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Abstrak 
 

Penggunaan internet sebagai sumber informasi telah membawa manusia pada era one click away. Apa pun bisa 

diakses di mana pun kapan pun, baik secara visual maupun tidak. Namun, tidak semua informasi yang diakses 

selalu sesuai dengan konteks yang diinginkan. Untuk memudahkan pengguna internet dalam mendapatkan 

informasi yang ringkas dengan tidak merusak atau menghilangkan informasi penting, maka dibutuhkan suatu 

peringkasan otomatis. Salah satu cara untuk mendapatkan ringkasan pada sebuah dokumen adalah dengan mencari 

kumpulan kalimat penting pada dokumen yang dapat merepresentasikan dokumen asli secara keseluruhan. Metode 

peringkasan tersebut disebut juga dengan peringkasan ekstraktif. Pada penelitian ini, peringkasan ekstraktif 

dilakukan dengan memeringkatkan setiap kalimat pada sebuah dokumen dan mengambil kalimat dengan peringkat 

teratas sebagai ringkasan. Metode TextRank yang digunakan pada penelitian ini merepresentasikan dokumen 

sebagai graf, setiap kalimat dianggap sebagai node dan hubungan antara kalimat (node) merupakan nilai similarity 

antar kalimat. Fungsi similarity yang digunakan adalah BM25 dengan metode pemeringkatan PageRank. Panjang 

ringkasan yang dihasilkan sistem disesuaikan dengan besar nilai compression rate yang digunakan. Setelah 

membandingkan hasil ringkasan yang didapatkan sistem peringkasan otomatis dengan hasil ringkasan yang 

didapatkan dari expert (pakar) sebanyak 10 dokumen, penelitian ini berhasil dilakukan dengan kualitas ringkasan 

terbaik didapatkan pada saat penggunaan compression rate sebesar 30% dengan nilai rata-rata precision, recall, 

dan f-measure secara berturut-turut adalah 0,552; 0,552; dan 0,552. 

 

Kata kunci: peringkasan otomatis, TextRank, BM25, PageRank, compression rate 

 

 

AUTOMATIC SUMMARIZATION OF INDONESIAN ARTICLES USING TEXTRANK 

WITH BM25 WEIGHTING  

 
Abstract 

 

The use of the internet as a source of information has brought humans to a one-click era. Anything can be accessed 

anywhere, visually or not. However, every information accessed is not always match with the context itself. An 

automatic summarization is needed to help people to get the concise informations without ruin the context and 

missing the point. One way to get a summarize of the document is to find a collection of important sentences in the 

document that can represent the original document as a whole. That automatic text summarization method is also 

called extractive summarize. In this study, extractive summarization is done by checking each sentence in a 

document and ranking the important sentences. The TextRank method used in this study will represent the 

document as a graph, each sentence will be considered as a node and the relationship between sentences (nodes) 

is the value of similarity between sentences. The similarity function used is BM25 with the PageRank as ranking 

method. The resulting length of the system will be adjusted to the value of the level of compression used. After 

comparing the summarization result between the automatic system and an expert of 10 documents, this research 

is successfully carried out with the best quality is obtained when using a compression rate of 30% with an average 

value of precision, recall, and f-measure is 0.551692; 0.551692; and 0.551692.  

 

Keywords: automatic summarization, TextRank, BM25, PageRank, compression rate 

 

1. PENDAHULUAN 

Penggunaan internet sebagai sumber informasi 

telah membawa manusia pada era one click away. 

Apa pun bisa diakses di mana pun kapan pun, baik 

secara visual maupun tidak. Namun, tidak semua 

informasi yang diakses selalu sesuai dengan konteks 

yang diinginkan. Bisa dikatakan hanya sedikit 
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pengguna yang dapat memahami semua informasi 

ketika membaca sebuah tulisan panjang (Niu et al., 

2016). Kesulitan tersebut dapat membuat pengguna 

untuk membaca ulang, sehingga menghabiskan 

banyak waktu. Selain dapat membantu dalam 

mengatasi informasi yang berlebihan, peringkasan 

otomatis juga berguna dalam penyajian informasi 

singkat mengingat ukuran perangkat handy yang 

digunakan pembaca  (Sankarasubramaniam et al., 

2014). 

