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Abstrak — Perkembangan informasi digital menyebabkan peningkatan jumlah dokumen teks yang harus
dipahami secara cepat dan efisien. Hal ini mendorong perlunya sistem ringkasan dokumen otomatis untuk
membantu pengguna memperoleh inti informasi tanpa membaca keseluruhan dokumen. Penelitian ini bertujuan
untuk membangun sistem ringkasan dokumen otomatis berbasis pembelajaran mesin menggunakan metode
Word2Vec dan Support Vector Machine (SVM). Word2Vec digunakan untuk merepresentasikan setiap kalimat ke
dalam bentuk vektor numerik yang menangkap hubungan semantik antar kata, sedangkan SVM digunakan untuk
mengklasifikasikan kalimat penting dan tidak penting dalam dokumen. Proses peringkasan dilakukan dengan
memilih kalimat-kalimat yang diklasifikasikan sebagai kalimat penting untuk membentuk ringkasan akhir.
Pengujian sistem dilakukan pada kumpulan dokumen teks dengan membandingkan ringkasan hasil sistem
terhadap ringkasan referensi menggunakan metrik evaluasi ROUGE. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
kombinasi Word2Vec dan SVM mampu menghasilkan ringkasan yang representatif dan relevan terhadap isi
dokumen asli.

Kata Kunci — Confusion Matrix, ROUGE, Ringkasan Dokumen, Support Vector Machine, Word2Vec

1. PENDAHULUAN

Pesatnya perkembangan teknologi informasi membuat jumlah dokumen teks digital semakin meningkat,
seperti artikel ilmiah, berita, dan berbagai dokumen daring lainnya. Banyaknya informasi tersebut sering kali
menyulitkan pembaca untuk menemukan inti pembahasan secara cepat karena keterbatasan waktu dan perhatian.
Akibatnya, pembaca harus menghabiskan waktu lebih lama untuk memahami isi dokumen secara keseluruhan.
Kondisi ini menunjukkan perlunya sebuah sistem ringkasan dokumen otomatis yang mampu menyajikan informasi
penting secara singkat, jelas, dan mudah dipahami tanpa mengurangi makna utama dari dokumen asli.

Namun, membangun sistem ringkasan dokumen otomatis bukanlah hal yang sederhana. Tantangan utama
terletak pada bagaimana memahami konteks dan makna setiap kalimat dalam dokumen serta menentukan kalimat
mana yang paling penting untuk dimasukkan ke dalam ringkasan. Pendekatan konvensional yang hanya
mengandalkan frekuensi kemunculan kata sering kali belum mampu menangkap hubungan makna antar kata
secara mendalam[1]. Oleh karena itu, penelitian ini memfokuskan permasalahan pada penerapan metode yang
mampu merepresentasikan makna semantik kalimat dengan lebih baik dan mengklasifikasikan tingkat kepentingan
kalimat secara akurat menggunakan Word2Vec dan Support Vector Machine (SVM).

Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan mengembangkan sistem ringkasan dokumen otomatis
berbasis Word2Vec dan SVM yang dapat menghasilkan ringkasan dokumen yang informatif dan relevan.
Word2Vec digunakan untuk menangkap hubungan semantik antar kata dalam bentuk vektor, sedangkan SVM
berperan dalam menentukan kalimat yang dianggap penting untuk membentuk ringkasan akhir. Kontribusi dari
penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran penerapan kombinasi Word2Vec dan SVM dalam
peringkasan dokumen otomatis serta menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya di bidang Natural Language
Processing[2].

2.METODE PENELITIAN

2.1 Studi Literatur dan Analisis

Tahap studi literatur dilakukan untuk memperoleh pemahaman konseptual mengenai Natural Language
Processing (NLP), khususnya pada teknik peringkasan dokumen otomatis (automatic document
summarization). Peneliti mengkaji berbagai penelitian terdahulu yang membahas pendekatan peringkasan
ekstraktif berbasis pembelajaran mesin, termasuk penggunaan Word2Vec sebagai metode representasi
semantik dan Support Vector Machine (SVM) sebagai algoritma klasifikasi. Selain itu, dilakukan analisis
terhadap struktur dokumen teks untuk mengidentifikasi karakteristik kalimat penting yang umumnya muncul
dalam sebuah ringkasan, seperti posisi kalimat, panjang kalimat, dan kandungan informasi utama. Studi
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literatur ini juga mencakup kajian terhadap metrik evaluasi ROUGE yang umum digunakan untuk mengukur
kualitas ringkasan otomatis secara kuantitatif.

