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ABSTRAK 

 

Peringkasan teks otomatis atau automated text summarization merupakan metode yang 

efektif dalam mengekstrak inti dari dokumen teks guna mempercepat pemahaman 

informasi. Penelitian ini mengembangkan sistem peringkasan artikel ilmiah dengan 

integrasi GROBID dan SciBERT untuk mempercepat ekstraksi informasi relevan serta 

mengurangi waktu dan potensi hilangnya informasi penting dalam tinjuan pustaka. 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi peneliti dalam melakukan tinjauan 

pustaka, menghemat waktu, serta mendukung pengambilan keputusan berbasis data. 

Metode yang digunakan meliputin ekstraksi data bibliografi menggunakan GROBID, 

Peringkasan teks ilmiah dengan SciBERT menggunakan metode ekstraktif dan Evaluasi 

menggunakan metrik ROUGE untuk menilai akurasi hasil peringkasan. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa integrasi kedua teknologi ini mampu menghasilkan ringkasan yang 

akurat dan relevan. Evaluasi dengan ROUGE menghasilkan skor F1-score sebesar 0.8084 

untuk ROUGE-1, 0.6051 untuk ROUGE-2, dan 0.6184 untuk ROUGE-L, yang 

menunjukkan efektivitas model dalam merangkum teks ilmiah. Dengan demikian, sistem 

ini dapat mempercepat penelusuran literatur dan meningkatkan produktivitas penelitian 

ilmiah. 

Kata Kunci: Peringkasan Teks Otomatis, GROBID, SciBERT, Evaluasi ROUGE 

 

ABSTRACT 

 

Automatic text summarization is an effective method for extracting the essence of text 

documents to speed up understanding of information. This research develops a scientific 
article summarization system with the integration of GROBID and SciBERT to speed up 
the extraction of relevant information and reduce the time and potential loss of important 

information in literature reviews. This research aims to increase researcher efficiency in 
conducting library observations, save time, and support data-based decision making. The 
methods used include bibliographic data extraction using GROBID, scientific text 
summarization with SciBERT using extractive methods and evaluation using the ROUGE 

metric to assess the accuracy of the summarization results. The research results show that 
the integration of these two technologies is able to produce accurate and relevant 
summaries. Evaluation with ROUGE produces an F1-score of 0.8084 for ROUGE-1, 

0.6051 for ROUGE-2, and 0.6184 for ROUGE-L, which shows the effectiveness of the 
model in summarizing scientific texts. Thus, this system can speed up literature searches 
and increase scientific research productivity. 

Keywords: Automatic Text Summarization, GROBID, SciBERT, Evaluation ROUGE  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Di era informasi saat ini, Peningkatan publikasi ilmiah Indonesia pada jurnal 

ilmiah mengalami peningkatan pesat. Pada tahun 2019-2020, Indonesia bahkan 

berada pada peringkat 1 di ASEAN (Asy’ari dkk., 2022). Hal ini menimbulkan 

tantangan bagi peneliti untuk melakukan tinjauan pustaka yang efektif dan efisien. 

Peneliti seringkali menghadapi kesulitan dalam menyaring informasi relevan dari 

tumpukan literatur yang ada, yang dapat mengakibatkan terbuangnya waktu dan 

potensi hilangnya informasi penting. Untuk mengatasi masalah ini, peringkasan 

informasi menjadi solusi yang bermanfaat. Peringkasan dokumen teks tersebut 

dapat dilakukan dengan 2 cara, yaitu peringkasan dokumen secara ekstraktif 

(Extractive summarization) dan peringkasan dokumen secara abstraktif 

(Abstractive summarization) (Yuliska & Syaliman, 2020). Akses terhadap 

informasi ilmiah yang berkualitas menjadi semakin penting untuk mendukung 

inovasi dan pengembangan ilmu pengetahuan Oleh karena itu, diperlukan solusi 

yang dapat membantu peneliti mengelola dan merangkum informasi dari artikel 

ilmiah dengan lebih baik. 

Seiring dengan meningkatnya jumlah publikasi, tantangan ini semakan 

mendesak, sehingga ada kebutuhan mendesak untuk teknologi yang dapat 

memproses dan merangkum informasi dengan cepat. Dalam beberapa tahun 

terakhir, banyak penelitian telah dilakukan untuk mengembangkan sistem 

peringkasan otomatis. Meskipun beberapa metode tradisional menggunakan 

algoritma statistik dan teknik pemrosesan bahasa alami dasar, namun sering kali 

hasilnya tidak memadai dalam hal akurasi dan relevansi. Di sinilah teknologi 

seperti GROBID (Farisa & Haviana, 2019) dan SciBERT (Maheshwari dkk., 2021) 

menjadi relevan. GROBID (Farisa & Haviana, 2019) adalah alat yang sangat 

efisien dalam mengekstraksi data bibliografis dari artikel ilmiah dalam format 

PDF, memungkinkan identifikasi elemen-elemen penting seperti judul, abstrak, 

dan penulis. Studi sebelumnya menunjukkan bahwa GROBID dapat secara 
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signifikan mengurangi waktu yang dibutuhkan untuk mengekstraksi informasi 

dasar dari dokumen yang kompleks. 