Untuk memudahkan pengguna internet dalam 

mendapatkan informasi yang ringkas dengan tidak 

merusak atau menghilangkan informasi penting, 

maka dibutuhkan suatu peringkasan otomatis 

(Abbasi-ghalehtaki et al., 2016). Berdasarkan metode 

yang digunakan, peringkasan teks dapat 

dikategorikan dalam dua bentuk, yaitu ekstraktif dan 

abstraktif. Ringkasan ekstraktif merupakan ringkasan 

yang terdiri atas kumpulan dari bagian-bagian 

penting suatu tulisan yang dapat mewakili 

keseluruhan teks, sedangkan ringkasan abstraktif 

merupakan ringkasan yang terdiri dari kalimat baru 

yang dapat merepresentasikan konteks tulisan dalam 

bentuk lain. Selain itu, peringkasan teks juga dapat 

dikelompokkan berdasarkan jumlah dokumen yang 

digunakan menjadi single document dan multi-

document  (Fang et al., 2017).   

Peringkasan ekstraktif telah dilakukan oleh 

(Barrios et al., 2016) dengan menggunakan metode 

TextRank. TextRank merupakan metode 

pemeringkatan kalimat berbasis graf. Untuk setiap 

kalimat pada dokumen direpresentasikan sebagai 

node dan hubungan antara satu kalimat dengan 

kalimat lainnya direpresentasikan sebagai edges. 

Metode yang digunakan untuk mendapatkan 

hubungan antara satu kalimat dengan kalimat lainnya 

tersebut adalah dengan mencari nilai kemiripan 

(similarity). Nilai kemiripan ini bisa didapatkan 

dengan melihat kata yang sama yang terdapat antara 

dua kalimat. Jenis nilai similarity yang digunakan 

pada penelitian (Barrios et al., 2016) adalah Longest 

Common Substring, cosine distance, BM25, dan 

BM25+ dengan bobot pemeringkatan PageRank. 

Dokumen yang digunakan pada penelitian 

(Barrios et al., 2016) adalah Document 

Understanding Conference (DUC) yang berjumlah 

sebanyak 567 dokumen dengan bobot compression 

rate sebesar 20%. Hasil ringkasan dari percobaan 

tersebut dievaluasi menggunakan metode ROUGE-N 

dengan nilai terbaik didapatkan pada peringkasan 

menggunakan nilai similarity BM25 dan BM25+. 

Selain mendapatkan ringkasan secara ekstraktif, 

peneliti lain juga telah melakukan penelitian untuk 

mendapatkan ringkasan secara abstraktif (Niu et al., 

2016). Penelitian tersebut menggunakan dokumen 

teks opini pendek berbahasa China dengan 

mengelompokkan teks yang mirip lalu meringkasnya. 

Proses peringkasan dibagi atas tiga tahap yaitu 

clustering teks (mengelompokkan), pemeringkatan  

teks, dan peringkasan teks. Proses clustering 

dilakukan dengan menggunakan metode K-Means 

dengan fitur yang telah didapatkan dari nilai 

word2vec. Word2vec menunjukan hubungan 

kedekatan antara suatu kata dengan kata lainnya.  

Untuk setiap hasil clustering yang telah 

didapatkan, peringkasan dilakukan dengan metode 

TextRank dengan menggunakan nilai kemiripan 

(similarity) BM25. Setelah merepresentasikan 

dokumen dalam bentuk TextRank, kalimat 

diperingkatkan berdasarkan bobot PageRank. 

Kalimat yang terpilih berdasarkan peringkat tertinggi 

diringkas secara abstraktif. Peringkasan abstraktif 

dilakukan dengan metode encoder-decoder 

Reccurent Neural Network (RNN). Pengujian kualitas 

ringkasan yang dihasilkan pada penelitian (Niu et al., 

2016) dilakukan dengan mencari nilai precision, 

recall, F-measure, ROUGE-N, dan ROUGE-L. 

Secara berurut rata-rata nilai precision, recall, dan F-

measure yang didapatkan adalah sebesar 0,94; 0,932; 

dan 0,933. Nilai ROUGE-N didapatkan dari hasil 

kesamaan N-gram yang serupa dari hasil peringkasan 

manual dengan hasil ringkasan yang didapatkan 

sistem. Pada evaluasi ini digunakan ROUGE-1 

(unigrams) dan ROUGE-2 (bigrams).  

Masalah utama yang muncul setelah melakukan 

peringkasan adalah kualitas hasil peringkasan. 

