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INTISARI

Peringkasan teks otomatis berbahasa Indonesia umumnya lebith rumit
dibandingkan bahasa inggris karena untuk melakukan peringkasan teks otomatis
dibutuhkan bobot dari setiap kata yang muncul dalam sebush dokumen untuk dicani
hubungan kontekstual antarkatn dafam sebuah kalimat sehingga kata yang muncul
dalam sebuah dokumen perlu di ubah ke asal katanya {roor word) ngar tidak terjadi
redudansi, Tujuan melakukan peringkasan teks otomatis adalah untuk membantu
seseorang membaca suatu teks secam nm.kas dengan menghasilkan ringkasan

secara otomatis dari suatu teks tanpa adanys proses penwmlmgm manusia terhadap
ringkasan tersebut. Pada penelition ind penulis n modul pembelejaran teori
pada Universitas Teknologi Matarm s .ﬁ‘m:hl pembelajaran berbahasa
Indonesia mq.nmtiﬂ:lrm it Semumtic Asulvxis) untuk tahapan

de LSA
peringkasan  feks dan ﬂﬁ TE-ADF (Term froguenty-Inverse document
Sfreguency) pada lnhwmtﬂm serty membandingkan metode sremmi
Mani dan stemming Porter dalam menenmhhas:ﬂ {Fonr fuc:m'} .
Moxdul pembelajaran vang digunakan Iuiuﬁ modul pembelajaran untuk

matakulish teori dengan tahapan peringkasan yaitu Fuqﬁum _pembobotan
mm teks otomatis lalu evaluasi hasil mengg

1, ROUGE-2 dan ROUGE-L dan dibandingkan dengan hasil pe
pl&yﬂn dua pakar dibidang ilmu sesusi dengan mod
_ﬂmPalmrdlhidnngBahm ; f
asil pe ingan metode stemming Nadel-Adriani dmsteimng].'om:r
Iﬂmﬁ_fﬁ ik Jebih lama menggunakan stemming Nazief-Adriani dalam waktu
pemrosesan ﬂ:.mdangka.n akurasi hasil siﬂnmmg lebih tingai menggunakan

metode Nazief-Adn Dialam mengoungkan LSA
miemiliki tingkat :liuar:.lsl rata-rata 83.49%, dﬂ.ngan Mmdl hasilkan dapat

lebih tinggi jika dibandingkan dengan penelitian mﬁﬂmlnpﬁnmm?lm
Kata kunei: peringks alis, L SA, NazieFadriani, porter, NLP,




ABSTRACT

Awtomatic text summarization in Indonesionis generally more complicated
than English becanse o do automatic text summarization if takes the weight of each
word that appears in a document to look for contextual refationships botween words
in o sentence m.tﬁm'wnrdil‘.ﬁ'a:tnppﬂzrfnﬂ document need to be chameed o the
origin of the ward froot), word) to ovoid redundancies. The purpose of performing
automatic fexi summarization is o help one read a fext in o concive mamner by
mutomatically genevating a summary af without amy human editing of the
stemmary. fn this study the al.i.l'ﬁms : lﬁ:c.w_-_y .‘mm.iug modules al the
Mataram Liniversity
modules wying e |

stage and
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BAB I

PENDAHULUAN

ringkasan tersebut {Fm et al, 2022). Sehingga dengan menggunakan
peringkasan teks otomatis akan mendapatkan ide pokok maupun informasi penting
yang dibutuhkan dari dokumen dengan jelas, tepat, dan ringkas, tanpa merubah
maknanya. Peringkasan teks sendiri pads umumnys terdiri dari dua teknik yaitu,
peringkasan teks ekstraksi dan abstraksi. Peringkasan ekstraktif memilih beberapa
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kalimat dan  dokumen asli untok  merepresentasikan  dokumen secara
keseluruhan tanpa mengubah struktur kalimat-kalimat tersebut{Halimah et al..
2022). Sedangkan peringkasan abstraktif menyusun ulang kalimatl-kalimat
menjadi ringkasan berdasarkan kata-kata inti yang terdapat pada dokumen asli.
Peringkasan secara abstraktif lebih susah dhlakukan daripada peringkasan secara
ekstraktif (Husnioh etal;2022)

Peringlasan ks Wﬁj bgtb#ﬁ indonesin umumnya lebih rumit
dl'bﬂmﬁnghn berbahasa inggns karena untuk mmpﬁm teks otomatis
dibutuhkan bobat dari setiap katn yang muncul dalam sebush dokumen untuk dicari
hubungan kentekstual antarkata dalam sebuah kalimat sehingga kata yang muncul
dalam sebuah dokumen periu di ubah ke asal katonya (roet wond) agar tidak terjadi
redudansi (Satwiks & Alam, 2020). Bshasa indonesia adalah bahasa yang kaya
akan imbuhan, sehingga untuk merubah kata dalam Bahasa Indomesia kekatn dasar
umumny? dilakukan dengan menghapus imbuhan katanya, ada kurng lebih 35
ymbuhan vang disebutkan dalam Kamus Besar Bahnsa mn-'[ﬁmnjunmh
2022y, fm uhian ini dapat berupa prefix (awalan), surfix (akhiron), konfix
maupug ﬂx{ﬂqﬁ)maﬂmﬁn hﬂhmm_?mnka.lan imbuhan dalam
kata Bahasa Indonesia dapat digunakan Fﬂmk’;h. dan imbuhan-imbuhan
tersebut dapat dikombinasikan dengan satu dan lainnya secara bebas, seperti

afiksasi, reduplikasi, dan lainnya.
Penelitian terdahulu banyak yang membahas peringkasan teks otomatis
{Automatic Text Summarzation) dengan menggunakan berbagai  metode,

Beberapa diantaranva adalah penelitian oleh (Syahfitri et al., 2022). melakukan



peringkasan teks otomatis mengounakan algontma Maximum Marginal Relevance
dengan melakukan pembobotan untuk setiap kalimat vang ada pada dokumen. Hasil
ringkasan dari sistem peringkasan teks otomatis pada penelitian ini adalah kalimat
inti yang mirip dengan guery dan berdasarkan uratan bobot sehingga tampilan akhir
dari hasil peringkasan ni tidak memiliki unitan sistematik yang bask.

Yunita Maulidia Sari juga mﬁhﬁn]mdmim terkait peringkasan modul
Anatysis (CSLA). pengujian skurasi pada peringkasan medul’ pembelajaran
dilakukun dengon cara’membandingkan hasil n'quleh manusia dan
hasil ringkasan sistem. Yang mana pengujian ini menghasilkon mta-rata nilai £~
measure, precision, dan recall tertinggi pada compression rate mm,yhmim
berturut-turut 0.3853. 0.432, dan 03715 (Sari & Nenden, 2021).

Penelition lain yang masih tedait dalam penelitian i dilakukan oleh
(Nabilah. 2022) dengan judul penelitian “Peringkasan Teks Bahasa Indonesia Pada
L é@m'Mmggmmknn Metode Latemt Semantic _-muﬂm-.ifﬁl':h‘j pu!l penelitian
st menggunakn dot i sebanyok 30 tck capen ety donesisd
melakukan peringkasan dengan compression rate 3% dan mendapatkan hasil
evaluasi recall 684%. Fmpusure 71.43% dan precision 74.93%, meski hasil
perhitungan evaluasi belum cliirup fiﬁggi namun pm:l.gknsnn sudah dapat dikatakan
memberikan hasil ringkasan yang menyerupal hasil ringkasan manuoal dengan
cukup baik dalam mendeskrpsikan isi cerpen secara keseluruhan.

Algoritma LSA juga sening digunakan untuk Teknik peringkasan teks

berbahasa Indonesia. salah satunya peniliian vang dilakukan oleh (Rozi et al.,



2021) vamg menggunakan metode SVD (Simgwlar Valwe Decompesition) pada
algoritma LSA untuk menghitung kesamaan kata antar kalimat dan menghitung
panjang length pada matriks vang diperoleh dani perhitungan metode SVD. Hasil
pengujian terhadap [0 dokumen hukum berbshasa indonesia yang diringkas oleh

pakar, diperoleh hasil precision, recall, fmeasure dan accuracy secara berurutan

Eatens Semantic Analysis untuk

97,78% untuk topik identifikasi.

