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ABSTRAK 
Pada era yang semakin modern, informasi menjadi bagian yang 
penting dalam kehidupan sehari-hari. Dalam mendapatkan 
informasi terdapat beberapa hal yang dapat dilakukan dimana salah 
satunya adalah dengan membaca. Dengan semakin banyaknya 
informasi yang tersedia di internet membuat manusia kerepotan 
untuk terus mengikuti perkembangannya. Selain itu, berita online 
juga merupakan salah satu sumber informasi yang ada di internet 
dengan jumlah yang sangat banyak serta topik yang beragam. 
Membaca keseluruhan informasi tersebut juga terkadang 
memerlukan waktu yang lama. Oleh karena itulah, diperlukan suatu 
pembuatan ringkasan dari informasi berita yang tersedia secara 
online untuk mengurangi waktu baca dan mendapatkan informasi 
yang relevan.  

Pada penelitian ini akan dilakukan pembuatan ringkasan berita 
dengan memilih kalimat penting dari teks berita. Metode yang 
digunakan adalah Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers dengan tambahan transformer encoder layer. 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan pada penelitian 
ini menunjukkan bahwa pre-trained model indolem/indobert-base-
uncased dapat menghasilkan nilai F1-Score terbaik untuk ROUGE-
1 sebesar 57.17, ROUGE-2 sebesar 51.27, dan ROUGE-L sebesar 
55.20 pada referensi abstraktif serta ROUGE-1 sebesar 84.46, 
ROUGE-2 sebesar 83.21, dan ROUGE-L sebesar 83.40 pada 
referensi ekstraktif.   

Kata Kunci: Text Summarization, Online News, Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers. 

ABSTRACT 
In this modern era, information has become an important part of 
everyday life. In getting information several things can be done 
where one of them is by reading. With the increasing amount of 
information available on the internet, it is difficult for humans to 
keep abreast of developments. Online news is also one of the 
sources of information on the internet with a very large number and 
various topics. Reading the whole information sometimes also 
takes a long time. Therefore, it is necessary to make a summary of 
the available online news to reduce reading time and obtain 
relevant information. In this research, a summary of the news will 
be made by selecting important sentences from the news text.  

The method used in this research is Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers with the addition of a 
transformer encoder layer. 

Based on the results of the tests that have been carried out, the pre-
trained indolem/indobert-base-uncased model can produce the best 
F1-Score 57.17 for ROUGE-1, 51.27 for ROUGE-2, and 55.20 for 
ROUGE-L using abstractive reference and 84.46 for ROUGE-1, 

83.21 for ROUGE-2, and 83.40 for ROUGE-L using extractive 
reference. 

Keywords: Text Summarization, Online News, Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers. 

1. PENDAHULUAN 
Informasi merupakan bagian penting dalam kehidupan sehari-hari. 
Dalam mendapatkan informasi terdapat beberapa hal yang dapat 
dilakukan dimana salah satunya adalah dengan membaca. Semakin 
banyaknya informasi yang ada di internet membuat manusia 
kerepotan untuk terus mengikuti perkembangannya [6]. Maka dari 
itu, diperlukan suatu pembuatan ringkasan terhadap informasi-
informasi yang tersedia secara online. 

Ringkasan merupakan suatu teks singkat yang dihasilkan dari 
kumpulan teks panjang namun tetap menyimpan informasi penting 
dari teks asalnya [9]. Dengan adanya ringkasan akan membantu 
dalam membaca dengan waktu yang lebih cepat dibandingkan 
dengan harus membaca informasi secara utuh. Selain itu, ringkasan 
juga membantu dalam mengabaikan informasi yang tidak relevan 
tanpa harus kehilangan makna dari informasi yang dibaca. Dalam 
melakukan pembuatan ringkasan juga terkadang masih dilakukan 
secara manual oleh manusia yang memakan waktu lama karena 
jumlah informasi yang ada sangat banyak. Sehingga pembuatan 
ringkasan secara otomatis diperlukan untuk mengatasi hal ini. 

