
 

Jurnal Komputer Indonesia, Vol. 5 No. 1 Maret 2026 page: 17 – 24 | 17  

 

Citation-Enhanced Retrieval-Augmented Generation For Automated 
Scientific Literature Review: A Novel Multi-Factor Ranking Approach 

Retrieval-Augmented Generation Berbasis Citation-Enhanced Untuk 
Peninjauan Literatur Ilmiah Otomatis: Pendekatan Novel Multi-Factor 

Ranking 

Ida Bagus Kresna Sudiatmika 1); Made Adi Paramartha Putra 2) 
1)2)Primakara University 

Email: 1)  kresna@primakara.ac.id    

 

 

How to Cite :  

Sudiatmika, I, B, K., Putra, M, A, P.  (2026). Citation-Enhanced Retrieval-Augmented Generation For Automated 

Scientific Literature Review: A Novel Multi-Factor Ranking Approach. Jurnal Komputer Indonesia, 3(1). 

ARTICLE HISTORY 

Received [20 Februari 2026]  

Revised [30 Maret 2026]  

Accepted [31 Maret 2026] 

ABSTRAK 

Peninjauan literatur ilmiah merupakan proses fundamental dalam 

penelitian akademik yang membutuhkan waktu dan tenaga yang 

signifikan. Penelitian ini mengusulkan kerangka kerja baru yang 

menggabungkan Retrieval-Augmented Generation (RAG) dengan 

mekanisme Citation-Enhanced dan algoritma Multi-Factor Ranking untuk 

mengotomatiskan proses peninjauan literatur ilmiah secara cerdas dan 

akurat. Pendekatan yang diusulkan mengintegrasikan tiga komponen 

utama: (1) modul pengambilan dokumen berbasis semantik 

menggunakan embedding vektor dense, (2) sistem penguatan kutipan 

yang menganalisis jaringan sitasi antar makalah ilmiah, dan (3) algoritma 

peringkat multi-faktor yang mempertimbangkan relevansi semantik, 

dampak sitasi, kebaruan publikasi, serta autoritas penulis. Eksperimen 

dilakukan pada kumpulan data S2ORC (Semantic Scholar Open Research 

Corpus) yang mengandung lebih dari 200.000 makalah ilmiah dari 

berbagai bidang. Evaluasi menggunakan metrik ROUGE-L, BLEU-4, 

BERTScore, dan Citation F1 menunjukkan bahwa pendekatan yang 

diusulkan menghasilkan peningkatan yang signifikan dibandingkan 

metode RAG konvensional. Sistem yang diusulkan mencapai skor ROUGE-

L sebesar 0,612 dan BERTScore sebesar 0,847, meningkat masing-masing 

sebesar 8,3% dan 6,1% dibandingkan baseline RAG standar. Hasil 

penelitian mendemonstrasikan bahwa integrasi informasi sitasi dalam 

proses retrieval dan generasi teks secara substansial meningkatkan 

kualitas, akurasi, dan kelengkapan peninjauan literatur yang dihasilkan 

secara otomatis. 

 

ABSTRACT  

Scientific literature review is a fundamental process in academic research that 

requires significant time and effort. This study proposes a novel framework 

that combines Retrieval-Augmented Generation (RAG) with Citation-Enhanced 

mechanisms and a Multi-Factor Ranking algorithm to automate the scientific 

literature review process intelligently and accurately. The proposed approach 

integrates three main components: (1) semantic-based document retrieval 

module using dense vector embeddings, (2) a citation augmentation system 

that analyzes citation networks between scientific papers, and (3) a multi-

factor ranking algorithm that considers semantic relevance, citation impact, 

publication recency, and author authority. Experiments were conducted on 
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the S2ORC (Semantic Scholar Open Research Corpus) dataset containing over 

200,000 scientific papers across various domains. Evaluation using ROUGE-L, 

BLEU-4, BERTScore, and Citation F1 metrics demonstrates that the proposed 

approach yields significant improvements over conventional RAG methods. 

The proposed system achieves a ROUGE-L score of 0.612 and BERTScore of 

0.847, improving by 8.3% and 6.1% respectively compared to standard RAG 

baseline. The results demonstrate that integrating citation information in the 

retrieval and text generation process substantially enhances the quality, 

accuracy, and completeness of automatically generated literature reviews. 

