reduksi ini dilakukan dengan memanfaatkan fakta bahwa
tidak semua nilai singular memberikan kontribusi signifikan
terhadap struktur matriks asal.

Secara umum, SVD penuh memfaktorkan matriks A ∈
Rm×n sebagai:

A = UΣV T
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Namun, dalam banyak aplikasi, hanya k nilai singular terbe-
sar yang dipertahankan, dengan k < min(m,n). Dengan
demikian, diperoleh SVD tereduksi:

A ≈ UkΣkV
T
k

Adapun komponen-komponen SVD tereduksi didefinisikan
sebagai berikut:

• Matriks Uk (m × k): Merupakan matriks yang kolom-
kolomnya adalah k left singular vectors utama. Vektor-
vektor ini berasosiasi dengan k nilai singular terbesar dan
merupakan vektor eigen dari matriks AAT .

• Matriks Σk (k × k): Merupakan matriks diagonal yang
berisi k nilai singular terbesar σ1, σ2, . . . , σk, dengan
urutan menurun (σ1 ≥ σ2 ≥ · · · ≥ σk > 0). Setiap σi

merupakan akar kuadrat dari nilai eigen matriks ATA.
• Matriks V T

k (k × n): Merupakan transpos dari matriks
Vk yang kolom-kolomnya adalah k right singular vectors
utama. Vektor-vektor ini adalah vektor eigen dari matriks
ATA.

E. Metode Analisis Semantik Laten (Latent Semantic Analysis)

Latent Semantic Analysis (LSA) merupakan metode kom-
putasi yang digunakan untuk mengekstraksi dan merepre-
sentasikan makna kata berdasarkan konteks kemunculannya
dalam sekumpulan data teks. LSA bekerja berdasarkan Hipote-
sis Distribusi, yang menyatakan bahwa kata-kata yang muncul
dalam lingkungan konteks yang serupa cenderung memiliki
keterkaitan makna (semantik) yang erat [1].

Tujuan utama LSA adalah untuk mengungkap struktur laten
(tersembunyi) dalam penggunaan bahasa yang tidak terlihat
secara harfiah. Secara matematis, LSA mentransformasikan
pencarian berbasis kata kunci (keyword matching) menjadi
pencarian berbasis konsep di dalam ruang vektor berdimensi
rendah.

Proses implementasi LSA terdiri dari tiga tahapan utama
sebagai berikut:

• Konstruksi Matriks Ko-okurensi
Tahap pertama dalam LSA adalah merepresentasikan data
tekstual mentah ke dalam bentuk struktur linear. Ma-
triks ko-okurensi C ∈ Rm×m dibangun untuk mencatat
frekuensi kemunculan bersama antara kata target dengan
kata-kata di sekitarnya dalam jendela konteks tertentu
(context window).

• Transformasi Bobot melalui PPMI
Frekuensi kemunculan mentah seringkali tidak merepre-
sentasikan kekuatan hubungan semantik yang sebenarnya.
Oleh karena itu, LSA menerapkan transformasi Positive
Pointwise Mutual Information (PPMI) untuk menghitung
kekuatan asosiasi antar kata.

PPMI(w, c) = max

(
0, log2

P (w, c)

P (w)P (c)

)
Transformasi ini berfungsi untuk menormalisasi variansi
data dengan cara menekan bobot kata-kata umum yang

muncul secara kebetulan dan menonjolkan hubungan an-
tara pasangan kata yang memiliki signifikansi informasi
yang tinggi.

• Reduksi Dimensi via Singular Value Decomposition
Tahap inti dari LSA adalah melakukan proyeksi vektor
dari ruang koordinat asli yang luas ke dalam Ruang Laten
berdimensi rendah menggunakan Singular Value Decom-
position (SVD). Secara formal, matriks didekomposisi
menjadi:

A ≈ UkΣkV
T
k

Melalui proses ini, dimensi-dimensi yang tidak signifikan
(mewakili noise) dibuang, sementara struktur utama
yang mewakili hubungan semantik dipertahankan. Hasil
akhirnya adalah sekumpulan vektor padat (dense vectors)
di mana kata-kata yang bersifat sinonim akan terletak
berdekatan secara geometris, meskipun kata-kata tersebut
tidak pernah muncul bersama dalam satu dokumen yang
sama.