Berita online merupakan salah satu sumber informasi yang ada di 
internet dengan jumlah yang sangat banyak serta topik yang 
beragam [14]. Topik berita dapat meliputi mengenai politik, 
ekonomi, olahraga, teknologi, dan masih banyak lagi. Adanya 
variasi informasi yang luas dan sering digunakan sehingga 
membuat berita menjadi objek pada penelitian ini. Kemudian, pada 
penelitian ini dilakukan pada berita berbahasa Indonesia karena 
untuk pembuatan ringkasan secara otomatis pada berita berbahasa 
Indonesia belum terlalu berkembang seperti berita berbahasa 
Inggris. Selain itu, bahasa Indonesia juga masih tergolong ke dalam 
low-resource language bila dibandingkan dengan high-resource 
language seperti bahasa Inggris sehingga perlu dilakukan 
penelitian untuk pengembangan natural language processing 
berbahasa Indonesia [7].  

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) 
merupakan model yang dikembangkan oleh Google untuk 
keperluan Natural Language Processing seperti text classification, 
question answering, dan lain-lain [3][5]. Selain itu, pada BERT 
tersusun atas transformer encoder yang digunakan untuk 
mempelajari hubungan antar kalimat [15]. Pada penelitian ini akan 
menggunakan BERT untuk melakukan peringkasan berita online. 
Terdapat beberapa penelitian yang telah melakukan peringkasan 
secara otomatis pada berita online berbahasa Inggris dengan 
menggunakan pre-trained encoder BERT. Pada penelitian yang 
dilakukan dengan BERT digunakan tambahan susunan transformer 



encoder setelah dihasilkan embedding dari BERT. Evaluasi 
terhadap model yang diusulkan mampu menghasilkan ringkasan 
ekstraktif berita dengan skor yang paling tinggi bila dibandingkan 
dengan metode lainnya [13]. 

Pada penelitian yang telah dilakukan oleh Liu dan Lapata untuk 
penerapan dan perbandingan metode BERT dengan metode lain 
seperti Recurrent Neural Network diperoleh bahwa metode BERT 
dapat memperoleh hasil yang baik [13]. Kemudian, BERT juga 
dapat mempelajari kata yang tidak dikenali dengan mengubahnya 
menjadi sub-kata. Penerapan metode BERT pada penelitian juga 
dilakukan untuk mengatasi keterbatasan Recurrent Neural Network 
dalam memproses kata demi kata yang dilakukan secara berurutan 
dimana pada metode BERT akan secara langsung memproses 
seluruh input kata secara bersamaan. Maka dari itu, pada penelitian 
yang akan dilakukan ini akan menggunakan BERT dalam 
menghasilkan ringkasan ekstraktif pada berita berbahasa Indonesia.   

Dalam pembuatan ringkasan otomatis berdasarkan pada hasilnya 
dapat dibedakan menjadi dua yaitu abstraktif dan ekstraktif [6]. 
Pada penelitian ini akan digunakan metode ekstraktif dalam 
pembuatan ringkasannya karena pengguna internet lebih memilih 
teks ringkasan yang mirip dengan teks asli yang dibuat oleh penulis 
[14]. Metode yang akan digunakan dalam penelitian ini untuk 
menghasilkan ringkasan ekstraktif adalah Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers (BERT).  

2. LANDASAN TEORI 
2.1 News Summarization 
Ringkasan merupakan suatu teks singkat yang dihasilkan dari 
kumpulan teks panjang namun tetap menyimpan informasi penting 
dari teks asalnya [9]. Informasi yang menunjukkan ide utama dapat 
diberikan penilaian dari seberapa tersambungnya informasi dengan 
tema dan judul berita serta penilaian dari pembaca. Lalu, untuk 
menentukan informasi penting maka lebih akurat bila dipilih oleh 
manusia. Karena itulah, perlu dasar untuk melakukan pelatihan 
terhadap ringkasan yang dibuat oleh manusia serta sudah dipercaya 
sebagai ringkasan yang baik dengan mengandung informasi 
penting dari dokumen. Berdasarkan dari hasilnya, metode untuk 
peringkasan otomatis dapat dibedakan menjadi dua kategori yaitu 
abstraktif dan ekstraktif. Metode abstraktif memiliki tujuan untuk 
melakukan paraphrase dari informasi yang dipilih pada dokumen 
yang akan diringkas. Kemudian, untuk metode ekstraktif memiliki 
tujuan untuk membuat ringkasan dengan memilih kalimat maupun 
kata-kata penting dari dokumen yang akan diringkas. Dengan 
adanya ringkasan dapat mempersingkat waktu untuk menemukan 
informasi penting dari bacaan [6]. 