Sementara itu, SciBERT (Maheshwari dkk., 2021), yang dibangun di atas 

arsitektur BERT, dirancang khusus untuk menangani teks ilmiah. Berbeda dengan 

model bahasa umum, SciBERT dilatih pada korpus ilmiah, memungkinkan 

pemahaman yang lebih baik terhadap terminologi dan struktur bahasa di bidang 

ini. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa SciBERT unggul dalam tugas-

tugas seperti klasifikasi teks dan peringkasan dalam konteks ilmiah. Beberapa 

penelitian telah mengeksplorasi penggunaan teknologi Natural Language 

Processing (NLP) untuk meningkatkan efisiensi wawasan perpustakaan, dan 

model berbasis transformer seperti BERT dan SciBERT terbukti dapat 

menghasilkan ringkasan yang lebih akurat dan relevan dibandingkan metode 

tradisional (Pearce dkk., 2021). Selain itu, otomatisasi pada observasi perpustakaan 

dapat mengurangi beban kerja peneliti dan meningkatkan kualitas hasil penelitian. 

Dengan mengintegrasikan GROBID dan SciBERT, penelitian ini bertujuan 

untuk mengembangkan sistem peringkasan artikel yang lebih efektif dan efisien. 

Sistem ini diharapkan dapat memberikan ringkasan yang akurat dan relevan, 

mengurangi beban kerja para peneliti, dan meningkatkan efisiensi dalam proses 

tinjauan pustaka. Pendekatan ini tidak hanya menawarkan solusi inovatif untuk 

tantangan saat ini tetapi juga membuka jalan bagi pengembangan alat yang lebih 

canggih di masa depan. Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini meliputi 

penghematan waktu dan tenaga, peningkatan aksesibilitas informasi, dan dukungan 

yang lebih baik untuk pengambilan keputusan berbasis data dalam penelitian 

ilmiah. Dengan demikian, solusi ini dapat berkontribusi secara signifikan terhadap 

produktivitas dan kualitas penelitian akademik secara keseluruhan. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Bagaimana mengembangkan sistem peringkasan artikel ilmiah dengan 

menggunakan integrasi GROBID dan SciBERT untuk mempercepat ekstraksi 

informasi relevan dalam tinjauan pustaka, serta mengurangi terbuangnya waktu 

dan potensi hilangnya informasi penting? 
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1.3 Pembatasan Masalah 

Batasan masalah ini bertujuan untuk memudahkan dan menghindari adanya 

kegiatan di luar sasaran, sehingga dalam pembuatan laporan ini perlu ditentukan 

suatu batasan masalah. Batasan masalah tersebut sebagai berikut : 

1. Sistem hanya akan memproses artikel ilmiah dalam format PDF yang bisa di 

proses oleh GROBID, utamanya jurnal dan laporan penelitian jurnal. 

Dokumen dalam format lain (misalnya, Word atau gambar) tidak akan 

digunakan. 

2. Sistem ini terbatas pada artikel ilmiah yang ditulis dalam bahasa indonesia. 

Penelitian tidak akan mencakup artikel dalam bahasa lain untuk menjaga 

konsistensi. 

 

1.4 Tujuan 

Tujuan penelitian ini adalah mengambangkan aplikasi peringkasan artikel 

ilmiah menggunakan integrasi GROBID dan SciBERT, serta melakukan validasi 

untuk memastikan aplikasi tersebut efektif dalam mengurangi waktu yang 

dibutuhkan dalam proses tinjuan Pustaka dan meningkatkan efisiensi ektraksi 

informasi relevan. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat penelitian ini mengembangkan sistem peringkasan artikel ilmiah 

dengan GROBID dan SciBERT untuk menghemat waktu, meningkatkan akses 

informasi relevan, dan mendukung pengembalian keputusan berbasis data, serta 

berkontribusi pada efisiensi proses tinjuan Pustaka dalam penelitian ilmiah. 

 

1.6 Sistem Penulisan 

Sistematika penulisan yang akan digunakan oleh penulis dalam sebuah 

pembuatan laporan tugas akhir adalah sebagai berikut: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab pertama tugas akhir ini akan berisikan latar belakang yang membahas 

dan menjelasakan mengenai urgensi dari peneliti. Pembahasan dan penjelasan 
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tersebut dibagi menjadi beberapa bagian yaitu, latar belakang, perumusan masalah, 

pembatasan masalah, tujuan, manfaat, dan sistematika penulisan. 

BAB II TINJUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

Bab kedua tugas akhir ini akan berisikan tinjuan pustaka dan dasar teori. 

Tinjuan bab ini adalah untuk menunjukan Pustaka penelitian sebelumnya dan dasar 

teori yang akan digunakan pada penelitian. 

BAB III METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini, bab ketiga akan membahas bagaimana metode yang akan 

digunakan pada penelitian. Termasuk perancangan kebutuhan yang berupa 

Flowchat dan user interface. 

BAB IV HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

Bab ini menyajikan hasil implementasi sistem peringkasan, mencakup 

kinerja GROBID dalam mengekstraksi elemen dokumen, kualitas ringkasan yang 

dihasilkan oleh SciBERT. 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

Bab ini menuat kesimpulan dan saran yang dibuat setelah membahas dan 

melakukan penelitian. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Dalam peneliti (Halimah dkk., 2022) melakukan peringkasan teks otomatis 

pada artikel berbahasa Indonesia menggunakan algoritma LexRank. Penelitian ini 

menggunakan dataset 300 artikel yang dibagi menjadi dua bagian (150 untuk 

pengembangan sistem dan 150 untuk pengujian) dan melibatkan beberapa tahap, 

termasuk pra pemrosesan teks, perhitungan bobot tf-idf, pembentukan graf, dan 

pemeringkasan kalimat. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa dengan 

tingkat kompresi 50%, nilai f-measure untuk metrik ROUGE-1, ROUGE-2, dan 

ROUGE-L masing-masing adalah 67,53%, 59,10%, dan 67,05%. Sedangkan untuk 

tingkat kompresi 30%, nilai rata-rata f-measure adalah 55,82%, 45,51%, dan 

54,76%. Model berbasis LexRank menunjukkan performa yang baik dengan rata-

rata ROUGE-L di atas 50%. 