Selain menggunakan metrik ROUGE sebagai evaluasi kualitas ringkasan pada level dokumen, penelitian
ini juga mempertimbangkan penggunaan Confusion Matrix sebagai bentuk evaluasi tambahan pada level
kalimat. Confusion Matrix digunakan untuk mengukur kinerja model Support Vector Machine (SVM) dalam
mengklasifikasikan kalimat penting dan tidak penting sebelum proses peringkasan dilakukan. Evaluasi ini
memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai kemampuan model dalam tahap seleksi kalimat,
yang menjadi fondasi utama dalam pembentukan ringkasan dokumen ekstraktif.

a. Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP) adalah cabang dari kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence) yang berfokus pada interaksi antara komputer dan bahasa alami manusia. Tujuan utama
NLP adalah memungkinkan mesin untuk membaca, memahami, dan memproses bahasa manusia
dengan cara yang bernilai dan bermakna. Secara teknis, NLP mencakup berbagai tugas mulai dari
pemrosesan teks dasar seperti tokenization dan stemming, hingga tugas kompleks seperti
penerjemahan mesin, analisis sentimen, dan peringkasan teks otomatis.

Dalam perkembangannya, NLP sering dikaitkan dengan pemrosesan pada 10 hingga 20 bahasa
utama yang memiliki sumber daya tinggi (high-resource languages), seperti Bahasa Inggris atau
Mandarin. Munculnya sistem pembelajaran mendalam (deep learning) yang membutuhkan data
dalam jumlah besar telah secara signifikan meningkatkan kinerja NLP untuk bahasa-bahasa
tersebut. Namun, tantangan besar tetap ada pada bahasa dengan sumber daya rendah (low-resource
languages), di mana ketersediaan dataset berskala besar sangat terbatas. Hal ini menjadikan
pengembangan model NLP yang efisien untuk bahasa tersebut sebagai masalah penelitian yang
menantang namun krusial untuk menjembatani kesenjangan teknologi bahasa [3].

b.  Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu algoritma supervised learning
(pembelajaran terawasi) yang paling populer dan kuat, digunakan secara luas untuk tugas klasifikasi,
regresi, hingga deteksi outlier. SVM pertama kali diperkenalkan oleh Cortes dan Vapnik di AT&T
Bell Laboratories dan didasarkan pada kerangka kerja teori pembelajaran statistik Vapnik—
Chervonenkis (VC Theory). Prinsip kerja utama SVM adalah menemukan Ayperplane (bidang
pemisah) terbaik yang memisahkan dua kelas data dengan margin maksimal.

Dalam kasus data yang dapat dipisahkan secara linier, SVM mencari syperplane dengan margin
keras atau lunak untuk meminimalkan kesalahan klasifikasi. Namun, kekuatan utama SVM terletak
pada kemampuannya menangani data non-linier menggunakan teknik yang disebut Kernel Trick.
Fungsi kernel memungkinkan algoritma untuk memetakan data dari ruang dimensi rendah ke ruang
dimensi yang lebih tinggi di mana data tersebut dapat dipisahkan secara linier. Beberapa fungsi
kernel yang umum digunakan meliputi kernel Linier, Polinomial, Radial Basis Function (RBF), dan
Sigmoid. Fleksibilitas ini menjadikan SVM sangat efektif dalam berbagai aplikasi, termasuk
kategorisasi teks dan klasifikasi citra [4].

c. Word2Vec

Word2Vec adalah teknik pemrosesan bahasa alami yang dikembangkan oleh tim peneliti Google,
dipimpin oleh Tomas Mikolov, untuk menghasilkan word embedding (representasi vektor kata).
Berbeda dengan metode tradisional seperti Bag of Words (BoW) atau TF-IDF yang hanya
mengandalkan statistik frekuensi kemunculan kata, Word2Vec merupakan model prediktif berbasis
jaringan saraf (neural network). Model ini mampu menangkap makna semantik dan hubungan
sintaksis antar kata dengan memetakan kata-kata ke dalam ruang vektor, di mana kata-kata dengan
makna serupa akan memiliki jarak vektor yang berdekatan [5].