2.2 Indosum 
Indosum merupakan dataset berita berbahasa Indonesia yang 
merupakan hasil penelitian yang dilakukan oleh Kurniawan dan 
Louvan [11]. Dataset pada penelitian dapat dijadikan sebagai tolok 
ukur dalam pembuatan ringkasan otomatis berbahasa Indonesia. 
Dataset ini berbentuk json. Selain itu, dataset ini juga berisi 18.774 
artikel berita yang diambil dari berbagai portal berita seperti CNN 
Indonesia, Kumparan, dan portal berita lainnya. Dalam dataset ini 
terdapat category yang menunjukkan kategori berita, gold label 
yang merupakan label gold summarization untuk peringkasan 
ekstraktif, id unik tiap berita dari berita yang bersangkutan, source 
yang berisi sumber berita, source url yang berisi url dari berita, 
paragraph yang berisi paragraf teks dari berita, dan summary yang 
berisi ringkasan berita yang dibuat oleh manusia dan bersifat 
abstraktif [11].  

2.3 Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers (BERT) 
Dalam BERT terdapat dua tahapan yang dilakukan yaitu pre-
training dan fine-tuning. Selama pre-training, akan dilakukan 
dengan Masked Language Model (MLM) dimana secara random 
melakukan mask terhadap beberapa token dari input kalimat dan 
tujuannya untuk memprediksi kata yang di-masked berdasarkan 
pada konteks kalimat tersebut. Pada BERT, input dari suatu teks 
kalimat akan diubah menjadi token sequence. Dimana terdapat 
token [CLS] yang merupakan token untuk melambangkan mulainya 
suatu kalimat dan token [SEP] yang merupakan token untuk 
memisahkan antar kalimat. Selain itu, juga terdapat token [PAD] 
untuk melakukan penambahan padding atau token kosong ke dalam 
kalimat untuk memenuhi fixed length dari suatu kalimat yang 
diinputkan. Fixed length pada model BERT adalah 512. Untuk 
melakukan pelatihan terhadap representasi bidirectional maka 
dilakukan mask dengan persentase tertentu dari input token secara 
random dan dilanjutkan dengan memprediksi masked token yang 
dilatih pada suatu pre-training task dengan Next Sentence 
Prediction (NSP). Lalu, untuk fine-tuning model BERT akan 
melakukan inisialisasi parameter yang sudah dilatih sebelumnya 
[5].  Mengenai penerapan untuk pembuatan ringkasan dilakukan 
beberapa perubahan dari model asli BERT. Perubahan terletak pada 
token [CLS] dan [SEP] yang disisipkan pada setiap awal dan akhir 
kalimat. Kemudian, saat input dokumen melebihi fixed length dari 
BERT maka akan dilakukan pemotongan terhadap kalimat yang 
berikutnya [5][13].   

