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2.1 Text Summarization

Text summarization adalah proses menyeleksi informasi terpenting pada
sumber informasi yang digunakan untuk diringkas bagi pembaca atau pekerjaan
tertentu (Wong, 2003). Ada 2 tipe dari text summarization yaitu ekstraktif dan
abstraktif (E.Hovy dan C.-y.Lin, 1998). Ekstraktif text summarization adalah
pemilihan kalimat penting yang mewakili informasi tersebut yang akan dijadikan
ringkasan. Abstraktif text summarization adalah pembuatan kalimat baru yang
mewakili informasi yang ada untuk dijadikan ringkasan, namun masih sulit untuk

diimplementasikan (G.R.Radev dkk, 2002).

2.2 Text Preprocessing

Text preprocessing adalah tahapan untuk mempersiapkan teks menjadi data
yang akan diolah di tahapan berikutnya. Inputan awal pada proses ini adalah berupa
dokumen. Text preprocessing pada penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan,
yaitu proses pemecahan kalimat, proses case folding, proses tokenizing kata, proses
filtering, dan proses stemming (Mustaghfiri dkk., 2016).
1. Pemecahan Kalimat

Memecah dokumen menjadi kalimat-kalimat merupakan langkah awal
tahapan text preprocessing. Pemecahan kalimat yaitu proses memecah string teks
dokumen yang panjang menjadi kumpulan kalimat-kalimat. Dalam memecah

dokumen menjadi kalimat-kalimat menggunakan fungsi split(), dengan tanda titik
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.”, tanda tanya “?” dan tanda tanya

“"’

sebagai delimiter untuk memotong string
dokumen.
2.  Case Folding

Case folding adalah tahapan proses mengubah semua huruf dalam teks
dokumen menjadi huruf kecil, serta menghilangkan karakter selain a-z.
3. Tokenizing

Tokenizing adalah proses pemotongan string input berdasarkan tiap kata yang
menyusunnya. Pemecahan kalimat menjadi kata-kata tunggal dilakukan dengan
memindai kalimat dengan pemisah (delimiter) white space (spasi, tab, dan newline).
4.  Filtering

Filtering adalah proses penghilangan stopword. Stopword adalah kata-kata
yang sering kali muncul dalam dokumen namun artinya tidak deskriptif dan tidak
memiliki keterkaitan dengan tema tertentu. Di dalam Bahasa Indonesia, stopword
dapat disebut sebagai kata tidak penting, misalnya “di”, “oleh”, “pada”, “sebuah”,
“karena”, dan lain sebagainya. Stopword yang digunakan dalam penelitian ini
berasal dari penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Fadillah Z. Tala (2003).
5. Stemming

Stemming adalah proses mencari akar (root) kata dari tiap token kata yaitu

dengan pengembalian suatu kata berimbuhan ke bentuk dasarnya (Tala, 2003).

2.3 Algoritma Nazief & Adriani

Menurut penelitian Asian Jelita et al.(2005), algoritma Nazief & Adriani

adalah algoritma stemming paling efektif yang menghasilkan error terendah, tetapi
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membutuhkan dictionary yang lengkap. Sistem menggunakan API Sastrawi yang

sudah mewakili stemming Nazief & Adriani.

Algoritma yang dibuat oleh Bobby Nazief dan Mirna Adriani dikembangkan

berdasarkan aturan morfologi Bahasa Indonesia yang mengelompokkan imbuhan

menjadi awalan (prefix), sisipan (infix), akhiran (suffix) dan gabungan awalan

akhiran (confix). Aturan morfologi Bahasa Indonesia mengelompokkan imbuhan

ke dalam beberapa kategori sebagai berikut (Tahitoe, 2010).

1.

Inflection Suffixes yakni kelompok akhiran yang tidak merubah bentuk kata

dasar. Sebagai contoh, kata “duduk” yang diberikan akhiran “-lah” akan

menjadi “duduklah”. Kelompok ini dapat dibagi menjadi dua.

a.  Particle (P) atau partikel, yakni termasuk di dalamnya “-lah”, “-kah”, “-
tah”, dan “-pun”.

b.  Possessive Pronoun (PP) atau kata ganti kepunyaan, termasuk di
dalamnya adalah “-ku”, ”-mu”, dan “-nya”.