Penelitian terdahulu terkait metode stemming Bahasa Indonesia juga pernah
dilakukan, dengan judul penelitian dalam Bahasa inggris “Comparison of Stemming
Test Resulty af Tale Algorithms with Naziel Adriani in Abstract Documents and

National News" (Pamungkas et al, 2023) pada penelitian tersebut melakukan



perbandingan metode stemming Nazief-Adriani dan metode stemming Tala. Kedua
metode stemming tersebut memiliki aturan pencarian kata dasar yang berbeda.
Hasil pengujisn yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa algoritma stemming
Tala memiliki tingkat akurasi vang lebih rendah dari Nazief-Adnani. Algoritmn
Tala hanya memiliki akurasi rata-rata sebesar 65,29%, sedangkan Nazief Adnani
memiliki akurasi sebesa 78, 47%, Mengenat keospstan, algoritma Tala memiliki
kecepatun vaugkb&l Mﬁwmisabﬁwﬂﬂ}ﬂ detik dan Nazief &
Adriani sebesar 652 detik.

Berlandasknn Mn terhadap perlunya peringkasan teks otomatis
memotivasi peneliti untuk melakukan peringkasan teks ofomatis defigan dataset
modul pembelajaran berbahasa Indonesia di Universitas Teknologi Mataram, dan
berdasarkan penelitian  ferdshuly ferkait peringkasan teks otomatis modul
pembelajaran dengan metode CLSA (Cross Latent Semantic Analysis) yang
mienghusilkan nilai akurasi rendah maka poda penelifian i peringkasan teks
otomatis modu! pembelsjarn berbohasa Indmmh:ah‘mgm metode
Latent Semontic Analysts (LSA) Dan untuk membantu kinerja efode LSA agar
hasil peringkasan teks lebih baik dari penelition terdahulu maka dalam peringkasan
teks otomatis modul pembelajaran bahasa indonesia ini yang rata-rats dokumennya
terdiri dori teks panjang berisikan pikiran, pendapat dan materi pembelajaran
selamn satu semester atau 6 bulan sehingga susunan katanya tentu banyak memiliki
makna sinonim dan perfu melalui tahap stemming atau percarian kata dasar, untuk

itu peneliti akan menggunakan dua algontma stemming dan membandingkannya



vaitu algoritma Nazief-Adriani yang berbasis kamus Bahasa Indonesia dan
algoritma Porter yang berbasis penghapusan imbuhan.
1.2, Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang sudah di uraikan diatas, permasalahan
a.  Algorima stemming manake

Analysis dalam peringkasan teks of

ndonesia 7

mat pdf dan docx serta

file tidak dikunci.
Pl il i, R FF I ki i B i
metode Nazief-Adriani seria pada tshap pembobotan kata menggunakan
metode TF-IDF dan tahap peringkasan teks menggunakan metode Latent
Semantic Anafvis (LSA).



c. Pengujian pada penelition ini menggunakan metode ROUGE untuk
menghitung precision, recall dan f-measure terhadap peringkasan teks dari
hasil sistem dan dari pakar.




ringkasan memiliki urutan berdasarkan sistematika yang baik agar lebih mudah
dipahami oleh masyarakat uas.



Yunita Maulidia Sari dan Nenden 5it Fatonah telah melakukan penelitian
Peringkasan Teks Otomatis pads Modul Pembelajaran Berbahasa Indoresia
Menggunakan Metode Cross Latent Semantic Analysis (CLSA). Jumish data yang
digunakan pada penelitian ini sebanyak 10 file modul pembelajaran yang berasal
dari modul para dosen Universitas Mercu Buana, dengan format .docx sebanyak 3
file dan format pdf sebanyak 5 file. Penelition ini menerapkan metode Term
Frequency-Invérse Documesit Frequency (TF-IDF) untuk pembobotan kata dan
metode Crnsr Latcnt Semantic Analysts (CLSA) untuk peringkasan teks. Pengujian
akurasi peda  peringkasan  modul pembelajamn dilakukun  dengan  cara
nm.m hasil ringkasan manual oleh mnuﬁlwm sisten,
Yang mana pengujian ini menghasilkan rata-ratn nilai Cmcosure, precision, dan
secall tertinggi pada compression sate 20% dengan nilai berturut-tumt 03853,
0.432, dan 0.3715. Hasil pengujisn tersebut mendapatkan nilai akurasi yang cukup
rendah sehingga metode tersebut tidak cocok digunakan untuk dats uji berupa file
dokumen

Malak Diana D, Bagas Satys D. N dan Faisal Rahutomo melakukan
penelition tentang Penerapan Algoritma Score-Based Pada Peringkasan Teks
Cerpen Otomatis (Diana D etal., 2020), Algoritma yang digunakan yaitu algoritma
score-based. Algoritma score-based tersebut digunakan untuk mencari inti dari teks
dengan memberikan nilai untuk setiap kalimat dari perhitungan fitur yang telah
ditentukan. Pengujian akurasi peringkasan teks cerpen menggunakan algoritma
score-basad dilakukan dengan membandingkan ringkasan sistem dengan ringkasan

manuzl dari pakar dengan hasil rata-rata nilal precision sebesar 532, recall sebesar
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4488889, dan fmeasure sebesar 4665009, Pengujian kepuasan pembaca
dilakukan menggunakan kuisioner dan diperoleh hasil sebesar 71.3%. Pada
penelitian ini tidak melakukan pembobotan pada masing-masing fitur sehingga
tidak diketalni fitur mana yang lebih penting dalam peringkasan teks otomatis
cerpen tersebut.

Aa Zezen, Zai
terkait Siste

peringkas teks otomatis multi dokumen kliping

IDF. Sistem ini dapat membantu mengetahui isi penting dari kliping artikel berita
yang banyak di internet. Memiliki akurasi hasil uji responden 54.45% dan uji
kemiripan dokumen sebesar 78.023%,
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Algoritma LSA juga sering digunakan untuk Teknik peringkasan teks
berbahasa Indonesia, salah satunya penilitian yang dilakukan oleh (Roa et al.,
2021) yang menggunakan metode SVD (Singwlar Valve Decomposition) pada
algoritma LSA untuk menghitung kesamaan kata antar kalimat dan menghitung
panjang length pada matriks yang diperolehidan perhitungan metode SVD. Hasil
pengujian terhadap 16 dokumen hukum berbshasa indonesia vang diringkos oleh
pakar, diperoleh husil prevision, recall, Fmeasure dan aeciracy secara berurutan
pada p:u:hﬂnsan tﬁﬁmm metode Latent Semantic Analysis untuk
compression rate 75% yaitu 53%, 27%, 35% dan 71% lalu untuk compression rate
50% yaitis $4%, 56%, 55% dan 75%, serta untuk compression rate 25% yaitu 51%,
79%, 61% dan 75%.

P'aﬂﬁthn lain yang menggunakan algoritoia LSA pada pem teks
juga dilakukan leh (Nabilah , 2022) yang melakukan peringkasan teks pada cerpen
berbahusa Indonesin. Pada penelitian ini, peringkasan feks dilakukan dengan
menggunakan slgoritma Latent Semantic Aﬂniysis’e{lm'ﬁmgujﬁu ditakukan
bk  data uji sebanyak 30 teks cerpen dan Compression Rate
kalmmmhmihnjumhh kalimat teks cerpen. Pada penelitian

ini terdapat tiga tahapan yaitu periama fext pre g
bobot TF-IDF, dan terakhir menentukan kalimat }mng akan dirangkum dengan

dmﬁ' 1

selonjutnya menghitung

menghitung Lotent Semantic Analysis (LSA). Tingkat hasil rangkuman teks dinkur
dengan perhitungan recall. precision, dan f-measure. Penclitian ini menghasilkan
milzi teks dalam cerpen memiliki rata-rats precivon T4.93%, recal! 68.4%, dan £~

measure | 1,43%. Berdasarkan akurasi tersebut dapat dikatakan memberikan hasil



ringkasan yang menyerupai hasil rngkasan manual dengan cukup baik dalam
mendeskripsikan isi cerpen secara keseluruhan.

