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ABSTRAK 

 
Fauzi, Deri. 2023. Peringkasan Teks Multi Dokumen Berbahasa Indonesia 

Menggunakan Sentence Scoring dan Support Vector Machine. Skripsi. Program 

Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri 

Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr. Zainal Abidin, M.Kom. (II) 

Fatchurrochman, M.Kom. 

 

 

Kata kunci: Peringkasan Teks, Multi Dokumen, SVM, Artikel Online. 

 

 

Berita online berasal dari berbagai sumber portal berita yang tersedia secara luas 

di dunia maya. Namun, berita online yang melimpah dapat mengesampingkan detail dan 

keakuratan berita karena tujuannya untuk memberikan informasi terkini sebanyak 

mungkin. Ketersediaan berita online di internet dapat menyebabkan penerimaan informasi 

yang berlebihan, memberikan pemahaman yang kurang jelas mengenai substansi berita 

tersebut. Oleh karena itu, penting untuk menemukan representasi dokumen berita online 

guna memahami inti dari berita tersebut. Penelitian ini fokus pada menghasilkan ringkasan 

berita online multi dokumen dari ekstraksi fitur dan proses klasifikasi menggunakan 

support vector machine. penelitian ini mengklasifikan berita multi dokumen menggunakan 

ekstraksi fitur Sentence Scoring dan SVM. Sentence Scoring digunakan untuk input pada 

metode SVM agar dapat melakukan proses klasifikasi untuk menentukan hasil ringkasan. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa Fold 3 memberikan hasil terbaik, dengan rata-rata 

Recall 0.946, Presisi 0.487, dan F-Measure 0.634. ROUGE-1 juga mencapai nilai tertinggi 

pada Fold 3, yaitu 0.946. Faktor kunci dalam hasil peringkasan adalah proses ekstraksi fitur 

menggunakan Sentence Scoring dan pelatihan data dengan SVM. Fitur seperti data numerik 

dan kemiripan antar kalimat berpengaruh signifikan terhadap hasil akhir dari peringkasan. 
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ABSTRACT 

 
Fauzi, Deri. 2023. Multi Document Text Summarization in Indonesian Using Sentence 

Scoring and Support Vector Machine. Thesis. Department of Informatics 

Engineering, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim State 

Islamic University Malang. Supervisor: (I) Dr. Zainal Abidin, M.Kom. (II) 

Fatchurrochman, M.Kom. 

 

Online news originates from various news portal sources widely available on the 

internet. However, the abundance of online news may overlook details and accuracy in 

favor of providing the most up-to-date information. The availability of online news on the 

internet can lead to information overload, resulting in a vague understanding of the news 

substance. Therefore, it is crucial to find a representation of online news documents to 

comprehend the core of the news. This research focuses on generating multi-document 

online news summaries through feature extraction and classification processes using 

support vector machines (SVM). The study classifies multi-document news using Sentence 

Scoring feature extraction and SVM classification processes. Sentence Scoring is employed 

as input for the SVM method to perform the classification process to determine summary 

outcomes. Test results indicate that Fold 3 yields the best results, with an average Recall 

of 0.946, Presicion of 0.487, and F-Measure of 0.634. ROUGE-1 also achieves the highest 

value in Fold 3, which is 0.946. Key factors in the summarization results include the feature 

extraction process using Sentence Scoring and training data with SVM. Features such as 

numerical data and Sentence similarity significantly influence the final summarization 

outcomes 

 

 

Key words: Text Summarization, Multi Document, SVM, Online News 

  



 

 

xvi 

 

 مستخلص البحث 

دري.ف  ، باستخدام٢٠٢٣ وزي  الإندونيسية  باللغة  المستندات  متعددة  النصوص  تلخيص   . Sentence Scoring and 

Support Vector Machine، كلية العلوم والتكنولوجيا ، جامعة مولانا    رسالة ماجستير. قسم هندسة المعلوماتية
 الماجستير فتح الرحمن ، ) ٢ ( الماجستير ( الدكتور زين العابدين ،١ماليك إبراهيم الإسلامية الحكومية مالاغ. المشرفان: )

 

 

 الأساسية: تلخيص النصوص ، مستندات متعددة ، آلة دعم المتجهات ، أخبار الإنترنت الكلمات 
 

 

تصدر الأخبار عبر الإنترنت من مصادر مختلفة من بوابات الأخبار المتوفرة على نطاق واسع في العالم الافتراضي. ومع ذلك  
، يمكن أن تتجاهل الأخبار عبر الإنترنت الغنية التفاصيل والدقة للأخبار لأنها تهدف إلى تقديم أكبر قدر ممكن من المعلومات في أسرع  

ؤدي توفر الأخبار عبر الإنترنت على الإنترنت إلى قبول المعلومات المفرط ، مما يوفر فهمًا غير واضح للمضمون  وقت ممكن. يمكن أن ت
الإخباري. لذلك ، من المهم العثور على تمثيل لوثائق الأخبار عبر الإنترنت لفهم جوهر الأخبار. يركز هذا البحث على إنتاج ملخصات  

ثائق من استخراج الميزات وعملية التصنيف باستخدام آلة دعم المتجهات. يقوم هذا البحث بتصنيف  للأخبار عبر الإنترنت متعددة الو 
الميزات الوثائق باستخدام استخراج   Sentence scoring يتم استخدام .SVM و Sentence Scoring الأخبار متعددة 

قدمت   3حتى تتمكن من إجراء عملية التصنيف لتحديد نتيجة الملخص. أظهرت نتائج الاختبار أن الطية   SVM كمدخل لطريقة 
إلى أعلى قيمة في الطية   ROUGE-1 كما وصل  .F 0.634 ، وقياس  0.487، ودقة   0.946استدعاء   أفضل النتائج ، بمتوسط 

وتدريب   Sentence scoring . العامل الرئيسي في نتيجة الملخص هو عملية استخراج الميزات باستخدام0.946، وهي    3
.تؤثر الميزات مثل البيانات الرقمية والتشابه بين الجمل بشكل كبير على النتيجة النهائية للملخص .SVM البيانات باستخدام
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Perkembangan internet pada saat ini berlangsung dengan cepat yang 

memungkinkan akses mudah bagi setiap individu di berbagai waktu dan lokasi. 

Kemudahan ini memungkinkan seseorang untuk dengan cepat membuat dan 

mengakses informasi dalam jumlah yang signifikan. Contoh nyata dari fenomena 

ini adalah melalui ketersediaan berita online yang melimpah di platform internet. 

Berita online tersebut berasal dari berbagai sumber portal berita yang tersedia 

secara luas di dunia maya. Namun, berita online yang melimpah tersebut dapat 

mengesampingkan detail dan keakuratan berita karena tujuannya untuk 

memberikan informasi terkini sebanyak mungkin. Ketersediaan berita online di 

internet dapat menyebabkan penerimaan informasi yang berlebihan, memberikan 

pemahaman yang kurang jelas mengenai substansi berita tersebut. Pada beberapa 

kesempatan, seseorang cenderung membaca berita dari satu situs ke situs lainnya 

untuk membandingkan konten yang berkaitan dengan topik tertentu. Proses ini 

tidak hanya memakan waktu secara signifikan, tetapi juga sering kali menghadirkan 

kalimat-kalimat yang memiliki makna serupa, mengakibatkan pembaca melakukan 

tugas yang serupa berulang-ulang (Hayatin et al., 2018). Oleh karena itu, penting 

untuk menemukan representasi dari dokumen berita online untuk memahami 

tentang isi berita online tersebut. 

Representasi dari dokumen berita online bisa disebut juga dengan ringkasan. 

Ringkasan merupakan hal yang penting untuk memahami suatu dokumen atau teks. 
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Dengan membuat ringkasan, maka seseorang dapat lebih mudah untuk memahami 

informasi yang terkandung didalamnya. Agar dapat menghasilkan ringkasan yang 

efektif dan mudah dipahami, seseorang perlu memiliki pemahaman yang memadai 

terhadap topik yang terkandung dalam teks atau dokumen tersebut. Apabila telah 

mencapai tingkat pemahaman yang memadai terhadap teks atau dokumen, maka 

penyusunan ringkasan biasanya menjadi lebih mudah dilakukan. Walau demikian, 

perlu dicatat bahwa ringkasan yang dihasilkan oleh setiap individu kemungkinan 

besar akan menunjukkan perbedaan, mengingat hal tersebut merupakan hasil dari 

pemikiran subjektif masing-masing individu. Dalam konteks penciptaan ringkasan 

yang efektif dan dapat dipahami secara menyeluruh, penting untuk melakukan 

pertimbangan secara objektif dan cermat. Untuk membuat ringkasan dari sebuah 

dokumen teks, dibutuhkan pemahaman dan pemikiran dari pembaca terhadap 

maksud penulis dokumen tersebut. Dengan memahami kedua aspek tersebut, ada 

cara untuk mengekstrak inti dari dokumen tersebut, yaitu dengan cara 

meringkasnya. Proses meringkas teks dokumen ini cukup melelahkan bagi manusia, 

terlebih jika dokumen yang diringkas sangat panjang. Oleh karena itu diperlukan 

suatu sistem yang mampu melakukan peringkasan teks atau Text Summarization.  

Text Summarization atau peringkasan teks secara otomatis adalah bagian dari 

bidang Natural Language Processing (NLP) yang tujuan utamanya adalah 

membuat ringkasan berdasarkan kalimat-kalimat yang relevan dalam dokumen asli 

(Widodo et al., 2021). Peringkasan teks otomatis dapat membantu manusia untuk 

mendapatkan informasi utama dari dokumen asli dengan cepat tanpa perlu 

membaca isi keseluruhan dokumen. Dalam konteks ini, peringkasan menjadi alat 
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yang strategis untuk menyajikan inti berita tanpa memerlukan waktu yang 

berlebihan, memudahkan pembaca dalam memahami peristiwa terkini tanpa harus 

membaca seluruh artikel. Dengan peringkasan, pembaca dapat dengan mudah 

memahami esensi informasi tanpa harus terjebak dalam detail yang berlebihan, 

mengoptimalkan pengalaman membaca online mereka. Terlebih lagi, dalam era di 

mana waktu menjadi salah satu hal yang berharga, peringkasan menjadi alat yang 

tidak hanya memberikan kemudahan tetapi juga meningkatkan efisiensi dalam 

pemahaman berita, mendukung pembaca dalam membuat keputusan yang 

informasional. Dengan demikian, peringkasan artikel berita online bukan hanya 

respons terhadap kebutuhan pembaca, tetapi juga menjawab tuntutan zaman yang 

menekankan kecepatan dan efisiensi dalam akses informasi.  

Dalam agama Islam, perlu sikap tabayyun untuk pengecekan ulang tentang 

suatu informasi agar terhindar dari berita yang tidak sesuai dengan judulnya. Dalam 

peringkasan ini kita tidak akan tertipu dengan judul berita karena isi dari ringkasan 

merupakan hasil analisis dari suatu berita, tidak hanya berdasarkan judulnya saja. 

Allah S.W.T berfirman pada surat Al-Hujurat ayat 6: 

يَ ُّهَا بُ وْا انَْ  فَ تَ بَ ي َّنُ واْا بنَِ باَ   فاَسِق    جَاۤءكَُمْ  اِنْ  آمَنُ واْا الَّذِيْنَ  يٰآ نٓدِمِيْنَ  فَ عَلْتُمْ  مَا عَلٓى فَ تُصْبِحُوْا بَِِهَالَة   قَ وْمًا   تُصِي ْ  
 

“Hai orang-orang yang beriman, jika datang kepadamu orang fasik membawa 

suatu berita, maka periksalah dengan teliti agar kamu tidak menimpakan suatu 

musibah kepada suatu kaum tanpa mengetahui keadaannya yang menyebabkan 

kamu menyesal atas perbuatanmu itu.” (Q.S Al-Hujurat: 6 ) 

 

Tafsir jalalain memberikan penjelasan mengenai ayat ini yaitu (Hai orang-

orang yang beriman! Jika datang kepada kalian orang fasik membawa suatu berita) 

(maka periksalah oleh kalian) kebenaran beritanya itu, apakah ia benar atau 
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berdusta. Menurut suatu qiraat dibaca Fatatsabbatuu berasal dari lafal Ats-Tsabaat, 

artinya telitilah terlebih dahulu kebenarannya (agar kalian tidak menimpakan 

musibah kepada suatu kaum) menjadi Maf'ul dari lafal Fatabayyanuu, yakni 

dikhawatirkan hal tersebut akan menimpa musibah kepada suatu kaum (tanpa 

mengetahui keadaannya) menjadi Hal atau kata keterangan keadaan dari Fa'il, yakni 

tanpa sepengetahuannya (yang menyebabkan kalian) membuat kalian (atas 

perbuatan kalian itu) yakni berbuat kekeliruan terhadap kaum tersebut (Suyutī & 

Mahalli, 2010). 