F. Ukuran Kemiripan Kosinus (Cosine Similarity)

Setelah vektor kata atau produk diproyeksikan ke dalam
ruang laten melalui proses LSA, diperlukan sebuah metrik un-
tuk mengukur tingkat kemiripan antar entitas tersebut. Dalam
pengolahan bahasa alami dan sistem pencarian semantik, Co-
sine Similarity merupakan cara untuk mengukur kesamaan
antara dua vektor. Cosine Similarity mengukur kosinus sudut
antara dua vektor bukan nol dalam ruang multidimensi. Secara
matematis, kemiripan antara vektor A dan vektor B dihitung
sebagai hasil kali titik (dot product) dibagi dengan perkalian
magnitudo (panjang) dari kedua vektor tersebut [2]:

similarity(A,B) = cos(θ) =
A ·B

∥A∥∥B∥

III. IMPLEMENTASI

A. Arsitektur Implementasi Sistem

Implementasi sistem dilakukan dengan menggunakan ba-
hasa Python dan menggunakan beberapa library untuk mem-
permudah implementasi yaitu:

1) Pandas digunakan untuk pengolahan data katalog utama.
2) Numpy digunakan untuk perhitungan matriks.
3) Regular Expression (re) digunakan untuk pengolahan

teks dan tokenisasi.
4) csv digunakan untuk melakukan penyimpanan data hasil

pembersihan.
5) Scipy digunakan untuk optimisasi perhitungan perkalian

matriks.
6) nltk digunakan untuk mendapatkan stopwords.
7) wikipedia digunakan untuk melakukan pencarian definisi

kata paling sering muncul.
8) Skitlearn digunakan untuk implementasi SVD tereduksi

dan Cosine Similarity.
9) Pickle digunakan untuk penyimpanan hasil dekomposisi.

Memerosesan ini melalui tiga tahapan utama yang dirancang
untuk mentransformasi data tekstual mentah menjadi sebuah
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ruang vektor laten yang mampu menangkap hubungan seman-
tik antar-kata.

• Pra-pemrosesan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari
Kaggle yaitu Asos E-Commerce Dataset [6].
Pada tahap ini, dilakukan serangkaian transformasi teks
untuk memastikan kualitas data sebelum masuk ke pe-
modelan matematis.

• Memodelkan Matriks
Data yang telah melalui tahap pra-pemrosesan kemu-
dian dimodelkan ke dalam struktur aljabar linier yaitu
Matriks Ko-okurensi (C) kemudian Transformasi PPMI
(Positive Pointwise Mutual Information) Data yang sudah
dijadikan PMMI ini kemudian akan difaktoriasi dengan
metode SVD tereduksi dan kemudian akan dibuat simi-
laritas untuk pencarian kueri

• Sistem Temu Balik
Tahap akhir adalah pembentukan ruang laten untuk men-
dukung deteksi sinonim dan pencarian produk melalui
SVD tereduksi kemudian pengukuran kemiripan dengan
(Cosine Similarity)

Gambar III.1. diagram alur proses sistem

B. Pra-pemrosesan Data Spesifik Domain Fashion

Pada tahap ini data mentah akan dilakukan menjadi korpus
teks yaitu teks yang sangat besar yang siap dianalisis. Tahapan
yang dilakukan meliputi:

1) Pembersihan Teks yaitu menghilangkan karakter khusus
seperti angka dan simbol yang tidak relevan

2) Pengayaan Semantik yaitu dalam tahap ini meng-
gabungkan data katalog dengan definisi eksternal untuk
memperkuat konteks domain fashion.

3) Normalisasi yaitu mengubah seluruh teks menjadi hu-
ruf kecil dan melakukan normalisasi untuk memecah
deskripsi produk menjadi unit kata individual

4) Eliminasi Stop-Words yaitu menghapus kata-kata umum
dan tidak memiliki makna seperti (”the”, ”of”, dan
”with”) yang tidak memiliki nilai informasi tinggi dalam
domain fashion

1) Pembersihan Teks : Sebelum pembersihan teks ini pada
kolom warna dan nama yang berisi deskripsi produk akan
dikonkatinasi agar mendapatkan data yang berisi deskripsi dan
warna. implementasi kode pembersihannya sebagai berikut

1 def smart_append(row):
2 name = str(row[’name’]).lower()
3 color = str(row[’color’]).lower()
4
5 clean_name = re.sub(r’[ˆa-zA-Z0-9]’, ’ ’, name)
6 clean_color = re.sub(r’[ˆa-zA-Z0-9]’, ’ ’,

color)
7

8 set_word = set(clean_name.split())
9

10 word_to_add = []
11 color_words = clean_color.split()
12
13 for word in color_words:
14 if word in [’and’, ’or’, ’in’, ’with’]:
15 continue
16 if word not in set_word:
17 word_to_add.append(word)
18 if word_to_add:
19 return name + " " + " ".join(word_to_add)
20 else:
21 return name

Implementasi Kode 1. Pembersihan Katalog Deksripsi

hasil dari pembersihan ini akan dimasukan ke sebuah kolom
baru, bernama processed text.