Pada penelitian sebelumnya yang berjudul “An End-to-End Pipeline for 

Bibliography Extraction from Scientific Articles” Penelitian ini menghasilkan 

sistem yang berfungsi untuk mengekstraksi informasi bibliografi lengkap dari 

artikel ilmiah dalam format PDF digital dan membagi informasi tersebut menjadi 

kutipan individu. Metode yang digunakan melibatkan model multimodel bernama 

Language-independent Layout Transformer (LiLT) untuk mendeteksi bibliografi 

dan versi SciBERT yang telah disesuaikan untuk membagi kutipan. Pipeline ini 

mencapai F1-score sebesar 94.6%, mengungguli alat lain seperti GROBID, dan 

dirancang untuk menangani tantangan format dan tata letak yang beragam, serta 

dapat digunakan untuk dokumen multibahasa dan berbasis gambar (Joshi dkk., 

2023). 

Pada penelitian yang dilakukan oleh (And & Expert, 2021) yang bertujuan 

untuk membangun sistem peringkasan teks otomatis untuk makalah ilmiah 

menggunakan metode Term Frekuensi - Inverse Document Frekuensi (TF-IDF) 

dan Maximum Marginal Relevan (MMR), Metode yang digunakan meliputi 

preprocessing data seperti segmentasi, case lipat, tokenisasi, dan penghapusan 
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stopwords, diikuti dengan penerapan TF-IDF dan MMR untuk memilih kalimat 

yang relevan. Dari hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem peringkasan 

otomatis yang menggunakan MMR mencapai akurasi terbaik pada metrik ROUGE, 

dengan nilai tertinggi 64% untuk ROUGE-1. 

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Hendry dkk., 2023) 

berhasil membuat sistem peringkasan teks otomatis untuk artikel berita ekonomi 

berbahasa Indonesia menggunakan metode Latent Semantic Analysis (LSA). 

Sistem ini menerapkan pendekatan aljabar linear Singular Value Decomposition 

(SVD) untuk mengurangi noise dan mengekstrak kalimat-kalimat yang relevan dari 

dokumen. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pada tingkat kompresi 10%, sistem 

ini mencapai nilai presisi 0,7916 dan akurasi 0,9015. Pada tingkat kompresi 30%, 

nilai rata-rata presisi, Recall, f-measure, dan akurasi adalah 0.475, 0.171828, 

0.2264444, dan 0.787366. 

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan (Callegari dkk., 2023) penelitian 

ini menggunakan metode BART, T5, dan Flan T5 digunakan untuk menghasilkan 

judul akademik dengan ringkasan teks. T5 dan Flan T5 mengubah tugas NLP 

menjadi masalah teks-ke-teks, sementara Flan T5 menunjukkan kinerja yang lebih 

baik dibandingkan T5. BART, dengan arsitektur auto-regresif dan auto-encoding, 

menghasilkan judul yang koheren dan relevan dengan konten abstrak. Penelitian 

ini menunjukkan bahwa hasil model T5 Large adalah yang terbaik untuk 

menghasilkan judul dari abstrak penelitian. Penilaian dilakukan menggunakan skor 

ROUGE dan evaluasi manusia menunjukkan bahwa judul yang dihasilkan oleh 

mesin kadang-kadang lebih baik daripada judul asli, menyoroti potensi generasi 

judul otomatis dalam publikasi akademik. 

Berdasarkan berbagai penelitian, dapat disimpulkan bahwa model SciBERT 

sangat cocok diterapkan dalam perancangan sistem peringkasan artikel ilmiah 

untuk membantu proses tinjauan pustaka. SciBERT, yang dirancang khusus untuk 

korpus ilmiah, menunjukkan keunggulan dalam menangani relasi yang spesifik 

dalam domain ilmiah dengan peningkatan kinerja rata-rata sebesar 2,63% 

dibandingkan model BERT pada tugas ekstraksi relasi. Model ini dapat 

diintegrasikan dengan GROBID, yang sudah terbukti unggul dalam ekstraksi 
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bibliografi, untuk membangun pipeline berbasis Large Language Model (LLM) 

yang efisien dan relevan. Pendekatan ini dapat meningkatkan akurasi dan relevansi 

hasil peringkasan, mempermudah proses analisis literatur ilmiah, serta 

mempercepat pengambilan informasi dari dokumen berformat kompleks. Beberapa 

tinjauan Pustaka terdapat pada tabel 2.1 Tinjauan Pustaka. 

Tabel 2. 1 Tinjuan Pustaka 

No 

Nama 

Peneliti dan 

Tahun 

Judul Metode Penelitian Hasil 

1. (Li dkk., 

2020) 

Teaching 

Natural 

Language 

Processing 

through  

Big Data 

Text 

Summarizat

ion with 

Problem-

Based  

Learning 

Penelitian ini 

menggunakan algoritma 

Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) untuk 

pemodelan topik, yang 

merupakan pendekatan 

popular di antara tim, 

Latent Semantic Analysis 

(LSA), sebagai alternatif 

yang digunakan oleh 

beberapa tim ketika LDA 

tidak memberikan hasil 

yang baik, Doc2Vec, 

diikuti dengan metode 

K-means untuk 

pengelompokan, Vector 

Space Model untuk 

perhitungan kesamaan 

dan pengelompokan 

menggunakan scikit 

learn. 