1. Continuous Bag of Words (CBOW)

Model ini memprediksi kata target berdasarkan konteks kata-kata di sekitarnya. CBOW
cenderung lebih cepat dilatih dan memiliki akurasi yang baik untuk kata-kata yang sering
muncul.

2. Skip-Gram

Kebalikan dari CBOW, model ini menggunakan kata target untuk memprediksi kata-
kata konteks di sekitarnya. Skip-Gram bekerja lebih baik untuk dataset kecil dan lebih
mampu merepresentasikan kata-kata yang jarang muncul. Kedua metode ini menjadikan
Word2Vec sangat efektif dalam menangkap konteks linguistik yang kompleks.
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d. Confusion Matrix

Karl Pearson menciptakan Confusion Matrix pada tahun 1904, yang awalnya dikenal sebagai
tabel kontingensi. Kemudian disebut sebagai matriks klasifikasi, sebelum akhirnya disebut sebagai
Confusion Matrix dalam ilmu data. Matriks ini terdiri dari empat komponen utama: True Positive
(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Dengan menganalisis
keempat komponen ini, peneliti tidak hanya mengetahui akurasi model, tetapi juga dapat
menghitung metrik penting lainnya seperti Precision, Recall, dan FI-Score. Penggunaan istilah
Confusion Matrix sangat membantu dalam mengurangi kebingungan interpretasi hasil, karena
memberikan gambaran rinci tentang di mana model melakukan kesalahan klasifikasi, apakah itu
salah memprediksi kelas positif sebagai negatif (Tipe II error) atau sebaliknya (Tipe I error) [6].

e. Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE)

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation atau ROUGE adalah sekumpulan metrik
yang digunakan untuk mengevaluasi kualitas sistem peringkasan teks otomatis dan penerjemahan
mesin. ROUGE bekerja dengan cara menghitung tumpang tindih (overlap) unit n-gram (seperti kata
atau frasa) antara ringkasan yang dihasilkan oleh sistem (system summary) dengan satu atau lebih
ringkasan referensi yang dibuat oleh manusia (gold standard). Metrik ini sangat populer karena
kesederhanaannya dan efektivitasnya dalam mengukur seberapa banyak informasi relevan yang
berhasil ditangkap oleh sistem [7].

2.2 Desain Sistem dan Preprocessing

23

Desain sistem peringkasan dokumen dibangun dengan alur kerja yang sistematis, dimulai dari pengolahan
teks mentah hingga pembentukan ringkasan akhir. Pada tahap preprocessing, teks asli terlebih dahulu
diproses melalui tokenisasi, penghapusan stopwords, serta normalisasi teks untuk mengurangi noise pada
data. Setelah itu, dokumen dipecah menjadi kalimat-kalimat sebagai unit analisis utama. Setiap kalimat
kemudian disiapkan untuk tahap ekstraksi fitur dengan memperhatikan karakteristik tambahan, seperti
panjang kalimat dan posisi kalimat dalam dokumen. Tahapan preprocessing ini bertujuan untuk
meningkatkan kualitas representasi data sebelum diproses oleh model Word2Vec dan SVM.

Tahap awal meliputi ekstraksi konten dari dokumen PDF, fext cleaning, dan identifikasi bagian-bagian
jurnal yang paling informatif seperti metode, hasil, pembahasan, dan serta simpulan/kesimpulan. Tahapan
dalam pra-pemrosesan data dalam penelitian ini diantaranya :

a. Tokenization

Tokenisasi adalah proses membagi kalimat atau teks menjadi bagian-bagian yang lebih kecil,

biasa disebut term atau token. Pembagian ini dilakukan berdasarkan spasi kata. Proses tokenisasi
dalam peenelitian ini dilakukan menggunakan fungsi word_tokenize() dari library Natural
Language Toolkit (NLTK). Fungsi ini akan memecah kalimat menjadidaftar kata berdasarkan
pemisah seperti spasi dan tanda baca[8].

b. Stopwords Removal
Stopword Removal merupakan kata-kata yang memiliki makna umum, tidak membawa informasi
penting, dan tidak mengandung sentimen, namun sering muncul dalam jumlah besar pada teks.
Proses stopword removal dilakukan untuk mengurangi dimensionalitas data, menurunkan beban
komputasi, serta meningkatkan efisiensi dan kinerja analisis[8].