2) Pengayaan Semantik: Pada bagian ini sudah didapatkan
sebuah korpus teks yang hanya berisi katalog deskripsi produk.
Dilakukan infusi pengetahuan dengan menggabungkan definisi
istilah fashion ke dalam data pelatihan (korpus), sehingga
matriks ko-okurensi yang dihasilkan memiliki kepadatan in-
formasi semantik yang tinggi khusus untuk industri fashion.
Secara matematis korpus total akan berisi

Dtotal = Dkatalog ∪Deksternal

Di mana Dtotal adalah korpus akhir yang digunakan untuk
membangun matriks ko-okurensi.
Pada bagian ini dilakukan pengambilan definisi 600 kata yang
paling sering muncul kemudian memasukkan kedalam korpus.
Implementasi kode ini menggunakan sedikit data mining dari
wikipedia untuk mendapatkan 600 definisi kata teratas.

1 print("\n--- Mulai Mining Wikipedia ---")
2
3 for i, word in enumerate(keywords):
4 # Cek cache dulu
5 if word in cached_results:
6 external_corpus.append(cached_results[word])
7 print(f"CACHED")
8 continue
9

10 summary, status = get_wiki_content(word)
11
12 if summary:
13 clean_summary = summary.replace(’\n’, ’

’).strip().lower()
14 external_corpus.append(clean_summary)
15 print(f"OK")
16 else:
17 skipped_words.append({’word’: word, ’reason’:

status})
18 print(f"Skip ({status})")

Implementasi Kode 2. Pengkayaan Semantik

Setelah dilakukan data mining ini kemudian ada beberapa
data yang tidak ditemukan definisinya jika tidak ditemukan
definisinya maka akan dicari secara manual dan ditambahkan
ke korpus total.

3) Normalisasi, tokenisasi dan Eliminasi Kata Tidak
Bermakna: Pada bagian ini data diambil salah satu bagian
korpus kemudian dilakukan normalisasi kemudian dilakukan
eliminasi kata-kata yang pendek atau jarang keluar.

Makalah IF2123 Aljabar Linier dan Geometri – Teknik Informatika ITB –Semester I Tahun 2025/2026 4



1 def clean_text(text):
2 text = str(text).lower()
3 # Hapus simbol tapi pertahankan spasi
4 text = re.sub(r’[ˆa-z0-9\s]’, ’’, text)
5 tokens = text.split()
6
7 # Filter: Hapus stopwords dan kata terlalu

pendek
8 en_stopwords = set(stopwords.words(’english’))
9 tokens = [t for t in tokens if t not in

en_stopwords and len(t) > 2]
10
11 return tokens

Implementasi Kode 3. Normalisasi dan Eliminasi Kata Stop-Words

Pada bagian ini dilakukan tokenisasi dan pembuatan larik
kata yang digunakan. Dibagian ini juga dilakukan optimasi
yaitu menghilangkan kata langka atau kata yang selalu sering
muncul karena kedua jenis kata ini bisa dikategorikan seba-
gai noise pada laten simantik yang difokuskan pada domain
fashion.

1 vocab = set()
2 tokenized_sentences = []
3 for sentence in full_corpus:
4 tokens = clean_text(sentence)
5 if tokens: # Pastikan tidak kosong
6 tokenized_sentences.append(tokens)
7 vocab.update(tokens)
8 sorted_vocab = sorted(list(vocab))
9 # Filter kata langka dan terlalu sering (keduanya

noise)
10 word_freq = Counter()
11 for tokens in tokenized_sentences:
12 word_freq.update(tokens)
13
14 # Hapus kata yang muncul < 3 kali atau > 70%

(kemungkinan stopword yang terlewat)
15 threshold_rare = 3
16 threshold_frequent = 0.7 * len(tokenized_sentences)
17 filtered_vocab = [w for w in sorted_vocab if

threshold_rare <= word_freq[w] <=
threshold_frequent]

Implementasi Kode 4. Tokenisasi dan pembuatan Larik Kata

C. Memodelkan Matriks

Pada bagian ini matriks akan dimodelkan melewati 2 tahap
yaitu pembuatan matriks ko-okurensi kemudian melakukan
PPMI

1) Konstruksi Matriks Ko-okurensi (C): Membangun ma-
triks yang mencatat frekuensi kemunculan bersama antar-kata
dalam jendela konteks tertentu. Matriks ini merepresentasikan
hubungan antar-kata berdasarkan pola distribusinya di dalam
katalog.