2.4 Recall-Oriented Understudy for Gisting 
Evaluation (ROUGE) 
ROUGE merupakan salah satu cara untuk melakukan evaluasi 
kualitas dari suatu ringkasan yang dibuat secara otomatis. 
Ringkasan akan dibandingkan dengan gold summary yang ada. 
Gold summary merupakan ringkasan dibuat oleh manusia dan 
menjadi standar bagi teks yang akan diringkas. Pemilihan ROUGE 
dalam evaluasi ringkasan dikarenakan sudah menjadi standar 
evaluasi dan telah banyak digunakan oleh penelitian lain. Terdapat 
2 jenis ROUGE yang digunakan dalam melakukan peringkasan 
yaitu ROUGE-N dan ROUGE-L. ROUGE-N merupakan pencarian 
nilai recall berdasarkan n-gram sedangkan ROUGE-L 
menggunakan longest common subsequence [12]. ROUGE-N 
digunakan untuk menilai dari sisi informativeness atau seberapa 
banyak kesamaan informasi yang terkandung dalam hasil ringkasan 
sistem dengan referensi ringkasan. ROUGE-L akan menilai dari sisi 
fluency atau seberapa lancar hasil ringkasan yang dihasilkan 
dengan melihat urutan kesamaan kata dalam suatu kalimat terhadap 
referensi ringkasan [12].  

3. ANALISIS DAN DESAIN SISTEM 
3.1 Analisa Data 
Data yang akan diambil dari dataset terdapat 3 bagian yaitu 
‘gold_labels’, ‘paragraphs’, dan ‘summary’. Dataset berita 
berbahasa Indonesia yang digunakan diambil dari penelitian yang 
telah disediakan oleh Kurniawan dan Louvan [11]. Dataset 
memiliki format json dan dibagi menjadi 3 bagian yaitu untuk train, 
test, dan dev. Selain itu, dataset juga dibagi menjadi 5 fold dimana 
tiap fold akan memiliki data sebanyak 18.774 berita. Dataset train 
digunakan untuk proses training, test untuk proses test, dan dev 
untuk proses evaluasi training. 

Sebelum data digunakan ke dalam program, data akan diolah 
terlebih dahulu sehingga memudahkan dalam implementasi ke 
dalam program. Terdapat beberapa hal yang akan dilakukan dalam 



pengolahan data. Pertama, mengambil bagian ‘gold_labels’, 
‘paragraphs’, dan ‘summary’ dari dataset. Kemudian dilanjutkan 
dengan membuka array pada tiap bagian ‘paragraphs’, 
‘gold_labels’, ‘summary’ untuk diambil isinya. Terakhir, isi pada 
masing-masing bagian akan digabungkan dengan delimiter ‘<q>’. 
Pada bagian ‘paragraphs’ dan ‘summary’, delimiter ini bertujuan 
untuk memisahkan tiap kalimat sedangkan pada ‘gold_labels’ 
bertujuan untuk memisahkan label dari tiap kalimat yang akan 
digunakan sebagai referensi ekstraktif.  

3.2 Desain Sistem 
Dalam melakukan peringkasan secara ekstraktif, gambaran 
keseluruhan sistem yang akan diterapkan pada penelitian ini dapat 
dilihat pada Gambar 1. Library yang akan digunakan adalah 
pytorch dan pytorch-lightning untuk penerapan encoder 
transformer dan feed forward neural network. Kemudian, untuk 
model BERT akan menggunakan library huggingface. 

 

Gambar 1. Alur sistem secara keseluruhan 

Sebelum dilakukan proses training, akan dilakukan persiapan 
terhadap data terlebih dahulu. Mengenai proses persiapan yang 
dimaksud disini adalah melakukan preprocessing sederhana 
dengan mengubah tiap data teks menjadi huruf kecil dan 
dilanjutkan dengan merapikan data dari karakter spasi, tab, dan 
newline yang berlebihan.  

Selanjutnya, proses training akan dimulai dengan input model 
BERT yang digunakan dan dataset sebagai training dan evaluasi. 
Kemudian, akan dilakukan inisialisasi parameter transformer 
encoder, optimizer, dan lain-lain. Optimizer yang digunakan adalah 
AdamW optimizer dan fungsi loss yang akan digunakan adalah 
binary cross entropy. AdamW optimizer dipilih karena memiliki 
performa yang baik dengan melakukan modifikasi terhadap weight 
decay. Setelah itu, training akan dilakukan dalam beberapa epoch. 
Dalam satu epoch, proses akan dijalankan beberapa kali bergantung 
pada jumlah batch. 