PENDAHULUAN  

Perkembangan pesat publikasi ilmiah dalam dekade terakhir telah menciptakan tantangan 

besar bagi peneliti dalam mengikuti perkembangan literatur di bidang mereka. Menurut data dari 

Dimensions.ai, jumlah publikasi ilmiah global meningkat lebih dari 4% per tahun, dengan lebih dari 

4 juta artikel diterbitkan pada tahun 2023 saja (Bornmann dkk., 2021). Kondisi ini menjadikan 

peninjauan literatur (literature review) sebagai proses yang semakin memakan waktu dan tenaga, 

seringkali menghabiskan hingga beberapa bulan dari total waktu penelitian (Borah dkk., 

2017).Proses peninjauan literatur konvensional melibatkan serangkaian langkah manual yang 

mencakup pencarian dokumen, penyaringan relevansi, ekstraksi informasi kunci, sintesis 

pengetahuan, dan penyusunan ringkasan yang koheren (Kitchenham dkk., 2023). Meskipun terdapat 

berbagai alat bantu pencarian ilmiah seperti Google Scholar, PubMed, dan Semantic Scholar, proses 

sintesis dan peringkasan tetap mengandalkan kemampuan kognitif peneliti secara penuh. Hal ini 

tidak hanya membutuhkan waktu yang lama, tetapi juga berpotensi menghasilkan bias seleksi dan 

ketidaklengkapan cakupan literatur (Page dkk., 2021). 

Kemunculan Large Language Models (LLM) seperti GPT-5, Claude, dan LLaMA telah membuka 

peluang baru dalam otomatisasi peninjauan literatur. Namun, pendekatan berbasis LLM murni 

menghadapi tantangan mendasar berupa halusinasi faktual dan keterbatasan pengetahuan yang 

terbatas pada data pelatihan (Ji dkk., 2023). Retrieval-Augmented Generation (RAG) hadir sebagai 

solusi dengan menggabungkan kemampuan generasi teks LLM dengan pengambilan informasi 

faktual dari korpus dokumen eksternal (Lewis dkk., 2020; Guu dkk., 2020).Meskipun RAG telah 

menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam berbagai tugas pemrosesan bahasa alami, 

penerapannya dalam konteks peninjauan literatur ilmiah masih menghadapi beberapa 

keterbatasan fundamental.  

Pertama, sistem RAG konvensional umumnya menggunakan kemiripan semantik sederhana 

sebagai satu-satunya kriteria pengambilan dokumen, mengabaikan informasi struktural penting 

seperti jaringan sitasi dan dampak ilmiah suatu publikasi (Khattab dan Zaharia, 2020).  

Kedua, tidak adanya mekanisme untuk memprioritaskan makalah berdasarkan kredibilitas 

dan relevansi akademiknya menyebabkan hasil peninjauan yang kurang representatif (Karpukhin 

dkk., 2020).  

Ketiga, sistem RAG yang ada belum mampu secara efektif memanfaatkan metadata bibliografi 

dan konteks sitasi untuk meningkatkan kualitas generasi teks (Formal dkk., 2022).State of the art 

dalam peninjauan literatur otomatis saat ini mencakup berbagai pendekatan, mulai dari sistem 

berbasis template (Thakur dkk., 2021), metode ekstraksi informasi berbasis grafik pengetahuan 

(Moosavi dkk., 2021), hingga pendekatan berbasis transformer untuk ringkasan multi-dokumen 

(Chen dkk., 2022).  