Hasil penelitian ini 

menunjukan bahwa 

Algoritma yang digunakan 

dalam penelitian, seperti 

Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) dan Latent 

Semantic Analysis (LSA), 

menunjukkan bahwa 

beberapa tim berhasil 

mencapai skor ROUGE 

yang tinggi dalam 

ringkasan yang mereka 

buat. Tim 9, misalnya, 

mencapai skor tertinggi 

untuk ROUGE-1, 

ROUGE-L, dan ROUGE-

SU4, yang menunjukkan 

efektivitas metodologi 

mereka dalam merangkum 

data namun beberapa tim 

mengalami kesulitan 

dalam pemodelan dan 

pengelompokan, yang 

berdampak negatif pada 

kualitas ringkasan mereka. 

2. (Fatmalasari 

dan dkk., 

2022) 

Peringkasan 

Teks Artikel 

Ilmiah 

Berbahasa 

Indonesia 

dengan 

Metode 

Pembobotan 

Kalimat 

Penelitian ini 

menggunakan metode 

pembobotan kalimat 

dengan algoritma TF-

IDF (Term Frequency-

Inverse Document 

Frequency) dan 

Similarity untuk 

meringkas teks. 

Hasil dari penelitian ini 

menggunakan metode 

pembobotan kalimat 

dengan algoritma TF-IDF 

dan similarity untuk 

meringkas teks 

menunjukkan bahwa 

sistem peringkasan yang 

dikembangkan memiliki 

tingkat kepuasan 

pengguna yang tinggi, 

dengan nilai 82,6% untuk 

tampilan sistem, 80,2% 

untuk efisiensi kalimat 

yang dihasilkan, dan 

83,7% untuk kepuasan 

penggunaan 
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3. (Utomo dkk., 

2022) 

TEXT 

SUMMARIZ

ATION 

PADA 

ARTIKEL 

BERITA 

MENGGUN

AKAN 

VECTOR 

SPACE 

MODEL 

DAN 

COSINE 

SIMILARIT

Y 

Penelitian ini 

menggunakan metode 

Vector Space Model 

(VSM) dan Cosine 

Similarity (CS). VSM 

digunakan untuk 

memberikan bobot nilai 

pada semua kata yang 

ada di artikel. CS 

digunakan untuk 

menghitung kemiripan 

antara judul artikel 

dengan isi artikel. 

Hasil dari penelitian ini 

menunjukan metode yang 

digunakan untuk 

membandingkan judul 

artikel system isi dokumen 

menggunakan Similarity 

dengan algoritma Jaccard 

Similarity. bahwa dari 104 

kalimat yang ada pada 

artikel, diperoleh 5 kalimat 

yang mempunyai nilai 

kemiripan paling tinggi 

dengan judul. Lima 

kalimat ini dijadikan satu 

paragraf sebagai hasil dari 

proses peringkasan artikel 

4. (Poleksić & 
Martinčić-
Ipšić, 2023) 

Effects of 

Pretraining 

Corpora on 

Scientific 

Relation 

Extraction 

Using BERT 

and 

SciBERT 

Penelitian ini  

menggunakan metode 

F1-score digunakan 

untuk membandingkan 

kinerja model dengan 

dengan 

mempertimbangkan 

kedua matrik yaitu 

Recall dan Precision.  

Akurasi (Accuracy) 

digunakan untuk 

menghitung seberapa 

banyak prediksi model 

yang benar (True 

Positive dan True 

Negative) dibandingkan 

dengan total prediksi. 

Precision sebagai rasio 

True Positive (TP) 

terhadap jumlah TP dan 

False Positive (FP). 

Precision dapat 

digunakan pada 

klasifikasi biner dan 

multi kelas dengan dua 

pendekatan averaging: 

micro dan macro 

OpenNRE Toolkit 

digunakan untuk 

ekstraksi relasi (Relation 

Extraction) dan 

menyediakan 

implementasi dasar yang 

dapat diperluas untuk 

tugas-tugas seperti 

tokenisasi, lapisan neural 

umum, modul encoder, 

pemrosesan data, 

pelatihan model, dan 

Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa 

model BERT sedikit lebih 

unggul dalam metrik 

mikro-rata dan akurasi, 

yang menunjukkan 

kemampuan yang lebih 

kuat dalam 

mengklasifikasikan relasi 

yang dominan (umum). 

Sebaliknya, SciBERT 

unggul dalam metrik 

makro-rata, menunjukkan 

bahwa model ini lebih 

efektif untuk relasi ilmiah 

yang kurang dominan 

(spesifik). Penelitian ini 

menyoroti pentingnya 

korpus pra-pelatihan dan 

menyimpulkan bahwa 

SciBERT lebih cocok 

untuk ekstraksi relasi 

ilmiah, sementara BERT 

lebih baik untuk relasi 

umum. Selain itu, 

SciBERT menunjukkan 

peningkatan kinerja rata-

rata sebesar 2,63% 

dibandingkan BERT 

dalam domain ilmiah, 

menunjukkan bahwa 

penggunaan korpus pra-

pelatihan yang relevan 

secara tematis 

meningkatkan kinerja 

model dalam tugas 

ekstraksi relasi. 
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evaluasi. BERT dan 

SciBERT BERT 

digunakan sebagai 

model bahasa dasar 

untuk tugas klasifikasi 

relasi, dan SciBERT 

adalah varian yang 

dilatih pada korpus 

ilmiah untuk mendukung 

kasus penggunaan 

berbasis ilmiah. 