1 print("--- Building Co-occurrence Matrix ---")
2 window_size = 5
3 co_matrix = lil_matrix((vocab_size, vocab_size),

dtype=np.float32)
4
5 for tokens in tokenized_sentences:
6 token_ids = [word2id[w] for w in tokens if w in

word2id] # Skip words not in filtered vocab
7 len_tokens = len(token_ids)
8
9 if len_tokens == 0:

10 continue

11
12 for i, target_id in enumerate(token_ids):
13 start = max(0, i - window_size)
14 end = min(len_tokens, i + window_size + 1)
15
16 for j in range(start, end):
17 if i == j: continue
18 context_id = token_ids[j]
19 co_matrix[target_id, context_id] += 1
20 co_matrix = co_matrix.tocsr()

Implementasi Kode 5. Membuat Matriks Ko-okurensi

Implementasi konstruksi matriks ko-okurensi dilakukan den-
gan memindai seluruh korpus menggunakan algoritma jendela
geser (sliding window). Sebuah jendela konteks simetris den-
gan ukuran k = 5 ditetapkan untuk menangkap hubungan
semantik lokal antar-kata. Algoritma iteratif digunakan untuk
memetakan setiap kata wi dan kata konteks wj ke dalam
indeks matriks, di mana setiap kemunculan bersama akan
meningkatkan nilai sel Cij secara inkremental. Setelah iterasi
korpus selesai, struktur data dikonversi menjadi Compressed
Sparse Row (CSR) untuk mengoptimalkan kinerja operasi
aljabar linier pada tahap faktorisasi SVD selanjutnya.

2) Transformasi PPMI (Positive Pointwise Mutual Informa-
tion): Pada tahap ini, matriks ko-okurensi frekuensi mentah
ditransformasi menjadi matriks Pointwise Mutual Information
(PPMI). Implementasi dilakukan dengan mengiterasi elemen-
elemen yang tidak nol untuk efiseiensi komputasi. Digunakan
juga parameter smoothing (α = 1) pada frekuensi marginal
kata untuk menjaga agar tidak terjadi pembagian dengan nol
dan hanya mengambil nilai positif.

1 print("--- Calculating PPMI with Smoothing
(Vectorized) ---")

2 total_sum = co_matrix.sum()
3 word_counts =

np.array(co_matrix.sum(axis=1)).flatten()
4 # tambah smoothing untuk menghindari log(0)
5 alpha = 1.0
6 # Hindari pembagian dengan nol
7 word_counts[word_counts == 0] = 1
8 # Matriks Index (i, j) dan nilainya (data) dari

sparse matrix
9 rows, cols = co_matrix.nonzero()

10 data = co_matrix.data
11 # Rumus PMI dengan smoothing: log2( (count(x,y) +

alpha) / ((count(x) + alpha)*(count(y) +
alpha)) * total )

12 pmi_values = []
13 for i in range(len(data)):
14 row_idx = rows[i]
15 col_idx = cols[i]
16 c_xy = data[i]
17 c_x = word_counts[row_idx]
18 c_y = word_counts[col_idx]
19 # Hitung PMI dengan smoothing
20 val = np.log2((c_xy * total_sum) / ((c_x +

alpha) * (c_y + alpha)))
21 pmi_values.append(max(0, val))
22 ppmi_matrix = csr_matrix((pmi_values, (rows,

cols)), shape=(vocab_size, vocab_size))

Implementasi Kode 6. Transformasi PPMI

Pada bagian akhir matriks baru disimpan dalam format Com-
pressed Sparse Row (CSR) yang kemudian digunakan untuk
proses SVD tereduksi.
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D. Sistem Temu Balik

Pada implementasi temu balik ini menggunakan metode
reduksi ruang vektor asli ke ruang laten berdimensi rendah dari
proses ini juga membuang noise dari dimensi-dimensi yang
kurang berpengaruh.