Pencarian loss menggunakan fungsi loss dengan target label 
sebagai ukuran kebenaran. Selama melakukan proses training, bila 
suatu epoch terpenuhi maka akan dilakukan proses evaluasi dimana 
model yang telah dilatih pada semakin baik atau tidak. Ketika 
dilakukan evaluasi model semakin baik maka model akan 

disimpan. Baik tidaknya suatu ditentukan berdasarkan dari loss 
yang didapat dari proses evaluasi dimana loss kecil menunjukkan 
bahwa model semakin membaik. Proses training dapat dilihat pada 
Gambar 2. 

 
Gambar 2. Alur proses training 

Tambahan susunan transformer encoder yang akan digunakan 
mengikuti dari penelitian Liu dan Lapata [13], dimana model yang 
digunakan untuk peringkasan adalah transformer encoder untuk 
mengetahui relasi antar kalimat. Pada model yang digunakan akan 
mengambil pada level kalimat untuk diteruskan ke dalam layer 
klasifikasi. Layer klasifikasi akan dihitung berdasarkan dari 
salience suatu kalimat yaitu seberapa penting kalimat dari artikel 
berita yang bersangkutan. Setelah itu, akan dilakukan penghitungan 
dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid untuk menghasilkan 
probabilitas dari tiap kalimat yang akan masuk ke dalam hasil 
ringkasan [4].  

Proses evaluasi akan mirip dengan training hanya saja model tidak 
dilakukan training, namun langsung digunakan untuk mencari loss 
dari dataset evaluasi. Semua loss dari dataset akan digunakan 
untuk menentukan apakah model semakin baik atau tidak. Proses 
evaluasi bertujuan untuk menghindari terjadinya overfitting pada 
dataset training. 



Setelah model telah terbuat, maka akan dilanjutkan dengan proses 
testing dengan dilakukan pengujian untuk mengetahui performa 
dari model yang telah dilatih. Mengenai alur proses testing dapat 
dilihat melalui Gambar 3. 

 

Gambar 3. Alur proses testing 

4. PENGUJIAN SISTEM 
Pengujian sistem ini akan dilakukan untuk mencari tahu 
konfigurasi yang tepat dengan melakukan percobaan training. 
Selain itu, karena adanya keterbatasan resource yang dimiliki oleh 
peneliti maka untuk penelitian ini akan digunakan resource yang 
berasal dari google colab untuk melakukan proses training dan 
testing dari model. Tiap pengujian yang akan dilakukan akan 
dibandingkan terhadap referensi ekstraktif dan abstraktif. Selain 
itu, untuk beberapa pengujian juga akan dibandingkan model 
IndoBERT dengan model Multilingual BERT [5][10]. Kemudian, 
untuk pengujian lain selain pengujian awal dan akhir hanya akan 
diimplementasikan pada fold yang pertama saja untuk 
mempersingkat waktu pengujian pada penelitian ini. Jumlah 
kalimat yang akan dijadikan sebagai ringkasan yaitu sebanyak 3 
kalimat teratas dengan nilai probabilitas tertinggi. Alasan 
pengambilan 3 kalimat teratas adalah untuk menyamakan dengan 
pengujian yang telah dilakukan pada penelitian sebelumnya 
[2][11]. Pengujian pada penelitian ini akan diambil nilai F1-Score 
dari ROUGE mengikuti penilaian standar pada penelitian-

penelitian lain yang serupa [1][2][8]. Mengenai pembagian data 
untuk tiap fold yang digunakan untuk pengujian awal dan akhir 
dapat dilihat pada Tabel 1. Lalu, untuk hyperparameter konstan 
yang tidak akan diubah-ubah pada pengujian ini dapat dilihat pada 
Tabel 2. 