Ringkasan yang dibuat harus dapat memenuhi dan 

merepresentasikan semua konteks dan informasi 

penting pada sebuah dokumen. Salah satu parameter 

pada proses pembuatan ringkasan adalah panjang 

ringkasan yang dibuat. Untuk melakukan peringkasan 

ekstraktif dengan memilih sejumlah kalimat penting 

pada dokumen, jumlah kalimat yang dipilih sebagai 

ringkasan sangat mempengaruhi kualitias ringkasan 

yang dihasilkan. Jika jumlah kalimat yang dipilih 

terlalu sedikit maka banyak informasi penting yang 

dibuang, sedangkan jika kalimat yang dipilih terlalu 

banyak maka banyak informasi yang tidak  penting 

yang dijadikan sebagai ringkasan. 

Pada proses pembentukan ringkasan, panjang 

ringkasan tersebut didapatkan dari bobot 

compression rate (rasio kompresi). Rasio komprasi 

merupakan besaran jumlah kalimat yang dijadikan 

ringkasan berdasarkan jumlah kalimat yang terdapat 

pada suatu dokumen. Contoh kasus untuk dokumen 

yang berisikan 10 kalimat dengan bobot  compression 

rate sebesar 20%, maka panjang ringkasan yang 

dihasilkan adalah sebanyak 2 kalimat. Nilai 

compression rate  yang digunakan untuk 

mendapatkan ringkasan tidak lebih besar dari 50% 

(kurang dari setengah panjang dokumen), oleh sebab 

itu pengujian terhadap hasil ringkasan berdasarkan  

compression rate perlu dilakukan untuk mengetahui 

bahwa hasil ringkasan dapat diterima. 

Penelitian ini dilakukan untuk mendapatkan 

ringkasan secara otomatis dengan objek artikel berita 

online berbahasa Indonesia menggunakan metode 

pemeringkatan TextRank dan BM25 sebagai fungsi 

similarity. Metode TextRank cocok digunakan untuk 

dokumen terstruktur seperti artikel berita yang mana 
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setiap kalimat memiliki beberapa informasi yang 

relevan dan memiliki sedikit redudansi informasi 

(Barrios et al., 2016). BM25 dipilih berdasarkan 

penelitian sebelumnya yang telah melakukan 

pengujian menggunakan beberapa fungsi similarity 

dan mendapatkan bahwa BM25 menghasilkan 

ringkasan yang lebih baik dari pada fungsi similarity 

lainnya. Pengujian hasil ringkasan dilakukan dengan 

mencoba beberapa nilai compression rate. 

2. METODE PENELITIAN 

Peringkasan teks dapat diartikan sebagai proses 

pengambilan dokumen sebagai masukan dan 

dokumen lebih pendek yang hanya berisikan konten 

penting sebagai keluaran. Selain dikategorikan 

berdasarkan jumlah dokumen dan tipe peringkasan, 

pemeringkasan teks juga dapat dikategorikan 

bedasarkan topik ringkasan yang dihasilkan. 

Ringkasan umum (generic) akan menghasilkan 

ringkasan tanpa mempertimbangkan topik yang lebih 

spesifik, sedangkan pemeringkasan berdasarkan 

query-relevant hanya akan menghasilkan ringkasan 

yang sesuai dengan query atau kata kunci yang 

diberikan (Jackson and Moulinier, 2004). 

Peringkasan teks juga dapat dikatakan sebagai 

solusi dari masalah information overload dan proses 

reduksi data secara cepat. Beberapa keunggulan yang 

didapatkan dari peringkasan otomatis ialah: hasil 

ringkasan yang dihasilkan tidak lebih bias 

dibandingkan dengan ringkasan yang dihasilkan 

manusia, peringkasan teks sangat diperlukan untuk 

sistem otomatis tanya-jawab, efisiensi durasi yang 

digunakan untuk membaca ringkasan dibandingkan 

dengan membaca seluruh dokumen, juga 

memudahkan para peneliti dalam proses pemilihan 

artikel saat melakukan penelitian (Mohd, Jan and 

Shah, 2020).  

Salah satu penelitian yang menjadi acuan penulis 

adalah pencarian ringkasan secara ekstraktif oleh 

(Mussina, Aubakirov & Trigo 2018). Ringkasan yang 

dihasilkan tidak melakukan perubahan terhadap 

struktur kalimat. Cara yang digunakan untuk 

mendapatkan ringkasan ekstraktif adalah 

menggunakan data statistical, yaitu dengan 

menghitung kesamaan text units. Text units tersebut 

dapat berupa kata, kalimat atau paragraf. Penelitian 

tersebut menggunakan dokumen mengenai bencana 

alam berbahasa Rusia dan Kazakhstan, yang mana 

memiliki struktur kalimat yang jelas.   