5. (Gao dkk., 

2023) 

Human-like 

Summarizat

ion 

Evaluation 

with 

ChatGPT 

Penelitian ini 

menggunakan ChatGPT 

untuk evaluasi ringkasan 

teks dengan pendekatan 

yang menyerupai 

evaluasi manusia. 

ChatGPT digunakan 

untuk melakukan 

penilaian menggunakan 

empat metode evaluasi 

manusia yang umum: 

Likert scale scoring, 

pairwise comparison, 

Pyramid, dan binary 

factuality evaluation. 

Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa 

ChatGPT memiliki 

kemampuan untuk 

melakukan evaluasi 

ringkasan teks 

menggunakan berbagai 

metode evaluasi manusia. 

Dalam beberapa kasus, 

ChatGPT mencapai 

korelasi yang lebih tinggi 

dengan penilaian manusia 

dibandingkan metrik 

evaluasi otomatis yang 

ada. Kinerja ChatGPT 

dalam evaluasi ringkasan 

sangat bergantung pada 

desain prompt. 

 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Teknologi Peringkas Teks Otomatis 

Teknologi peringkas teks otomatis adalah proses menggunakan algoritma 

atau model kecerdasan buatan yaitu Artificial Intelligence (AI) untuk merangkum 

teks panjang menjadi versi yang lebih singkat namun tetap mempertahankan 

informasi penting dan makna inti dari teks aslinya. 

1. Ekstraktif dalam peringkasan teks merupakan metode yang memilih kalimat 

atau frasa penting secara langsung dari teks asli untuk dijadikan ringkasan. 

Pendekatan ini tidak mengubah struktur atau kata-kata asli, sehingga hasilnya 

sering kali berupa gabungan kalimat-kalimat yang ada dalam dokumen 

sumber (Yuliska & Syaliman, 2020). 

2. Abstraktif menghasilkan ringkasan baru dengan menulis ulang informasi 

menggunakan pemahaman semantik teks. Proses ini melibatkan pemodelan 

ulang konten asli, sehingga ringkasannya dapat berisi kalimat-kalimat baru 
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yang tidak secara langsung ditemukan dalam dokumen sumber, namun tetap 

mewakili ide utama teks. (Hendry dkk., 2023) Natural Language Processing 

(NLP) telah menjadi teknologi penting dalam bidang analisis teks, yang 

mengubah data tekstual yang luas dan tidak terstruktur menjadi wawasan 

yang dapat ditindaklanjuti. 

2.2.2 GeneRation Of BIbliographic Data (GROBID) 

GeneRation Of Bibliographic Data GROBID adalah perpustakaan 

pembelajaran mesin untuk mengekstraksi, mengurai, dan menyusun ulang 

dokumen mentah seperti PDF ke dalam dokumen berkode XML/TEI terstruktur 

dengan fokus khusus pada publikasi teknis dan ilmiah. GROBID menyediakan API 

untuk ekstraksi entitas dari bagian Kepala dan Ekor (bibliografi) dari manuskrip 

PDF. GROBID populer digunakan untuk ekstraksi entitas dari artikel ilmiah dan 

berfungsi sebagai garis dasar yang kuat untuk kstraksi entitas dari liografi header 

dan bib. Alat ini telah ada selama lebih dari satu dekade dan dianggap sebagai alat 

standar di dunia akademis dan industri (Joshi dkk., 2023) 

 

Gambar 2. 1 Ekstraksi data bibliografi GROBID (Joshi dkk., 2023) 

Pada Gambar 2.1 menjelaskan alur kerja pemrosesan referensi dari file PDF 

menggunakan GROBID (GeneRation Of BIbliographic Data). Proses dimulai 

dengan memasukkan file PDF sebagai input. Selanjutnya, GROBID memanfaatkan 

API process References untuk mengekstraksi data referensi dari PDF tersebut. Data 

yang berhasil diekstraksi kemudian dikonversi ke dalam format TEI (Text 

Encoding Initiative), yaitu standar berbasis XML yang digunakan untuk 

merepresentasikan teks dengan struktur yang terorganisir, termasuk metadata 

bibliografis. Setelah itu, hasil dalam format TEI diproses lebih lanjut oleh 

GROBID Output Parser untuk menghasilkan data yang dapat digunakan,  seperti 

JSON atau format lain yang sesuai untuk kebutuhan aplikasi tertentu. Proses ini 

sangat bermanfaat dalam otomatisasi pengolahan data bibliografi, terutama di 

bidang akademik dan penelitian. 
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Gambar 2. 2 Halaman beranotasi otomatis (Pisaneschi dkk., 2023) 

Gambar 2. 2 adalah contoh halaman beranotasi otomatis. Dari GROBID dan 

PDFMiner kami mengekstrak sembilan kategori: judul (biru), penulis (hijau muda), 

abstrak (cyan), kata kunci (merah), subtitle (ungu), teks (Oren), gambar (kuning), 

rumus (hitam) dan tabel (hijau) (Pisaneschi dkk., 2023). 