Implementasi Modelling Word2Vec dan SVM

Pada tahap pemodelan, Word2Vec digunakan untuk membangun representasi vektor kata berdasarkan
konteks kemunculannya dalam korpus teks. Model Word2Vec dilatih menghasilkan embedding kata yang
mampu menangkap hubungan semantik antar kata. Selanjutnya, setiap kalimat direpresentasikan dalam
bentuk vektor kalimat dengan cara mengagregasikan vektor kata penyusunnya, misalnya melalui perhitungan
rata-rata vektor. Vektor kalimat ini kemudian dikombinasikan dengan fitur tambahan seperti panjang dan
posisi kalimat untuk membentuk feature vector|[9].

e [

Z}/,=1 exp(v",vj, T"Wi)

Pada rumus diatas, v,, dan v, adalah dua representasi dari kata w - v,,. Berasal dari baris W, yang
merupakan matriks bobot input — hidden weight matrix, dan vy, berasal dari kolom W', yang merupakan
hidden matrix — Output Matrix. Dalam analisis selanjutnya, kita menyebut v,, sebagai sebuah vektor input,
dan v, sebagai sebuah vektor output dari kata w[10]
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2.4

Feature vector tersebut digunakan sebagai masukan bagi algoriType equation here.tma Support
Vector Machine (SVM) untuk melakukan proses klasifikasi. Model SVM dilatih menggunakan data berlabel
untuk membedakan antara kalimat penting dan tidak penting. Setelah proses pelatihan selesai, model SVM
digunakan untuk memprediksi tingkat kepentingan kalimat pada dokumen baru. Kalimat dengan skor
probabilitas tertinggi kemudian dipilih sebagai ringkasan dokumen otomatis.

min lwll? + Xy ajy; (- x) + b*....co.2)

a; Lagrange multiplier yang sesuai dengan setiap sampel, dan dalam solusi, a; # 0 sesuai dengan sampel
pelatihan yang merupakan SV. Biasanya, hanya beberapa pengali Lagrange yang bukan nol. b* adalah
ambang batas klasifikasi, yang dapat dihitung dari SV apa pun atau median dari dua SV apa pun dari kedua
kelas tersebut[11].

Evaluasi dan Analisis Hasil

Tahap evaluasi dilakukan dengan membandingkan ringkasan yang dihasilkan oleh sistem terhadap
ringkasan acuan menggunakan metrik ROUGE, yang meliputi ROUGE-1, ROUGE-2, dan ROUGE-L.
Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur tingkat kesesuaian antara ringkasan sistem dan ringkasan referensi
berdasarkan kesamaan unigram, bigram, dan urutan kata. Analisis hasil dilakukan untuk menilai efektivitas
kombinasi Word2Vec dan SVM dalam mengidentifikasi kalimat penting, serta untuk mengamati pengaruh
fitur-fitur tambahan terhadap kualitas ringkasan. Hasil evaluasi ini menjadi dasar dalam menilai performa
sistem dan potensi pengembangannya di masa mendatang. Gambar 1 adalah hasil evaluasi dari Confusion

Matrix.

Confusion Matrix SVM
8000

7000
Tidak Ringkas 30 6000

5000

True label

Ringkas 1696 140 2000

1000

Tidak Ringkas Ringkas
Predicted label

Gambar 1 Evaluasi Confusion Matrix
3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian sistem dilakukan dengan membandingkan ringkasan yang dihasilkan oleh sistem terhadap

abstrak asli dari 11 dokumen jurnal ilmiah sebagai ringkasan acuan. Abstrak dipilih karena merepresentasikan
ringkasan manual yang disusun oleh penulis dokumen dan dianggap sebagai standar referensi. Proses evaluasi
bertujuan untuk mengukur sejauh mana sistem mampu menangkap informasi inti dari dokumen secara otomatis.