Derivation Suffixes (DS) yakni kumpulan akhiran asli Bahasa Indonesia yang

secara langsung ditambahkan pada kata dasar yaitu akhiran “-i”, “-kan”, dan

“-an”.

Derivation Prefixes (DP) yakni kumpulan awalan yang dapat langsung

diberikan pada kata dasar murni, atau pada kata dasar yang sudah

mendapatkan penambahan sampai dengan 2 awalan. Termasuk di dalamnya

adalah:

a.  Awalan yang dapat bermorfologi (“me-*, “be-*, “pe-*, dan “te-*)

b.  Awalan yang tidak bermorfologi (“di-, “ke-“ dan “se-*‘)
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Berdasarkan pengklasifikasian imbuhan-imbuhan sebelumnya, maka bentuk kata

berimbuhan dalam Bahasa Indonesia dapat dimodelkan sebagai berikut.

[ DP+ [ DP+ [ DP+] ] ] Kata Dasar [ [+DS] [+PP] [+P] ]

Algoritma Nazief & Adriani memiliki tahap-tahap sebagai berikut (Nazief, B. A.

A. & Adriani, M, 1996).

1.

Pertama cari kata yang akan di stem dalam kamus kata dasar. Jika ditemukan
maka diasumsikan kata adalah root word, maka algoritma berhenti.
Inflection Suffixes (“-lah”, “-kah”, “-ku”, “-mu”, atau “-nya”) dibuang. Jika
berupa particles (“-lah”, “-kah”, “-tah” atau “-pun”) maka langkah ini
diulangi lagi untuk menghapus Possesive Pronouns (“-ku”, “-mu”, atau “-
nya”), jika ada. Cek kata di dalam kamus kata dasar, jika ditemukan, algoritma
dihentikan, jika tidak lanjut ke langkah 3.
Hapus Derivation Suffixes (“-i”, “-an” atau “-kan”). Jika kata ditemukan di
kamus, maka algoritma berhenti. Jika tidak maka ke langkah 3a
a. Jika “-an” telah dihapus dan huruf terakhir dari kata tersebut adalah “-
k”, maka “-k” juga ikut dihapus. Jika kata tersebut ditemukan dalam
kamus maka algoritma berhenti. Jika tidak ditemukan maka lakukan
langkah 3b.

TIBLLIRT)
-1

b.  Akhiran yang dihapus (“-i”, “-an” atau “-kan”) dikembalikan, lanjut ke
langkah 4.
Hapus Derivation Prefix (“di-*, “ke-*, “se-, “me-*, “be-*, “pe-*, “te-*)

dengan iterasi maksimum adalah 3 kali.

a.  Langkah 4 berhenti jika.
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e Terjadi kombinasi awalan dan akhiran yang terlarang seperti pada
Gambar 2.1.

e Awalan yang dideteksi saat ini sama dengan awalan yang
dihilangkan sebelumnya.

e Tiga awalan telah dihilangkan.

Awvalan Akhiran yang tidak diizinkan
be- -i

di- -an

ke- -i, -kan

me- -an

Se- -i, -kan

Gambar 2.1 Kombinasi Awalan Akhiran yang Tidak Diijinkan (Nazief, B. A. A.
& Adriani, M, 1996)

Identifikasikan tipe awalan dan hilangkan. Awalan ada tipe.

e Standar: “di-*, “ke-*, “se-* yang dapat langsung dihilangkan dari kata.

e Kompleks: “me-*, “be-“, “pe-“, “te-“ adalah tipe-tipe awalan yang dapat
bermofologi sesuai kata dasar yang mengikutinya. Oleh karena itu,
gunakan aturan pada Gambar 2.2 untuk mendapatkan pemenggalan
yang tepat.

b.  Cari kata yang telah dihilangkan awalannya ini di dalam kamus. Apabila
tidak ditemukan, maka langkah 4 diulangi kembali. Apabila ditemukan,
maka keseluruhan proses dihentikan.

5. Apabila setelah langkah 4 kata dasar masih belum ditemukan, maka proses
recoding dilakukan dengan mengacu pada aturan Gambar 2.2. Recoding
dilakukan dengan menambahkan karakter recoding di awal kata yang

dipenggal. Pada Gambar 2.2, karakter recoding adalah huruf kecil setelah
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tanda hubung (“-“) dan terkadang berada sebelum tanda kurung. Sebagai
contoh, kata “menangkap” (aturan 15), setelah dipenggal menjadi “nangkap”.