Proses peringkasan teks otomatis berbahasa Indonesia pada umumnya
melalui tahap preprocessing dimana pada tahapan tersebut terdapat proses
stemming unfuk membantu proses pembobotan katn agar tidak tidak terjadi
duplikasi kata dalamfiiskna yang Sama. Oleh Kitena itu berikut ini beberapa
penelitian terdahuly mmm untul Bahasa Indonesia yaitu oleh
(Alvida et al, 2020) Penelitian tersebut menerapkan algoritma Porter Stemmer
jdlhpu'pnﬂs Mmmmg'hﬂﬂﬂde Likelihood uﬂw benta berdasarkan
ktegori dan identifikasi topik karena setiap berita pasti memiliki karakteristik
mi'w;m berbeda sehingga diperlukan suatu algoritma khusus yang mampu
menangani penemuan topik dan klasifikasi menggunakan data pelatihan pada
banya artikel berita Indonesia. Hasil yang optimal bila menggunakan jumiah kata
an maksimal result
deﬂg;m J'LLm!a.h katn kunci sebanyok 20 Nilai okurasi umtuk Klasifikasi kategor

- sedangkan untuk topik identifikasi ndafah 97,78%.
ﬁnhmhnﬂmtum?nmwnng dapat digunakan pada peringkasan
teks berbahnsa Inﬁm&ilhww mm Narief-Adriani seperti
pada penelitian oleh (Natalinda et al, 2023) dengan judul dalam Bahasa inggris

*Camparison of Stemmming Text Resulte of Tala Algorithms with Nazief Adviani in
Abstract Documents and National News ™. Pada penelitian tersebut, isi informasi
vang diperoleh dan dokumen-dokumen kemudian disortir agar lebih mudah

dipahami maknanya. Proses sortasi ini dikenal sebagai stemming. Stemming adalah
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proses yang banyak diterapkan dalam pencarian kata dasar. Memisahkan kata-kata
vang tidak berarli dapat membuat informasi menjadi lebih jelas. Perlu diperhatikan
algoritma stemming yang tepat sesual dengan bahasa yang digunakan, Banyak
algoritma stemming yang dapat digunakan untuk melakukan proses pencarian kata
dasar ini. Beberapa di antaranya adalah algeritma Tala dan Nazief Adnani. Kedua
algoritma tersebut memiliki perbedann l;hhm*_;mles kerjanya, Algoritma Tala
mengadopsi _algoritma Porter berbasis aturan, sednngkan algoritma Nazief &
Adriani bekerja berdasarkan kamus. Kedua algoritma tersebut memiliki keunggulan
masing-masing dalam hal skurasi dan kecepatan, Oleh karena itu, pada penelitian
ini akan dilakukan analisis dengan membandingkan kinerja kedua. algoritma
tersebut dalam proses text-stemming berbahasa Indonesia. Proses uji coba
menggunakan beberapa sumber data yang berbeda untuk mengukur kecepatan dan
akurasi dari masing-masing algoritma. Sumber data yang digunakan dalam
penelitian ini antara lain abstrak laporsn skripsi afa fugas akhir mahasiswa
sehln.)m.lr. 30 mahasiswa dan informasi dari berita online sebanvak 200, Dari hasil
pengujian yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa algoritma stémming Tala
memiliki tingkat akurasi yang lebih rendah dori Nazief Adriani. Algoritma Tala
hanya memiliki akurasi mta-mtn sebesar 6529%, sedangkan Nazief Adriani
memiliki akurasi sebesar ?S.xi?"h‘h'lengenal km&pﬂt&m algoritma Tala memiliki
kecepatan yang lebih baik dari Nazief Adriand sebesar 32,19 detik dan Nazief &
Adriani sebesar 65,2 detik.

Perbedaan penelitian ini jika di bandingkan dengan penelitian terdahulu

adalah jumlah kata atau kalimat vang lebih banyak terkandung dalam modul
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pembelajaran pada dataset yang akan digunakan serta penerapan algoritma Porter
dan algoritma  Nazief-Adriani pada tshap stemming yang belum pemnah
dibandingkan sebelumnya untuk peringkasan teks otomatis modul pembelajaran
menggunakan Latent Semantic Analysis.




1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2. | Matriks Literatir Review dun Posisi Penelitian

Peringkasan Teks Otomatis Pada Modul Pembelajaran Menggunaken Metode Latent Semantic Analvsis (LSA)

No Judul

Perbandingan

| Pencrapan
Algoritma
Muoxiomum Margenal
Relevance Dalam
Pernzknsan Teks
Secara CHomuhs

Aplikas peringkasan icks
ofomatis menggumakun
metode al porimm
mximum margmal
relevance dapat
mengahasiltkan

ringkason secarm oiomais
twgp enghilnekan
muknm dalam icks. Depat
mienerapkin Algoritma
mps e margmal
refevonce dalam

sistematikn’ yang baik
agar lebih muadah
dipahumi olch
romsymrakent by

| Penulis mengrumakan
serin dalom penchtan im

wata yang digunakan berupa

eks utuh atau paragraph
wang langsung melabut tahap
peringknsan sedangkon

| peringknsan teks vang

' | penuhiz lakukan odalah

berupa dokumen modul
dengan hasil permekasan
vang sudsh beruritun sesuni
habot topik kalimatnya.




Tabel 2. 2. Matriks Literaiur Review doun Posist Penelitian (Lanjuton)

No Judul Perhandingan

3 Peringkasan Teks Yunia Mitlids | Pencropken Penign{imn nkurasi pads it K‘Hﬂ*ﬂ pada Permilis menggumakan
Choemtis pads San, Nenden Siti | metode Term permpkasan modul -mmdulnh slporitma yang berbeda don
SModul Futonsh, JEPIN, | Freguency- pembelaynman dilakkan than | penclitizn ini vaitu LSA serta
Pembelmaran 0L loverse dengon com I ]-hﬂ objck dan jumlsh data vang
Berbahnsa Document membandogkan hasi JI'H:'% berbeda.

Indionecsia Frequency {TF- rhghsmnu.uuni olch kalrmat, Karenn ada
Mengrunakan 1DF;} untuk mmmesin dan hasl bebernpa katn.
Metode Craes pemboboton katn rm.gimns:u:m Yong vang menjadi mmlsigy
Lattent Semantic “dan miciode mana ifimn i reque delimiler yimg
Analysis [CLEA) Cross Latent meng rati-futa dizomakan tandi bk ()

Semun milm fvearmne, precision schmgga hasil akurmsy:

E[ELSM dan recelf terngpi padn | sniEndocndah.

it compression rafe 20% i~
permpkasan teks. | dengun nile bertnat-tant
0.3833, 0.432, dan 0.3715.

3 Pencrapan Malak Dmne D, | Pencarion Pengujun akuras: Kelemahnn pada Sclmn dan algoritma
Alzontma Score- Baras Sutva D). | imtisen ks m tcks corpen penilitzn tnf adalih tidak | peringknsan yang digunokan
Based Pada W. Faisal -cErpen mengeumakon algoritmn | melakuken pembabotan | herbeda, pada penilitan ind
Peringknsan Teks Rahutomo, micnigzumkan score-hased ditakukan ads mosing-maosing data hamva berisi full teks
Cerpen Oitomatis. SIAP. 2020 algoritm Seore- L g -schi tiduk dengan jumlah kata

Bassd in un sisiem denzan | diketabui fitr mans maksimal 10006 sedenrkan
ringkasan manuil oy wang lchih penting penulis mengpunnkan data
;ﬁ:ﬂ: tumbmiin- | dalum peringkasan icks | benupa dokumen modul yang
rn'ﬂhnlkﬁ olomatis cerpen bensi hurul, table maopun
S recall sehesir - [ Mersehn. gambar yong fumish katanya
44 8REE0. don Cmearire lebab banyak dan cerpen.




Tabel 2. 2. Matriks Literutur Review i Posisi Penelitian ( Lanjutan)

Ne Judul Perhandingan
Pengujinn kepuxsan
pembaca dilakukan
mengzunakan kusioner
dan chperoleh hasil sebiesar
: 71,3%
4 Sistem Penmghas An ZezenZamal | Pembuntan Aphkas m dapat | Samm dalem tahapom Penulis menggunakon
Teks Ctomatis Ahidin, Enung profotype system | mengimplemenizsikin hasil ozar melakokan “metode TE-IDF untuk
Mulii Dokumen Nuorjanah. famal | pengkas  teks | peringhos  icks  dtomatis | perbandingan hesil pembobotan kxtanya
Klipmng Artkel Informesi din- [muli dokumen | moli  dokuomen  kiping | peringkossan denpon wedangkan dalam
Benita Gempa K ommikasi ! mkan aritkel  benis i imtemet | aplkasy dan dengan - penngknsan mengzunkon
knn ST Subane, ﬁﬂ Term | melode TF-IDF. Sisteny im | pakor agar tmpkat meinde LSA namun dalam
Metode TF-IDF. 030 frequency dopiat mizmbanty | akifesi kebenaran fsil | penelitian ini tahap
inverse mengetabus s penting dan | inghosen lebah di peringknsan dilnkukon cukup
document kliping artikel berits vong | percaym. hinggza tuhap pembobotan
frequency  (TF- | banvak di Intermel. yang beralong-ukang.
IDFL. Memiliki akurasy hosil ugt
el 54.45% dan uji
3 (Momntisasi Imnm Falerr Mﬁgﬁ 1o Hasil peringknsm mﬂh:htm 1m Penchis skan melakukan
Peringkisan Teks Rori, Kadek dokumen bukum | diperoleh unfuk | dakumen yang di peringkasan teks modul
Pada Dokumen Sumrjunn berhahasa compression  rale 50 B lﬁ#ﬂ feanya bisa pembelajnran berhahasa
Hukum Batubulmm dan Indeaesia  untuk:| yaite Precivion 54%, recal] m:nukm format Indonesta dengan file format
Mengrumakan Millemin de ringhos | So%, F—mf 350 dan | pdfDduk format vong pdf dan doc/docx vang tdak
Metode Latent Rusbandi, Jurnal | dengan areunacy T9% Tam dikunci sedangkan pada