Evaluasi dilakukan menggunakan metrik ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation),

yang mengukur tingkat kesamaan antara ringkasan otomatis dan ringkasan referensi berdasarkan kesamaan n-
gram. Dalam penelitian ini digunakan tiga varian ROUGE, yaitu ROUGE-1 untuk kesamaan unigram, ROUGE-2
untuk kesamaan bigram, dan ROUGE-L untuk mengukur kesamaan urutan kata terpanjang (Longest Common
Subsequence). Ketiga metrik tersebut digunakan untuk memberikan gambaran yang komprehensif terhadap
kualitas ringkasan yang dihasilkan sistem.

3.1

Hasil Evaluasi Kuantitatif

Pengujian dilakukan terhadap 11 dokumen jurnal berbahasa Indonesia. Ringkasan yang dihasilkan oleh
sistem (system summary) dibandingkan dengan abstrak asli dari masing-masing dokumen (reference
summary). Evaluasi kuantitatif dilakukan dengan menghitung skor F1 untuk ROUGE-1, ROUGE-2, dan
ROUGE-L pada setiap dokumen, kemudian dirata-ratakan untuk memperoleh gambaran performa sistem
secara keseluruhan.

Selain menyajikan nilai rata-rata ROUGE, penelitian ini juga menganalisis distribusi skor ROUGE-1
untuk memahami variasi performa sistem pada setiap dokumen uji. Distribusi ini direpresentasikan melalui
nilai ROUGE-1 Minimum (R1-Min) dan ROUGE-1 Maksimum (R1-Max). Analisis distribusi ini bertujuan
untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai stabilitas dan konsistensi sistem ringkasan
dokumen otomatis berbasis Word2Vec dan Support Vector Machine.
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Sebaliknya, nilai R1-Min yang mencapai 0.0296 menunjukkan adanya dokumen yang gagal diringkas
secara efektif. Hasil analisis menunjukkan bahwa nilai minimum ini bukan disebabkan oleh kelemahan
metode Word2Vec atau SVM secara langsung, melainkan oleh kendala pada tahap preprocessing, khususnya
kegagalan ekstraksi teks dari dokumen PDF yang memiliki struktur tidak terstandarisasi. Pada kondisi
tersebut, sistem tidak memperoleh input kalimat yang memadai untuk diproses lebih lanjut, sehingga tidak
mampu menghasilkan ringkasan yang relevan.

Tabel 1. ROUGE Score (Average F1)
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
0.4070 0.02960 0.3511
Berdasarkan hasil pengujian dalam tabel 1 diatas, diperoleh nilai rata-rata ROUGE-1 sebesar 0.4070,
ROUGE-2 sebesar 0.2960, dan ROUGE-L sebesar 0.3511. Skor ROUGE-1 yang relatif lebih tinggi
menunjukkan bahwa sistem cukup mampu menangkap informasi inti dokumen secara leksikal pada tingkat
unigram. Sementara itu, nilai ROUGE-2 yang lebih rendah mengindikasikan bahwa kesesuaian pasangan
kata (bigram) antara ringkasan sistem dan referensi masih menjadi tantangan, yang umum terjadi pada
metode peringkasan ekstraktif berbasis klasifikasi kalimat. Nilai ROUGE-L yang cukup stabil menunjukkan
bahwa sistem mampu mempertahankan kesamaan urutan kata terpanjang (longest common subsequence),
sehingga ringkasan yang dihasilkan tetap memiliki alur informasi yang koheren.

Tabel 2. ROUGE Distribution

Id R1 R2 RL
Min. 0.0296 0.0000 0.7869
Max. 0.0296 0.7333 0.7869

Selain nilai rata-rata, analisis distribusi skor ROUGE pada tabel 2 dilakukan untuk memahami variasi
performa sistem pada setiap dokumen uji. Distribusi skor menunjukkan bahwa ROUGE-1 memiliki nilai
minimum sebesar 0.0296 dan maksimum sebesar 0.7869, ROUGE-2 memiliki rentang dari 0.0000 hingga
0.7333, serta ROUGE-L berkisar antara 0.0296 hingga 0.7815. Rentang nilai yang cukup lebar ini
menunjukkan adanya perbedaan signifikan dalam kualitas ringkasan antar dokumen.