Oleh karena itu, penting untuk menyaring berita sehingga kita tidak jatuh 

pada ketidaktahuan. Demikian pula, artikel berita yang panjang telah diringkas 

sehingga pembaca dapat memperoleh banyak informasi tentang beberapa topik 

dalam waktu yang singkat. Ada beberapa pendekatan untuk meringkas teks secara 

otomatis dan salah satunya adalah dengan menggunakan pendekatan machine 

learning. Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Rahul et al., 2020), dalam lima 

tahun terakhir metode yang paling umum ditemukan untuk peringkasan teks 

otomatis adalah menggunakan pendekatan supervised learning. Pendekatan ini 

menggunakan algoritma klasifikasi seperti Naïve Bayes, Decision Tree, K-nearest 

Neighbor, dan Support Vector Machine (SVM) dan lain sebagainya. 

Pada penelitian ini menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) 

dengan Sentence Scoring pada setiap kalimatnya. Sentence Scoring perlu dilakukan 

karena untuk representasi awal agar mesin dapat membedakan setiap kalimat yang 

terdapat di dalamnya. Setiap fitur dalam penilaian kalimat akan dijadikan input 

awal untuk algoritma SVM, yang akan mencari pola atau pengetahuan dari data 
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tersebut.  Dengan menggunakan metode ini, proses peringkasan teks akan dianggap 

sebagai sebuah masalah klasifikasi kalimat. Setiap kalimat akan diberi bobot atau 

nilai dengan Sentence Scoring untuk mendapatkan nilai input dari SVM. Kemudian 

akan dilakukan klasifikasi kalimat untuk mendapatkan hasil ringkasan.  

 

1.2 Pernyataan Masalah 

Dengan latar belakang yang telah dipaparkan, maka pernyataan masalah pada 

penelitian ini yaitu, berapa nilai relevansi dari hasil peringkasan teks multi 

dokumen berbahasa Indonesia menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM) jika diukur menggunakan ROUGE 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan yang ingin dicapai melalui penelitian ini adalah untuk mengukur 

tingkat relevansi ROUGE dari peringkasan teks multi dokumen berbahasa 

Indonesia menggunakan algoritma Support Vector Machine . 

 

1.4 Batasan Masalah 

Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian yang akan dilakukan adalah mengimplementasikan algoritma 

SVM untuk peringkasan teks multi dokumen berbahasa Indonesia dengan 

pendekatan ekstraktif 

2. Jenis dokumen yang akan diringkas dalam penelitian ini adalah dokumen 

berita online 

3. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari kumpulan berita 

online berbahasa Indonesia INDOSUM. 
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1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini akan membuktikan tingkat akurasi dan hasil peringkasan multi 

dokumen dengan algoritma SVM. Dengan mengetahui hal tersebut, metode SVM 

dapat dibandingkan dengan metode peringkasan teks lainnya. Sistem peringkasan 

otomatis ini juga bermanfaat bagi jurnalis dan pembaca berita online karena dapat 

menyediakan informasi yang mudah dicari dan memudahkan dalam mendapatkan 

informasi secara cepat dan efisien. 
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BAB II  

STUDI PUSTAKA 

 

2.1 Text Summarization 

Text Summarization atau peringkasan teks otomatis adalah proses membuat 

teks yang Panjang menjadi berkurang dengan bantuan program dari komputer 

sehingga dihasilkan sebuah ringkasan yang berisikan kalimat-kalimat penting 

sehingga dengan menggunakan peringkasan teks otomatis akan mendapatkan ide 

pokok maupun informasi penting dari sebuah artikel online secara jelas, tepat, dan 

ringkas, tanpa mengubah makna dari isi artikel tersebut. Menurut Allahyari (2017) 

Peringkasan teks otomatis adalah tugas menghasilkan ringkasan dan ringkasan yang 

lancar sambil mempertahankan konten informasi utama dan makna keseluruhan.  

Penelitian tentang Text Summarization atau peringkasan teks pertama kali 

dilakukan oleh Luhn (1958) yang melakukan peringkasan secara otomatis pada 

abstrak artikel jurnal, artikel majalah dan makalah teknis menggunakan metode 

statistik. Penelitian Luhn ini memiliki dampak yang penting untuk penelitian 

tentang peringkasan teks otomatis kedepannya. Setelah penelitian yang dilakukan 

oleh Luhn, muncul jenis teknik pada peringkasan teks otomatis, yaitu Extractive 

Summarization. 

Extractive Summarization atau peringkasan secara ekstraktif adalah  teknik 

untuk menghasilkan ringkasan dengan memilih bagian dari himpunan kalimat 

dalam teks aslinya. Menurut Moratanch & Chitrakala (2017) Dalam teknik 

peringkasan ekstraktif, dilakukan seleksi kalimat atau paragraf penting dari naskah 
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asli dan disusun menjadi sebuah bentuk yang lebih singkat. Pentingnya sebuah 

kalimat ditentukan oleh ciri-ciri statistik dan linguistik dari kalimat tersebut.  

Pada penelitian yang dilakukan oleh Christian (2016) bertujuan untuk 

mengembangkan metode peringkasan otomatis teks berdasarkan TF-IDF. Dalam 

penelitian ini, Christian memakai metode ekstraktif untuk menemukan kalimat-

kalimat penting dalam satu dokumen dan memilihnya sebagai bagian dari 

ringkasan. Hasil penelitian menunjukkan hasil tertinggi dari F-Measure sebesar 

0,666.  

Penelitian tentang teknik ekstraktif juga dilakukan oleh Widodo (2021) untuk 

dokumen berbahasa Indonesia. Dalam penelitian ini, dilakukan perbandingan 

performa beberapa algoritma yang umum digunakan dalam peringkasan teks 

ekstraktif, seperti TextRank, LexRank, dan LSA, pada bahasa Indonesia. Ditemukan 

bahwa algoritma Sentence Scoring dan decision tree memiliki kinerja yang lebih 

baik dalam melakukan peringkasan teks pada bahasa Indonesia jika dibandingkan 

dengan TextRank, LexRank dan LSA dengan nilai F-score sebesar 0.58.  

Pendekatan machine learning juga digunakan dalam penelitian yang 

dilakukan oleh Belwal (2022) tentang peringkasan dokumen ekstraktif dengan topic 

modelling berbasis klaster yang mengelompokkan kalimat berdasarkan topik yang 

sama untuk menentukan kalimat mana yang penting dan relevan untuk diambil 

sebagai bagian dari ringkasan. Metode yang diusulkan oleh Belwal berhasil 

menghasilkan ringkasan yang lebih baik dibandingkan dengan metode-metode 

ekstraktif lainnya dengan nilai Presicion sebesar 0,156 dan nilai Recall sebesar 

0.453 
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Untuk pendekatan machine learning dengan Bahasa Indonesia juga dilakukan 

oleh Aulia (2021) dalam penelitiannya, Aulia bertujuan mengembangkan algoritma 

ringkasan ekstraktif yang efektif untuk bahasa Indonesia dengan menggunakan 

Support Vector Machine (SVM). Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma 

SVM yang diusulkan mampu menghasilkan ringkasan yang lebih baik 

dibandingkan metode ekstraktif lainnya dengan hasil akurasi tertinggi diperoleh 

pada skenario 1, dengan data training 70% dan data testing 30%, untuk linear kernel 

yaitu Accuracy 72%, Presicion 63%, Recall 51% dan F-Measure 57%.  

 

2.2 Text Prepocessing 

Preprocessing merupakan proses yang penting dalam melakukan klasifikasi 

teks. Tahapan Preprocessing dapat mempengaruhi hasil dari proses klasifikasi. 

Dalam melakukan proses Preprocessing ini terdapat beberapa tahapan yaitu Proses 

Preprocessing meliputi unitization dan tokenization, standardisasi dan cleansing 

atau pembersihan data teks, stopword removal, dan stemming atau lemmatisasi 

(Anandarajan et al., 2018).  

Menurut Naufal Ammar & Suyanto (2020) untuk melakukan peringkasan 

teks bahasa Indonesia, diperlukan tahapan praprocessing yang mencakup 

segmentasi (pemisahan teks dokumen menjadi sekumpulan kalimat), tokenisasi 

(pemisahan kalimat menjadi sekumpulan kata), menghapus stopword atau kata 

yang tidak penting, stemming (pengelompokan kumpulan kata menjadi kata dasar), 

dan terakhir pembuatan dokumen yang berisi daftar kata yang telah diproses dengan 

stemming. 
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2.3 Sentence Scoring 

Sentence Scoring atau penilaian kalimat merupakan proses untuk 

memberikan nilai pada setiap kalimat. Dalam pendekatan peringkasan teks 

ekstraktif, setiap kalimat dalam teks diberi bobot yang unik melalui proses Sentence 

Scoring. Pendekatan ini menggunakan metode berbasis statistik, sehingga tidak 

memerlukan pengetahuan linguistik khusus dan dapat diterapkan pada berbagai 

bahasa (language independent). Beberapa fitur statistik yang digunakan meliputi 

posisi kalimat, panjang kalimat,  dan keberadaan data numerik, (Gambhir & Gupta, 

2017). 

Pada penelitian Qaroush et al. (2021) menggunakan Metode ekstraktif yang 

diusulkan untuk mengevaluasi setiap kalimat berdasarkan kombinasi fitur statistik 

dan semantik di mana formulasi baru digunakan dengan mempertimbangkan 

kepentingan, cakupan, dan keragaman kalimat. Kemudian Qaroush menggunakan 

algoritma klasifikasi untuk mengetahui hasil dari perumusan fitur diatas 

menggunakan algoritma klasifikasi seperti Naive Bayes, SVM (dengan kernel 

RBF), jaringan saraf dua lapis, J48, dan Random Forest. Hasil penelitian 

menunjukkan kelebihan metode yang diusulkan dalam hal metrik kinerja presisi, 

Recall, dan F-score. 

Metode machine learning menganggap peringkasan teks sebagai 

permasalahan pada klasifikasi yaitu dengan memprediksi apakah sebuah kalimat 

“layak” untuk dijadikan sebagai ringkasan akhir atau tidak. Seperti pada penelitian 

yang dilakukan oleh Somantri et al. (2018) yaitu dengan melakukan peringkasan 

teks otomatis berdasarkan klasifikasi kalimat menggunakan SVM.  Proses Sentence 
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Scoring pada penelitian ini meliputi ekstraksi fitur pada panjang kalimat, posisi 

kalimat,  jumlah data numerik, TF-ISF, dan kemiripan antar kalimat. Hasil dari 

ekstraksi fitur tersebut akan menjadi inputan untuk membuat model SVM .   

 

2.4 Support Vector Machine 

Support vector machine pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik (1999) 

tentang pembelajaran statistik dan aplikasinya pada pembelajaran mesin (machine 

learning). Penelitian Vapnik ini menjadi salah satu penelitian yang paling banyak 

dikutip dalam bidang pembelajaran mesin dan menjadi landasan bagi banyak 

algoritma pembelajaran mesin modern seperti Support Vector Machine (SVM). 

Metode ini adalah salah satu metode pada machine learning yang termasuk pada 

supervised learning yang menganalisis dan mengenali suatu pola tertentu.  

Support vector machine dapat digunakan untuk pengolahan text processing 

seperti analisis sentimen, klasifikasi berita, dan peringkasan teks. Pada penelitian 

Saragih et al. (2021) tentang analisis sentimen tentang PPKM di Jakarta pada media 

sosial Twitter. Dari penerapan metode Support vector machine terhadap penelitian 

tersebut dihasilkan tingkat akurasi sebesar 85%. 

Penelitian menggunakan metode klasifikasi juga dilakukan oleh Yovellia 

Londo et al. (2019) pada penelitiannya tentang klasifikasi teks berita menggunakan 

metode supervised learning. Penelitian ini membandingkan algoritma klasifikasi 

pada machine learning untuk mengklasifikasikan berita berbahasa Indonesia. Dari 

hasil penelitian tersebut dihasilkan metode support vector machine memperoleh 

tingkat akurasi paling besar di antara metode klasifikasi lainnya, yaitu sebesar 93%. 
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Somantri et al. (2018) melakukan penelitian tentang peringkasan teks berbahasa 

indonesia menggunakan support vector machine. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa support vector machine dapat digunakan untuk peringkasan teks otomatis 

dengan nilai Recall 42% , Presicion 60% , dan F-Measure 50% 

Penelitian lain dilakukan oleh Qaroush et al. (2021) tentang peringkasan teks 

otomatis berbahasa arab dengan kombinasi fitur statistik dan semantik. Penelitian 

ini menggunakan ekstraksi fitur berbasis skor dan model klasifikasi pada machine 

learning. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi score-based dan 

algoritma support vector machine mendapatkan nilai F-score terbesar dengan nilai 

0,554 pada ROUGE-1 dan ROUGE-2 dibandingkan dengan algoritma klasifikasi 

lainnya. 