Karena tidak valid, maka recoding dilakukan dan menghasilkan kata

“tangkap”.
Rule Construct Return
1 berV... ber-V... | be-rV...
2 berCAP... ber-CAP. . . where Cl=r" and P!=‘er’
3 berCAerV... ber-CAerV...where Cl=7
4 belajar. . . bel-ajar. ..
5 beC,erC. .. be-CyerC ...where Cy!={"r"| T}
6 terV. .. ter-V... | terV...
7 terCP... ter-CP. .. where Cl="r" and P!="er’
8 terCer. .. ter-Cer. .. where Cl=7r"
9 teCyerCs. .. te-C,erCsy. .. where C;!=7
10 me{l|rjw|y}V... me-{1|r|w|y}V...
11 mem{b|flv}. .. mem-{b[flv}...
12 mempe. .. mem-pe. ..
13 mem{rV|V}... me-m{rV|V}... | me-p{rV|V}...
14 men{e|d[j|z}... men-{c|d|j|z}...
15 menV... me-nV... | me-tV...
16 meng{glhlglk}. .. meng-{g/h|glk}...
17 mengV. .. meng-V... | meng-kV...
18 menyV... meny-sV...
19 mempV... mem-pV...where Vl=e’
20 pe{w|y}V... pe-{wly}V...
21 perV... per-V... | perV...
22 perCAP... per-CAP. .. where C!='r" and Pl=‘er’
23 perCAerV... per-CAerV...where C!=7
24 pem{b|flv}... pem-{b|flv}...
25 pem{rV|V}... pe-m{rV|V}... | pe-p{rV|V}...
26 pen{cld|jlz}... pen-{c|d[j|z}...
27 penV... pe-nV... | pe-tV...
28 peng{glh|q}... peng-{glhlq}. ..
29 pengV. .. peng-V... | peng-kV...
30 penyV. .. peny-sV...
31 pelV. .. pe-1V._.; Exception: for “pelajar”, return ajar
3z peCP... pe-CP... where Cl={r|w|y|llm|n} and P!="er’
33 peCerV. .. per-CerV... where Cl={r|w|y|l|m|n}

Gambar 2.2 Aturan Pemenggalan Awalan Stemmer Nazief & Adriani (Nazief, B.
A. A. & Adriani, M, 1996)

6. Jika semua langkah telah selesai tetapi tidak juga berhasil maka kata awal
diasumsikan sebagai root word. Proses selesai.
Tipe awalan ditentukan melalui langkah-langkah berikut:
e Jika awalannya adalah: “di-”, “ke-”, atau “se-” maka tipe awalannya secara
berturut-turut adalah “di-”, “ke-", atau “se-".

e Jika awalannya adalah “te-”, “me-", “be-", atau “pe-" maka dibutuhkan sebuah

proses tambahan untuk menentukan tipe awalannya.

10
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e Jika dua karakter pertama bukan “di-”, “ke-", “se-”, “te-”, “be-", “me-", atau
“pe-" maka berhenti.

e Jika tipe awalan adalah “none” maka berhenti. Jika tipe awalan adalah bukan

“none” maka awalan dapat dilihat pada Gambar 2.3. Hapus awalan jika

ditemukan.
Following Characters Tipe
_ Awalan
Set 1 Set 2 Set 3 Set 4
G G N . none
e - - ter-lulub
G- not (vowel or  “-er-“ vowel ter
rl_r_.l:I'l
d
SN not (vowel or  “-er-* not ter-
-r-*) vowel
“r not (vowelor  not “- - ter
rl_r_JJj el-_n
not (vowel “opr-d vowel - none
ar r:_r_!!j
not (vowel “opr-d not - te
or “-r-") vowel

Gambar 2.3 Cara Menentukan Tipe Awalan Untuk Awalan “te-*“ (Nazief, B. A. A.
& Adriani, M, 1996)

Tipe Awalan Awalan yang harus dihapus
di- di-

ke- ke-

5e- se-

te- te-

ter- ter-

ter-luluh ter

Gambar 2.4 Jenis Awalan Berdasarkan Tipe Awalannya (Nazief, B. A. A. &
Adriani, M, 1996)

11
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2.4 TextRank
Graph-based ranking algorithm adalah salah satu algoritma yang digunakan

untuk menentukan derajat kepentingan suatu vertex pada graph tersebut. Langkah-

langkah yang digunakan untuk graph-based ranking algorithm pada text sebagai

berikut (Mihalcea,Rada dan Tarau,Paul, 2004).