Penelitian (Mussina, Aubakirov & Trigo 2018) 

merepresentasikan dokumen menggunakan metode 

TextRank, dengan kalimat sebagai node dan nilai 

similarity antara kalimat sebagai edges. Panjang 

ringkasan yang diambil adalah sebanyak 30% dari 

total panjang  dokumen. Nilai similarity yang 

digunakan adalah content overlap, BM25, dan 

substring terpanjang yang muncul antara dua 

kallimat. Namun, penelitian tersebut tidak 

menggunakan metode PageRank dalam proses 

pemeringkatan kalimat, melainkan dengan 

menjumlahkan seluruh nilai similarity yang dimiliki 

kalimat dan mengurutkannya berdasarkan jumlah 

nilai terbesar. Secara umum, setiap kalimat dalam 

sebuah dokumen saling berkaitan antara satu dengan 

yang lainnya, namun terkadang ada kalimat yang 

tidak memiliki kesamaan dengan kalimat lain. 

Kalimat tersebut tidak memiliki nilai similarity 

sehingga tidak dijadikan ringkasan.  

Sebelum melakukan pengambilan ringkasan 

berdasarkan nilai fungsi silimarity, penelitian 

(Mussina, Aubakirov & Trigo 2018) mereduksi 

kalimat berdasarkan nilai treshold. Kalimat yang 

memiliki jumlah nilai similarity kurang dari nilai 

treshold tidak dijadikan ringkasan. Pengambilan 

ringkasan diambil sebanyak 30% dari panjang 

dokumen berdasarkan kalimat yang memiliki nilai 

similarity terbesar. Kalimat terpilih dijadikan 

ringkasan berdasarkan urutan sesuai dokumen awal. 

Evaluasi pada penelitian tersebut dilakukan dengan 

mencari nilai distribusi key-words, dengan nilai rata-

rata untuk nilai similarity menggunakan content 

overlap, LongestCommonSubstring, dan BM25 

secara berurutan adalah 0,180; 0,175; dan 0,169. 

Peringkasan dokumen berbahasa Indonesia telah 

dilakukan oleh (Najibullah, 2015) dengan 

menggunakan metode klasifikasi Naïve bayes. 

Metode naïve bayes digunakan untuk menentukan 

apakah kalimat pada dokumen dapat dijadikan 

sebagai ringkasan atau tidak berdasarkan nilai 

probabilitas. Dokumen yang diringkas dipecah 

menjadi potongan-potongan kalimat dan digunakan 

untuk proses ekstraksi fitur.  

Ada 10 fitur yang digunakan pada penelitian 

tersebut, beberapa diantaranya adalah posisi kalimat, 

nilai relatif panjang kalimat, nilai rata-rata tf, hasil 

perkalian nilai tf dan idf, keyphrase extraction, dan 

nilai similarity antara kalimat dengan judul dokumen. 

Penelitian ini menggunakan 100 dokumen berita 

berbahsa Indonesia yang diambil dari portal berita 

detik news. 100 dokumen tersebut dibagi menjadi 

80% sebagai data latih dan 20% sebagai data uji. 

Penelitian tersebut menguji nilai compression rate 

dengan menghitung nilai precision, recall, dan f-

measure. Penelitian tersebut menghasilkan nilai 

evaluasi ringkasan yang bagus ketika menggunakan 

compression rate sebesar 30% yaitu dengan nilai 

precision, recall, dan f-measure secara berurut adalah 

0,7385; 0,7195, dan 0,7152. 

Penelitian lain yang menjadi acuan penelitian ini 

adalah percobaan untuk membandingkan hasil 

ringkasan ekstraktif menggunakan beberapa nilai 

similarity dalam TextRank (Barrios et al., 2016). Cara 

mengidentifikasi hubungan antara kalimat satu 

dengan kalimat lainnya adalah dengan menghitung 

Longest Common Substring, cosine distance, dan 

kesamaan query yang dianggap penting. Pada 

penelitian tersebut dokumen direpresentasikan 

sebagai graf dengan kalimat sebagai node dan nilai 

similarity sebagai edges (hubungan antara nodes). 

Fungsi similarity yang digunakan adalah Longest 
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Common Substring, cosine distance, BM25, dan 

BM25+ dengan proses pemeringkatan PageRank. 