SVM diciptakan untuk memberikan pendekatan yang fleksibel dalam 

menentukan batas keputusan antara dua kelas. Margin adalah area terbesar yang 

digunakan untuk memisahkan kedua kelas. Dalam menemukan support vector, titik 

data atau dot product yang paling dekat dengan margin sangat penting. Agar margin 

dapat diperluas dengan efektif, teknik kernel trick digunakan dengan menambahkan 

dimensi ekstra ke margin melalui matriks kernel. Salah satu kernel yang ada di 

SVM adalah kernel linear. Kernel linear dapat diformulasikan seperti berikut ini, 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) =  𝑥𝑖𝑥𝑗 (2,1) 

Kernel linear merupakan fungsi kernel yang dapat menghitung hasil perkalian 

titik antara dua vektor pada ruang fitur yang sama tanpa perlu melakukan perubahan 

dimensi. Dalam SVM, kernel linear berfungsi sebagai alat untuk memisahkan dua 

kelas data dengan menggunakan hyperplane (bidang pemisah) yang memiliki 
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margin maksimum pada ruang fitur. Kernel linear menjadi salah satu jenis kernel 

yang paling sering digunakan dalam SVM karena kemampuannya yang cukup 

efektif dalam memproses data dengan dimensi yang relatif besar. Dengan 

menggunakan kernel linear, SVM dapat memproses data dengan lebih efisien dan 

menghasilkan model yang lebih sederhana serta mudah diinterpretasikan. 

 

2.5 ROUGE 

ROUGE  (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) adalah 

metode evaluasi untuk mengukur performa hasil dari peringkasan teks. ROUGE 

adalah suatu teknik pengukuran secara otomatis untuk mengevaluasi kualitas dari 

sebuah ringkasan. Teknik ini bekerja dengan cara membandingkan kemiripan 

antara ringkasan yang dihasilkan oleh mesin dengan ringkasan yang dibuat oleh 

manusia sebagai acuan yang benar. Dalam hal ini, semakin mirip ringkasan mesin 

dengan ringkasan manusia, maka semakin tinggi pula nilai ROUGE yang diperoleh 

dan kualitas ringkasan yang dihasilkan dianggap semakin baik (Verma et al., 2019). 

Persamaan untuk mengevaluasi hasil ringkasan dengan ROUGE adalah sebagai 

berikut 

ROUGE − N =  
∑ ∑ 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ(𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚)𝑁−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝑆𝑆∈𝑆𝑢𝑚𝑟𝑒𝑓

∑ ∑ 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚)𝑁−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝑆𝑆∈𝑆𝑢𝑚𝑟𝑒𝑓

 
(2.2) 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Pengumpulan Data  

Data diambil dari kumpulan artikel online berbahasa Indonesia Bernama 

INDOSUM. Dataset ini berisi artikel berbahasa indonesia dari berbagai sumber 

berita online beserta ringkasannya (Kurniawan & Louvan, 2018). Dataset yang 

digunakan hanya beritanya saja dikarenakan pada dataset Indosum terdiri dari data 

untuk single dokumen. Pada penelitian ini menggunakan multi dokumen yang 

dibentuk dari berita single dokumen yang ada pada dataset Indosum tersebut.  

 

Gambar 3. 1 Data dari INDOSUM 

 

 Seperti pada Gambar 3. 1 diatas, jumlah total dataset INDOSUM sebanyak 

14 ribu lebih berita online yang diperoleh dari berbagai sumber. Kumpulan berita 

dari dataset ini dibagi menjadi beberapa kategori seperti tajuk utama, teknologi, 

olahraga, hiburan, dan showbiz. Kemudian waktu terbit berita yang ada di dataset 

ini berkisar antara tahun 2016-2018. Pada penelitian ini tidak menggunakan 
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keseluruhan atribut dataset tersebut, akan tetapi hanya mengambil berita dan 

kategori saja. 

 

3.2 Desain Sistem 

Desain sistem pada Gambar 3. 2 meliputi pembuatan story multi dokumen, 

Preprocessing, Sentence Scoring, normalisasi, pembuatan model klasifikasi, dan 

evaluasi hasil dari model SVM. 

 

Gambar 3. 2 Desain Sistem 

 

 Masing-masing proses diatas dapat diuraikan sebagai berikut: 1) Secara 

garis besar proses peringkasan multi dokumen dengan support vector machine 

terbagi dalam dua bagian yaitu proses training data dan testing data. 2) Masing-

masing kalimat pada dataset akan dilakukan praprocessing dengan melakukan 

proses yang ada pada Gambar 3. 3. 3) selanjutnya, masing-masing kalimat akan 

diekstrak fiturnya dengan lima fitur yang ada didalam Sentence Scoring sehingga 

masing-masing kalimat akan mendapatkan nilai fitur yang membedakan kalimat 

tersebut dengan kalimat lainnya. 4) Support vector machine akan melakukan proses 
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klasifikasi pada setiap kalimat secara bersamaan dengan memperhitungkan fitur-

fitur yang dimiliknya untuk menghasilkan output dalam bentuk predicted label. 5) 

untuk data testing dengan dokumen input, alur proses yang dilakukan sama, mulai 

dari preprocessing sampai Sentence Scoring, akan tetapi setelah masuk ke SVM, 

data testing akan diklasifikasi menggunakan model SVM yang sudah dibuat 

sebelumnya. Setelah itu dilakukan proses peringkasan dengan mengambil label-

label serta kalimat yang akan dimasukkan kedalam ringkasan. 

 

3.3 Preprocessing 

Pada tahap ini kalimat akan di preprocessing meliputi case folding untuk 

mengubah huruf dalam kalimat menjadi huruf kecil, remove punctuation and 

special character untuk menghapus tanda baca dan karakter special pada kalimat, 

stopword removal untuk menghapus kata-kata umum yang sering muncul pada 

kalimat, dan stemming untuk mengubah kata dalam kalimat menjadi kata dasar. 

Proses ini dilakukan untuk mendapatkan data yang bersih dan dapat digunakan 

sebagai input pada tahap Sentence Scoring dan SVM (Anandarajan et al., 2018). 

Tahapan pada Preprocessing dapat dilihat pada Gambar 3. 3 

 

Gambar 3. 3 Flowchart Praprocessing 
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 Pada umumnya, praprocessing pada NLP melibatkan tahapan tokenizing 

atau memisahkan kalimat menjadi token / kata, namun pada dataset yang digunakan 

yaitu dataset INDOSUM, setiap kalimat sudah ditokenisasi sehingga tidak perlu 

lagi melakukan tahapan tokenisasi.  

 

3.3.1 Case Folding 

Case Folding yaitu tahapan awal dalam text Preprocessing yaitu mengubah 

semua huruf dalam kalimat menjadi huruf kecil untuk menghindari perbedaan yang 

tidak perlu dalam teks. 

Tabel 3. 1 Contoh Case Folding  

 

3.3.2 Remove Punctuation and Special Character 

Remove punctuation adalah tahapan selanjutnya dari preprocessing. Proses 

ini menghapus semua tanda baca pada kalimat. Tanda baca yang dimaksud seperti 

titik, koma, tanda tanya, dan tanda seru dihapus karena tidak bermakna dan tidak 

penting untuk analisa teks dan dapat mengganggu hasil analisis. Kemudian special 

character seperti tanda kurung, simbol matematika, dan karakter khusus lainnya 

juga dihapus karena tidak memiliki peran penting dalam analisis teks dan dapat 

mengganggu hasil analisis. 

 

 

Sebelum Case Folding ["Himpunan", "Mahasiswa", "Islam", "(", "HMI", ")", 

"mendesak","pemerintah", "memberikan", "perlindungan", 

"hukum", "dan", "keamanan", "kepada", "tokoh", "-", "tokoh", 

"di", "daerah", "."] 

Setelah Case Folding ["himpunan", "mahasiswa", "islam", "(", "hmi", ")", 

"mendesak","pemerintah", "memberikan", "perlindungan", 

"hukum", "dan", "keamanan", "kepada", "tokoh", "-", "tokoh", 

"di", "daerah", "."] 



18 

 

 

 

Tabel 3. 2 Contoh Remove Punctuation and Special Character 

 

3.3.3 Stopword Removal  

Stopword removal merupakan sebuah proses dimana kata-kata umum atau 

yang disebut dengan stopword akan dihilangkan dari sebuah teks karena kata-kata 

tersebut tidak memberikan kontribusi penting dalam analisis teks. Contohnya, kata-

kata seperti kata depan, kata sambung, dan kata-kata umum lainnya. Proses 

stopword removal dilakukan agar proses analisis teks dapat berjalan lebih cepat dan 

juga dapat mengurangi dimensi data yang tidak perlu, sehingga dapat meningkatkan 

kualitas dari analisis yang dilakukan. Contoh dari kata yang dihapus adalah "di", 

"ke", "yang", "dan", dan sebagainya. 

 Tabel 3. 3 Contoh Stopword removal 

 

3.3.4 Stemming 

Proses terakhir pada text processing adalah stemming, yang mana merujuk 

pada proses transformasi kata dalam teks menjadi bentuk dasar atau kata dasar yang 

memiliki makna yang sama. Dengan melalui proses ini, kata-kata dalam teks akan 

Sebelum Remove 

Punctuation 

["himpunan", "mahasiswa", "islam", "(", "hmi", ")", 

"mendesak","pemerintah", "memberikan", "perlindungan", 

"hukum", "dan", "keamanan", "kepada", "tokoh", "-", "tokoh", "di", 

"daerah", "."] 

Setelah Remove 

Punctuation 

["himpunan", "mahasiswa", "islam", "hmi", 

"mendesak","pemerintah", "memberikan", "perlindungan", 

"hukum", "dan", "keamanan", "kepada", "tokoh", "tokoh", "di", 

"daerah"] 

Sebelum Stopword 

removal 

["himpunan", "mahasiswa", "islam", "hmi", 

"mendesak","pemerintah", "memberikan", "perlindungan", 

"hukum", "dan", "keamanan", "kepada", "tokoh", "tokoh", "di", 

"daerah"] 

Setelah Stopword removal ["himpunan", "mahasiswa", "islam", "hmi", 

"mendesak","pemerintah", "memberikan", "perlindungan", 

"hukum", "keamanan", "tokoh", "tokoh", "daerah"] 
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memiliki representasi yang lebih konsisten dan mudah diproses pada tahapan 

berikutnya.  

 Tabel 3. 4 Contoh Stemming 

 

3.4 Implementasi Sentence Scoring 

Tahap sentence scoring adalah memberikan skor pada setiap kalimat agar 

memiliki nilai. Terdapat 5 fitur yang digunakan pada tahap ini yaitu Panjang 

kalimat, Posisi kalimat, kalimat mengandung data numerik, TF-ISF (Term 

Frequency-Inverse Sentence Frequency), dan kemiripan kalimat yang dihitung 

dengan cosine similarity. Tujuan dilakukan sentence scoring adalah untuk proses 

awal menentukan keunikan dari setiap kalimatnya (Sabuna & Setyohadi, 2018). 

Setiap fitur dalam sentence scoring akan menjadi input awal untuk algoritma SVM. 

Algoritma ini akan menemukan pola dari data tersebut. Pola ini kemudian 

digunakan oleh sistem untuk menentukan kalimat mana yang akan dimasukkan ke 

dalam ringkasan. 

 

3.4.1 Panjang Kalimat (F1) 

Dalam memilih proses ringkasan kalimat, panjang kalimat menjadi salah 

satu pertimbangan yang penting. Kandidat kalimat ringkasan dipilih berdasarkan 

panjang kalimat, dimana kalimat terpanjang dijadikan sebagai referensi (Qaroush 

et al., 2021). Berikut contoh dari fitur Panjang kalimat pada sebuah dokumen 

 

Sebelum Stemming ["himpunan", "mahasiswa", "islam", "hmi", 

"mendesak","pemerintah", "memberikan", "perlindungan", 

"hukum", "keamanan", "tokoh", "tokoh", "daerah"] 

Setelah Stemming ["himpun", "mahasiswa", "islam", "hmi", "desak","perintah", 

"beri", "lindung", "hukum", "aman", "tokoh", "tokoh", "daerah"] 
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Gambar 3. 4 contoh berita yang akan di preprocessing 

 

Untuk menghitung panjang kalimat, jumlah kata dalam sebuah kalimat 

dibagi dengan jumlah kata dalam kalimat terpanjang. Cara menghitung panjang 

kalimat dapat dilihat pada persamaan berikut ini. 