2.2.3 Large Language Models (LLM) 

Model bahasa besar Large Language Models (LLM) adalah jenis model 

kecerdasan buatan yang dirancang untuk memahami dan menghasilkan teks dalam 

bahasa alami. LLM dilatih menggunakan data teks dalam jumlah besar dari 

berbagai sumber, memungkinkan mereka mengenali pola, konteks, dan makna 

dalam bahasa manusia. 

Kemampuan LLM mencakup berbagai tugas seperti pemrosesan bahasa 

alami (NLP), seperti terjemahan, penulisan otomatis, peringkasan teks, dan 

menjawab pertanyaan. Dengan inovasi terkini dalam model arsitektur, pelatihan 

teknik, dan pemrosesan data, LLM telah menjadi alat penting di berbagai bidang, 

termasuk penelitian, bisnis, pendidikan, dan teknologi. (Naveed dkk., 2023) 
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Contoh LLM yang terkenal adalah GPT, BERT, dan SciBERT, yang masing-

masing berkontribusi pada pengembangan solusi otomatis yang lebih cerdas dan 

efisien dalam memahami dan menyusun teks berbasis bahasa alami. 

2.2.4 SciBERT 

SciBERT adalah model bahasa yang telah dilatih sebelumnya pada BERT 

yang dirancang khusus untuk teks ilmiah. Model ini dilatih menggunakan korpus 

multi-domain yang terdiri dari 1,14 juta makalah ilmiah (18% ilmu komputer, 82% 

biomedis) dengan total 3,17 miliar token, menggunakan seluruh isi makalah, bukan 

hanya abstraknya. Dengan tokenisasi berbasis ScispaCy, SciBERT dioptimalkan 

untuk menangani teks ilmiah dan menunjukkan kinerja unggul dalam berbagai 

tugas NLP ilmiah, seperti penandaan urutan, klasifikasi kalimat, dan penguraian 

ketergantungan, dibandingkan dengan BERT (Kilimci & Yalcin, 2024). 

SciBERT menggunakan mekanisme self-attention berbasis Transformer. 

Mekanisme ini memungkinkan setiap kata dalam kalimat untuk saling berinteraksi 

dan berbagi informasi melalui tiga komponen utama: 

(Key)  K = 𝑊𝑘𝑥 

(Query) Q = 𝑊𝑄𝑥 

(value)  V = 𝑊𝑣𝑥 

Attention (K, Q, V) = softmax (
𝑄𝐾𝑡

√𝑑𝑘
) V    (1) 
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Gambar 2. 3 Ilustrasi tokenisasi sub-kata dalam SciBERT (Cai dkk., 2022) 

Gambar 2. 3 menggambarkan bagaimana proses tokenisasi bekerja dalam 

SciBERT untuk memecah kalimat menjadi token-token yang lebih kecil (Cai dkk., 

2022). Pada gambar ini, kita dapat melihat tiga langkah tokenisasi yang berbeda: 

1. Gambar (a) menunjukkan tahap awal tokenisasi, di mana kata-kata panjang 

seperti "facilities" dipecah menjadi beberapa bagian yang lebih kecil. Token-

token ini ditandai dengan simbol "##", yang menandakan bahwa bagian ini 

merupakan sub-token dari kata yang lebih besar. 

2. Gambar (b) melanjutkan proses pemecahan kata lebih lanjut, dengan 

menandai beberapa sub-token sebagai bagian dari kata yang lebih panjang, 

seperti "##a". Ini menunjukkan bagaimana kata yang lebih panjang dipecah 

menjadi bagian-bagian kecil agar model dapat memahaminya dengan lebih 

baik. 

3. Gambar (c) menunjukkan tokenisasi yang lebih mendalam lagi, seperti kata 

"pandemic" yang dipisah menjadi dua bagian—"pan" dan "##demic". Proses 

ini memungkinkan SciBERT untuk menangani kata-kata yang tidak ada 

dalam kamus atau kata-kata teknis yang jarang ditemukan, yang sering ada 

dalam teks ilmiah. 
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Proses tokenisasi ini menggunakan tokenisasi berbasis WordPiece, yang 

memungkinkan SciBERT mengelola kata-kata baru atau jarang ditemukan dalam 

teks ilmiah dengan memecah kata-kata menjadi sub-token (Chen dkk., 2023). 

Simbol "##" menandakan bahwa token tersebut adalah bagian dari kata yang lebih 

besar, memudahkan model untuk memproses teks ilmiah dengan berbagai kata 

teknis yang spesifik. 

2.2.5 Integrasi GROBID dan SciBERT 

Integrasi antara GROBID dan SciBERT menawarkan pendekatan yang 

efektif untuk meningkatkan akurasi peringkasan teks ilmiah. GROBID sebagai alat 

open source yang dirancang untuk mengekstrak metadata dari artikel ilmiah 

mampu memberikan informasi penting seperti judul, penulis, abstrak dan referensi 

dengan tingkat presisi yang tinggi (Foppiano dkk., 2022). Dengan dukungan 

metadata yang akurat, pemahaman konteks artikel menjadi lebih komprehensif. 