Dokumen yang digunakan pada penelitian 

(Barrios et al., 2016) adalah Document 

Understanding Conference (DUC) yang berjumlah 

sebanyak 567 dokumen dengan peringkasan 

sebanyak 20% dari tiap panjang dokumen. Hasil 

ringkasan dari percobaan tersebut dievaluasi 

menggunakan metode ROUGE-N dengan nilai 

terbaik didapatkan pada peringkasan menggunakan 

BM25 dan BM25+.  

Berdasarkan pemaparan tersebut, tahapan 

penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data 

artikel berita berbahasa Indonesia yang digunakan 

untuk menguji sistem peringkasan yang dibuat. 

Selanjutnya perancangan dan implementasi sistem 

peringkasan otomatis menggunakan metode 

TextRank dengan pembobotan BM25, lalu menguji 

sistem tersebut dengan membandingkan hasil 

ringkasan yang didapatkan oleh sistem otomatis 

dengan hasil ringkasan yang didapatkan oleh expert 

(pakar) yang telah ditentukan. 

Artikel berita yang digunakan pada penelitian 

ini didapatkan menggunakan metode web scraping, 

sehingga data masukan yang dibutuhkan merupakan 

URL berita portal online berbahasa Indonesia. Pada 

metode TextRank, artikel berita direpresentasikan 

sebagai graf, yang mana setiap kalimat dianggap 

sebagai node dan nilai pembobotan BM25 sebagai 

edge antar node. Selanjutnya setiap kalimat (node) 

diperingkatkan berdasarkan nilai PageRank, kalimat 

dengan nilai PageRank yang tinggi dianggap sebagai 

kalimat penting dan dapat merepresentasikan 

dokumen sebagai ringkasan. 

 Pada Gambar 1 hasil web scraping setelah 

memasukkan URL berita adalah sebuah teks panjang 

yang merupakan sebuah dokumen berita (single 

document) yang akan diringkas. Dokumen tersebut 

dibersihkan dengan menghilangkan kata stopword, 

angka, tanda baca dan mengubah seluruh kalimat 

menjadi huruf kecil (lower case). Selain itu pada 

proses pembersihan ini dokumen dipisahkan menjadi 

potongan potongan kalimat. Proses pembersihan ini 

disebut juga dengan preprocessing document. 

Proses term weighting digunakan untuk 

menghitung jumlah kemunculan sebuah kata dalam 

kalimat (term frequency) dan nilai inverse dari jumlah 

kalimat yang memiliki kemunculan sebuah kata 

(inverse document frequency). Kedua nilai tf dan idf 

ini digunakan pada proses perhitungan similarity 

BM25. Selanjutnya dokumen direpresentasikan 

sebagai graf (TextRank) dan menghitung 

pemeringkatan setiap kalimat (PageRank). Kalimat 

pada dokumen diurutkan berdasarkan nilai PageRank 

terbesar dan dipilih sesuai bobot compression rate 

untuk dijadikan ringkasan. 

 

 
Gambar 1. Gambaran Umum Proses Peringkasan Otomatis 

2.1 Pengumpulan Data 

Artikel berita berbahasa Indonesia yang 

digunakan pada penelitian ini diambil melalui situs 

berita BBC Indonesia sebanyak 10 berita mengenai 

bencana alam dan lingkungan. Pertimbangan jumlah 

berita yang sedikit diambil karna penelitian ini 

berfokuskan pada penelitian yang mendalam 

berdasarkan jenis compression rate yang digunakan 

untuk mendapatkan ringkasan.  

2.2 TextRank 

TextRank merupakan sebuah algoritme berbasis 

graf yang digunakan untuk menentukan kalimat 

penting pada suatu dokumen (Mutlu, Sezer and 

Akcayol, 2020). Penggunaan TextRank dapat 

dilakukan dalam melakukan penarikan keputusan. 

Proses melakukan TextRank dalam peringkasan teks 

ekstraktif dimulai dengan mengidentifikasi single 

document yang digunakan. Lalu setiap kalimat 

direpresentasikan sebagai node dan hubungan antara 

kalimat merupakan fungsi similarity yang 

direpresentasikan sebagai edges. Edges pada graf 

dapat memiliki arah maupun tidak. Setelah graf 

terbentuk, maka selanjutnya dilakukan 

pemeringkatan graf dan mengurutkan node yang 

memiliki nilai pemeringkatan paling tinggi (paling 
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penting). Setelah diurutkan, maka peringkasan dapat 

diambil berdasarkan peringkat dari kalimat-kalimat 

tersebut. 