Tabel 2. 2. Matriks Literaiur Review doun Posist Penelitian (Lanjuton)
Judul Perhandingan
penelitizn 1 hanve umtuk
g itma LS dokumen berformat pdf
Peringhasan Teks Nabilah Thuhirah, | Melokekan Terdupat 3 mhapan pods | pads penclitinn mi hinya | pencliti melakukan proses
Bahasa Indonesin Kasim, Ni22 ringkasan 1S | peroscs permgkusan icks | hise.  membses.  file | proprocessing data secam
Pada Cerpen - cempen berbahosz | yailn  Terd  Processing, | berformot tet dan idak | mempclurh olch sistem
Mengrumakan tndoncsin TFIDF dan LSA. dots vanpe | mempu mengolsh ibwii. | tanpa ada bontuan tongan
Metode Latent miéngzunakan digunokan  schanyak 30 1::;&-1 ~ pmoses | manusia dengan dokumen
Semantic Analvsis ‘Algoritma LSA. | teks cerpen o hisil | clezning wntuk o, | bempa docx don pdf
{LSA) pengupian recall G8A%, | simbol don twhel pada
precision 7403% don | file  text. | Dokmmen
prenspre 71,430 berupa  file  cerpen
pada file sudoh i
mkulu I:Hn—'-‘izﬁ
il £
sclurghnys  dilakikan
aleh wistzm,
Comparisan of Natnlinda Membondingkan w Narief-Adriam | Perdu dijeloskan berkan | Matode stemming Nazief-
Stemming Test Pamunghkas, lbdhn fnggul di bhanding kendala pada ‘slgantma | Adnani pada penelitian
Resuits of Tula Erikn Devi d Tala  denzsn | AL vang | tersebut akon peneliti angknt
Algorithng with Udayent. w-ﬁﬂﬁﬁ hosil akuras olch N.uzqf— empen zarbi hasil | schagmi metode stemuning
Nuzief Adriani in Bonifacius Vicky |'dan: Alpommz | Adran - sebesar 75 47% gkuresi don  keoopomn | dabam penclition in akan
Absirect Documents | Indnyono, Siemming Porter | selama 33|10 &:hi I.'ﬂ; [rascs stemming. ictapi hasl metode siemmming
ol Natiore! News - | Wikdan Mohmd, | dengan dintnsery| 230 dotsser: / 1t akon dikembangkon ke
Ery Mintorin: tugns akhir twhap penngkosan teks
Enka Morma Muobasiswa dan olOHmnts.
Walreu Dorroty Beritn onkine.




Tabel 2. 2. Matriks Literatur Review din Posisi Penelitian (Lanjutan)

Judul

Perbandingan
{junnula Pain,
Turnal fimizh
Bidnng
Teknology:
Informas dan
Foormmeni kast
23 -
Tdemtifiation of Alvida Muﬂ__it. Identifikasi topik | Berdusurkon hosil | Tidak ada pcf’ﬂﬁﬁlm Tema penchimn berbedu
Iopics in News RukmizDevi | poda ortikel | pengopan dome 900 datn | denzom lan tetupi peneliti
Articles Using Andrivin dan Berits . denpon | lach dam OO dms  uji, s:bl:!un:mvu de hﬂn‘l; ‘mengambil referensi
Algorithm of Porter | Trmm Mukhlss, mn dperolel hasil yang oukop | yang sama) slporitms stemmming yang i
Siemmer Turnol of i1 bmk ukuras: tpger, yuiu punakan manpu me: 1
Enhancement and Physics: memgzunakan 93 50% unmk klasiftkas hasi] akuras tngg
Likelihond Conference slgontma knlepon dam 97, 78% untuk
Classifier Scrics, 2020 Likchihood  dan | topk identifkast
Alpontma
Sterming
Poricr.




2.3. Landasan Teorl

1.3.1. Modul Pembelajaran
Modul adalah suatu paket pengajaran yang berisi suatu unit terkecil dan

bertahap dari suatu mata pelajaran tertentu. Modul disusun agar mahasiswa dapat
menguasai kompetensi yang diajarkan dalam diklat atay kegiatan pembelajaran

piatan pembelajaran

1l -F; ‘Eﬂl'isi. II].HEI'L

A drificial Intelligence) yang
berhubungan dengan melatih komputer untuk memahami, memproses, dan
menghasilkan Bahasa (Rumaisa et al, 2021).

NLP secara khusus menganalisis sintaksis untuk memahami susunan kata
pada kalimat agar bisa menangkop makna gramatikal. Mengonalisis sintaksis
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dilakukan untuk menilai bagaimana bahasa natural sejajar dengan aturan tata
bahasa.

Secara umunm. ada tahapan dari analisis sintaksis yang sering dipakai, yaitu:
. Swmming: memotong awalan atwu akhiran untuk menghilangkan imbohan,

misalnya b dalam bicyvele dan er dalam figheer, Pada p

2. Lemmatization: peagurangan _berbagai betuk kata untuk memudahkan

gwam adalah b.‘rhlgm

ey e dn, misalmva: 5aVaE mau makan nasg = T el

ageja. misal B — U — BU, D - [ — DI = BUDI

——— L T e [ s gt menjac-scions
bagi setiap orang yang tidak memiliki banyak waktu dan sedang membutuhkan
informasi penting dalam tumpukan dokumen yang terus berkembang (Pertiwi,
2022).

Peringkasan teks otomatis atau Awtomatic Tevt Summarization merupakan
proses mengambil dokumen tekstual, mengekstraksi isinya, dan menyajikan konten



yang paling penting untuk pengguna dalam bentuk yang lebih padat dan sesuai
dengan kebutuhan pengguna (Rumaisa et al, 2021),

Untuk menentukan frase atau kalimat utama pada text Summarization maka
digunakan beberapa fitur yang dijadikan dusar pertimbangan untuk
menghitung weight, di antaranya:
1

4. Judul’Kepala Benita
Kata yang ada pada judul dan kepala/pokok beritn besur kemungkinannya
berhubungan dengan ringkasan. Kata-kata yang ada pada sebuah judul juga



5. Panjang Kalimat

Pada umumnys, kalimat yang terlalu panjang ataupun pendek tidak cocok
digunakan dalam sebuah ringkasan
6. Kemiripan

dalam sualu dokumen untuk digunakan dalam pencoran dokumen yang relevan

dengan term dalam query (Wahyuni et al, 2021).
LSA bisa digunakan untuk menilai esai dengan mengkonversikan esai

menjadi matriks-matriks yang diberi nilai pada masing-masing term untuk dicari
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kesamaan dengan term referensi. Secara umum, langkah-langkah LSA dalam
penilaian esai adalah sebagai berikut:
1. Text Preprocessing

Preproceasing adslab proses narmalisasi teks: sehingga informast yeng
informasi yang termual didalamnys; Dalans tahap ini. terdapat beberapa proses

cas namun tetap merepresentasikan

kata-kata “am, is, are. and. in, et dan berbugal
't ' Ihﬁhﬂlﬂhﬂﬂnﬂ -11!-'—1: -

¢ et _' Fra—
hasilnya adalah kata Apabila dalam Bahasa Ingris, proses
stemming bisa mengikutsertakan pengembalian bentuk tense dori kata
kerja bentuk ke-2 atau ke-3 menjadi kata kerja bentuk ke-1.