SciBERT, di sisi lain, adalah model bahasa berbasis BERT yang dilatih khusus 

pada korpora ilmiah, sehingga memiliki kemampuan lebih baik dalam memahami 

terminologi dan struktur kalimat kompleks, yang umum dalam literatur akademis 

(Maheshwari dkk., 2021). Integrasi kedua alat ini memungkinkan peringkasan 

artikel menjadi lebih relevan dan tetap informatif, tidak hanya memadatkan isi 

tetapi juga menjaga esensi artikel aslinya, sehingga memberikan manfaat besar 

bagi peneliti dalam memahami literatur ilmiah dengan lebih efisien. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Metode Penelitian 

Pada tahap pelatihan, penulis akan membuat sistem tinjauan pustaka dengan 

menggunakan GROBID untuk mengekstrak informasi bibliografi dan SciBERT 

untuk memahami konten artikel. Kemudian, pada tahap pengembangan aplikasi 

berbasis web, penulis akan menggunakan Streamlit untuk membangun antarmuka 

yang memungkinkan pengguna mengunggah artikel dan mendapatkan 

rekomendasi literatur yang relevan. Keluaran dari penelitian ini adalah sistem yang 

dapat membantu peneliti dalam proses tinjauan pustaka dengan lebih efisien dan 

akurat. 

 

Gambar 3. 1 Tahapan Penelitian 

Pada Gambar 3. 1 tampilan alur pada tahap penelitian. Dengan menggunakan 

pendekatan ini, sistem akan memanfaatkan kemampuan GROBID dalam 

mengekstrak data bibliografi dan kemampuan SciBERT dalam memahami teks 

ilmiah, sehingga dapat memberikan rekomendasi literatur yang lebih tepat dan 

relevan bagi pengguna. 

3.1.1 Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan dengan menganalisis berbagai artikel ilmiah yang 

diperoleh dari platform Garuda untuk memahami peringkasan teks otomatis, 

ekstraksi dokumen dengan GROBID, dan penerapan SciBERT. Studi sebelumnya 

menunjukkan bahwa SciBERT lebih unggul dalam merangkum teks ilmiah 

dibandingkan metode tradisional. Integrasi GROBID dan SciBERT diharapkan 

dapat menghasilkan ringkasan yang akurat dan mendukung efisiensi tinjauan 

pustaka. 

3.1.2 Pengumpulan Data  

Pengumpulan data dilakukan dengan memilih artikel-artikel yang relevan 

dengan topik penelitian dari platform Garuda. Sebanyak 5 file PDF yang berbahasa 
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Indonesia digunakan dalam pengujian dan 1 file PDF untuk validasi penelitian ini. 

Artikel-artikel ini dipilih berdasarkan tentang Teknik informatika, kualitas jurnal 

yang terpublikasi, dan tahun publikasi terbaru, untuk memastikan data yang 

diambil adalah relevan dan berkualitas. Untuk keperluan validasi, saya mengambil 

10 paragraf dari file PDF yang dipilih dan merangkumnya secara manual. 

3.1.3 Modeling 

1. Ekstraksi GROBID 

GROBID Application Program Interface (API) untuk mengekstrak metadata 

dari artikel PDF. Dengan fokus utama pada pengambilan isi artikel per-paragraf. 

Proses dimulai dengan menggunakan GROBID ProcessFullText API, yang 

mengurai seluruh dokumen PDF. API ini menghasilkan file XML yang tersetruktur 

menggunakan format TEI (http:/www.tei-c org/ns/1.0), dimana setiap paragraf 

dalam teks artikel dipisahkan menjadi simpul (node) yang berbeda. Setelah file 

XML diterima, dokumen tersebut kemudian diurai untuk mengambil teks yang ada 

di setiap simpul paragraf secara terpisah. Teks-teks ini kemudian digunakan 

sebagai input dalam proses peringkasan tekst otomatis 

 

Gambar 3. 2 Hasil Konversi PDF dari file XML 

Pada Gambar 3. 2 adalah tampilan hasil dari GROBID untuk mengonversi 

teks PDF menjadi format XML melalui API dengan akurasi identifikasi paragraf 

mencapai 98%, berkat model machine learning yang dilatih khusus untuk dokumen 
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akademik. Hal ini memungkinkan sistem menghasilkan data yang akurat dan 

relevan, sehingga mendukung efisiensi dalam pemrosesan dokumen ilmiah. 

2. Peringkasan Text Otomatis  

Peringkasan teks otomatis menggunakan SciBERT memanfaatkan 

kemampuan pemrosesan bahasa alami yang dirancang khusus untuk teks ilmiah. 

SciBERT menganalisis dokumen penelitian dengan memahami terminologi dan 

struktur kompleksnya, lalu menghasilkan ringkasan yang berisi poin-poin utama. 

Proses ini mencakup tokenisasi teks, ekstraksi embedding kalimat, serta 

perhitungan kemiripan dengan cosine similarity untuk memilih kalimat paling 

relevan, konteks menggunakan SciBERT, dan peringkasan secara ekstraktif, yaitu 

dengan memilih kalimat-kalimat penting dari dokumen. Dengan pelatihan berbasis 

literatur ilmiah, SciBERT memberikan hasil yang relevan dan akurat, 

mempermudah peneliti dalam menyaring informasi penting dari dokumen panjang 

secara efisien. Penelitian ini berfokus pada metode ekstraktif, yang menekankan 

pada pemilihan kalimat kunci untuk membentuk ringkasan yang informatif. 

3.1.4 Evaluasi Ringkasan  

Penelitian ini akan menilai kualitas ringkasan artikel yang dihasilkan oleh 

metode SciBERT dengan menggunakan skor ROUGE (Recall-Oriented 

Understudy for Gisting Evaluation). Skor ini dipilih karena telah terbukti memiliki 

korelasi positif dengan penilaian manusia terhadap kualitas linguistik suatu teks. 