1) Faktorisasi Matriks dan Reduksi Dimensi (SVD): Ma-
triks PPMI yang terbentuk merupakan matriks simetris karena
misalnya P (baju, kemeja) = P (kemeja, baju) sehingga
PPMI merupakan matriks simeteris. Karena PMMI merupakan
matriks simetris, hasil dekomposisi matriks tersebut dapat
dituliskan sebagai:

M ≈ UkΣkV
T
k

interpretasi adalah
1) Uk dan V T

k merepresentasikan koordinat kada dalam
ruang fitur laten berdimensi k. setiap dimensi merepre-
sentasikan konsep abstrak seperti kategori bahan,gender,
atau gaya yang diambil dari statistik data.

2) Σk merepresentasikan kekuatan informasi dari setiap
dimensi laten.

Implementasi pada bagian ini menggunakan pustaka skitlearn
dalam menggunakan SVD tereduksi. Matriks U adalah hasil
dari perkalian matriks U × Σ sehingga mendapatkan matriks
U yang sudah direduksi dan dihitung kekuatan relevansinya.
Pada pustaka skitlearn SVD tereduksi juga dapat dihitung
seberapa banyak informasi yang terrangkum oleh SVD dengan
perhitungan akumulasi variansi.

1 print("--- Running SVD ---")
2 n_components = 50
3 svd = TruncatedSVD(n_components=n_components,

random_state=42, n_iter=1000)
4 U_matrix = svd.fit_transform(ppmi_matrix)
5 explained_var = svd.explained_variance_ratio_.sum()

Implementasi Kode 7. Faktorisasi Matriks dan Reduksi Dimensi (SVD)

Hasil dari proses SVD (matriks U dan indeks kosakata) kemu-
dian disimpan menggunakan modul Pickle. Teknik serialisasi
biner ini digunakan agar model ruang laten dapat dimuat
kembali secara efisien tanpa perlu melakukan komputasi ulang
faktorisasi matriks setiap kali sistem dijalankan.

2) Analisis Deteksi Sinonim dan Kedekatan Semantik:
Mengingat ruang laten dibangun menggunakan dataset katalog
internasional (Asos), sistem memerlukan mekanisme pener-
jemahan untuk menangani masukan dalam Bahasa Indonesia.
Proses deteksi sinonim dilakukan melalui tahapan berikut:

1) Penerjemahan Kueri
Kata input diterjemahkan ke dalam Bahasa Inggris
menggunakan kamus pemetaan (dictionary mapping)
sederhana yang telah didefinisikan sebelumnya.

2) Ekstraksi Vektor
Sistem mengambil vektor koordinat kata yang telah
diterjemahkan dari matriks U berdasarkan indeksnya.

3) Perhitungan Similaritas
Tingkat kedekatan semantik atau sinonim antara dua
kata dihitung menggunakan metode Cosine Similarity.
Nilai yang mendekati 1 mengindikasikan bahwa kedua

kata memiliki makna yang sangat mirip dalam konteks
fashion.

1 def get_sim(w1, w2):
2 if w1 not in word2id or w2 not in word2id:

return 0
3 v1 = U_matrix[word2id[w1]].reshape(1, -1)
4 v2 = U_matrix[word2id[w2]].reshape(1, -1)
5 return cosine_similarity(v1, v2)[0][0]

Implementasi Kode 8. Deteksi Sinonim dan Kedekatan Semantik

3) Sistem Pencarian Kueri: Dalam sistem pencarian sebuah
kueri, teks yang masuk kan ditranlasikan ke dalam bahasa
Inggris kemudian dibersihkan dan ditokenisasi menjadi vektor
kata. Jika vektor kata tidak terdefinisi dalam kamus bahasa
Indonesia ke bahasa Inggris maka tidak akan dicantumkan
kedalam vektor kueri vektor kueri ini kemudian akan dihitung
rata-ratanya dan dihitung similaritasnya pada matriks katalog
produk. kemudian mengambil top k produk yang memiliki
kesamaan yang tinggi.