Beberapa penelitian terkini telah mulai mengeksplorasi integrasi informasi sitasi dalam sistem 

RAG (Tang dkk., 2022), namun belum ada yang secara komprehensif mengusulkan kerangka kerja 

terpadu dengan mekanisme peringkat multi-faktor yang mempertimbangkan semua aspek relevansi 

akademik secara simultan. Gap penelitian yang teridentifikasi adalah tidak adanya sistem 

peninjauan literatur otomatis yang  
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LANDASAN TEORI 

 

Retrieval-Augmented Generation pertama kali diperkenalkan oleh Lewis dkk. (2020) sebagai 

kerangka kerja yang menggabungkan model retrieval berbasis dense passage retrieval dengan 

model generasi berbasis sequence-to-sequence. Arsitektur dasar RAG terdiri dari dua komponen 

utama: retriever yang mengambil dokumen relevan dari indeks vektor, dan generator yang 

menghasilkan teks berdasarkan query dan dokumen yang diambil.Perkembangan selanjutnya dari 

RAG mencakup berbagai varian seperti RAG-Sequence dan RAG-Token yang menawarkan 

granularitas berbeda dalam integrasi informasi yang diambil (Khattab dkk., 2022). Izacard dan Grave 

(2021) mengusulkan Fusion-in-Decoder (FiD) yang memproses setiap dokumen yang diambil secara 

terpisah dalam encoder sebelum menggabungkannya di decoder. Pendekatan ini terbukti lebih 

efektif dalam memanfaatkan informasi dari banyak dokumen secara bersamaan.Penelitian terkini 

dalam RAG berfokus pada peningkatan kualitas retrieval, termasuk penggunaan bi-encoder yang 

lebih canggih (Ni dkk., 2022), re-ranking berbasis cross-encoder (Pradeep dkk., 2021), dan retrieval 

iteratif untuk pertanyaan yang kompleks (Shao dkk., 2023). Gao dkk. (2024) memberikan survei 

komprehensif tentang teknik-teknik terkini dalam RAG, mengidentifikasi tiga paradigma utama: 

Naive RAG, Advanced RAG, dan Modular RAG.Analisis jaringan sitasi merupakan cabang bibliometri 

yang mempelajari pola sitasi antara publikasi ilmiah untuk mengidentifikasi pengaruh, relevansi, 

dan dampak akademik suatu karya. Priem dkk. (2022) merintis penggunaan analisis sitasi dalam 

evaluasi ilmiah, yang kemudian berkembang menjadi berbagai metrik seperti h-index, impact factor, 

dan eigenvector centrality. 

Dalam konteks pengambilan informasi ilmiah, struktur jaringan sitasi telah dimanfaatkan 

untuk meningkatkan relevansi hasil pencarian. PageRank yang diimplementasikan dalam Google 

Scholar mengadaptasi prinsip yang sama untuk meranking makalah ilmiah berdasarkan pola sitasi 

(Wang dkk., 2020). Kinney dkk. (2023) mengembangkan Semantic Scholar yang menggunakan 

kombinasi analisis sitasi dan NLP untuk membangun grafik pengetahuan ilmiah yang 

komprehensif.Upaya otomatisasi peninjauan literatur telah berlangsung sejak dua dekade terakhir 

dengan berbagai pendekatan. Survei oleh Priem dkk. (2022) mengidentifikasi empat kategori utama 

sistem peninjauan literatur otomatis: sistem berbasis template, sistem berbasis ekstraksi informasi, 

sistem berbasis ringkasan, dan sistem berbasis grafik pengetahuan.Pendekatan berbasis 

transformer untuk ringkasan multi-dokumen, seperti yang diusulkan oleh Cachola dkk. (2020) 

dengan model TLDR, menunjukkan kemampuan menjanjikan dalam meringkas paper ilmiah. 

PEGASUS (Zhang dkk., 2020) dan PRIMERA (Xiao dkk., 2022) menggunakan mekanisme perhatian 

yang disesuaikan untuk menghasilkan ringkasan yang lebih koheren dari dokumen ilmiah yang 

panjang. 

 

METODE PENELITIAN 

 

Sistem Citation-Enhanced RAG (CE-RAG) yang diusulkan terdiri dari empat modul utama yang 

bekerja secara terintegrasi, sebagaimana ditunjukkan pada tabel 1  

 

Tabel 1. Ringkasan Komponen Arsitektur CE-RAG 

No Modul Teknologi Utama  Fungsi 

1 Preprocessing GROBID, spaCy Ekstraksi metadata dan referensi 

2 Semantic Retrieval FAISS, SciBERT Pengambilan dokumen berbasis vektor dense 

3 Multi-Factor 

Ranking 

Algoritma MFR 

Custom 

Peringkat berdasarkan empat faktor 

4 CE Generation LLaMA-3.1-8B + LoRA Generasi teks dengan penguatan sitasi 
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Proses preprocessing dimulai dengan pengambilan makalah ilmiah dalam format PDF dari 

berbagai sumber seperti arXiv, PubMed, dan Semantic Scholar menggunakan API yang tersedia. 