Tabel 1. Pembagian data untuk tiap fold 

Fold Train Dev Test 

1 14262 750 3762 

2 14263 749 3762 

3 14290 747 3737 

4 14272 750 3752 

5 14266 747 3761 

 

Tabel 2. Konfigurasi hyperparameter konstan 

Batch 
size 

Max 
Epochs 

Epsilon 
Weight 
Decay 

Optimizer 

8 4 1e-8 0.01 AdamW 

4.1 Pengujian Awal 
Pada pengujian awal ini akan dilakukan dengan menggunakan 
konfigurasi awal learning rate 1e-5, dropout 0.1, tumpukan 
transformer encoder sebanyak 2, dan menggunakan token type ids. 
Pengujian awal ini dilakukan untuk mengetahui performa awal dari 
model sebelum diujikan menggunakan konfigurasi hyperparameter 
lainnya. Mengenai hasil dari pengujian awal untuk referensi 
ekstraktif dan abstraktif model IndoBERT dapat dilihat pada Tabel 
3 dan Tabel 5 sedangkan untuk model Multilingual BERT dapat 
dilihat pada Tabel 4 dan Tabel 6.  

Tabel 3. Pengujian awal pada model IndoBERT 
menggunakan referensi ekstraktif 

Fold ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 83.64 82.33 82.53 

2 83.17 81.84 82.07 

3 84.86 83.56 83.90 

4 83.48 82.17 82.41 

5 84.73 83.54 83.69 

Average 83.97 82.68 82.92 

 

Tabel 4. Pengujian awal pada model Multilingual BERT 
menggunakan referensi ekstraktif 

Fold ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 82.99 81.64 81.94 

2 84.37 83.07 83.23 

3 84.38 83.07 83.43 

4 83.76 82.48 82.84 

5 83.96 82.64 82.98 

Average 83.89 82.58 82.88 

 



Tabel 5. Pengujian awal pada model IndoBERT 
menggunakan referensi abstraktif 

Fold ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 56.95 51.13 54.89 

2 56.81 50.82 54.85 

3 57.21 51.19 55.27 

4 56.88 50.89 54.94 

5 56.94 51.19 55.06 

Average 56.95 51.04 55.00 

 

Tabel 6. Pengujian awal pada model Multilingual BERT 
menggunakan referensi abstraktif 

Fold ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 56.47 50.55 54.46 

2 57.22 51.22 55.23 

3 57.21 51.20 55.27 

4 56.70 50.74 54.83 

5 56.61 50.74 54.76 

Average 56.84 50.89 54.91 

4.2 Pengujian Kombinasi Learning Rate dan 
Dropout 
Pada pengujian ini akan dilakukan percobaan training dengan 
mengubah nilai learning rate dan dropout. Tujuan dari pengujian 
ini untuk mencari tahu konfigurasi learning rate yang tepat pada 
model BERT yang digunakan. Selain itu, learning rate juga akan 
menentukan seberapa cepat model belajar dimana semakin tinggi 
nilai dari learning rate maka model akan belajar lebih cepat dan 
sebaliknya. Kemudian, learning rate akan dikombinasikan dengan 
dropout sehingga diharapkan dapat menghindari terjadinya 
overfitting. Mengenai hasil yang didapatkan menggunakan 
referensi ekstraktif dan abstraktif pada model IndoBERT dapat 
dilihat pada Tabel 7 dan Tabel 9 sedangkan untuk model 
Multilingual BERT dapat dilihat pada Tabel 8 dan Tabel 10. 

Tabel 7. Pengujian kombinasi learning rate dan dropout pada 
model IndoBERT menggunakan referensi ekstraktif 

Learning 
rate 

Dropout 
ROUGE-

1 
ROUGE-

2 
ROUGE-

L 

1e-5 

0.1 83.64 82.33 82.53 

0.3 84.12 82.85 83.02 

0.5 83.83 82.51 82.73 

2e-5 

0.1 84.11 82.84 83.00 

0.3 83.68 82.37 82.62 

0.5 84.24 83.01 83.14 

3e-5 

0.1 83.74 82.45 82.64 

0.3 84.50 83.22 83.40 

0.5 84.64 83.45 83.52 

 

Tabel 8. Pengujian kombinasi learning rate dan dropout pada 
model Multilingual BERT menggunakan referensi ekstraktif 