2.3 Fungsi Similarity BM25 

Dalam merepresentasikan dokumen sebagai graf, 

edges didapatkan dari hasil fungsi similarity antar 

kalimat. Fungsi similarity didapatkan dari kemiripan 

isi kalimat satu dengan kalimat lainnya. Fungsi 

similarity BM25 didapatkan dari perhitungan bobot tf 

dan idf pada setiap kata (term). Selain itu juga 

dipengaruhi parameter k1 dan b dengan nilai  k1 

sebesar 1.2 dan b sebesar 0.75 (Manning, C.C.; 

Ragghavan, P.; Schütze, 2009). Persamaan BM25 

dijabarkan pada Persamaan (1). 

 

𝑅𝑆𝑉𝑑 =  ∑ 𝐼𝑑𝑓𝑡∈𝑞  .
(𝑘1 +1 )tf𝑡𝑑 

𝑘1((1−𝑏)+𝑏(
𝐿𝑑

𝐿𝑎𝑣𝑒
))+ tf𝑡𝑑 

             (1) 

 

Keterangan: 
∑ 𝐼𝑑𝑓𝑡∈𝑞 = nilai idf term t 

k1 dan b = parameter penskalaan terhadap tf dan 

panjang dokumen 

tftd = frekuensi term t pada kalimat d 

Ld dan Lave= panjang kalimat d dan rata-rata dari 

panjang seluruh koleksi kalimat 

2.4 PageRank 

PageRank adalah metode yang digunakan 

dalam pemeringkatan graf (Mussina, Aubakirov and 

Trigo, 2018). PageRank digunakan oleh Google 

untuk menentukan tingkat kepentingan halaman web. 

PageRank merupakan nilai mumerical yang 

menyatakan seberapa penting sebuah halaman web di 

internet. Singkatnya, perhitungan nilai tersebut 

bertambah bila halaman tersebut muncul sebagai 

sebuah hyperlink di sebuah halaman web lainnya. 

Semakin besar nilai yang dimiliki, maka semakin 

penting web tersebut. Begitu juga dengan kalimat 

yang saling berhubungan satu sama lain dalam sebuah 

graf. Kalimat yang penting memiliki nilai PageRank 

yang besar.  

Inisialisasi awal nilai PageRank tiap kalimat 

ditentukan secara random mulai dari 0 hingga 1. Lalu 

sejumlah iterasi dilakukan untuk melakukan update 

bobot PageRank ditiap kalimat. Persamaan PageRank 

dijabarkan pada Persamaan (2). 

𝑊𝑆(𝑉𝑖) = (1 − 𝑑) + 𝑑 ∗ ∑
𝑤𝑗𝑖

∑ 𝑤𝑗𝑘𝑉𝑘 ∈ 𝑂𝑢𝑡(𝑉𝑗)
 𝑊𝑆(𝑉𝑗)𝑉𝑗 ∈ 𝐼𝑛(𝑉𝑖)       (2) 

 

Keterangan: 

𝑊𝑆(𝑉𝑖) = bobot nilai PageRank kalimat i  

d = dampening factor 

𝑉𝑗 ∈ 𝐼𝑛(𝑉𝑖) = kalimat j yang berhubungan dengan 

kalimat i 

𝑤𝑗𝑖 = nilai fungsi similarity antara kalimat j dan i 

𝑉𝑘 ∈ 𝑂𝑢𝑡(𝑉𝑗) = kalimat k yang berhubungan dengan 

kalimat j 

𝑤𝑗𝑘  = nilai fungsi similarity antara kalimat j dan k 

𝑊𝑆(𝑉𝑗) = bobot nilai PageRank kalimat j 

 

Dampening factor (d) adalah nilai yang telah dihitung 

oleh Google Engineers dalam sistem PageRank untuk 

memastikan bahwa bobot node akan konvergen pada 

satu nilai. Nilai dampening factor bisa didapatkan 

dari angka random mulai dari nol hingga satu, namun 

0.85 telah menjadi nilai yang umum saat menetapkan 

nilai dampening factor.  

 

2.5 Compression Rate 

Compression rate digunakan sebagai acuan 

panjang ringkasan yang dihasilkan sistem 

peringkasan otomatis. Ringkasan yang bagus 

seharusnya memiliki nilai compression rate yang 

rendah dan nilai retention rate yang tinggi 

(Ermakova, Cossu and Mothe, 2019). Besar 

compression rate yang digunakan pada penelitian ini 

adalah 5%, 10%, 20%, dan 30%.  