Setiap dokumen diproses menggunakan GROBID (GeneRation Of BIbliographic Data) (Romary dan 

Lopez, 2010) untuk mengekstrak metadata terstruktur meliputi judul, penulis, abstrak, isi teks, dan 

daftar referensi.Hasil ekstraksi kemudian menjalani pipeline normalisasi yang mencakup: tokenisasi 

menggunakan tokenizer SciBERT, penghapusan karakter khusus dan formula matematika yang tidak 

relevan, segmentasi teks menjadi chunk dengan panjang 512 token dan overlap 64 token, serta 

penghalusan teks menggunakan model deteksi kalimat berbasis NLTK. Setiap chunk diberi penanda 

posisi untuk mempertahankan konteks struktural dokumen asli. 

Untuk pembangunan indeks vektor, setiap chunk dikonversi menjadi representasi embedding 

menggunakan model SciBERT yang telah di-fine-tune pada data ilmiah (Lee dkk., 2020). Vektor 

embedding berdimensi 768 kemudian diindeks menggunakan FAISS (Facebook AI Similarity Search) 

dengan algoritma HNSW (Hierarchical Navigable Small World) yang memberikan keseimbangan 

optimal antara kecepatan pencarian dan akurasi recall. Jaringan sitasi direpresentasikan sebagai 

grafik terarah menggunakan library NetworkX, dimana node mewakili makalah dan edge mewakili 

hubungan sitasi.Algoritma Multi-Factor Ranking (MFR) yang diusulkan menghitung skor komposit 

untuk setiap dokumen kandidat berdasarkan empat faktor utama. Skor akhir dihitung 

menggunakan persamaan berikut: 

 
dengan kendala konveksitas 

 
Fungsi di atas digunakan untuk menghitung skor akhir setiap dokumen terhadap kueri 

dengan menjumlahkan empat faktor penilaian yang masing-masing di kalikan bobotnya. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN  
 

Modul generasi teks menggunakan model LLaMA-3.1-8B yang telah di-fine-tune menggunakan 

teknik LoRA (Low-Rank Adaptation) pada dataset peninjauan literatur yang telah dikurasi secara 

manual. Dataset fine-tuning terdiri dari 5.000 pasangan (query, literature review) yang dikumpulkan 

dari makalah survei dan tinjauan sistematis yang dipublikasikan.Inovasi utama dalam modul ini 

adalah template prompt yang secara eksplisit menyertakan informasi kontekstual sitasi. Untuk 

setiap dokumen yang diambil, sistem menyertakan: abstrak dokumen, cuplikan yang relevan, 

metadata bibliografi, daftar sitasi kunci, dan skor relevansi. Model kemudian diinstruksikan untuk 

menghasilkan teks yang mencantumkan atribusi sitasi secara eksplisit menggunakan notasi IEEE 

dalam bentuk nomor referensi dalam kurung siku.Untuk memastikan konsistensi atribusi, sistem 

menerapkan mekanisme citation grounding yang memverifikasi bahwa setiap klaim faktual dalam 

teks yang dihasilkan dapat dilacak ke setidaknya satu dokumen sumber. Verifikasi dilakukan 

menggunakan model klasifikasi NLI (Natural Language Inference) yang menilai apakah setiap 

pernyataan didukung oleh dokumen yang dikutip. Eksperimen dilakukan menggunakan dataset 

S2ORC [32-33] yang mencakup lebih dari 200.000 makalah ilmiah dari bidang ilmu komputer, 

biologi, dan kedokteran. Dari dataset ini, dipilih 500 topik penelitian sebagai query evaluasi, masing-

masing dengan ground truth berupa peninjauan literatur yang ditulis oleh ahli. Dataset dibagi 

menjadi 400 query untuk pengujian dan 100 query untuk validasi. 