2. Term-documeni Mairix

Setelah melalui stopwords removal dan stemming, matriks term-document
dibangun dengan menempatkan kata hasil proses stemming (term) ke dalam baris,
Matriks ini disebut term-efocument matrix. Setiap baris mewakili sebuah kata vang
unik, sedangkan setiap kolom mewakili kooteks dari mana kata-kata tersebut
diambil. Konteks vang dimaksud his agraf, atau seturuh bagian

dst), dai bap akili konteks, vaitu fe iyang terletak pada setiap
cell pada tabel menunju
dokumen. Contohnya, ferm | muncul | kali pada dokumen ke-1, dan muneul 2 kali
pada doktmien ke-2, namun term | tidak muncul pada dokumen 3, dan seterusnya.
3. Singidar Viliie Ditcigiosition

Singular Value Decompasition (SVD) adalah salah satu teknik reduksi

dimensi vang bermanfast untuk memperkecil nilai kompleksitas dalam pemrosesan
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term-document matrix. SVD merupakan teorema aljabar linier yang menyebutkan
bahwa persegi panjang dari term-document matrix dapat dipecah/didekomposisikan
menjadi tiga matriks, yaitu :
a. Matriks ortogoral U
b. Matriks diagonal S

'1:.-u4'..__ S - 2 ::',“-. n ﬁnml

Formula dari cosine simifarity adalah
cosqg =B _ Ii=at Xl
AT T x T
A = Vektor dokumen
B = Vektor Kueri

AsB = Perkalian dor vektor A dan vektor B
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Al =Panjang vekior A

1B = Panjang vector B
IAI[BI = Cross product antara |A| dan [B]
o = Sudut yang terbentuk antara vektor A don B

Dari hasil casine similarity, akan didmps

berurutin dar referensi dan ringkasan kandidat. Sedangkan ROUGE-L Precision
and Recall mengukur kata Longest Commaon Swbsequence (LCS) antara ringkasan
referensi dan kandidat. Dengan LCS memjuk pada token kata yang berurutan, tetapi

belum tentu harus berunian,
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ROUGE-l. ROUGE-2 dan ROUGE-L Precision/Recall memberikan
representasi yang baik tentang seberapa akurat ringkasan yang dihasilkan model
mewakili ringkasan beranotasi emas. Untuk membuat skor lebih ringkas, biasanya
skor F1, yang merupakan rata-rata harmonik antara Precision dan Recall, dihitung
untuk semua skor ROUGE, Berikut persamaan untuk metode ROUGE dalam




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Metode yang digunakan adalah studi dokumen dimana
penulis mendapatkan dataset untuk penelitian ini secara manual. Pada penelitian ini
menggunakan data sebanyak 25 file modul pembelajaran yang berasal dari modul
para dosen Universitas Teknologi Mataram yang tidak dikunci atau lock, dengan
format .doex dan format pdf.
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Keseluruh datanya akan di ringkas oleh sistem dan dilakukan pengujian
untuk dibandingkan oleh data hasil peringkasan manual dari ke 25 modul tersebut
oleh pakar,

3.3, Metode Analisis Data

ization, dan stopword removal. Hosil ar
T T e —

pendekatan  penelitian, = pen ! simg.  pembobotan  kata,
peringkasan teks lalu evaluasi dan kesimpulan. Tahapan alur penelitian ditujukan
pada Gambar 3.1 sebagai berikut :
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Gambar 3. 1. Alur Penelitian




1. Pendekatan Penelitian | Studi Approach
Tuhapan pertama pada penelition ini adalah melakukan studi literatur dan
2. Persiapan Data /| Data Preparation

dalam teks. Beberapa contoh moise yang akan dibersihkan yaitu: angka, tanda

buka kurung, dan lain-lain,

. Case Folding: Setelah melalui tahap cleaning. selanjutnya yaitu tahapan case
folding. Tahap ini berfungsi untuk mengganti huruf kapital (uppercase) menjadi



huruf kecil (fowercase). Sehingga teks menjadi sama rata dan tidak ditemukan
lagi huruf kapital (upperease) dalam data.
d. Tokenization: Tahap ini berfungsi untuk memotong atau memisahkan utau

memecah kalimat menjadi perkata berdasarkan spasi sebagai pemotong/

e. Stopwerd Removais Dialp

mwmmmmmmmwmmm
Proses perhitungan TE-IDF dilakukan agar mendapatkan bobot kata yang terdapat
pada suatu dokumen. Semakin sering kata tersebut muncul pada sebuah dokumen
maka nilsinya semakin besar. Bobot kata akan memperhitungkan kebalikan

frekuensi dokumen yang T.El'dapﬁ!. sebuah kata { fnverse Document Fraqn‘emy}



i 1 don rumus 2;
TF-IDF dapat dituliskan seperti pada rumus
Proses TF-
{Rumus [}
W=TF * IDF
Keterongan:

en ke-d terhadapkatn ke-t {ml:ibubut:hn setiap kata
W : bobot dokumen !

T Sy L= sllinp m dﬂmﬂ
Setelah mendapatkan  hasi = ol el ’
menggunakan algoritma TF-IDF. Maka tahap selanjutnya adal pﬂmmﬂnhh::a
mu. Ekmdm. pan menggunakan algoritma Latent Semantic Anafvsis (LSA).
i mencatat
| menghasilkan sebuah model yang didapat dengan me .
T;wmmﬂm-kmnwd:gm kata dari tisp-tiap dokumen yang direpresentas
culan . - -
1 -document, setelah ity dilakukan proses Simgufar
dalam sebuah matrik serm
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Decompasition (SVD) yang akan digunakan untuk mendapatkan Cosine Similarity
6. Evaluasi

Penulis melakukan penelitian ini dengan menggunakan metode evaluasi
atuu pengujian intrinsik menggunskan ROUGE-N dan ROUGE-L dengan metode




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Persiapan Data

Universitas Teknologi Mataram.
4.1.1. Seleksi Data

Jumlah modul yang di dapatkan dari Fakults Bisnis dan Hukum (FBH)
sebanyak 102 judul modul dan dari Fakultas Teknologi dan Informasi Komputer
(FTIK) sebanyak 197 judul modul. Penelitian ini mengambil 20 modul dari FBH
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dan 20 modul dari FTTK. Berikut daftar modul vang digunakan dalam penelitian ini

pada tabel 4.

Tabel 4. 1. Daftar Dataset

T Judul Modul Jumlah Kuata
| | Modul Sistem Ciperasi.docx RE3
1 | Modul Techpopreneurshipd docx £.952
31 | Modul Kecakapan Anterpersomnl pdi’ 28.905
3 | Modul Technopreneurship 11 pdf 7213
3 | Modul Munnpemen operas perkantoran doox 6,765
6 | Modul Efisiensi Kunlor Docx 6,262
7 | Modul Entreprencurship 2. Docx 7213
4 | Modul KNB Indonesia Docx 7062
g | Modul Komunikas: Niaga Docx 99|
16 | Modul Munopemen Kearsipan. Docx | 1.355
11 | Modul Mansjernen Chrpnnisasi Don Produks. Doex 8492
12 | Modul Penzoniar Hmo Admimstrms: Docx 0,195
13| Modul Sistem Infromes Mansjemen Docx 12143
14| Modul Stutsstik Desknipnf Docx 7154
15 | Modul Anahsis Lapomn Keuanpan Pdf 15,365
16 | Modul Munnpemen Perkantoran 2020, Pdf 23.003
17 | Modul Metodolop Penclitian Bisms Pdf 27311
18 | Modul Penganggarnn Perusahann Pdf 17.992
1% [ Modul Statstik 1.PdE | .04
20 | Modul Sttistik 2 Pdf I8.679
21 | Modul Studi Kelayakon Bisms Pdf I Te

22 | Modul Surst - Menyurat Pdf | 5.00%
23 | Modul Umkm Dan Koperas) Pdf | B9
24 | Modul-Perpajakan Pdl’ 18674
25 | Mamypernen Orpansa Perkantoren. pdf 15.725

Rata-Rata 14.340
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Tabel 4.1 berisi judul modul dan ekstensi file modul serta jumlah kata yang

terkandung dalam setiap modul yang selanjutnya akan di lakukan peringkasan
otomatis. Total modul vang digunakan adalah 25 judul dengan rata-rata jumlah
14.349 kata.

oleh Yunita Maulidia Sari dan Nenden Sri Fatonah pada penelitian dengan judu
“Peringkasan Teks Otomatis pada Modul Pembelajaran Berbahasa Indonesia
Menggunakan Metode Cross Laremt Semantic Analvsis (CLSA) sepenti pada
Gambar 4.2.



Tahapan Preprocessing untuk lebih jelasnya seperti berikut:
42.1. Pemecahan Kalimat

Tahapan pertama adalah pemecahan kalimat, karena dataset modul yang
digunakan pada penelitian ini berupa dokumen tunggal sehingga harus di ekstrak



dari format asalnya yaitu pdf atau docx menjadi susunan teks. Pada penelitian ini
menggunakan library python Aspose Words seperti pada gambar 4.3.

pEkstrak POF/DOCX to Text

Ipip install aspose-words
import aspose.words as aw

doc = aw.Document{open filename)
DOCUMENT=doc , to_string{aw.5a
print (DOCUMENT ).

ces = nltk.sent tokenize(DOCUMENT
jsentences).