2.6 Evaluasi Hasil Ringkasan 

Evaluasi hasil ringkasan yang didapatkan sistem 

otomatis dilakukan dengan membandingkan hasil 

ringkasan sistem dengan hasil ringkasan yang 

didapatkan oleh pakar. Pakar yang berpartisipasi 

dalam penelitian ini adalah dosen Bahasa Indonesia 

dari Universitas Brawijaya. Pakar diminta untuk 

memilih kalimat yang dianggap penting dan dapat 

dijadikan ringkasan. Perhitungan precision, recall, 

dan F-Measure digunakan untuk mengetahui kualitas 

ringkasan otomatis tersebut. 

3. IMPLEMENTASI SISTEM 

Sistem peringksan otomatis dibuat dengan 

menggunakan bahasa pemrograman python dan 

software Jupyter Notebook. Untuk mempermudah 

proses scraping dalam mendapatkan dokumen berita, 

implementasi sistem dibantu dengan menggunakan 

library BeautifulSoup. Setelah memasukan URL 

berita BBC Indonesia dan memilih panjang ringkasan 

berdasarkan jenis compression rate, sistem 

mengembalikan hasil ringkasan berita beserta judul 

berita yang diringkas seperti yang ditunjukan pada 

Gambar 2. 
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Gambar 2. Hasil Implementasi 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tabel 1 menunjukan nilai evaluasi sepuluh 

dokumen dengan  compression rate sebesar 5%. 

Beberapa dokumen memiliki nilai evaluasi sebesar 

nol yaitu pada dokumen 4, 5, 6, 7, 8, dan 9, yang mana 

menjelaskan bahwa tidak ada kalimat ringkasan hasil 

sistem yang dianggap benar atau sama dengan 

ringkasan yang diperoleh pakar. Sedangkan untuk 

dokumen 1, 2, 3, dan 8 memiliki setengah ringkasan 

yang sama antara hasil sistem dan hasil pakar. Untuk 

sepuluh dokumen yang diuji nilai rata-rata precision, 

recall, dan f-measure secara berturut-turut adalah 

0,233; 0,233; dan 0,233. Nilai evaluasi ini cukup 

rendah  

Tabel 2 menunjukan nilai evaluasi dari sepuluh 

dokumen yang diuji menggunakan nilai compression 

rate sebesar 10%. Berbeda dengan Tabel 1, pengujian 

dengan menggunakan compression rate 10% 

memiliki lebih sedikit dokumen dengan nilai evaluasi 

sebesar nol. Hal ini menunjukan bahwa hasil 

ringkasan yang didapatkan sistem otomatis memiliki 

lebih banyak kesamaan dengan hasil ringkasan yang 

didapatkan pakar dibandingkan dengan pengujian 

dengan menggunakan compression rate 5%. Untuk 

sepuluh dokumen yang diuji nilai rata-rata precision, 

recall, dan f-measure secara berturut-turut adalah 

0,267; 0,267; dan 0,267. 

 
Tabel 1. Hasil Pengujian Compression Rate 5% 

Dokumen Precision Recall F-Measure 

1 0,5 0,5 0,5 

2 0,5 0,5 0,5 

3 0,5 0,5 0,5 

4 0 0 0 

5 0 0 0 

6 0 0 0 

7 0 0 0 

8 0,5 0,5 0,5 

9 0 0 0 

10 0,333 0,333 0,333 

Rata - rata 0,233 0,233 0,233 

 

Tabel 3 menunjukan nilai dari evaluasi dari 

sepuluh dokumen yang diuji menggunakan nilai 

compression rate sebesar 20%. Pengujian ini tidak 

lagi mendapatkan hasil nilai evaluasi sebesar nol. 

Nilai evaluasi terendah didapatkan pada dokumen 3, 

dokumen 4, dan dokumen 6. Sedangkan untuk 

evaluasi tertinggi didapatkan pada dokumen 7 yaitu 

sebesar 0,571; 0,571; dan 0,571. Untuk sepuluh 

dokumen yang diuji nilai rata-rata precision, recall, 

dan f-measure secara berturut-turut adalah 0,369; 

0,369; dan 0,369. 