1.  Mengidentifikasi text unit yang paling menentukan tugas yang ada, dan
menambahkannya sebagai simpul dalam grafik.

2.  Mengidentifikasi relasi yang menghubungkan text unit tersebut, dan
menggunakan relasi ini untuk menarik tepi diantara simpul dalam grafik. Tepi
dapat diarahkan atau tidak diarahkan, berbobot atau tidak berbobot.

3. Mengiterasi graph based ranking algorithm sehingga tercapainya
konvergensi.

4.  Menyortir simpul berdasarkan skor akhir dengan menggunakan nilai pada
setiap simpul untuk ranking decision.

PageRank adalah salah satu algoritma terpopuler untuk metode web link
analysis. TextRank didasari oleh PageRank untuk menentukan text ranking pada
suatu dokumen. Tidak seperti supervised sistem lainnya, textrank menggunakan
unsupervised dimana hanya menggunakan teks yang diberikan untuk membuat
ekstraktif text summarization. TextRank menggunakan similarity untuk
menentukan relasi dari kalimat ke kalimat lainnya pada dokumen (Mihalcea,Rada
dan Tarau,Paul, 2004). Similarity yang dipakai adalah yang sering digunakan pada
Natural Language Processing yaitu Cosine Similarity (McKeown, Kathleen, dan
Nenkova, Ani, 2012). Cosine Similiarity menghitung cosine angle antara 2 vektor.

Jika identik, maka nilai cosine adalah 1.0.

12
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Gambar 2.5 Vektor Skalar (Sumber : Grossman, 1998)

YiXiYi
VZi(X0)2 -/ Xi(Yi)?

cos(X,Y) =

Keterangan Rumus 2.2 (Grossman, 1998):

i = term dalam kalimat

X = kalimat 1
Y = kalimat 2
Xi = bobot term dalam kalimat 1
Yi = bobot term dalam kalimat 2

W ji

SVD)=A-d)+d* Xjemup Svieonewy Wik

Keterangan Rumus 2.3 (Mihalcea, Rada dan Tarau, Paul, 2004):
S = Skor dari setiap sentence

Vi= Vertex Input (dari kalimat asal)

V; = Vertex Output (ke kalimat tujuan)

Wiji = bobot dari input ke output

Wik = bobot dari row tersebut

d = damping factor
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Faktor d dapat diatur antara O dan 1, faktor yang menentukan untuk
probabilitas suatu vertex pindah ke random vertex lainnya. Pada umumnya faktor d
di set 0,85. Iterasi akan dilakukan dengan menghitung selisih dari value sebelumnya
terhadap value sekarang sampai lebih kecil dari threshold yaitu 0,0001 dan jika
belum lebih kecil dari 0,0001 maka iterasi akan dilanjutkan (Brin and Page, 1998).
Setelah dijalankan secara terus menerus, akan menghasilkan skor untuk

menentukan tingkat kepentingan suatu vertex di graph tersebut.

2.5 Teknik Uji Coba dan Evaluasi
Uji coba dan evaluasi terhadap sistem dilakukan dengan dua cara sebagai

berikut.

1. Membandingkan kalimat pada data yang dikerjakan oleh pakar Bahasa
Indonesia dengan kalimat pada data yang diperoleh dari sistem.

2. Membandingkan jumlah kalimat pada data yang diperoleh dari sistem dengan
jumlah kalimat pada hasil ringkasan pakar Bahasa Indonesia.

Perbandingan data ringkasan manual dengan data ringkasan sistem akan

dibandingkan dengan rumus berikut.

__ [MesinnManual|

P =

el ..(2.3)

Precision (P) merupakan jumlah kalimat yang muncul pada ringkasan manual dan
ringkasan sistem dibagi dengan jumlah kalimat yang muncul pada ringkasan sistem
(Josef Steinberger, 2009).

__ |MesinnManual|

R =

...(24
|[Manual| (2:4)

14
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Recall (R) merupakan jumlah kalimat yang muncul pada ringkasan manual dan
ringkasan sistem dibagi dengan jumlah kalimat yang muncul pada ringkasan

manual (Josef Steinberger, 2009).

...(2.5)

ungan perhitungan

F-measure (F
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