Analisis Efektivitas Metode

Keberhasilan sistem dalam menghasilkan ringkasan dokumen sangat dipengaruhi oleh kombinasi metode
Word2Vec dan Support Vector Machine (SVM). Word2Vec digunakan untuk merepresentasikan setiap
kalimat ke dalam bentuk vektor numerik yang menangkap hubungan semantik antar kata. Representasi ini
memungkinkan sistem untuk memahami konteks kalimat secara lebih baik dibandingkan pendekatan berbasis
frekuensi kata semata.

Vektor kalimat yang dihasilkan kemudian digunakan sebagai fitur input bagi model SVM untuk
melakukan klasifikasi tingkat kepentingan kalimat. SVM dilatih menggunakan data berlabel (gold labels)
untuk membedakan antara kalimat penting dan tidak penting dalam dokumen. Melalui proses ini, sistem
mampu memberikan skor probabilitas kepentingan pada setiap kalimat menggunakan fungsi predict proba(),
sehingga pemilihan kalimat ringkasan dapat dilakukan secara objektif berdasarkan hasil klasifikasi.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa pendekatan klasifikasi kalimat menggunakan SVM cukup efektif
dalam memilih kalimat-kalimat yang merepresentasikan inti dokumen. Kalimat dengan skor kepentingan
tertinggi umumnya memuat informasi utama seperti tujuan penelitian, hasil eksperimen, dan simpulan, yang
selaras dengan isi abstrak referensi.

Analisis Kualitas Ringkasan yang Dihasilkan

Ringkasan akhir dibentuk dengan memilih tiga kalimat dengan skor kepentingan tertinggi dari hasil
prediksi SVM. Pendekatan ini menghasilkan ringkasan yang bersifat ekstraktif dan padat, tanpa mengubah
struktur asli kalimat dalam dokumen. Secara umum, ringkasan yang dihasilkan mampu menyampaikan
gagasan utama dokumen meskipun jumlah kalimat yang digunakan terbatas.

Capaian skor ROUGE-L yang relatif stabil menunjukkan bahwa sistem tidak hanya mampu memilih kata-
kata yang relevan, tetapi juga mempertahankan kesesuaian urutan kata dengan ringkasan referensi. Hal ini
mengindikasikan bahwa representasi semantik Word2Vec berperan penting dalam membantu sistem
mengenali kesamaan makna antar kalimat, meskipun tidak selalu menggunakan kata yang persis sama.
Keterbatasan Sistem

Meskipun sistem menunjukkan performa yang cukup baik, terdapat beberapa keterbatasan yang perlu
diperhatikan. Ketergantungan sistem terhadap kualitas teks hasil ekstraksi menjadi faktor utama yang
memengaruhi performa. Dokumen PDF dengan format kolom kompleks, tabel, atau encoding karakter yang
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tidak standar dapat menyebabkan kegagalan ekstraksi teks, sehingga berdampak langsung pada kualitas
ringkasan.

Selain itu, pendekatan ekstraktif yang digunakan masih bergantung pada pemilihan kalimat dari dokumen
asli, sehingga sistem belum mampu menghasilkan ringkasan dalam bentuk parafrase atau kalimat baru. Oleh
karena itu, pengembangan lanjutan dapat diarahkan pada peningkatan modul ekstraksi teks serta eksplorasi
metode peringkasan yang lebih adaptif.

Desain Menu

Implementasi antarmuka pengguna (user interface) pada aplikasi ini dirancang dengan mengedepankan
kemudahan akses (usability) dan kenyamanan visual. Aplikasi menerapkan tema gelap (dark mode) yang
modern untuk mengurangi kelelahan mata pengguna saat membaca teks atau hasil ringkasan. Pada halaman
utama, pengguna disuguhkan dua opsi metode input data untuk diringkas, yaitu melalui unggahan berkas
dokumen atau input teks manual. Navigasi antara kedua metode ini dilakukan melalui tab menu yang terletak
di bagian atas panel utama.

Ringkas Teks

Gambar 2. Halaman peringkas teks yang menggunakan Upload File
Selain fitur unggah berkas, aplikasi juga menyediakan fitur untuk memproses teks secara langsung. Fitur
pertama adalah peringkasan berbasis dokumen yang diilustrasikan pada Gambar 2. Pada mode ini, tab
'Upload PDF' diaktifkan. Pengguna disediakan area khusus untuk mengunggah berkas dengan metode drag-
and-drop atau dengan mengklik area tersebut untuk membuka file explorer. Antarmuka ini dirancang khusus
untuk menerima format PDF sebagai masukan. Di bagian bawah area unggah, terdapat komponen slider
(penggeser) interaktif yang memungkinkan pengguna untuk menentukan parameter jumlah kalimat hasil
ringkasan (misalnya 3 kalimat, 5 kalimat, dst.) sesuai kebutuhan. Setelah berkas dipilih dan parameter diatur,

proses eksekusi dilakukan dengan menekan tombol biru bertuliskan "Ringkas PDF".