1 query_en = translate_query(query)
2 clean_query = re.sub(r’[ˆa-z0-9\s]’, ’’,

query_en).split()
3
4 print(f"[Mencari] ’{query}’ -> diterjemahkan:

{clean_query}")
5
6 vectors = []
7 found_words = []
8
9 for word in clean_query:

10 if word in word2id:
11 word_idx = word2id[word]
12 vectors.append(U_matrix[word_idx])
13 found_words.append(word)
14 else:
15 print(f"Kata ’{word}’ tidak ada di

vocabulary (diabaikan)")
16
17 if not vectors:
18 print("Maaf, tidak ada kata yang dikenali

sistem.")
19 return
20
21 # Buat Vektor Rata-rata Query
22 query_vec = np.mean(vectors, axis=0).reshape(1,

-1)
23
24 similarities = cosine_similarity(query_vec,

product_matrix)
25 top_indices =

similarities[0].argsort()[-top_k:][::-1]

Implementasi Kode 9. Potongan Kode dalam Mencari Kueri

IV. HASIL DAN EVALUASI

A. Hasil
Pada melakukan pengujian hasil temu balik sistem dibuat

3 pertanyaan dan menguji apakah sistem menemukan pola
tersembunyi, berikut adalah kuerinya:

1) gaun bermotif bunga
2) baju bersantai di siang hari
3) jaket berbahan kulit
Gambar IV.1 memperlihatkan hasil kueri untuk ”gaun

bermotif bunga”. Sistem berhasil mengembalikan produk den-
gan kata kunci seperti floral, dress, dan midi dress. Hal ini
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Gambar IV.1. Hasil Kueri Pertanyaan 1

menunjukkan ”bermotif bunga” berhasil dipetakan ke konsep
laten floral. Hal ini menunjukkan juga sistem tidak melkaukan
pencocokan literal bahasa Indonesia ke bahasa Inggris secara
satu-satu namun menggunakan pendekatan vektor semantik.

Gambar IV.2. Hasil Kueri Pertanyaan 2

Pada kueri ini IV.2, sistem menerjemahkan input ke token
seperti shirt, in, day, dan afternoon. Meskipun kata bersantai
dan afternoon tidak terdapat langsung dalam vocabulary, sis-
tem tetap menghasilkan hasil yang relevan seperti resort shirt,
sweatshirt, dan denim top. Hal ini memunjukan kata yang tidak
dalam larik kata secara eksplisit diabaikan, representasi laten
memungkinkan sisten memahami konteks cual dan daywear
meskipun tidak muncul langsung, pada produk pyjama set bisa
muncul karena memiliki ko-okurensi tinggi dengan konteks
santai dan non-formal.

Gambar IV.3. Hasil Kueri Pertanyaan 3

Pada kueri ini IV.3, sistem menerjemahkan kulit menjadi
leather dan berhasil menampilkan produk seperti faux leather
jacket dan padded puffer jacket. Produk dengan bahan faux
leather muncul dengan skor tinggi, menunjukan sistem mema-
hami kesamaan fungsi dan persepsi material. Item puffer juga
muncul karena berko-okurensi dengan kata jacket dan leather
dalam konteks fashion musim dingin.

B. Evaluasi Kualitatif Sistem

1) Sistem mampu menangani sinonim lintas bahasa dan
sinonim implisit.

2) Kesalahan akibat vocabulary gap dapat diminimalkan
melalui pendekatan laten.

3) Sistem dapat digunakan sebagai search engine berbasis
semantik pada e-commerce fashion.

Namun, keterbatasan tetap ada, seperti:

1) Ketergantungan pada kualitas dan kelengkapan data ko-
okurensi.

2) Sinonim yang sangat jarang muncul tetap sulit di-
tangkap.

3) Translasi bahasa yang terlalu literal dan sulit untuk
mendapatkan kalimat translasi yang sepadan.

V. KESIMPULAN

A. kesimpulan

Sistem konstruksi ruang laten spesifik domain menggunakan
SVD ko-okurensi terbukti efektif untuk deteksi sinonim dan
pencarian semantik pada e-commerce fashion. Pendekatan ini
mampu menjembatani perbedaan bahasa, variasi istilah, dan
deskripsi produk yang tidak seragam, sehingga meningkatkan
relevansi hasil pencarian secara signifikan dibanding metode
pencocokan kata literal.

B. Lampiran

1) Repositori Github : https://github.com/HussainDzaki/
fashion-latent-space-svd.

2) Sumber data set : https://www.
kaggle.com/datasets/trainingdatapro/
asos-e-commerce-dataset-30845-products.

3) Dibuat menggunakan Latex : https://github.com/
HussainDzaki/fashion-latent-space-svd/tree/main/
Makalah
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