Gambar 4. 4. Proses Pamikshan Kalimst |
engguriakin fibrary  nitk.sent_tokenize schingga hasil dart tahapan ini berupa

membersihkan noise yanga

# menghl Langkan yang buben hurof
dog = resub{e [“a-ma-mia]', 1T, did, relnire )

2 wenghilangkan el

due = P subl’ (e [*n 4] | i tpa e A=A ke s P T 1007, * e, Flags=re. MULTTUINE)
B aweghilongkan wetbon, Tink, hasteg

dlog =t gninrusub TODBRETA-Ta-r 0T | w10 5, e )il itl))

#emnghiTanghon karakter Iyte (1)

doc = reiaub{r {by' (1,210, doc)

B wonghl langian allglt angha

o = resubdrthals ', ', Ihﬂ

iln'l_nhi.'llﬂlhnr tamnis hacw

toc = s, transletedstr maketrana{ ™" " string . punctiat fon) )

Gambar 4. §. Proses Cleaning
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AT i F H.
Gambar me:qelmk:n proses cleaning teks pada penelitian ini melipu
) idak termasuk huruf, penghapusan url, 3
penghapusan yang tidak | i
' karakter byte. menghilangkan angka dan tanda baca

anggap seperh lain-lain
penghubung “dan™,"atau”™,"BAB I" dan
i 1 kata
y )
tidsk penting
| .
seperti pada gambar 4.7,



#dats stopwords dari- NUTE Corpus

trom nltk.corpes inport stopwords

stopwordsnltidd = set{stopwords words{ ' indonesian’)}
stopwordsnltken = set{stopwords.words{ english'))

Hdata stopwords dataset manual

manwal = *Jcontent fdriveMDrives Tes s/ stopeords id, txt”

F = open{manual, 'r'}

stopwordsmanual = []

for Line in f:
stripped line - J

Adriani dan algoritma Porter.

a. Algoritma Nazlef & Adriani
Tahapan ini membuang semua imbuhan yang terdapat pada suatu kata,
Tahapan ini menerapkan library Sastrawi yang mengimplementasikan algortima



Nazief Adriani (Ismi & Ardianto, 2020 ), Seperti pada gambar 4.8 dimana pada
gambar tersebut menjelaskan proses perulangan untuk melakukan stemming
Sastrawi pada setiap kata dalam teks,

Ustemming Nazief-Adriani menpgunakan library PySastrawi
from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StesmerFactory

factory = Steue Ea tﬂ"“ﬂ]

3. Hapus Derivation Suffives (“i", “-an” atau “-kan"). Jika kata ditemukan di
kamus, maka algoritma berhenti. Jika tidok maka ke langkah 3a
a. Jika “-an" telah dihapus dan huruf terakhir dari kata tersebut adalah “k'".
maka “-" juga ikut dihapus. Jiks kata tersebut ditemukan dalam kamus
maka algoritma berhenti. Jika tidak ditemukan maka lakukan langkah 3b.



b. Akhiran yang dihapus (“-i", “-an” atau “-kan”) dikembalikan, lanjut ke
langkah 4.

. Hapus Derivation Prefix. Jika pada langkah 3 ada sufiks yang dihapus maka

pergi ke langkah 4a, jika tidak pergi ke langkah 4b.

a Periksa tabel kombinasi awalan-akhiran yang tidak diijinkan. Jika

3. Jika dua karakter pertama

“pe-" maka berhenti.
Tabel 4. 2. Kombinasi Awalan Akhiran yang diizinkan
Awalan Alkhiran yang tidak di izinkan

be- -1
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Tabel 4. 3. Kombinasi Awalan Akhiran yang diizinkan (Lanjutan)

di- an
ke- i, -ham
me- _an

“balik” memiliki roor word yang berbeda, maka roat word-nya adalah

“bolak-bahk™
2. Tambahan bentuk awalan dan akhiran serta aturannya.
2. Untuk tipe awalan “mem-*, kata vang diswali dengan awalan “memp-"

memiliki tipe awalan “mem-".



b. Tipe awalan “meng-~,

memiliki tipe awalan “meng-".
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kata vang diawali dengan awalan “mengk-"

Berikut hasil stemming kata pada penggalan kalimat di modul pembelajaran

Sistem Infromasi Manajemen.docx.

Tabel 4. 4. Stemming Niogief Adrnani

1si Paragraf Asll

Hasll preprocessing menggunakan
stemming Nazief-Adrian

Sistem informosi  membanty
perusahaan  menyajikan  laporan
keuuigmdnl:im hentuk informasi yanz
akurat  dan  terpercaya  denpan
memanfasikon  sistem mformasi
akuntansi untuk mencapiu keunggulan

sietem mformast bantu usaha saji lapor
uang bentuk informasiakurat percaya
manfaal sistem  infommasi akuntansi
capai unggul usaha

b. Algoriima Purter
Algoritma kedua yang digunakan dalam penelitian ini adalah Algoritma
Porter. Adapun tangkah-langkah algoritma ini adalah sebagai berikut;

i

(]

Hapus Particle

maka lanjutkan ke langkah 4b.

Hapus awnalan pertama. Jika mhk ada lanjutkan ke lanckah 4a, jika ada con

a. Hapus awalan kedusa, lanjutkan ke langkah Sa.

b. Hapus akhiran, jika tidak ditemukan maka kata tersebut diasumsikan sebagai

root werd. Jika ditemukan maka lanjutkan ke langkah 5b,

a. Hapus akhiran. Kemudian kata akhir diasumsikan sebagai root word

b. Hapus awalan kedua. Kemudian kata akhir diasumsikan sebagai root weord.



Terdapat 5 kelompok aturan pada Algoritma Porter untuk Bahasa indonesia

ini. Aturan tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.4 sampai Tabel 4.8.

Tabel 4. 3. Aturan Untuk Infectional Particle

e ; s Measure Additional "
Akhiran Replacement Condition Conditicn Contoh
-kah NULL 2 NULL bukuksh
-lah NULL 2 NULL pergilah
-pun NULL ] NULL apapun

Tabel 4. 6. Aturan Untok Jofectional Passisive Pragoim

: Measure Additional i
Akhiran Replacement Condition Cotditio Contoh
-ku NULL 2 NULE bukuku
-t NULL 2 NULL bkimu
-Vl NULL 2 NULL bukumya

Tabeltd. 7. Aturan Umtuk First Order Derivtionn! Prefix

Mensure

Additional

Awanlan Replacement Conditian Condition Contoh

mEng- NULL 2 NULL mengukur
—ukur

MmEeny= 5 2 | e MEnyapu —sapu

men- NULL 2 NULL menduga
—duga

mem- P 2 Wiz memaksn
—+paksa

miem- NULL 2 NULL membaca—haca

me- NULL 2 NULL merusak —srusak

peng- NULL 2 NULL pengukur—
ukur




Tabel 4. 8. Aturan Untuk First Order Derivational Prefix (Lanjutan)

peny- 5 2 V... penyapu—sapu

pen- NULL 2 NULL penduga—duga

pem- P 2 Yous pemaksa—paksa
pem- NULL 2 NULL pembaca-baca

di- NULL 2 NULL diukur—ukur

ter- NULL 2 NULL tersapu—sapu

ke- NULL 2 NULL kekasih—kasih
Tabel 4. 9. Aturan untuk Secomd Grder Derivational Prefix
Measure Additional 2
Awalan Replacement Bacdinion Cotitison Contoh
ber- NULL 2 NULL berlan—lan
bel- NULL Fi ajar belajar—ajar
be- NULL 2 k*er bekerja—+kerja
per- NULL 2 NULL penelas—sjelas
pel- NULL 2 ajar pelajar—ajar
pe- NULL 2 NULL pekerja—kerja
Tabel 4. 10. Aturan Untuk Derrvationl Suffix
b : Measure Additional .
Akhiran Replacement Conditian Condiien Contoh

-kan NULL 2 Prefix bukan | tarikan—tarik.
anggate {ke. [ mengambil-ambil
peng]

-an Nult /4 Prefix bukan | makanan—makan,
anggoin {di. | perjanjian—sjanji
meng, ler}

-1 NULL 2 Prefix bukan | tandai—tanda,
anggota mendapati—dapat
{ber, ke,
peng |
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Proses stemming menggunakan algoritma porter dapat dilihat pada gambar 4.9.

| Remove Particle |

I

[ Remova Possesiva Pronoun |

tv = TRidfvectorizer(nin_df-0,, max_df=1., use_idf-True)
dt_matrix = tv.Fit transform{norm_sentences)
dt_matrix = dt_matrix.toarray()

vorah = ty.get_feature namasi)

td matrix = 4t matrix.T

print{td_satris.shape) ) :
pd.DataFrane(np. round(td_matrix, ), index=-vocab},head(ii)

Gambar 4. 10. Proses Pembobotan Kata TF-IDF
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Pada gambar 4.10 menjelaskan cars vekiorisasi kalimat menggunakan

skema TF-IDF yang hasiloya yaitu berupa term docement mairiv. Proses

pembobotan kata mengmmakan TF-1DF adalah nilai TF {Term Frequency ) dihitung

dengan tumus TF = jumlah frekeensi kata terpilih / jumlzh kata dan nilai IDF

(fmverse Document Frequency ) dihitung depgan rumus [DF = log(jumlah dokumen

! jumlzh frekuensi kata terpilih). Selanjuinys adalah melakukan perkalion antara

nilai TF dan JDF untuk mendaputkan hasil akhir seperfti ¢ootoh pada tabel 4.9

adalah hasil TF IDF untuk modul pembelajarnn dengan judul Modul Sistem
Informasi Manajemen_doex dengan jumbah kata 5.137.