Evaluasi sistem dilakukan menggunakan lima metrik: (1) ROUGE-L untuk mengukur kemiripan 

leksikal dengan ground truth, (2) BLEU-4 untuk evaluasi presisi n-gram, (3) BERTScore untuk 

mengukur kemiripan semantik, (4) Citation F1 untuk mengevaluasi akurasi pengacuan sitasi, dan (5) 
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Human Evaluation Score berdasarkan penilaian ahli pada dimensi relevansi, koherensi, dan 

kelengkapan.Tabel 2 menyajikan perbandingan performa CE-RAG dengan beberapa metode 

baseline yang representatif, meliputi RAG Standar (menggunakan DPR + GPT-3.5), BM25 + GPT-3.5 

(pendekatan berbasis kata kunci klasik), PEGASUS (model ringkasan multi-dokumen), dan LitReview-

RAG (sistem terkini yang paling relevan). 

 

Tabel 2. Perbandingan Performa Sistem CE-RAG dengan Metode Baseline 

No Metode ROUGE-

Ll 

BLEU-4 BERTScore Cit. F1 Human 

1 BM25 + GPT-3.5 0.421 0.187 0.741 0.312 3.21 

2 PEGASUS 0.489 0.231 0.793 0.285 3.48 

3 RAG Standar 0.565 0.279 0.798 0.421 3.75 

4 LitReview-RAG 0.583 0.296 0.812 0.467 3.89 

5 CE-RAG (Ours) 0.612 0.324 0.847 0.538 4.21 

 

Hasil pada Tabel 2 menunjukkan bahwa CE-RAG secara konsisten mengungguli semua 

metode baseline pada seluruh metrik evaluasi. Peningkatan paling signifikan terlihat pada metrik 

Citation F1, dimana CE-RAG mencapai skor 0,538 dibandingkan 0,421 untuk RAG Standar, 

merepresentasikan peningkatan relatif sebesar 27,8%. Hal ini mengkonfirmasi efektivitas 

mekanisme Citation-Enhanced dalam menghasilkan atribusi yang lebih akurat.Dibandingkan dengan 

LitReview-RAG sebagai baseline terkini yang paling relevan, CE-RAG menunjukkan peningkatan pada 

semua metrik: ROUGE-L (+4,9%), BLEU-4 (+9,5%), BERTScore (+4,3%), Citation F1 (+15,2%), dan 

Human Evaluation Score (+8,2%). Peningkatan pada BERTScore mengindikasikan bahwa teks yang 

dihasilkan memiliki kemiripan semantik yang lebih tinggi dengan ground truth, sementara 

peningkatan Human Evaluation Score mengkonfirmasi kualitas yang lebih baik dari perspektif 

penilaian ahli.Untuk memahami kontribusi masing-masing komponen sistem, dilakukan studi ablasi 

yang sistematis. Tabel 3 menyajikan hasil evaluasi untuk berbagai konfigurasi sistem dengan 

komponen yang dinonaktifkan secara bergantian 

 

Tabel 3. Hasil Studi Ablasi pada Komponen CE-RAG 

No Konfigurasi ROUGE-Ll BLEU-4 BERTScore Cit. F1 A 

1 CE-RAG 

Lengkap 
0.612 0.324 0.847 0.538 - 

2 Tanpa Citation 

Score 
0.581 0.301 0.821 0.431 -5.1% 

3 Tanpa Recency 

Score 
0.598 0.313 0.836 0.521 -2.3% 

4 Tanpa Author 

Score 
0.604 0.318 0.841 0.530 -1.3% 

5 Semantic Only 0.565 0.279 0.798 0.421 -8.5% 

  

Studi ablasi pada tabel 3 mengungkapkan beberapa temuan penting. Pertama, penghapusan 

Citation Score memberikan dampak penurunan terbesar pada performa keseluruhan (-5,1% pada 

ROUGE-L), mengkonfirmasi bahwa informasi sitasi merupakan faktor yang paling kritis dalam sistem 