𝐹1 =  
# 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡 𝑗

# 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡 𝑡𝑒𝑟𝑝𝑎𝑛𝑗𝑎𝑛𝑔
  (3.1) 

Dokumen diatas akan dibagi perkalimat dan dihitung jumlah kata pada 

masing-masing kalimat. Hasilnya dapat dilihat pada Tabel 3. 5 dibawah ini 

 Tabel 3. 5 menghitung jumlah kata dalam kalimat 

 

 

𝑺𝒏 Kalimat setelah di praprocessing 
n-

kata 

1 
himpun mahasiswa islam hmi desak perintah beri lindung hukum aman tokoh tokoh 

daerah 
13 

2 pasal lama tokoh tokoh daerah kerap jadi sasar keras 9 

3 
tuntut sampai ketua umum urus besar hmi m fachruddin temu pimpin fraksi utus 

daerah mpr gedung dprmpr senayan jakarta selatan selasa 155 
22 

4 
fachruddin tegang politik jadi pusat kerap korban tokoh tokoh daerah utama daerah 

sedang golak 
14 

5 

jumlah tokoh jadi korban keras rektor institut agama islam negeri arraniry aceh 

syofwan idris tengku nashiruddin daud anggota dpr asal aceh jafar sidik hamzah 

ketua international forum for aceh 

29 
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Berdasarkan tabel diatas, jumlah kata dalam kalimat 5 merupakan terbanyak 

pada dokumen tersebut. kalimat 3 ini nantinya akan dijadikan acuan untuk 

menentukan Panjang kalimat pada masing-masing kalimat pada dokumen tersebut. 

untuk perhitungannya dapat dilihat dibawah ini. 

𝐹1(𝑆1) =  
13

29
= 0,44  

𝐹1(𝑆2) =  
9

29
= 0,31  

𝐹1(𝑆3) =  
22

29
= 0,75  

𝐹1(𝑆4) =  
14

29
= 0,48  

𝐹1(𝑆5) =  
29

29
= 1   

 

3.4.2 Posisi Kalimat (F2) 

Fitur ini digunakan karena biasanya kalimat di awal dokumen memiliki skor 

lebih tinggi daripada di posisi terakhir (Rainarli & Dewi, 2018).  

𝐹2 =  
𝑚−𝑖

𝑚
  (3.2) 

Disini 𝑚 adalah total jumlah kalimat pada dokumen, 𝑖 adalah posisi kalimat ke-𝑖. 

𝐹2(𝑆1) =  
5

5
= 1 

𝐹2(𝑆2) =  
4

5
= 0,8 

𝐹2(𝑆3) =  
3

5
= 0,6 

𝐹2(𝑆4) =  
2

5
= 0,4 

𝐹2(𝑆5) =  
1

5
= 0,2 
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3.4.3 Kalimat Mengandung Data Numerik (F3) 

Untuk meringkas teks perlu mempertimbangkan data numerik dalam 

dokumen, itu karena biasanya kalimat dengan itu memberikan informasi penting 

(Aulia et al., 2021). 

𝐹3 =
# 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑖𝑘 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡

# 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡
  (3.3) 

Berdasarkan pada Tabel 3. 5 persamaan untuk fitur kalimat mengandung data 

numerik dapat dilihat dibawah ini 

𝐹3(𝑆1) =  
0

13
= 0  

𝐹3(𝑆2) =  
0

9
= 0  

𝐹3(𝑆3) =  
1

22
= 0,04  

𝐹3(𝑆4) =  
0

14
= 0  

𝐹3(𝑆5) =  
0

29
= 0  

 

3.4.4 TF-ISF (F4) 

Nilai TF-ISF meningkat seiring dengan bertambahnya jumlah kemunculan 

term dalam kalimat tetapi diimbangi dengan frekuensi kemunculan term dalam 

keseluruhan dokumen. (Mandal et al., 2021). Rata-rata nilai TF-ISF yang diperoleh 

untuk suku-suku kalimat diambil untuk menghitung skor TF-ISF untuk kalimat 

tersebut. nilai tersebut dapat dihitung menggunakan 

F4 = 𝑡𝑓 ×  (log
𝑛

𝑠𝑓(𝑡)
 + 1) (3.4) 

𝑡𝑓 =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡
  (3.5) 
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𝑠𝑓(𝑡) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑏𝑢𝑡

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡
  (3.6) 

𝑖𝑠𝑓 = log
𝑛

𝑠𝑓(𝑡)
+ 1  (3.7) 

 Di mana 'tf' adalah frekuensi istilah, 'n' adalah jumlah kalimat dalam 

dokumen dan 'sf(t)' adalah jumlah kalimat dalam dokumen yang mengandung 

istilah 't'. 

Pada Tabel 3. 5 dokumen tersebut sudah dibagi menjadi kalimat-kalimat 

yang berjumlah 5. Untuk melakukan perhitungan TF-ISF kata “daerah” pada 

dokumen tersebut, pertama kali adalah menghitung term frequency (TF) dalam 

setiap kalimat. Persamaannya adalah sebagai berikut. 

𝑡𝑓 =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡
  (3.8) 

𝑡𝑓(𝑆1) =
1

13
= 0,07  

𝑡𝑓(𝑆2) =
1

9
= 0,11  

𝑡𝑓(𝑆3) =
1

22
= 0,04  

𝑡𝑓(𝑆4) =
2

14
= 0,14  

𝑡𝑓(𝑆5) = 0  

Setelah itu menghitung Inverse Sentence Frequency (ISF) dari kata "daerah" 

dengan persamaan 3.7. Persamaan ini memperhitungkan frekuensi relatif 

kemunculan kata tersebut dalam kalimat-kalimat yang ada dalam suatu korpus teks. 

ISF digunakan untuk menilai seberapa informatif suatu kata dalam suatu konteks 

tertentu. 

            TF − ISF = 𝑡𝑓 ∗ 𝑖𝑠𝑓 (3.9) 
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Setelah mendapatkan nilai ISF, Langkah selanjutnya adalah menghitung 

nilai TF-ISF dengan persamaan berikut. 

𝑇𝐹 − 𝐼𝑆𝐹1 = 0,07 ∗ 1,096 = 0,076 

𝑇𝐹 − 𝐼𝑆𝐹2 = 0,11 ∗ 1,096 = 0,126 

𝑇𝐹 − 𝐼𝑆𝐹3 = 0,04 ∗ 1,096 = 0,043 

𝑇𝐹 − 𝐼𝑆𝐹4 = 0,14 ∗ 1,096 = 0,153 

𝑇𝐹 − 𝐼𝑆𝐹5 = 0 ∗ 1,096 = 0 

Kemudian setelah melakukan perhitungan TF-ISF untuk semua kata dalam 

kalimat dan semua kalimat dalam dokumen, hasil akhir dari skor TF-ISF adalah 

Tabel 3. 6 Skor TF-ISF 

 

3.4.5 Kemiripan Antar Kalimat (F5)  

Fitur ini dihitung antara kalimat dan centroid. Centroid pada fitur ini 

diperoleh dari skor TF-ISF yang paling besar. (Shirwandkar & Kulkarni, 2018). 

 

𝐹5(𝑆𝑖) =  
A ∙ B

‖𝐴‖ ‖𝐵‖
= (3.10) 

=
𝐶𝑜𝑠(𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒𝑖 . 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑)

‖𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒𝑖‖ . ‖𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑‖
  

    

Penerapan pada fitur ini dapat dilihat pada Tabel 3. 7 berdasarkan 

persamaan untuk fitur diatas, yang menjadi centroid adalah kalimat ke 2 karena 

𝑺(𝒏) Skor TF-ISF 

1 0.12942124329628701 

2 0.1802368993210959 

3 0.07411609528320763 

4 0.12441208625363791 

5 0.06799125912373025 
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memiliki skor TF-ISF terbesar. Kemudian setiap vector TF-ISF akan dibandingkan 

dengan centroid untuk menghasilkan nilai kemiripan antar kalimat. 

Tabel 3. 7 Nilai Kemiripan Antar Kalimat 

  

Kalimat 2 memiliki nilai kemiripan 1 karena kalimat tersebut di similarity 

dengan kalimat itu sendiri. hasil semua ekstraksi fitur pada setiap kalimat dan juga 

labelnya dapat dilihat pada tabel dibawah ini 

Tabel 3. 8 Hasil Sentence Scoring 

𝑺(𝒏) 𝑭𝟏 𝑭𝟐 𝑭𝟑 𝑭𝟒 𝑭𝟓 Label 

1 0,44 1,0 0 0,12 0,23 1 

2 0,31 0,8 0 0,18 1,0 1 

3 0,75 0,6 0,04 0,07 0,03 1 

4 0,48 0,4 0 0,12 0,4 -1 

5 1,0 0,2 0 0,06 0,13 -1 

 

Setelah proses ekstraksi fitur pada setiap kalimat untuk mendapatkan 

Sentence Scoring sudah selesai dilakukan, Tabel 3. 8 tersebut akan dijadikan 

sebagai inputan pada SVM sebagai vektor fitur. 

 

3.5 Implementasi Support Vector Machine 

Dalam penelitian ini, SVM model yang digunakan adalah binary classifier, 

karena didalam sistem hanya memisahkan kalimat pada dokumen kedalam kelas 

positif dan kelas negatif.  Model SVM untuk klasifikasi biner memerlukan 

𝑺(𝒏) Hasil nilai kemiripan antar kalimat 

1 0.23366709318314471 

2 1.0 

3 0.03495287740184593 

4 0.40646286862852493 

5 0.1345851696005682 
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pelabelan data pelatihan menggunakan variabel 𝑦𝑖 =  ±1 (dengan tanda yang 

sesuai dengan kelas positif atau negatif  dari kalimat dokumen pelatihan. (Winters-

Hilt et al., 2006). Alur yang digunakan untuk menentukan kelas hasil klasifikasi 

dengan menggunakan metode SVM digambarkan dalam sebuah Flowchart pada 

Gambar 3. 5 

 

Gambar 3. 5 Flowchart Support Vector Machine 

 

Hasil dari klasifikasi berdasarkan posisi nilai inputan pada hyperplane. Linear 

hyperplane digunakan untuk memisahkan kelas positif dan kelas negatif pada data 

training. Persamaannya adalah  

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 = 0 (3.11) 

Dimana 𝑤 adalah bobot pada masing-masing fitur yang berbentuk vektor n-

dimensi, 𝑥𝑖 adalah nilai parameter masing-masing fitur dan 𝑏 adalah bias. Pada 
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penelitian ini proses klasifikasi menggunakan fungsi kernel linear. Dari persamaan 

tersebut maka dihasilkan dua persamaan hyperplane untuk masing-masing kelas 

yaitu, 

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 {
≥ 1 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦 =  +1
≤ 1 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦 =  −1

 (3.12) 

Langkah berikutnya adalah menghitung parameter nilai dari setiap fitur 

yang ada. Fungsi ini akan digunakan sebagai bagian dari pembentukan hyperplane. 

𝑓(𝑦) =   ∑ 𝑤𝑖  𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 𝑏 (3.13) 

Maka diperlukan untuk mencari nilai 𝑤 dan 𝑏 agar fungsi tersebut dapat 

diselesaikan. Algoritma klasifikasi Support Vector Machine (SVM) merupakan 

metode yang efektif untuk memisahkan kelas-kelas dalam data dengan 

menggunakan hyperplane. Hyperplane ini berperan sebagai batas pemisah antara 

kelas negatif dan positif dalam dataset. Untuk mengaplikasikan SVM pada data, 

diperlukan penentuan nilai dari parameter w (vektor bobot) dan b (bias). Proses ini 

dapat diformulasikan sebagai sebuah masalah optimasi, di mana SVM berusaha 

untuk mencari nilai w dan b yang meminimalkan fungsi objektif yang mencakup 

elemen-elemen dari vektor bobot dan faktor penalti untuk titik-titik yang berada di 

sisi yang salah dari hyperplane. Melalui proses pelatihan, SVM mampu 

menghasilkan hyperplane yang efektif memisahkan kelas-kelas dalam data dengan 

tepat, memungkinkan pengklasifikasiannya secara akurat terhadap data baru 

berdasarkan posisi terhadap hyperplane tersebut.Flowchart yang menjelaskan 

bagaimana hyperplane dibentuk dapat dilihat pada Gambar 3. 6 
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Gambar 3. 6 Flowchart hyperplane 

 

 Langkah awal yang dilakukan untuk mendapatkan hyperplane optimal 

adalah dengan menginisialisasi bobot awal. Pada penelitian ini bobot awal dari hasil 

perhitungan untuk mencari hyperplane adalah 

𝑤𝑖
0  =  

1

𝑛
 (3.14) 

Dimana 𝑤𝑖
0 adalah inisialisasi bobot awal dan 𝑛 adalah jumlah fitur yang terdapat 

pada proses Sentence Scoring. Berikut nilai 𝑤𝑖
0 yang diperoleh dengan 

menggunakan persamaan 3.14 
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    𝑤𝑖
0 =  

1

5
= 0,2 

Selanjutnya adalah menentukan nilai bias yang diperoleh dari persamaan 3.15 

𝑏0 =
1

𝑛 + 1
 (3.15) 

𝑏0 =
1

(5 + 1)
= 0,33 

Dari nilai 𝑓(𝑦) yang dihasilkan dari persamaan 3.13, telah ditentukan jika 𝑓(𝑦) <

0 maka 𝑦𝑖 =  −1 dan sebaliknya, jika nilai 𝑓(𝑦) > 0 maka 𝑦𝑖 = +1. Sebagai 

contoh, disini akan menggunakan 𝑆1 pada tabel 3.9. 