Tabel 4. 11. Contoh Hasil TF-IDF

al 1 z a| | 8| 7] B L) 7| M| ™[ m|m|®| s

ot i | @ | o o | 00| obd | oe] | ab | ob | ooo | BO0fen | mef kb 0o | oo
ads g | 29 ] e 21 0] o | gl U0 | o) gm 0| 500 Sih |G VERSRn [ 0.5 {1
nrals o alfmnn) 00| o0 | ood | a0) o8| an | oo o0 | 027 |00 | 00 esr oo ) oo ilr]
sdmirtrel o] e oot o | od | Bea | oo oe| ao | Gk, | 0100 | 600 | 00| eEY| Do) 09 1.3
afts 0 IR 00=|" DD | 00 | Q00| o0 | Om| Do (oo L | 0o | CEdo | 00 @R | oD 0o 11¢]
il i B 0D | 20| 00| aod| &0 | O8] ab ) 00 G0 |00 | CED0 | O RO | b0 06 JlE]
icifitnsaleifiins | |00 | 00| 000 ( 0D | 00| Q0D | 00| 00| G0 | 000 GO | HRDO | 000 [ Ses| oo | 00| oo 115}
aktnitas 00 | o |G - |l el |l o | OO0 | 000 b | obe | ool ol| oo | co| oo os
hurtaesi oo | o6 | oo | oo | oo e eo| oo | oo | om B [oos | codd|Sen | oo | oof oo| oo
mhurat 00| Al | mDD | G| o | R3] O] 0o | Q0 | 93 G0 IOn | 000 | 00| Qo | 00| 06 (i)

Tabel 4.9 disehut fern-docimisi matriz, Setiap baris mewakili sebuah kata

yang unik, sedangkan setiap kolom mewakili konteks dor mana kata-kata tersebut

diambil. Konteks yang dimaksud bisa berupa kalimat, paragraf, atau seluruh bagian

dari teks.
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4.4, Peringkasan Teks ( Text Summarization)
Terdapat dua teknik peringkasan teks vaitu peringkasan ekstraktif dan
Abstraksi. Peringkasan teks ckstraksi melibatkan identifikasi dan penggalian
kalimat vang paling penting dari teks aslinya. Peringkasan ekstraktif lebih mudah
diterapkan dan dapat dilakukan dengan cepat menggunakan pendekatan lanpa
an sebélumnya. Sedangkan Abstraksi

penelition ini seperti pada gambar 4.11.



Matrix Dokumen/
term-documen matrix

(TE-IDF)

term-matrix document. term-matriv documen didapatkan dan hasil pembobotan
kats menggunakan metode TF-IDF yang sebelumnya sudah dilakukan dimana
istilah atau kata dalam setiap kalimat dokumen telah diekstraksi untuk membentuk
matriks term-dokumen yang memiliki nilai-nilai atau bobot pada setinp katanya
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vang merepresentasikan kemunculan kata tersebut dalam dokumen teks yang

selanjutnya dalam penelitian ini disebut matriks (matrix).
Tahapan selanjutnya masuk dalam ruang lingkup algoritma SVD, pada
penelitian ini menggunakan library SciPy untuk mencari nilai fow-rank SVD,
alibkan matréx “asli” (yang sebelumnya

from scipy.sparse,linalg

def low rank svd{matrix, singular count=2):
u, s, vt = svds(matrix, k=singular_count)
return u, S, vﬂ



| num_topics = 3

u, s, vt = low_rank 5-.n:|:,’td' matrix, singular_ count=num _topice)

prlntgu-shape, s.shape, vt. shapeﬂ
term_topic_mat, sing:.Llar' values, topic_document mat = u, s, vt

Gambar 4. 13. Syntax o

. -il setelah melalui

tahapin fov rank SVD niniudb eUr i pals BaoR TS, sciclah voclalui iahapan
low-rank selanjutnya adalah tahapan Threshold-based Approsch atau pendekatan
berbasis ambang batas.

Penerapan  Threshold-based Approach untuk menghapus nilai singular
dalam penelitian ini menentukan batas penghapusan nilai singular adalah 0.5 atau
setengah dari nila singular yang terbesar jika sda dengan mengkalikan setiap kolom
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kalimat istilah dari V kuadrat dengan nilai singular yang sesuai dari S kuadrat, untuk
mendapatkan bobot kalimat per topik. Dimana persamaan pendekatan ambang
batas seperti pada gambar 4.16 vang di implementasikan dalsm syntax seperti pada
gambar 4.17.

Persamaan yang digunakan seperti pada gambar 418 yang di implementasikan
dalam syntax seperti pada gambar 4.19,



56

Gambar 4. 8. Persamaan Salience Score

ingular values),

salisnce_scores = np.sqrt(np dot{nplsgliar
document_mat) )}

m. sentences |

il yang di|

]_'Ia_gﬂ |'.-r;,' [asan --..... otom: ..- METH U :: m ol o0 1tma Eﬂm’.’_&mﬂf
Analysis {LEA) yang berupa paragraph seperti pada contoh Tabel 4.10 berasal dari
Modul Pembelajaran Sistem Informasi Manajemendocx pada link ini:

https:/bit ly/simutm yang berjumlah 13,143 kata.
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Tabel 4. 12. Hasil Peningkasan Teks

Peringkasan Teks LSA dengan Stemming
Nazlef-Adriani

Peringkasan Teks LSA dengan Stemming
Paorter

Informasi adalah datn yang  diolah
menjadi  bentuk wvang bergpuna bagm  para
pemakainya. Sebelum komputer ada, sistem
informaasi sudsh menjadi kebutuhan orgonisasi.
Imi berarti sistem informasi tidak selamanya
berbasis Ju:lmpum Sebagai tindak lanjut dan

tugas manajer tersebut, maka pr.'rhtﬁﬂm'a usaha'| S
penatian sumberd.nvu{Mnm;mSmnberdﬂﬂ-, sehin
informasi,

termasuk  didalamnya !
vikni: -Sumberdaya, m-ﬂxusuq. sedomikiar
rupawhlnggﬂsep.lpmd']pe m pat seg
dimanfaatkan. = perfu  dilake molifikas)
‘Sumberdaga harus dimanfaatkan semaksimal
mungkin  ©

‘Sumberdave  harus selalu  diperbaharui
Manajer memastikan babwa data mentah yang
diperlukan tcfhmgnl din kemudian diproses
menjsdi mfﬂnﬂﬂ m ‘bermuna, Peninglatan
kemampuan, kot jemen Dats dan
Komunikasi ; Trend Hﬂmj&mm Diatn Pitinjau
dari SesnT:hyh M -File management
danorgarfzation hanys untuk satu aplikssi
tertentu untuk beberapa aplikasi untuk corporate
data files {wﬂn database sistems) perlu
dibuat data dictionary, bukan hanya sekedar data

OO R

defimitions. Diﬁwdu; Ewpmm
| Data - Bordsssrksn gsal ‘data yang skan diolah.

|| yang kebanyakan berasala dori Data Internal kini

Tenadi perceseran model pengolshan ' data,
vang tadinya M:m ersentr
(terpusat) kim ik

1y an s
terdesentralisasi afau 'ﬁt‘!fﬂﬂhﬂr’l"tfr’l’:ﬁih‘lﬁiﬁ

Ditinjau dari Segi Asal Data -Berdasackan azal

data vang akan diolah, yang I:Ehﬂn\rniqn.hmh._

dori Datn  Internal kini  bergeser dunﬂ:m
melibatkan Data Eksternal. Ditinjou dari Segi
Jenis Data  -Pengolahan dota  dilakukan
berdasarkan data vang dikumpulkan sehingoa
menghasilkan informasi.