MFR yang diusulkan. Penurunan drastis pada Citation F1 (-19,9%) ketika Citation Score dihilangkan 
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secara khusus memvalidasi pentingnya komponen ini. Kedua, konfigurasi Semantic Only yang hanya 

menggunakan kemiripan semantik tanpa faktor tambahan menunjukkan performa terendah di 

antara semua konfigurasi (-8,5%), mengkonfirmasi bahwa pendekatan single-factor ranking tidak 

cukup untuk menghasilkan peninjauan literatur berkualitas tinggi. Ketiga, penghapusan komponen 

CE Generation menunjukkan bahwa mekanisme penguatan sitasi dalam tahap generasi 

berkontribusi secara independen terhadap kualitas hasil akhir, khususnya dalam hal akurasi Citation 

F1 (-28,1%). 

Hasil menunjukkan bahwa performa CE-RAG meningkat secara konsisten seiring 

bertambahnya ukuran corpus, dengan peningkatan yang signifikan hingga sekitar 100.000 

dokumen. Di atas ambang tersebut, peningkatan performa melambat, mengindikasikan titik 

saturasi. Latensi respons meningkat secara sublinear berkat penggunaan indeks HNSW, dari 1,2 

detik pada 10.000 dokumen menjadi 3,8 detik pada 200.000 dokumen, yang masih dalam batas 

yang dapat diterima untuk aplikasi praktis.Untuk memberikan perspektif yang lebih mendalam, 

dilakukan analisis kualitatif terhadap 50 hasil peninjauan literatur yang dihasilkan CE-RAG dan 

dibandingkan dengan ground truth dan output RAG Standar. Analisis ini dilakukan oleh tiga peneliti 

ahli yang independen menggunakan rubrik evaluasi yang terstandar.CE-RAG menunjukkan 

keunggulan yang konsisten dalam hal: (1) kelengkapan cakupan literatur, dengan rata-rata 

mencakup 87% dari makalah kunci yang ada di ground truth dibandingkan 71% untuk RAG Standar; 

(2) akurasi faktual, dengan tingkat kesalahan faktual sebesar 3,2% dibandingkan 8,7% untuk RAG 

Standar; dan (3) konsistensi atribusi sitasi, dimana 94,3% klaim faktual dalam output CE-RAG dapat 

dilacak ke sumber yang valid. 

Analisis kesalahan mengidentifikasi tiga kategori kegagalan utama CE-RAG: (1) kegagalan 

mengidentifikasi makalah yang sangat relevan namun memiliki jumlah sitasi rendah karena 

merupakan publikasi baru (15,2% kasus); (2) over-reliance pada makalah dengan sitasi tinggi 

meskipun relevansinya sedang (8,6% kasus); dan (3) inkonsistensi terminologi lintas paragraph 

dalam review yang panjang (12,4% kasus). Temuan ini memberikan arah yang jelas untuk 

pengembangan sistem di masa depan. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan  

Penelitian ini telah berhasil mengusulkan dan mengimplementasikan kerangka kerja Citation-

Enhanced RAG (CE-RAG) dengan algoritma Multi-Factor Ranking yang novel untuk mengotomatiskan 

proses peninjauan literatur ilmiah. Dari eksperimen komprehensif yang dilakukan, dapat 

disimpulkan bahwa sistem yang diusulkan secara signifikan mengungguli metode-metode yang ada, 

dengan peningkatan ROUGE-L sebesar 8,3%, BERTScore sebesar 6,1%, dan Citation F1 sebesar 

27,8% dibandingkan RAG standar.Temuan utama penelitian ini mengkonfirmasi tiga hal penting. 

Pertama, integrasi informasi jaringan sitasi dalam proses retrieval dokumen merupakan faktor yang 

paling berkontribusi dalam meningkatkan kualitas peninjauan literatur otomatis, sebagaimana 

ditunjukkan oleh studi ablasi yang ekstensif. Kedua, pendekatan multi-factor ranking yang 

menggabungkan relevansi semantik, dampak sitasi, kebaruan publikasi, dan autoritas penulis secara 

bersamaan menghasilkan seleksi dokumen yang lebih representatif dan berkualitas dibandingkan 

pendekatan single-factor. Ketiga, mekanisme Citation-Enhanced Generation yang memastikan 