𝑓(𝑦) =  ((0,2 × 0,44) + (0,2 × 1,0) + (0,2 × 0) + (0,2 × 0,12) + (0,2 ×

0,23)) + 0,33  

𝑓(𝑦) = (0,088 + 0,2 + 0 + 0,024 + 0,046 + 0,33)  

𝑓(𝑦) = 0,688  

𝑓(𝑦) > 0 , maka 𝑦𝑖 = +1 

 Setelah melakukan perhitungan untuk menentukan nilai parameter, 

ditemukan bahwa nilai adalah 𝑦 = +1, sehingga dapat disimpulkan bahwa data 𝑆1 

tergolong ke dalam kelas positif. Jika nilai label dari sebuah data, yaitu 𝑦𝑖, tidak 

sama dengan hasil klasifikasi dari model pada data tersebut, maka diperlukan 

perbaruan pada bobot. Bobot baru akan dihitung menggunakan persamaan dibawah 

ini 

𝑤𝑏𝑎𝑟𝑢 = 𝑤𝑙𝑎𝑚𝑎 + 𝑦𝑖. 𝑥𝑖𝑗  (3.16) 
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Disini 𝑤𝑏𝑎𝑟𝑢 adalah bobot baru yang akan dicari nilainya, 𝑤𝑙𝑎𝑚𝑎 adalah bobot 

awal yang sudah diinisialisasi pada persamaan 3.14 𝑦𝑖 adalah label yang ada pada 

data pelatihan dan 𝑥𝑖𝑗 adalah nilai hasil dari perhitungan hyperplane sebelumnya. 

Langkah berikutnya adalah menerapkan sistem yang telah dibangun pada 

data pelatihan dan data pengujian. Saat diterapkan pada data pelatihan, sistem akan 

menghasilkan model klasifikasi SVM yang kemudian akan digunakan untuk 

menguji data pengujian sebagai input, dengan menggunakan nilai bobot dan bias 

pada fitur yang sama dengan data pelatihan. Implementasi sistem untuk 

menentukan kelas dari data pengujian dilakukan dengan memperhitungkan nilai 

𝑓(𝑦) yang dihasilkan dari persamaan 3.17. Jika nilai 𝑓(𝑦) ≤ 0, maka kalimat 

tersebut diklasifikasikan sebagai kelas negatif dan bukan sebagai ringkasan, 

sebaliknya jika nilai 𝑓(𝑦) ≥ 0, maka termasuk ke dalam kelas positif dan 

merupakan kalimat yang masuk dalam peringkasan. 

 

3.6 Proses Peringkasan  

Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) adalah sebuah metode dalam 

pembelajaran mesin yang bertujuan untuk memisahkan data ke dalam kategori-

kategori yang telah ditentukan. Dalam konteks aplikasinya pada proses ringkasan 

teks, SVM dapat digunakan untuk mengklasifikasikan setiap kalimat ke dalam dua 

kategori, yaitu label akhir 1 dan -1. Label akhir 1 menandakan bahwa kalimat 

tersebut memiliki tingkat relevansi yang tinggi dan layak untuk dimasukkan ke 

dalam ringkasan, sementara label -1 menunjukkan bahwa kalimat tersebut kurang 

relevan atau bahkan tidak relevan sama sekali untuk dimasukkan ke dalam 

ringkasan. 
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Setelah dilakukan proses klasifikasi SVM, langkah selanjutnya adalah 

menyusun ringkasan berdasarkan hasil klasifikasi tersebut. Kalimat-kalimat yang 

mendapatkan label akhir 1 akan dimasukkan ke dalam ringkasan sebagai bagian 

yang signifikan dari dokumen asli. Sebaliknya, kalimat-kalimat yang mendapatkan 

label -1 akan dianggap kurang relevan dan dibuang dari ringkasan. Dengan 

demikian, proses ini membantu menyaring dan menyusun informasi yang paling 

penting dan relevan untuk disajikan dalam sebuah ringkasan yang singkat dan 

informatif. 

Dengan menggunakan SVM dalam proses klasifikasi, penggunaan teknik ini 

tidak hanya memudahkan identifikasi kalimat-kalimat yang memiliki nilai tambah 

untuk ringkasan, tetapi juga meningkatkan efisiensi dan ketepatan dalam menyusun 

ringkasan teks. Dengan demikian, penggunaan SVM memberikan kontribusi 

penting dalam pengembangan sistem ringkasan otomatis yang dapat mengolah dan 

menyajikan informasi secara lebih efektif. 
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BAB IV  

UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Dataset 

Untuk membentuk dataset baru, langkah awalnya melibatkan pengambilan 

artikel dari dataset INDOSUM yang terdiri dari 14.000 berita online, sebagaimana 

terlihat pada Gambar 3.1. Proses pertama melibatkan pencarian berita dengan 

menggunakan query tertentu yang akan membentuk list story. Istilah "story" di sini 

merujuk pada kumpulan berita online yang berkesinambungan dalam satu topik 

atau pembahasan tertentu, dengan kata kunci query yang telah disusun seperti pada 

Tabel 4. 1. Dengan demikian, langkah-langkah ini membentuk dasar pembentukan 

dataset baru yang lebih spesifik dan terfokus pada topik atau pembahasan tertentu 

sesuai dengan karakteristik query yang telah ditentukan sebelumnya.  

Tabel 4. 1 Query Pembentukan Story multi dokumen 

No Query Judul 

1 

['presiden', 

'perang', 

'melawan'] 

[' Mati Dalam Operasi Antinarkotika Filipina Pro', 'Perang Duterte 

Lawan Narkoba Dipergencar', 'Filipina Diserang Isu Pelanggaran 

Ham', 'Rodrigo Duterte Diselidiki Mahkamah Internasional'] 

2 
['laptop', 'gaming', 

'asus'] 

['Asus Xiu Laptop Multimedia Gaming Ready', 'Asus Rilis Laptop 

Gim Seharga Motor Sport', 'Asus Ramu Notebook Rog Gvik'] 

3 ['gaming', 'acer'] 
['Asia Pacific Predator League Resmi Dimulai', 'Acer Nitro Spin 

Laptop Gaming In Terbaru', 'Philips Sedang Garap Monitor K'] 

… … … 

48 

['musisi', 

'synchronize', 

'festival'] 

['Musisi Pengisi Synchronize Festival Siap Beri', 'Musik Dangdut 

Masuk Dalam Synchronize Fest ', 'Jimi The Upstairs Berharap 

Tampil Di Synchronize F', 'Pujian Jokowi Untuk Musisi Yang 

Tampil Di Sycnhron'] 

49 
['konser', 'jakarta', 

'celine', 'dion'] 

['Celine Dion Akan Gelar Konser Pertama Di Indonesia', 'Netizen 

Protes Tiket Konser Dp Mobil Celine Dion', 'Celine Dion Ogah Beri 

Saran Lady Gaga Soal Konser '] 

50 
['film', 'marvel', 

'2017'] 

['Lima Hal Yang Harus Diketahui Sebelum Menonton Tho', 'Spider 

Man Kalahkan Empat Tim Avengers', 'Chris Hemsworth Nyaris 

Menolak Peran Thor'] 
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Setelah memperoleh story multi dokumen, langkah selanjutnya adalah 

melakukan pelabelan terhadap setiap kalimat dalam story tersebut oleh lima orang 

responden. Proses pelabelan ini dilakukan untuk memilih kalimat-kalimat yang 

akan dimasukkan ke dalam ringkasan dan yang tidak. Setiap responden 

memberikan label pada setiap kalimat berdasarkan kepentingan dan relevansinya 

dalam meringkas story. Data dari responden tersebut kemudian akan digunakan 

sebagai ringkasan manusia, yang selanjutnya akan dibandingkan dengan ringkasan 

yang dihasilkan oleh sistem. Berikut ini adalah data story multi dokumen yang 

sudah dikumpulkan sebanyak 50 story. 

 

Gambar 4. 1. Dataset Story Multi Dokumen 

 

Gambar 4.1 menunjukkan bahwa penelitian ini menggunakan sebanyak 50 

berita multi-dokumen yang telah dikelompokkan. Setiap berita multi-dokumen 

terbentuk dari rentang 3 hingga 5 berita single dokumen. Untuk meningkatkan 

validitas penelitian, proses pelabelan dilakukan kembali dengan melibatkan 
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partisipasi dari 5 responden. Dalam tahap ini, setiap kalimat yang terdapat dalam 

berita multi-dokumen dinilai sebagai "True" atau "False." Penilaian ini bertujuan 

untuk menentukan apakah suatu kalimat seharusnya dimasukkan ke dalam 

ringkasan atau tidak. Label akhir yang dihasilkan adalah label "True," yang 

diberikan kepada kalimat yang memperoleh lebih dari 50% dari total bobot jawaban 

yang terkumpul dari responden. Contoh ilustrasi dari proses pelabelan setiap 

kalimat dapat ditemukan pada Tabel 4. 2 yang terlampir di bawah ini. Proses ini 

dibuat dengan cermat untuk memastikan bahwa penentuan keberadaan suatu 

kalimat dalam ringkasan didasarkan pada penilaian manusia yang akurat dan dapat 

dipertanggungjawabkan. 

Tabel 4. 2 Contoh proses pelabelan 

Kalimat 
Annotator 

Sum label ringkasan 
1 2 3 4 5 

Kalimat 1 True False True True True 4 True 

Kalimat 2 False True False False False 1 False 

Kalimat 3 True True False False False 2 False 

Kalimat 4 True True True False False 3 True 

Kalimat 5 True False False False False 1 False 

… … … … … … … … 

Kalimat 100 True True False False True 3 True 

 

Langkah berikutnya dalam penelitian ini adalah melakukan proses Sentence 

Scoring pada setiap berita multi dokumen. Proses ini melibatkan ekstraksi fitur pada 

setiap kalimat dengan menggunakan lima fitur, yaitu panjang kalimat, posisi 

kalimat, data numerik, TF-ISF (Term Frequency-Inverse Sentence Frequency), dan 

kemiripan antar kalimat. Setelah ekstraksi fitur, dilakukan proses klasifikasi 

menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) untuk memisahkan kalimat-

kalimat yang dianggap penting dan tidak penting berdasarkan label yang telah 
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diberikan pada setiap kalimat. Hasil dari proses Sentence Scoring yang terdapat 

pada Tabel 4. 3 akan digunakan sebagai input untuk klasifikasi SVM. Label pada 

data diubah dari True menjadi 1 dan False menjadi -1. Nilai 1 menunjukkan kriteria 

kalimat ringkasan dan nilai -1 mewakili kriteria kalimat bukan ringkasan. 

Perubahan status menjadi numerik bertujuan untuk mempermudah proses 

klasifikasi oleh SVM. Langkah-langkah ini untuk meningkatkan efisiensi dan 

ketepatan dalam menentukan relevansi serta signifikansi kalimat-kalimat dalam 

konteks berita multi dokumen. 

Tabel 4. 3. Sentence Scoring 

Id Id_story Label F1 F2 F3 F4 F5 

0 0_0_0 1 1.000000 1.000000 0.000000 0.715949 0.054589 

1 0_0_1 1 0.882353 0.833333 0.133333 0.737574 0.017825 

2 0_0_2 -1 0.588235 0.666667 0.100000 0.718869 0.000000 

3 0_0_3 1 0.117647 0.500000 0.000000 0.397940 0.089861 

4 0_0_4 -1 0.882353 0.333333 0.133333 0.799085 1.000000 

... ... ... ... ... ... ... ... 

788 9_3_13 1 1.000000 0.277778 0.100000 1.106109 0.000000 

789 9_3_14 1 0.850000 0.222222 0.117647 1.262356 0.000000 

790 9_3_15 -1 0.150000 0.166667 0.000000 0.908637 0.000000 

791 9_3_16 -1 0.300000 0.111111 0.000000 0.994825 0.000000 

792 9_3_17 -1 0.800000 0.055556 0.000000 1.165182 0.000000 

 

4.2 Skenario Uji Coba 

Dalam melakukan uji coba menggunakan SVM, data training dan data testing 

dibagi dengan menggunakan teknik K Fold Cross Validation. Skenario uji coba 

dilakukan dari Fold 1 sampai dengan Fold 5 untuk mengukur nilai ROUGE-1 pada 

masing-masing story dalam data set. Masing-masing Fold berisikan 10 story 

sebagai data testing dan 40 story lainnya menjadi data training. Percobaan tersebut 

dilakukan sampai Fold 5 untuk memperoleh nilai ROUGE-1 dari masing-masing 

story multi dokumen. 
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Gambar 4. 2. K-Fold Cross Validation 

 

4.3 Hasil Uji Coba 

Pada skenario uji coba yang telah dijelaskan pada sub bab 4.1 pengujian 

dilakukan untuk membandingkan ringkasan manusia dan ringkasan dari sistem. 