Learning 
rate 

Dropout 
ROUGE-

1 
ROUGE-

2 
ROUGE-

L 

1e-5 

0.1 82.99 81.64 81.94 

0.3 83.84 82.53 82.78 

0.5 83.08 81.72 82.03 

2e-5 

0.1 84.02 82.77 82.95 

0.3 83.62 82.34 82.52 

0.5 82.49 81.13 81.46 

3e-5 

0.1 83.69 82.47 82.61 

0.3 82.19 80.76 81.18 

0.5 82.51 81.10 81.45 

 

Tabel 9. Pengujian kombinasi learning rate dan dropout pada 
model IndoBERT menggunakan referensi abstraktif 

Learning 
rate 

Dropout 
ROUGE-

1 
ROUGE-

2 
ROUGE-

L 

1e-5 

0.1 56.95 51.13 54.89 

0.3 57.21 51.40 55.12 

0.5 57.09 51.24 55.02 

2e-5 

0.1 57.30 51.45 55.22 

0.3 56.94 51.09 54.90 

0.5 57.38 51.56 55.29 

3e-5 

0.1 56.69 50.84 54.65 

0.3 57.28 51.44 55.18 

0.5 57.45 51.64 55.33 

 

Tabel 10. Pengujian kombinasi learning rate dan dropout pada 
model Multilingual BERT menggunakan referensi abstraktif 

Learning 
rate 

Dropout 
ROUGE-

1 
ROUGE-

2 
ROUGE-

L 

1e-5 

0.1 56.47 50.55 54.46 

0.3 57.06 51.26 55.03 

0.5 56.56 50.74 54.57 

2e-5 

0.1 57.10 51.25 55.06 

0.3 56.91 51.10 54.83 

0.5 56.03 50.17 54.05 

3e-5 

0.1 56.85 51.07 54.81 

0.3 55.95 50.04 53.97 

0.5 56.07 50.20 54.08 

 



4.3 Pengujian Token Type Ids 
Pada pengujian ini akan dicoba melatih model tanpa menggunakan 
token type ids yang bertujuan untuk membedakan antara kalimat 
dengan urutan ganjil dan kalimat dengan urutan genap pada teks. 
Pengujian ini akan dilakukan menggunakan konfigurasi learning 
rate dan dropout terbaik dari pengujian sebelumnya. Tujuan 
dilakukannya pengujian ini adalah untuk mengetahui apakah hasil 
ringkasan akan menjadi lebih baik tanpa menggunakan token type 
ids yang berperan sebagai segmen antar kalimat. Mengenai hasil 
pengujian dengan referensi ekstraktif dan abstraktif yang 
didapatkan untuk model IndoBERT dapat dilihat pada Tabel 11 dan 
Tabel 13 sedangkan untuk model Multilingual BERT dapat dilihat 
pada Tabel 12 dan Tabel 14. 

Tabel 11. Pengujian token type ids pada model IndoBERT 
menggunakan referensi ekstraktif 

Token type 
ids 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

No token 
type ids 

84.36 83.13 83.26 

Use token 
type ids 

84.64 83.45 83.52 

 

Tabel 12. Pengujian token type ids pada model Multilingual 
BERT menggunakan referensi ekstraktif 

Token type 
ids 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

No token 
type ids 

82.99 81.56 81.99 

Use token 
type ids 

84.02 82.77 82.95 

 

Tabel 13. Pengujian token type ids pada model IndoBERT 
menggunakan referensi abstraktif 

Token type 
ids 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

No token 
type ids 

57.23 51.41 55.15 

Use token 
type ids 

57.45 51.64 55.33 

 

Tabel 14. Pengujian token type ids pada model Multilingual 
BERT menggunakan referensi abstraktif 

Token type 
ids 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

No token 
type ids 

56.44 50.50 54.43 

Use token 
type ids 

57.10 51.25 55.06 

4.4 Pengujian Stacked Transformer Encoder 
Pada pengujian ini akan dilakukan terhadap jumlah tumpukan 
transformer encoder yang digunakan. Pengujian ini dilakukan 
untuk mengetahui hasil ringkasan sistem dari klasifikasi yang 
dilakukan oleh transformer encoder. Hasil yang didapatkan untuk 
pengujian menggunakan referensi ekstraktif dan abstraktif model 
IndoBERT dapat dilihat pada Tabel 15 dan Tabel 17 sedangkan 
untuk model Multilingual BERT dapat dilihat pada Tabel 16 dan 
Tabel 18.  