Sebelum komputer ada. sistem informasi
sudah menjadi kebutuhan organisasi.

Sebagai tindak lanjut dorl tugas manajer
tersebul, maka perlu oadanyn usaha penatman
sumberdaya [Manajemcn Sumberdaya) termasuk
mnmﬁl mangjemen  informasi,  vakng
p harus  disusun  sedemikian mups

iap, saat diperlukan dapal segera
- peclu dilakukan modifikasi -

'mbﬂ“dﬂ}'ﬁ harus dimanfaatkan  semaksimal
G ‘mungkin - Sumrdﬂﬁhmiselalu diperbaharui :

Manajer nm bahwn datn mentsh yang

diperluk.m"w don  kemudian  diproses
menjiadi w ‘j'ltlg yberguna. Peningkatan

kemampuan Haﬂ"umcn Datn  dan
Komunikasi | Tréﬂfﬂnpj&mﬂm:! Ditinjau dari
Sepi Teknik Mangjemen©  File  management

dan organization hanya lﬁﬁmmﬂh terientu
urtuk beberapa aplikasi untuk mutn datn files

(dipertukan database sistems) perly dibuat data
dictionary, bukan hanya sekedar data definitions.
Ditinfau dorf Segh Péngel l:a.qm “Terjud

¢l pengo ditts, yang tadinya
dilakukan sqml; T 'un&m (terpusat) kim
menjadi  peng n dty terdesentralisasi atau
pengolahan w Bitinjau dari Segi Asal

bergeser  dengan. an melibatkan Data  Eksternal.
Ditinjau dar Segi Jenis Data Pengolahan
da..l,p WMESMM data vang dikumpulkan
! mhnsu]}mn mformasi.  Dengan
pﬂiuluan Tain, yang dulunya h.'u:wa mielakukan
pertukaran  data  antar  orgondsasi  atau  unil
organisasi, terus meningkat menjadi pertukaran
informasi (vang meropakan hasil pengolahan dari
datn). Mangjer jupoa dijumpai dalam  bidang
fungsional perusahann, tempat  bherbaoal
sumberdaya dipisahkan menurot jenis pekerjnan
vang dilakokan,
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4.5, Evalnasl

Evaluasi i dilakukan untuk mengukur performa dan model vang di
gunakan. Pada penelitian ini akan menggunakan metode evaluasi ROUGE.

ROUGE merupakan standar pengujian peringkasan feks berhahasa
indonesia untuk mengukur kualitas hasil ongkasan dengan membandingkan  hasil
peringkasan  yang odilakukan oleh sistem dan  hasil  ringkasan  oleh
manusia| manul) | dengun mencari nilai dari precision, recall, dan f-measure.
Penclitian ini, akan menggunakan ROUGE-N (ROUGE | dan ROUGE 2) dan
ROUGE-L vang terdiri alas precision. recall. dan f-measure sebagai scoring untuk
mengukur kinerja sistem, mengikuti banyak penelitian di bidang peringkasan
dokumen seperti pada penelitian dengan judul “Peringkasa teks olomatis pada
artikel berbahasa indonesia menggunakan algoritma Lexrank” (Halimah ¢t al..
2007,

Persimaan pada perhitungan ROUGE:

_ jumlah unigram kata yang sama
~ Total kata di ringkasan manual

= __ jumiah unigram kata yang sama
A0UGE =1 precision = Total kﬂﬂ__ﬁ_}_‘ﬁ@*ﬁﬂsm sistem

ROUGE — 7 Yecall = Jimiahbigram kgt yang sama

= Total kata di ringkasan manual

ROUGE — 1recall

rumlah bi kat
ROUCE — Fpracision = L 2° T4 010 T8 YN 008

Total kata di ringkasan sistem

LCS (sistem, manual )
Total kata di ringkasan manual

ROVGE — L recall =

LES (sistem, manual)

ROULE: = Lpyaaiion. = Total kata di ringkasan sistem



Precision s Recall
* Precision + Recall

Fi=3

Pada penelitian ini perhitungan rouge menggunakan library python rouge
dan menampilkan hasil perhitungan rouge dengan nilai dari 0 ssmpai | seperti pada

TR : ! — = ]
ROUGE | ROUGE X ROLGEL

srccall ®sprecsmon @ fmoasure

Gambar 4. 21. Grafik hasil peringkasan teks stemming Nazief-Adnani
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ROUGE | ROUGE 2 ROUGE L

srccall mprecision @ fmcosore

Gambar 4. 23. Grafik hasil peringkasan teks dengan algoritma Lexrank
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Peringkasan Teks Otomatis pada Modul Pembelajaran
Berbahasa Indonesia Mengounakan Metode Cross Latent
Semantic Analysis(CLSA) (San & Fatonah)

29,10

Confusion Majfix.
" mrocall ® precision lf—mﬂhﬁ

Gambar4. 24. Grafik hasil peringkasan teks dengan algoritma CLSA
SRl 4.| | berikut iniadalah fabel Perbandingan nili ralS SRR Salurub

'W Uﬂwm : itungan Reeall Precivion dan F—HHFIH"‘ dﬂﬂg‘?{#’eliﬁm
sebelumnyn:

qabel 413 Parbmiingal{asil pongujig SRR RIS cu (Y

Precision | Recall | F-Measure
Hallmah ef al 63,72 [GEE 61,36
Vinita Maniida & NeadenFatonan | 00 [2747 |3
Peringkasan Teks Penellttan inl | 85,01 RLO3 83,43

Selan dilakukan pengujian menggunakan metode ROUGE-N dan ROUGE-
L juga dilakukan perhitungan Kecepatan proses peringkasan leks otomatis pada

kedua algoritma stemming dengan hasil sepert pada tabel 4.12, dimana seluruh data
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Ini;

maodul pembelajaran dapat dilihat pada link
https: it ly/modulpembelnjamnutm
Tabel 4. 14. Kecepatan Proses Algoritma Stemming
Marief &
Adriani | FoTteT
No Judul Modul Jurien
Kata Durasi Durasi
(detik) {detik)
1 | Modul Sistem Diperns docx 3551 L] T
2 | Modul Technoprencurship 1docx 3952 i2 2
i | Modul Kecokopan Antarperscnal.pdf 28,905 45 12
4 | Modul Technopreneurship 1pdf 7213 13 2
Modul Monajemen opermst E |
5 | percaniormndocx 0,705
6 | Modul Efistens: Kantor doox i, 262 L 2
7 | Modul Entreprencurship 2 docx 7213 13 "4
# | Modul KB Indonesin docx 7.062 T 2
9 || Modu] Kémunikos: Siapga docx 3.50] 5 3
10 | Modi] Monajemen Kewrsipon. docx 11.355 16 2
Modol Muanajemen Orpnmsast dan K |
11 | Produksi.docx §.452
Sfendul Penygamtar 1 " y
12 | Admumistres: docx 6195 i
Muodul Sistem Infromas) 9 3
13 | Momajemen docx 3.143
14 | Modul Sisivsihk Desirapisf docx 7154 £ 2
15 -] Modul Amilisis 1 sporan Keusngan_pd i 160,365 24 6
Modol Momuyemen Perkonioran 53 I3
16 | 2020.pdf 23.003
?qf'!n-d!J'I E‘[c_l:l.uinla*__'i Penelitinn 1 =
17 | Bisms. Pdi 37,31
18 | Modul Penganpgzaran Perusahasn pdl 17992 21 Ll
1% | Modul Statistik |pdl 6064 23 7
20 | Modul Statistik 2 pdf 28679 27 10
21 | Modul Stody Kelavaokon Bisnis pdl 27.7109 27 9
22 | Modol Surat - Menwvuratpdf 15.009 21 9
23 | Modol UMKM dan Koperas: pdf 18.049 26 &
24 | Modul-Perpajakan. pdf 18.674 23 T
25 | Manajemen Orgnnisal Perkantorun.pdf 15.725 22 10
Hata-Raia 14.349 19 &
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5.1. Saran

Dari penelitian yang dilakukan, terdapat saran untuk penelitian yang akan
datang. Adapun samnnya yaitu dengan memperhatikan fibrary python yang
digunakan untuk merubah file dokumen berformat docx atau pdf ke dalam bentuk



teks atau paragraph untuk di olah karena pada umumnya fifvary python digunakan
untuk dokumen berbahasa inggris sehingga jika di terapkan pada file berbahasa
contohnya kata “ingin” akan di ekstrak menjadi “i ngin” dan hal tersebut akan
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