Pada skripsi ini menggunakan metrik ROUGE-1 dalam mendapatkan nilai Recall, 

Presicion, dan F-Measure. ROUGE-1, dalam konteks evaluasi sistem ringkasan 

teks menggunakan metrik Recall dan Presicion. Recall ROUGE-1 mengukur 

kemampuan sistem untuk menangkap informasi relevan dari ringkasan mesin 

(sistem). Di sisi lain, Presicion ROUGE-1 mengukur seberapa banyak informasi 

relevan yang dimasukkan dalam ringkasan oleh sistem. Kombinasi dari Recall dan 

Presicion memberikan gambaran keseluruhan tentang kemampuan sistem dalam 

menangkap dan menyajikan informasi yang sesuai dan relevan dalam ringkasannya. 

Dalam konteks peringkasan berita, Recall akan memberi tahu seberapa baik sistem 
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dapat mencakup semua informasi kunci yang ada dalam ringkasan manusia. Berikut 

ini adalah persamaan pada metrik ROUGE-1 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎 𝑑𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎
  (4.1) 

   𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎 𝑑𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚
     (4.2) 

      𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ×  
(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛)
    (4.3) 

 

4.3.1 Percobaan Fold 1 

Pada Fold 1, story yang menjadi data testing dan yang menjadi ringkasan 

adalah story 1-10, sedangkan yang menjadi data training adalah story 11-50. Tabel 

4. 4 menampilkan hasil statistik dokumen dari hasil peringkasan manusia dan 

peringkasan sistem untuk berita multi dokumen pada story 1-10 

Tabel 4. 4 Statistik Jumlah Kata Dalam Ringkasan Fold 1 

List Story 
kata unik pada 

ringkasan manusia 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

dan manusia 

Story 1 491 683 411 

Story 2 397 336 240 

Story 3 287 532 183 

Story 4 121 465 100 

Story 5 118 316 98 

Story 6 330 645 297 

Story 7 222 465 222 

Story 8 177 531 177 

Story 9 434 1407 400 

Story 10 362 780 322 

 

Selanjutnya adalah menghitung nilai Recall, Presicion, dan F1-Score pada setiap 

story dengan persamaan 4.1, 4.2, dan 4.3. Hasil dari perhitungan ringkasan dari 

Fold 1 ditunjukkan pada Tabel 4. 5 
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Tabel 4. 5 Hasil Perhitungan ROUGE-1 Fold 1 

List Story Recall Presicion F-Measure 

Story 1 0.837 0.601 0.700 

Story 2 0.604 0.714 0.654 

Story 3 0.658 0.343 0.451 

Story 4 0.826 0.215 0.341 

Story 5 0.830 0.310 0.451 

Story 6 0.9 0.460 0.609 

Story 7 1.0 0.477 0.646 

Story 8 1.0 0.333 0.5 

Story 9 0.921 0.284 0.434 

Story 10 0.889 0.412 0.563 

 

Berikut ini adalah contoh dari hasil ringkasan manusia dan sistem pada story 8 

dengan query “tesla” , “mobil”, “X” dengan hasil nilai Recall 1.0 yang terdapat 

pada Gambar 4. 3 dan Gambar 4. 4 

 

Gambar 4. 3 Hasil Ringkasan Manusia Story 8 
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Gambar 4. 4 Hasil Ringkasan Sistem Story 8 

 

4.3.2 Percobaan Fold 2 

Tabel 4. 6 menampilkan hasil statistik dokumen dari hasil peringkasan 

manusia dan peringkasan sistem untuk berita multi dokumen pada story 11-20. 

Tabel 4. 6 Statistik Jumlah Kata Dalam Ringkasan Fold 2 

List Story 
kata unik pada 

ringkasan manusia 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

dan manusia 

Story 11 146 251 146 

Story 12 401 459 343 

Story 13 321 295 240 

Story 14 212 414 163 

Story 15 518 1165 457 

Story 16 215 385 197 

Story 17 172 335 146 

Story 18 117 324 117 

Story 19 713 933 628 

Story 20 247 298 201 

 

Selanjutnya adalah menghitung nilai Recall, Presicion, dan F1-Score pada setiap 

story dengan persamaan 4.1, 4.2, dan 4.3. Kemudian hasil dari perhitungan 

ringkasan pada Fold 2 ditunjukkan pada Tabel 4. 7 dibawah ini. 
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Tabel 4. 7 Hasil Perhitungan ROUGE-1 Fold 2 

List Story Recall Presicion F-Measure 

Story 11 1.0 0.581 0.735 

Story 12 0.855 0.747 0.797 

Story 13 0.747 0.813 0.779 

Story 14 0.768 0.393 0.520 

Story 15 0.882 0.392 0.543 

Story 16 0.916 0.511 0.656 

Story 17 0.848 0.435 0.575 

Story 18 1.0 0.361 0.530 

Story 19 0.880 0.673 0.763 

Story 20 0.813 0.674 0.737 

 

Berikut ini adalah contoh dari hasil ringkasan pada story 11 dengan query “korban” 

, “longsor”, “ponorogo” dengan hasil nilai Recall 1.0 yang terdapat pada Gambar 

4. 5 dan Gambar 4. 6 

 
Gambar 4. 5 Hasil Ringkasan Manusia Story 11 

 

 

Gambar 4. 6 Hasil Ringkasan Sistem Story 11 
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4.3.3 Percobaan Fold 3 

Tabel 4. 8 menampilkan hasil statistik dokumen dari hasil peringkasan 

manusia dan peringkasan sistem untuk berita multi dokumen pada story 21-30. 

Tabel 4. 8 Statistik Jumlah Kata Dalam Ringkasan Fold 3 

List Story 
kata unik pada 

ringkasan manusia 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

dan manusia 

Story 21 219 424 204 

Story 22 495 693 438 

Story 23 611 1155 610 

Story 24 517 702 434 

Story 25 417 670 364 

Story 26 345 854 344 

Story 27 270 540 270 

Story 28 139 432 139 

Story 29 339 967 337 

Story 30 429 807 409 

 

Selanjutnya adalah menghitung nilai Recall, Presicion, dan F1-Score pada setiap 

story dengan persamaan 4.1, 4.2, dan 4.3. Kemudian hasil dari perhitungan 

ringkasan pada Fold 3 ditunjukkan pada Tabel 4. 9 dibawah ini 

Tabel 4. 9 Hasil Perhitungan ROUGE-1 Fold 3 

List Story Recall Presicion F-Measure 

Story 21 0.931 0.481 0.634 

Story 22 0.884 0.632 0.737 

Story 23 0.998 0.528 0.690 

Story 24 0.839 0.618 0.712 

Story 25 0.872 0.543 0.669 

Story 26 0.997 0.402 0.573 

Story 27 1.0 0.5 0.666 

Story 28 1.0 0.321 0.486 

Story 29 0.994 0.348 0.516 

Story 30 0.953 0.506 0.661 

 

Berikut ini adalah hasil peringkasan dari story 27 dengan query “erupsi”, “gunung”, 

“sinabung” dengan hasil nilai Recall 1.0 yang terdapat pada Gambar 4. 7 dan 

Gambar 4. 8 
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Gambar 4. 7 Hasil Ringkasan Story 27 

 

 
Gambar 4. 8 Hasil Ringkasan Sistem Story 27 
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4.3.4 Percobaan Fold 4 

Tabel 4. 10 menampilkan hasil statistik dokumen dari hasil peringkasan 

manusia dan peringkasan sistem untuk berita multi dokumen pada story 31-40. 

Tabel 4. 10 Statistik Jumlah Kata Dalam Ringkasan Fold 4 

List Story 
kata unik pada 

ringkasan manusia 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

dan manusia 

Story 31 340 300 140 

Story 32 280 151 129 

Story 33 282 403 282 

Story 34 132 165 132 

Story 35 155 149 116 

Story 36 353 311 267 

Story 37 222 128 49 

Story 38 312 133 133 

Story 39 275 159 144 

Story 40 415 159 144 

 

Selanjutnya adalah menghitung nilai ROUGE-1, Presicion, dan F1-Score pada 

setiap story dengan persamaan 4.1, 4.2, dan 4.3. Kemudian hasil dari perhitungan 

ringkasan pada Fold 2 ditunjukkan pada Tabel 4. 11 dibawah ini 

Tabel 4. 11 Hasil Perhitungan ROUGE-1 Fold 4 

List Story Recall Presicion F-Measure 

Story 31 0.411 0.466 0.437 

Story 32 0.460 0.854 0.598 

Story 33 1.0 0.699 0.823 

Story 34 1.0 0.8 0.889 

Story 35 0.748 0.778 0.763 

Story 36 0.756 0.858 0.804 

Story 37 0.220 0.382 0.280 

Story 38 0.426 1.0 0.597 

Story 39 0.523 0.905 0.663 

Story 40 0.662 0.813 0.730 

 

Gambar 4. 9 dan Gambar 4. 10 adalah hasil peringkasan dari story 34 dengan query 

“sea”, “games”, “timnas”, “indonesia”, “basket” dengan hasil nilai Recall 1.0  
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Gambar 4. 9 Hasil Ringkasan Manusia Story 34 

 

 
Gambar 4. 10 Hasil Ringkasan Sistem Story 34 

 

4.3.5 Percobaan Fold 5 

Tabel 4. 12 menampilkan hasil statistik dokumen dari hasil peringkasan 

manusia dan peringkasan sistem untuk berita multi dokumen pada story 41-50. 

Tabel 4. 12 Statistik Jumlah Kata Dalam Ringkasan Fold 5 

List Story 
kata unik pada 

ringkasan manusia 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

kata unik pada 

ringkasan mesin 

dan manusia 

Story 41 191 159 125 

Story 42 119 161 73 

Story 43 186 153 128 

Story 44 278 269 119 

Story 45 259 230 185 

Story 46 156 255 147 

Story 47 216 255 213 

Story 48 211 198 185 

Story 49 320 479 263 

Story 50 126 246 96 
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Selanjutnya adalah menghitung nilai ROUGE-1, Presicion, dan F1-Score pada 

setiap story dengan persamaan 4.1, 4.2, dan 4.3. Kemudian hasil dari perhitungan 

ringkasan pada Fold 2 ditunjukkan pada Tabel 4. 13 dibawah ini 

Tabel 4. 13 Hasil Perhitungan ROUGE-1 Fold 5 

List Story Recall Presicion F-Measure 

Story 41 0.654 0.786 0.714 

Story 42 0.613 0.453 0.521 

Story 43 0.688 0.836 0.755 

Story 44 0.428 0.442 0.435 

Story 45 0.714 0.804 0.756 

Story 46 0.942 0.576 0.715 

Story 47 0.986 0.835 0.904 

Story 48 0.876 0.934 0.658 

Story 49 0.821 0.549 0.658 

Story 50 0.761 0.390 0.516 

 

Gambar 4. 11 dan Gambar 4. 12 adalah hasil peringkasan dari story 47 dengan 

query "konser", "jakarta", "celine", "dion" dengan hasil nilai Recall 0,986 

 
Gambar 4. 11 Hasil Ringkasan Manusia Story 47 

 



45 

 

 

 

 
Gambar 4. 12 Hasil Ringkasan Sistem Story 47 

 

4.4 Pembahasan 

Pada Tabel 4. 5 dapat ditunjukkan bahwa nilai Recall terbesar pada data Fold 

1 terdapat pada story 7 dan 8 dengan nilai 1. Kemudian pada Tabel 4. 7 nilai Recall 

terbesar pada data Fold 2 terdapat pada story 11 dan 18, yaitu 1. Kemudian pada 

Tabel 4. 9 nilai Recall terbesar pada Fold 3 terdapat pada story 27 dan 28 dengan 

nilai 1. Kemudian pada Tabel 4. 11 nilai Recall terbesar pada Fold 4 terdapat pada 

story 33 dan 34 dengan nilai 1. Yang terakhir pada Tabel 4. 13 nilai Recall terbesar 

terdapat pada story 47 dengan nilai 0.986. Sedangkan nilai terendah dari Recall 

untuk masing-masing Fold adalah Fold 1 story 2 dengan nilai 0,472, Fold 2 story 

13 dengan nilai 0.747, Fold 3 story 24 dengan nilai 0.839, Fold 4 story 37 dengan 

nilai 0.220, Fold 5 story 44 dengan nilai 0,428. 