Ringkas Teks

Gambar 3. Halaman peringkas teks yang menggunakan Teks secara langsung

Alternatif kedua adalah fitur peringkasan teks secara langsung (direct text input). Sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 3, tampilan ini dapat diakses dengan memilih tab Tempel Teks'. Pada halaman ini,
elemen wuploader digantikan oleh kolom teks area (text area) yang luas. Pengguna dapat menyalin teks dari
sumber lain dan menempelkannya (paste) atau mengetik artikel berita secara manual ke dalam kolom tersebut.
Konsistensi desain tetap dijaga dengan menyertakan fitur sl/ider pengatur jumlah kalimat di bagian bawah, serta
tombol eksekusi "Ringkas Teks" untuk memulai proses komputasi algoritma peringkasan.

4. SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa sistem ringkasan dokumen

otomatis berbasis Word2Vec dan Support Vector Machine (SVM) mampu menghasilkan ringkasan yang cukup
representatif terhadap isi dokumen jurnal berbahasa Indonesia. Penggunaan Word2Vec sebagai metode
pembentukan vektor memungkinkan sistem menangkap hubungan semantik antar kata dan kalimat, sementara
SVM berperan efektif dalam mengklasifikasikan tingkat kepentingan kalimat. Hasil evaluasi menggunakan metrik
ROUGE menunjukkan bahwa sistem mampu menangkap informasi inti dokumen, khususnya pada dokumen
dengan struktur teks yang baik dan proses ekstraksi yang optimal.
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Selain itu, analisis distribusi skor ROUGE, khususnya ROUGE-1 dan ROUGE Distribution (Min dan
Max), menunjukkan adanya variasi performa antar dokumen uji. Dokumen dengan format PDF yang terstruktur
menghasilkan skor ROUGE yang tinggi, sedangkan dokumen dengan format kompleks mengalami penurunan
performa akibat kegagalan preprocessing. Temuan ini menegaskan bahwa kualitas ringkasan tidak hanya
ditentukan oleh model Word2Vec dan SVM, tetapi juga sangat dipengaruhi oleh kualitas dan keterbacaan data
teks yang diproses oleh sistem.

5.SARAN

Berdasarkan keterbatasan yang ditemukan dalam penelitian ini, penelitian selanjutnya disarankan untuk
mengembangkan sistem peringkasan dokumen dengan mengintegrasikan model IndoBERT secara lebih
mendalam pada tahap representasi semantik kalimat. Penggunaan IndoBERT tidak hanya sebagai pembanding,
tetapi sebagai core embedding model, diharapkan mampu menangkap konteks semantik dan relasi antar kalimat
secara lebih akurat dibandingkan Word2Vec yang bersifat statis. Integrasi embedding kontekstual IndoBERT
berpotensi meningkatkan kemampuan sistem dalam membedakan kalimat penting dan tidak penting, terutama
pada dokumen jurnal yang memiliki struktur bahasa formal dan kompleks.

Selain itu, penelitian lanjutan disarankan untuk mengombinasikan embedding IndoBERT dengan
pendekatan klasifikasi yang lebih adaptif, seperti fine-tuning IndoBERT untuk tugas klasifikasi kalimat atau
menggabungkannya dengan SVM sebagai hybrid classifier. Pendekatan ini memungkinkan pemanfaatan kekuatan
representasi kontekstual IndoBERT sekaligus mempertahankan keunggulan SVM dalam klasifikasi berbasis
margin. Evaluasi sistem juga dapat diperluas dengan menggabungkan metrik ROUGE dan confusion matrix
dengan human evaluation oleh pakar, sehingga kualitas ringkasan tidak hanya dinilai dari kesamaan leksikal, tetapi
juga dari aspek keterbacaan, koherensi, dan relevansi isi secara semantik.
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