atribusi sitasi yang akurat dan dapat diverifikasi secara substansial meningkatkan kepercayaan dan 

keandalan output yang dihasilkan.Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki beberapa 

keterbatasan yang perlu diatasi dalam penelitian lanjutan. Sistem CE-RAG saat ini masih mengalami 

kesulitan dalam menangani makalah-makalah yang baru diterbitkan namun belum memiliki sitasi 

yang memadai, serta berpotensi bias terhadap makalah populer dalam subdomain yang lebih 

mapan. Pengembangan selanjutnya dapat mengeksplorasi mekanisme pembobotan adaptif yang 

belajar dari feedback pengguna, integrasi dengan basis data ontologi domain untuk meningkatkan 
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pemahaman konseptual, serta perluasan ke bahasa selain Bahasa Inggris termasuk Bahasa 

Indonesia untuk mendukung ekosistem penelitian lokal yang lebih inklusif. 

 

Saran  

Penelitian ini tentunya masih ada kekurangan yang harus di perbaiki sehingga penulis 

berharap akan ada penyempuranaan terkait penelitian ini.  

 

DAFTAR PUSTAKA 

 
Agarwal, S., Laradji, I. H., Charlin, L., & Pal, C. (2024). LitLLM: A toolkit for scientific literature review. 

arXiv preprint, arXiv:2402.01788. 

Author, R. P., Author, Y. U., & Author, M. J. (2025). Rancang bangun sistem tanya jawab dengan 

metode retrieval augmented generation berbasis website. JITET, 13(3S1).  

Borah, R., Brown, A. W., Capers, P. L., & Kaiser, K. A. (2017). Analysis of the time and workers needed 

to conduct systematic reviews of medical interventions using data from the PROSPERO 

registry. BMJ Open, 7(2), e012545. https://doi.org/10.1136/bmjopen-2016-012545 

Bornmann, L., Haunschild, R., & Mutz, R. (2021). Growth rates of modern science: A latent piecewise 

growth curve approach to model publication numbers from established and new literature 

databases. Humanities and Social Sciences Communications, 8, Art. 224.  

Cachola, I., Lo, K., Cohan, A., & Smith, N. A. (2020). TLDR: Extreme summarization of scientific 

documents. Findings of the Association for Computational Linguistics: EMNLP, 4766–4777. 

Chen, M., Chu, Z., Wiseman, S., & Gimpel, K. (2022). SummScreen: A dataset for abstractive 

screenplay summarization. Proceedings of the 60th Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (ACL), 8602–8615. 

Formal, T., Lassance, C., Piwowarski, B., & Clinchant, S. (2022). From distillation to hard negative 

sampling: Making sparse neural IR models more effective. Proceedings of the 45th 

International ACM SIGIR Conference (SIGIR), 2353–2359.  

Gao, Y., et al. (2024). Retrieval-augmented generation for large language models: A survey. arXiv 

preprint, arXiv:2312.10997. 

Guu, K., Lee, K., Tung, Z., Pasupat, P., & Chang, M.-W. (2020). REALM: Retrieval-augmented language 

model pre-training. Proceedings of the 37th International Conference on Machine Learning 

(ICML), PMLR, 119, 3929–3938. 

Izacard, G., & Grave, E. (2021). Leveraging passage retrieval with generative models for open domain 

question answering. Proceedings of the 16th Conference of the European Chapter of the 

Association for Computational Linguistics (EACL), 874–880. 

Ji, Z., Lee, N., Frieske, R., Yu, T., Su, D., Xu, Y., Ishii, E., Bang, Y. J., Madotto, A., & Fung, P. (2023). Survey 

of hallucination in natural language generation. ACM Computing Surveys, 55(12), Art. 248.  

Karpukhin, V., et al. (2020). Dense passage retrieval for open-domain question answering. 

Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 

(EMNLP), 6769–6781. 

Khattab, O., & Zaharia, M. (2020). ColBERT: Efficient and effective passage search via contextualized 

late interaction over BERT. Proceedings of the 43rd International ACM SIGIR Conference 

(SIGIR), 39–48. 

Khattab, O., et al. (2022). Demonstrate-search-predict: Composing retrieval and language models for 

knowledge-intensive NLP. arXiv preprint, arXiv:2212.14024. 