Selanjutnya, nilai Presicion terbesar pada Fold 1 terdapat pada story 2 dengan 

nilai 0.916. Kemudian pada Fold 2 nilai Presicion terbesar terdapat pada story 13 

dengan nilai 0.813. Pada Fold 3 nilai Presicion terbesar terdapat pada story 22 

dengan nilai 0,632. Pada Fold 4 nilai Presicion terbesar terdapat pada story 38 

dengan nilai 1. Kemudian pada Fold 5 nilai Presicion terbesar terdapat pada story 
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48 dengan nilai 0,934. Sedangkan nilai terendah dari Presicion untuk masing-

masing Fold adalah Fold 1 story 9 dengan nilai 0.284, Fold 2 story 18 dengan nilai 

0.361, Fold 3 story 28 dengan nilai 0.321, Fold 4 story 37 dengan nilai 0.382, Fold 

5 story 50 dengan nilai 0.390. 

Nilai F-Measure terbesar pada Fold 1 terdapat pada story 6 dengan nilai 

0,747. Kemudian nilai F-Measure terbesar pada Fold 2 terdapat pada story 12 

dengan nilai 0,797. Selanjutnya nilai F-Measure terbesar pada Fold 3 terdapat pada 

story 22 sebesar 0,737. Nilai F-Measure terbesar pada Fold 4 terdapat pada story 

34 sebesar 0,889. Kemudian nilai F-Measure terbesar pada Fold 5 terdapat pada 

story 47 dengan nilai sebesar 0.904. Sedangkan nilai terendah dari F-Measure untuk 

masing-masing Fold adalah Fold 1 story 4 dengan nilai 0.409, Fold 2 story 14 

dengan nilai 0.520, Fold 3 story 28 dengan nilai 0.486, Fold 4 story 37 dengan nilai 

0.280, Fold 5 story 44 dengan nilai 0.435. 

Tabel 4. 14 Nilai Rata-Rata Nilai ROUGE-1 pada 5 Fold  

List Fold Recall Presicion F-Measure 

Fold 1 0.797 0.503 0.580 

Fold 2 0.870 0.558 0.663 

Fold 3 0.946 0.487 0.634 

Fold 4 0.620 0.755 0.658 

Fold 5 0.748 0.660 0.663 

 

Tabel 4. 14 menunjukkan nilai rata-rata hasil akhir dari sistem yang 

dibangun dengan 5 Fold. Hasil menunjukkan bahwa Fold 1 memiliki nilai rata-rata 

Recall adalah 0.6797, rata-rata Presicion sebesar 0.503, dan nilai rata-rata F-

Measure mencapai 0.580. Selanjutnya, Fold 2 memiliki nilai rata-rata Recall 

sebesar 0.870, rata-rata Presicion sebesar 0.558, dan nilai rata-rata F-Measure 

adalah 0.663. Fold 3 menunjukkan bahwa nilai rata-rata Recall adalah 0.948, rata-
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rata Presicion mencapai 0.478, dan nilai rata-rata F-Measure adalah 0.634. Pada 

Fold 4, terdapat nilai rata-rata Recall sebesar 0.620, rata-rata Presicion sebesar 

0.755, dan nilai rata-rata F-Measure mencapai 0.658. Pada Fold 5, terdapat nilai 

rata-rata Recall sebesar 0.748, rata-rata Presicion sebesar 0.660, dan nilai rata-rata 

F-Measure mencapai 0.663. 

Hasil tersebut dapat digunakan untuk mewakili seberapa relevan hasil dari 

ringkasan sistem. Hasil Recall dapat digunakan untuk mengukur relevansi hasil 

ringkasan sistem dengan ringkasan manusia. Semakin tinggi nilai Recall, semakin 

relevan hasil ringkasan sistem. Berdasarkan uji coba sistem, terbukti bahwa sistem 

dapat melakukan peringkasan otomatis dari berita multi dokumen. Proses ini tidak 

hanya efisien tetapi juga menghemat waktu dibandingkan dengan peringkasan 

manual yang memakan waktu lebih lama. Sehingga, kehadiran ringkasan berita ini 

memberikan kemudahan dan efisiensi dalam memahami informasi dari beberapa 

dokumen sekaligus. 

Hal ini sesuai dengan tujuan sistem peringkasan ini yaitu untuk membantu 

memperoleh informasi yang penting dan relevan. Memahami peringkasan dapat 

membantu dalam memahami konteks dan informasi yang ada dalam berita. 

Terutama jika terdapat banyak berita yang membahas suatu topik, sistem 

peringkasan multi dokumen ini dapat berfungsi sebagai filter agar tidak kehilangan 

informasi berharga. Sistem ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam 

membantu orang lain sebagai bagian dari pelaksanaan perintah Allah subhanahu wa 

ta’ala yang mendorong kebaikan dan ketakwaan.  
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Firman Allah S.W.T berfirman pada surat An-Nisa’ ayat 101: 

مُ الَّذِيْنَ كَفَرُوْاۗ اِنَّ وَاِذَا ضَربَْ تُمْ فِِ الْاَرْضِ فَ ليَْسَ عَليَْكُمْ جُناَح  انَْ تَ قْصُرُوْا مِنَ الصَّلٓوةِِۖ اِنْ خِفْتُمْ انَْ ي َّفْتنَِكُ 
ناً الْ  كٓفِريِْنَ كَانُ وْا لَكُمْ عَدُوًّا مُّبيِ ْ  
 

“Dan apabila kamu bepergian di muka bumi, maka tidaklah mengapa kamu men-

qashar sembahyang(mu), jika kamu takut diserang orang-orang kafir. 

Sesungguhnya orang-orang kafir itu adalah musuh yang nyata bagimu.” (QS. An-

Nisa' ayat 101) 

 

Menurut Tafsir Ibnu Katsir meng-qasar yaitu meringankan atau meringkas, 

adakalanya dari segi rakaatnya, misalnya salat yang empat rakaat dijadikan dua 

rakaat, seperti yang disimpulkan oleh jumhur ulama dari ayat ini. Mereka 

menjadikannya sebagai dalil salat qasar dalam perjalanan, sekalipun mereka masih 

berselisih pendapat mengenainya. Karena di antara mereka ada yang mengatakan 

bahwa perjalanan yang dilakukan harus mengandung ketaatan, seperti berjihad, 

atau haji atau umrah, atau mencari ilmu atau ziarah, atau lain-lainnya.  

Sistem peringkasan teks multi dokumen ini adalah upaya untuk 

mengimplementasikan ayat tersebut tentang konteks meringkas berita. Dalam 

penelitian ini, meng-qasar dapat dianalogikan seseorang dapat melakukan 

peringkasan karena terdapat permasalahan, yaitu informasi yang berlebihan 

(overloaded information). Informasi yang berlebihan ini dapat membuat pembaca 

kesulitan memahami inti berita. Dengan demikian, sistem peringkasan yang sudah 

dibuat diharapkan dapat mengurangi risiko kesalahpahaman terkait informasi 

berita, karena pembaca dapat dengan mudah memahami inti dari berita melalui 

ringkasan yang disediakan oleh sistem.  
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BAB V  

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Hasil uji coba sistem peringkasan teks multi dokumen berbahasa Indonesia 

dengan metode Sentence Scoring dan SVM pada 50 data multi dokumen 

menunjukkan bahwa sistem mampu mendapatkan hasil yang relevan dalam 

mengekstrak story. Hal ini dibuktikan dengan nilai relevansi rata-rata Recall 

mencapai 0.946, Presicion rata-rata sebesar 0.487, dan F-Measure rata-rata 

mencapai 0.634. Nilai Recall yang tinggi menunjukkan bahwa sistem mampu 

mengidentifikasi informasi yang relevan dari berbagai dokumen dengan baik. Nilai 

Presisi yang rendah menunjukkan bahwa sistem masih memiliki kemungkinan 

untuk memasukkan informasi yang tidak relevan ke dalam ringkasan. Nilai F-

Measure yang sedang berarti bahwa sistem dapat mengekstrak informasi penting 

dari berita dengan cukup baik, tetapi masih ada beberapa kekurangan. Nilai F-

Measure tersebut menunjukkan bahwa sistem masih memiliki kemungkinan untuk 

memasukkan informasi yang tidak penting ke dalam ringkasan, atau tidak 

memasukkan informasi penting yang seharusnya ada dalam ringkasan. 

Secara keseluruhan, hasil uji coba menunjukkan bahwa sistem peringkasan 

teks multi dokumen berbahasa Indonesia dengan metode Sentence Scoring dan 

SVM memiliki performa yang baik dalam mengekstrak informasi yang relevan dari 

berbagai dokumen. Berdasarkan hasil ini, sistem dapat digunakan untuk 

menghasilkan ringkasan teks multi dokumen yang informatif dan akurat. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa sistem peringkasan 

teks otomatis berbahasa Indonesia dengan metode Sentence Scoring dan SVM 

memiliki performa yang baik dalam mengekstrak informasi penting dari berita. 

Namun, sistem ini masih memiliki beberapa kekurangan yaitu, nilai Recall yang 

rendah menunjukkan bahwa sistem masih memiliki kemungkinan untuk 

memasukkan informasi yang tidak penting ke dalam ringkasan. Kemudian Sistem 

belum dapat menghasilkan ringkasan yang koheren dan kohesif, terutama untuk 

berita yang panjang dan kompleks. 

Oleh karena itu, Untuk meningkatkan performa sistem, peneliti dapat 

mempertimbangkan beberapa saran yaitu, Menambahkan dataset yang lebih 

beragam untuk memperkuat validitas dan keberagaman hasil analisis. Kemudian 

mempertimbangkan untuk menambahkan fitur pada Sentence Scoring yang terkait 

dengan hubungan makna antar kalimat dan fitur semantik. Serta Mengembangkan 

algoritma yang dapat menghasilkan ringkasan yang koheren dan kohesif, terutama 

untuk berita yang panjang dan kompleks. 
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LAMPIRAN 



 

 

 

 

LAMPIRAN 

Lampiran I Data 50 data multi dokumen 

id_story judul 

1 

[' Mati Dalam Operasi Antinarkotika Filipina Pro', 'Perang Duterte 

Lawan Narkoba Dipergencar', 'Filipina Diserang Isu Pelanggaran 

Ham', 'Rodrigo Duterte Diselidiki Mahkamah Internasional'] 

2 

['Hp Luncurkan Kamera Instan Sprocket  In ', 'Jajal Printer Portable 

Canon Selphy Cp', 'Polaroid Dan Fujifilm Bersengketa Akibat Format 

Sq'] 

3 

['Arkavidia  Itb Akan Fokus Bahas Perkembangan Sta', 'Visio 

Incubator Umumkan  Startup Terpilih Untuk ', 'Clapham Startupfest  

Segera Hadir Kembali Di M'] 

4 
['Asus Xiu Laptop Multimedia Gaming Ready', 'Asus Rilis Laptop 

Gim Seharga Motor Sport', 'Asus Ramu Notebook Rog Gvik'] 

5 
['Tesla Akan Tanam Teknologi Otonom Di Semua Mobil L', 'Tiongkok 

Siapkan Jutaan Dolar Untuk Ganggu Pasar M'] 

6 
['Asia Pacific Predator League  Resmi Dimulai', 'Acer Nitro  Spin 

Laptop Gaming  In  Terbaru', 'Philips Sedang Garap Monitor K'] 

7 
['Angin Meningkatkan Peran Perempuan Di Dunia Teknol', 'Rayakan  

Agustus Go Jek Sumbang Rp  Miliar Ke '] 

8 
['Juni Tesla Model X Masuk Indonesia', 'Bmw Punya Seri  Listrik 

Untuk Lawan Tesla Model ', 'Tesla Model  Mulai Diproduksi'] 

9 

['Asus Xiu Laptop Multimedia Gaming Ready', 'Asus Rilis Laptop 

Gim Seharga Motor Sport', 'Monitor Gaming Terbaru Asus Andalkan 

Layar Curved', 'Asus Ramu Notebook Rog Gvik', 'Amd Luncurkan 

Prosesor Ryzen Untuk Laptop', 'Mouse Gaming Msi Clutch Gm'] 

10 

['Dua Smartphone Zenfone Baru Tawarkan Solusi Bersel', 'Asus Diam 

Diam Rilis Zenfone  Selfie Lite Di Mala', 'Samsung Galaxy A  Bidik 

Generasi Millenial', 'Asus Zenfone  Selfie Lite Tiba Di Filipina'] 

11 
['Pencarian Korban Longsor Ponorogo Terkendala Medan', ' Orang 

Masih Hilang Akibat Longsor Di Ponorogo'] 

12 

['Polisi Temukan Potongan Tangan Di Lokasi Carok', 'Carok Massal 

Di Madura Tewaskan Tiga Orang', 'Polisi Ringkus Pelaku Carok 

Massal Di Madura'] 

13 

['Smartphone Flip Premium Samsung W Resmi Dirili', 'Samsung 

Luncurkan Flip Phone Android W', 'Microsoft Office Versi Android 

Kini Sudah Tersedia'] 

14 
['Vivo X Plus Ud Akhirnya Diluncurkan', 'Vivo V Plus Tiba Di India', 

'Vivo Rilis Teaser Varian X Mars Edition'] 