Tabel 15. Pengujian Stacked Transformer Encoder pada 
model IndoBERT menggunakan referensi ekstraktif 

N-Stacked 
Transformer 

Encoder 
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 83.89 82.60 82.75 

2 84.64 83.45 83.52 

3 84.43 83.16 83.36 

 

Tabel 16. Pengujian Stacked Transformer Encoder pada 
model Multilingual BERT menggunakan referensi ekstraktif 

N-Stacked 
Transformer 

Encoder 
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 84.14 82.92 83.11 

2 84.02 82.77 82.95 

3 83.61 82.34 82.59 

 

Tabel 17. Pengujian Stacked Transformer Encoder pada 
model IndoBERT menggunakan referensi abstraktif 

N-Stacked 
Transformer 

Encoder 
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 57.08 51.23 54.99 

2 57.45 51.64 55.33 

3 57.13 51.28 55.07 

 

Tabel 18. Pengujian Stacked Transformer Encoder pada 
model Multilingual BERT menggunakan referensi abstraktif 

N-Stacked 
Transformer 

Encoder 
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 57.17 51.36 55.14 

2 57.10 51.25 55.06 

3 56.86 51.06 54.84 

4.5 Pengujian Akhir 
Pada pengujian ini akan dilakukan dengan menggunakan 
konfigurasi terbaik pada seluruh fold. Pengujian ini akan dilakukan 
pada model IndoBERT saja dikarenakan untuk ROUGE terbaik 



pada pengujian-pengujian sebelumnya adalah saat menggunakan 
model IndoBERT. Mengenai hasil akhir dari model pada referensi 
ekstraktif dan abstraktif dapat dilihat pada Tabel 19 dan Tabel 20. 

Tabel 19. Pengujian Akhir Terbaik model BERT 
menggunakan referensi ekstraktif 

Fold ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 84.64 83.45 83.52 

2 83.68 82.31 82.60 

3 85.03 83.79 84.03 

4 84.31 83.08 83.25 

5 84.64 83.43 83.62 

Average 84.46 83.21 83.40 

 

Tabel 20. Pengujian Akhir Terbaik model BERT 
menggunakan referensi abstraktif 

Fold ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

1 57.45 51.64 55.33 

2 56.92 50.90 54.97 

3 57.37 51.46 55.39 

4 57.16 51.21 55.24 

5 56.96 51.18 55.07 

Average 57.17 51.27 55.20 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 
Metode BERT yang diterapkan pada penelitian ini mendapatkan 
ROUGE terbaik dengan konfigurasi learning rate 3e-5, dropout 
0.5, tumpukan transformer encoder sebanyak 2, dan menggunakan 
token type ids pada model IndoBERT. Hasil ROUGE terbaik lewat 
pengujian yang telah dilakukan dapat menghasilkan F1-Score 
untuk ROUGE-1 sebesar 57.17, ROUGE-2 sebesar 51.27, dan 
ROUGE-L sebesar 55.20 pada referensi abstraktif serta ROUGE-1 
sebesar 84.46, ROUGE-2 sebesar 83.21, dan ROUGE-L sebesar 
83.40 pada referensi ekstraktif. Perbedaan nilai ROUGE antara 
referensi ekstraktif dan abstraktif dari pengujian yang telah 
dilakukan masih cukup signifikan yaitu mendekati sekitar 30%. 

5.2 Saran 
Menggunakan model transformer lain seperti OpenAI GPT, 
ALBERT, dan BART. Lalu, juga dapat dicoba menggunakan layer 
klasifikasi yang lain diatas model BERT seperti LSTM. 
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