 
Tabel 2. Hasil Pengujian Compression Rate 10% 

Dokumen Precision Recall F-Measure 

1 0,25 0,25 0,25 

2 0,333 0,333 0,333 

3 0,333 0,333 0,333 

4 0 0 0 

5 0,5 0,5 0,5 

6 0 0 0 

7 0,25 0,25 0,25 

8 0,5 0,5 0,5 

9 0 0 0 

10 0,5 0,5 0,5 

Rata - rata 0,267 0,267 0,267 

 
Tabel 3. Hasil Pengujian Compression Rate 20% 

Dokumen Precision Recall F-Measure 

1 0,25 0,25 0,25 

2 0,333 0,333 0,333 

3 0,333 0,333 0,333 

4 0 0 0 

5 0,5 0,5 0,5 

6 0 0 0 

7 0,25 0,25 0,25 

8 0,5 0,5 0,5 

9 0 0 0 

10 0,5 0,5 0,5 

Rata - rata 0,267 0,267 0,267 

 

Tabel 4 menunjukan nilai evaluasi sepuluh 

dokumen yang diuji menggunakan nilai compression 

rate sebesar 30%. Hasil precision, recall, dan f-

measure terendah didapatkan pada dokumen 1, yaitu 

sebesar 0,417; 0,417; dan 0,417. Sedangkan untuk 

hasil precision, recall, dan f-measure tertinggi 

didapatkan pada dokumen 7 yaitu sebesar 0,7; 0,7; 

dan 0,7. Besar nilai evaluasi untuk penggunaan 

compression rate sebesar 30% tidak lagi 

mendapatkan nilai nol dan lebih baik dibandingkan 

dengan penggunaan compression rate sebesar 20% 

menunjukan bahwa tingkat keberhasilan sistem 

cukup tinggi pada pengujian ini. Untuk 10 dokumen 

yang diuji nilai rata-rata precision, recall, dan f-

measure secara berturut-turut adalah 0,552; 0,552; 

dan 0,552.  

 
Tabel 4. Hasil Pengujian Compression Rate 30% 

Dokumen Precision Recall F-Measure 

1 0,417 0,417 0,417 

2 0,5 0,5 0,5 

3 0,444 0,444 0,444 

4 0,5 0,5 0,5 

5 0,625 0,625 0,625 

6 0,444 0,444 0,444 

7 0,7 0,7 0,7 

8 0,636 0,636 0,636 

9 0,583 0,583 0,583 

10 0,667 0,667 0,667 

Rata - rata 0,552 0,552 0,552 

 

Perbandingan nilai f-measure keempat jenis 

compression rate ditunjukan pada Gambar 3. Hasil 
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evaluasi terbaik didapatkan ketika pengujian 

dilakukan dengan menggunakan bobot compression 

rate 30%. Jika dibandingkan dengan hasil evaluasi 

penelitian (Najibullah, 2015) yang juga menghasilkan 

nilai evaluasi terbaik pada penggunaan compression 

rate sebesar 30%, hasil penelitian ini memberikan 

nilai evaluasi yang cukup baik dengan rata-rata nilai 

f-measure sebesar 0,552. Hasil evaluasi ini tentunya 

tidak luput dari bias yang didapat dari hasil ringkasan 

pakar (expert). 

 

 
Gambar 3. Perbandingan Nilai F-Measure 4 Jenis Compression 

Rate 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan implementasi dan evaluasi sistem 

peringksasan otomatis yang telah berhasil dilakukan 

dapat disimpulkan bahwa sistem peringkasan artikel 

berita berbahasa Indonesia menggunakan TextRank 

dengan pembobotan BM25 dapat menghasilkan 

ringkasan secara ekstraktif dengan cara 

memeringkatkan setiap kalimat pada satu artikel 

berita. Jumlah kalimat yang dijadikan ringkasan 

dipengaruhi oleh besar compression rate yang 

digunakan. 

Setelah membandingkan hasil ringkasan yang 

didapatkan sistem otomatis dengan hasil ringkasan 

yang didapatkan dari pakar sebanyak sepuluh 

dokumen, kualitas ringkasan terbaik didapatkan pada 

saat penggunaan compression rate sebesar 30% 

dengan nilai rata-rata precision, recall, dan f-measure 

secara berturut-turut adalah 0,552; 0,552; dan 0,552. 

5.2 Saran 

Hal yang dapat diperbaiki dan menjadi masukan 

untuk penelitian selanjutnya ialah dengan 

mengikutsertakan judul dokumen pada proses 

pembentukan ringkasan. Perbedaan dataset (struktur 

kalimat pada artikel ilmiah berbeda dengan struktur 

kalimat pada artikel berita) yang digunakan juga 

dapat mempengaruhi hasil kualitas ringkasan ketika 

menggunakan fitur judul dokumen saat melakukan 

ringkasan. 
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