15 

['Nintendo Targetkan Untuk Memproduksi Dua Juta Unit', 'Nintendo 

Switch Konsol Game Paling Ditunggu Hadir ', 'Nintendo Switch Sudah 

Terjual  Juta Unit', 'Nintendo Akan Kembali Produksi Nes Classic 



 

 

 

Edition', 'Beli Game Nintendo Switch Di Eshop Dengan Paypal', 

'Nintendo Umumkan Jadwal Rilis Game Baru Untuk Swit', 'Penjualan 

Nintendo Switch Sukses Melampaui Pencapa'] 

16 

['Seagate Keluarkan Harddisk Kapasitas  Tb', 'Corsair Gelar Kompetisi 

Modifikasi Case Komputer T', 'Menjajal Hard Disk Eksternal Lacie Dji 

Copilot'] 

17 

['Google Assistant Kini Bisa Kenali Lagu Seperti Sha', 'Deezer 

Luncurkan Songcatcher', 'Apple Resmi Akuisisi Aplikasi Penebak 

Judul Lagu S'] 

18 
['Jokowi Siapkan Regulasi Mobil Listrik', 'Presiden Jokowi Mengaku 

Deg Degan Jajal Mobil List'] 

19 

['Jokowi Hormati Putusan Ma Soal Perda', 'Jokowi Resmikan Tol 

Becakayu Proyek Mangkrak Dua D', 'Resmikan Tol Jokowi Bertolak 

Ke Ujung Selatan Pula', 'Presiden Jokowi Resmikan Tol Pertama Di 

Sumatera S', 'Kredit Ultra Mikro Untuk Ratakan Kesejahteraan', 

'Pembangunan Infrastruktur Jadi Kunci Indonesia Men'] 

20 
['Militer Korsel Ancam Balas Dendam Serangan Korut', 'Di Tengah 

Ancaman Korut Jepang As Latihan Maritim '] 

21 

['Tujuh Suku Papua Ingin Dialog Dengan Freeport', 'Jokowi Untung 

Kita Punya Menteri Susi Yang Tenggel', 'Mike Pence Kunjungi 

Indonesia  April'] 

22 

['Pemerintah Naikkan Cukai Rokok  Persen', 'Ylki Kenaikan Harga 

Rokok Terlalu Kecil Harusnya J', 'Sri Mulyani Resmikan Harga Rokok 

Naik Mulai  Janu', 'Cukai Resmi Naik Harga Jual Eceran Rokok Bakal 

Mel'] 

23 

['Pertamina Realisasikan  Wilayah Bbm Satu Harga', 'Iri Bbm Satu 

Harga Pgn Ingin Harga Gas Sama Rata', 'Esdm Bbm Satu Harga Bukan 

Masalah Untung Rugi Tapi', 'Salurkan Bbm Satu Harga Pertamina 

Butuh Rp T', ' Bbm Satu Harga Masuk Ke  Daerah Terpencil', 'Dpr 

Dukung Kebijakan Energi Untuk Rakyat'] 

24 

['Kisruh Impor Beras Dpr Minta Pemerintah Validasi D', 'Bps Aktivitas 

Ekspor Impor Beras Melambung Hingga ', 'Pengumuman Impor Beras 

Seret Harga Beras Turun Rp', 'Enggar Impor Beras  Ton Tanpa Apbn', 

'Sekjen Partai Komunis Vietnam Bahas Zona Perdagang'] 

25 

['Gara Gara Pemilu As Harga Emas Dunia Turun', 'Akhir Pekan 

Rupiah Dan Harga Komoditas Warnai Gera', 'Euro Melemah Usai 

Catalonia Ingin Pisah Dari Spany', 'Hari Ini Harga Emas Turun Rp  

Menjadi Rp ', 'Emas Tertekan Penguatan Saham Dan Dolar As'] 

26 

['Anies Enggan Beberkan Rencana Atasi Banjir Jakarta', 'Banjir 

Karena Penyempitan Kali Anies Minta Warga G', 'Antisipasi Banjir 

Kiriman Pemprov Dki Siagakan Sel', 'Pemprov Dki Berencana Kaji 

Ulang Intensif Pasukan ', 'Demi Selamatkan Jakarta Dari Banjir Anies 

Rela Lak'] 

27 

['Gunung Sinabung Kembali Erupsi', 'Ketua Dpr Minta Sarana Di 

Kawasan Sinabung Mulai D', 'Gunung Sinabung Semburkan Awan 

Panas', 'Gunung Sinabung Meletus'] 



 

 

 

28 
['Dirut Pt Garam Terancam  Tahun Penjara', 'Polri Tangkap Dirut Pt 

Garam'] 

29 

['Sri Mulyani Yakin Ekonomi Kuartal Iv Tumbuh Tembus', 'Sri 

Mulyani Kestabilan Inflasi Adalah Kunci', 'Indonesia Masih Rendah 

Ketimbang Negara Lain', 'Sri Mulyani Ekonomi Tumbuh  Persen 

Tahun Ini'] 

30 

['Polri Luncurkan Aplikasi Peringatan Dini Gunung Ag', 'Gunung 

Agung Bali Meletus', 'Gunung Agung Meletus Lagi', 'Gubernur 

Pastika Ajak Warga Tidak Panik Hadapi Sta', 'Banyuwangi Belum 

Terdampak Abu Vulkanis Gunung Agu'] 

31 

['Aji Santoso Selamat Untuk Persija', 'Liga  Mitra Kukar   Arema Fc', 

'Liga  Madura United   Arema Fc', 'Teco Kami Menang Berkat 

Jakmania'] 

32 
['Tanpa Iwan Setiawan Persebaya Raih Tiga Poin Perda', 'Tundukkan 

Persebaya Kalteng Putra Lolos Ke Babak D'] 

33 

['Persib Pastikan Jamu Arema Di Stadion Gbla', 'Djanur Genjot 

Persiapan Pasukannya', 'Ridwan Kamil Prediksi Persib Kalahkan 

Arema Fc  ', 'Supardi Akan Doakan Persib Di Tanah Suci'] 

34 
['Tim Basket Putra Indonesia Raih Kemenangan Pada Se', 'Cls Knights 

Rekrut Biboy Untuk Arungi Abl'] 

35 
['Kartu Merah Melayang Saat Indonesia Kalahkan Filip', 'Tim Putri 

Voli Indonesia Lolos Ke Final'] 

36 
['Klasemen Perolehan Medali Sea Games Hingga Selasa ', 'Jangan Owi 

Butet Terus Dong', 'Tontowililiyana Dapat Bonus Rumah Mewah'] 

37 
['Batshuayi Bawa Chelsea Juara Premier League', 'Wenger Bahas 

Masa Depannya Di Arsenal Pada Selasa'] 

38 
['Greysiaapriani Ditarget All England Dan Asian Game', 'Soerjadi 

Tokoh Bulu Tangkis Indonesia Wafat'] 

39 
['Menpora Medali Paralympic Brasil Kado Haornas ', 'Rp M Untuk 

Atlet Difabel Peraih Medali Paralimpia'] 

40 

['Demi Ambisi Piala Dunia China U  Berkompetisi Di', 'Prediksi 

Kamerun Vs Chile  Juni ', 'Piala Konfederasi Rusia Lewati Hadangan 

Perdana'] 

41 

['Portugal Sebut Juara Euro  Bukan Keberuntungan', 'Kiko Insa Sebut 

Manajer Umum Arema Fc Pembohong', 'Wenger Yakin Prancis Akan 

Jadi Kekuatan Baru Sepak'] 

42 
['Indonesia Buka Peluang Jadi Tuan Rumah Olimpiade', 'Jokowi Ingin 

Indonesia Punya Banyak Kompetisi Olah'] 

43 
['Dani Alves Jadi Kapten Timnas Brasil', 'Tontowililiyana Perpanjang 

Asa Akhiri Kutukan Pada'] 

44 

['Lima Hal Yang Harus Diketahui Sebelum Menonton Tho', 'Spider 

Man Kalahkan Empat Tim Avengers', 'Chris Hemsworth Nyaris 

Menolak Peran Thor'] 

45 
['Taylor Swift Membuat Aplikasi Jejaring Sosial', 'Curhat Emosional 

Taylor Swift Di Pembukaan Reputat'] 



 

 

 

46 
['Agnez Mo Siap Tampilkan Lagu Terbaru', 'Lagu Duet Afgan Raisa 

Raih Triple Platinum', 'Afgan Gelar Konser Di Kuala Lumpur'] 

47 

['Celine Dion Akan Gelar Konser Pertama Di Indonesia', 'Netizen 

Protes Tiket Konser Dp Mobil Celine Dion', 'Celine Dion Ogah Beri 

Saran Lady Gaga Soal Konser '] 

48 
['Tiket Ed Sheeran Ludes Terjual Dalam Sehari', 'Penjual Tiket Palsu 

Konser Ed Sheeran Di Singapura'] 

49 

['Musisi Pengisi Synchronize Festival  Siap Beri', 'Musik Dangdut 

Masuk Dalam Synchronize Fest ', 'Jimi The Upstairs Berharap Tampil 

Di Synchronize F', 'Pujian Jokowi Untuk Musisi Yang Tampil Di 

Sycnhron'] 

50 
['Raisa Dan Ashanti Ikut Kirim Doa Ke Kahiyang Bobby', 'Dorce 

Gamalama Beri Kado Lagu Untuk Iriana Dan Kah'] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

Lampiran II Rekap hasil peringkasan 50 Story 

List 

Story 

kata 

unik  

manusia 

kata 

unik 

mesin 

Kata unik 

mesin dan 

manusia 

Recall Presicion 
F-

Measure 

Story 1 491 683 411 0,83706 0,60175 0,7001 

Story 2 397 336 240 0, 60453 0,71428 0, 65484 

Story 3 287 532 183 0, 65827 0,34398 0,45185 

Story 4 121 465 100 0, 82644 0,21505 0, 34129 

Story 5 118 316 98 0, 83050 0,31012 0, 45161 

Story 6 330 645 297 0,90000 0,46046 0, 60923 

Story 7 222 465 222 01.00 0,47741 0, 64628 

Story 8 177 531 177 01.00 0,33333 00.05 

Story 9 434 1407 400 0, 92165 0,28429 0, 43454 

Story 10 362 780 322 0, 88950 0,41282 0, 56392 

Story 11 146 251 146 01.00 0,58167 0,73551 

Story 12 401 459 343 0,59375 0,51875 0,55347 

Story 13 321 295 240 0,51875 0,56458 0,54097 

Story 14 212 414 163 0,53333 0,27292 0,36111 

Story 15 518 1165 457 0,6125 0,27222 0,37708 

Story 16 215 385 197 0,63611 0,35486 0,45556 

Story 17 172 335 146 0,58889 0,30208 0,39931 

Story 18 117 324 117 01.00 0,25069 0,36806 

Story 19 713 933 628 0,61111 0,46736 0,52986 

Story 20 247 298 201 0,56458 0,46806 0,51181 

Story 21 219 424 204 0,64653 0,33403 0,44028 

Story 22 495 693 438 0,61389 0,43889 0,51181 

Story 23 611 1155 610 0,69306 0,36667 0,47917 

Story 24 517 702 434 0,58264 0,42917 0,49444 

Story 25 417 670 364 0,60556 0,37708 0,46458 

Story 26 345 854 344 0,69236 0,27917 0,39792 

Story 27 270 540 270 01.00 00.05 0,4625 

Story 28 139 432 139 01.00 0,22292 0,3375 

Story 29 339 967 337 0,69028 0,24167 0,35833 

Story 30 429 807 409 0,66181 0,35139 0,45903 

Story 31 340 300 140 0,28542 0,32361 0,30347 

Story 32 280 151 129 0,31944 0,59306 0,41528 

Story 33 282 403 282 01.00 0,48542 0,57153 



 

 

 

 

 

Story 34 132 165 132 01.00 00.08 0,61736 

Story 35 155 149 116 0,51944 0,54028 0,52986 

Story 36 353 311 267 0,525 0,59583 0,55833 

Story 37 222 128 49 0,15278 0,26528 0,19444 

Story 38 312 133 133 0,29583 01.00 0,41458 

Story 39 275 159 144 0,36319 0,62847 0,46042 

Story 40 415 159 144 0,45972 0,56458 0,50694 

Story 41 191 159 125 0,45417 0,54583 0,49583 

Story 42 119 161 73 0,42569 0,31458 0,36181 

Story 43 186 153 128 0,47778 0,58056 0,52431 

Story 44 278 269 119 0,29722 0,30694 0,30208 

Story 45 259 230 185 0,49583 0,55833 0,525 

Story 46 156 255 147 0,65417 0,4 0,49653 

Story 47 216 255 213 0,68472 0,57986 0,62778 

Story 48 211 198 185 0,60833 0,64861 0,45694 

Story 49 320 479 263 0,57014 0,38125 0,45694 

Story 50 126 246 96 0,52847 0,27083 0,35833 