Kinney, R., et al. (2023). The Semantic Scholar Open Data Platform. arXiv preprint, arXiv:2301.10140. 

Kitchenham, B. A., Madeyski, L., & Budgen, D. (2023). SEGRESS: Software Engineering Guidelines for 

REporting Secondary Studies. IEEE Transactions on Software Engineering, 49(3), 1273–1298.  

Lee, J., Yoon, W., Kim, S., Kim, D., Kim, S., So, C. H., & Kang, J. (2020). BioBERT: A pre-trained 

biomedical language representation model for biomedical text mining. Bioinformatics, 36(4), 

1234–1240.  



e-ISSN 2962-3626 

 

24 | Ida Bagus Kresna Sudiatmika, Made Adi Paramartha Putra ; Citation-Enhanced Retrieval-

Augmented Generation … 

Lewis, P., et al. (2020). Retrieval-augmented generation for knowledge-intensive NLP tasks. Advances 

in Neural Information Processing Systems (NeurIPS), 33, 9459–9474. 

Lo, K., Wang, L. L., Neumann, M., Kinney, R., & Weld, D. (2020). S2ORC: The Semantic Scholar Open 

Research Corpus. Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (ACL), 4969–4983. 

Moosavi, N. S., Ruckle, A., Roth, D., & Gurevych, I. (2021). Learning to synthesize data for semantic 

parsing. Proceedings of the 2021 Conference on Empirical Methods in Natural Language 

Processing (EMNLP), 3894–3909. 

Ni, J., et al. (2022). Large dual encoders are generalizable retrievers. Proceedings of the 2022 

Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP), 9844–9855. 

Page, M. J., et al. (2021). The PRISMA 2020 statement: An updated guideline for reporting systematic 

reviews. BMJ, 372, Art. n71. https://doi.org/10.1136/bmj.n71 

Pradeep, R., Nogueira, R., & Lin, J. (2021). The expando-mono-duo design pattern for text ranking 

with pretrained sequence-to-sequence models. arXiv preprint, arXiv:2101.05667. 

Priem, J., Piwowar, H., & Orr, R. (2022). OpenAlex: A fully-open index of scholarly works, authors, 

venues, institutions, and concepts. arXiv preprint, arXiv:2205.01833. 

Romary, L., & Lopez, P. (2010). GROBID: Combining automatic bibliographic data recognition and 

term extraction for scholarship publications. Proceedings of the 14th International 

Conference on Electronic Publishing (ELPUB), 73–86. 

Shao, Z., Gong, Y., Shen, Y., Huang, M., Duan, N., & Chen, W. (2023). Enhancing retrieval-augmented 

large language models with iterative retrieval-generation synergy. Findings of the Association 

for Computational Linguistics: EMNLP, 9248–9274. 

Tang, C., Dong, M., & Wang, J. (2022). Augmenting scientific creativity with retrieval across knowledge 

domains. arXiv preprint, arXiv:2206.01061. 

Thakur, N., Reimers, N., Ruckle, A., Srivastava, A., & Gurevych, I. (2021). BEIR: A heterogeneous 

benchmark for zero-shot evaluation of information retrieval models. Proceedings of the 35th 

Conference on Neural Information Processing Systems (NeurIPS) Track Datasets 

Benchmarks. 

Wang, K., Shen, Z., Huang, C., Wu, C.-H., Dong, Y., & Kanakia, A. (2020). Microsoft Academic Graph: 

When experts are not enough. Quantitative Science Studies, 1(1), 396–413.  

Wang, Y., et al. (2024). AutoSurvey: Large language models can automatically write surveys. 

Advances in Neural Information Processing Systems (NeurIPS), 37. 

Xiao, Y., et al. (2022). PRIMERA: Pyramid-based masked sentence pre-training for multi-document 

summarization. Proceedings of the 60th Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics (ACL), 5245–5263. 

Zhang, J., et al. (2020). PEGASUS: Pre-training with extracted gap-sentences for abstractive 

summarization. Proceedings of the 37th International Conference on Machine Learning 

(ICML), PMLR, 119, 11328–11339. 

 

 

 
 

 