(Goodrich dkk., 2019). ROUGE mengevaluasi ringkasan yang dihasilkan oleh 

metode SciBERT dengan membandingkannya terhadap ringkasan manual yang 

dibuat oleh manusia. Skor yang lebih tinggi menunjukkan tingkat kesamaan yang 

lebih besar antara kedua ringkasan tersebut. (Moradi dkk., 2020). 

Skor ROUGE mencakup Precision, Recall, dan F1-score untuk ROUGE-N, 

di mana N dapat bernilai 1, 2, atau L. Variabel N menunjukkan jumlah kata 

berurutan yang sama dalam kedua dokumen yang dibandingkan, yaitu ringkasan 

dari metode SciBERT dan ringkasan manual. Jika N bernilai 1, maka dihitung 

word-1-gram (unigram), sedangkan jika N bernilai 2, maka dihitung word-2-gram 

(bigram) yang muncul di kedua dokumen. Sementara itu, jika N bernilai L, maka 

digunakan Longest Common Subsequent (LCS), yaitu urutan kata terpanjang yang 
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sama dalam kedua ringkasan yang dibandingkan. Persamaan yang digunakan untuk 

menghitung skor ROUGE adalah sebagai berikut: 

1. Recall 

Recall mengukur jumlah kata yang sesuai, baik dalam bentuk unigram, 

bigram, atau Longest Common Subsequent (LCS), yang terdapat dalam ringkasan 

metode SciBERT dibandingkan dengan ringkasan manual yang dibuat oleh 

manusia. 

ROUGE-1 Recall =  
𝐽𝑢𝑚𝑝𝑙𝑎ℎ 𝑢𝑛𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑡𝑒𝑘𝑠 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠𝑖
 (2) 

 

ROUGE-2 Recall =  
𝐽𝑢𝑚𝑝𝑙𝑎ℎ 𝑏𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑡𝑒𝑘𝑠 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠𝑖
 (3) 

 

ROUGE-L Recall =  
𝐿𝐶𝑆 (𝑙𝑜𝑛𝑔𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡)

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑡𝑒𝑘𝑠 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠𝑖
 (4) 

2. Precision 

Precision digunakan untuk mengukur seberapa banyak kata yang relevan 

dengan membandingkan jumlah kata yang sama, baik dalam bentuk unigram, 

bigram, atau Longest Common Subsequent (LCS), terhadap total jumlah kata 

dalam ringkasan yang dihasilkan oleh sistem. 

ROUGE-1 precission =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑢𝑛𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑡𝑒𝑘𝑠 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠𝑖
 (5) 

 

ROUGE-2 precission =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑏𝑖𝑎𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑡𝑒𝑘𝑠 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠𝑖
 (6) 

 

ROUGE-L precission =  
𝐿𝐶𝑆 (𝑙𝑜𝑛𝑔𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡)

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑡𝑒𝑘𝑠 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠𝑖
 (7) 

3. F1-score 

F1-score, atau F-measure, merupakan metode yang digunakan untuk 

menghitung rata-rata harmonik antara Recall dan Precision. 

F1-scores = 2 X  
𝐿𝐶𝑆 (𝑙𝑜𝑛𝑔𝑒𝑠𝑡 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡)

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑡𝑒𝑘𝑠 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠𝑖
 (8) 
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3.2 Perancangan Arsitektur sistem 

Pada tahap ini, dilakukan analisis untuk merancang alur kerja sistem dalam 

memproses dan merangkum dokumen PDF secara otomatis. Proses ini 

divisualisasikan dalam bentuk Flowchart, seperti yang ditampilkan pada Gambar 

3.3. 

 

Gambar 3. 3 Flowchart perancangan alur kerja sistem 

Gambar 3. 3 merupakan flowchart rancangan sistem yang akan dibanggun 

dimana tahapanya adalah : 

1. Unggah File PDF 

Pada tahap ini, pengguna mengunggah file PDF yang ingin diproses. File ini 

akan menjadi masukan utama untuk sistem. 

2. Ekstraksi Data Dengan GROBID 

File PDF yang telah diunggah akan diproses menggunakan GROBID. 

GROBID adalah alat berbasis machine learning yang digunakan untuk 

mengekstrak teks dan informasi terstruktur dari dokumen PDF, seperti metadata 

atau isi teks mentah. 
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3. Ringkasan Menggunakan SciBERT 

Data teks hasil pemrosesan diringkas menggunakan model SciBERT. 

SciBERT adalah model NLP berbasis BERT yang dirancang khusus untuk 

menangani teks ilmiah dan menghasilkan ringkasan yang relevan. 

4. Evaluasi Ringkasan 

Hasil ringkasan kemudian dievaluasi untuk memastikan kualitas dan akurasi. 

Evaluasi ini bertujuan memverifikasi apakah ringkasan sudah sesuai dengan tujuan 

dan tidak ada kesalahan dalam proses sebelumnya. 

5. Hasil Ringkasan 

Setelah evaluasi selesai, sistem menghasilkan output berupa ringkasan akhir 

dari teks yang telah diproses. 

 

3.3 Gambaran Sistem 

Sistem peringkasan artikel ilmiah yang dirancang untuk membantu proses 

tinjauan pustaka ini akan berfungsi sebagai aplikasi berbasis web yang 

memungkinkan pengguna untuk mengunggah file PDF artikel ilmiah. Setelah 

diunggah, sistem akan memanfaatkan GROBID untuk mengekstrak data penting 

dari artikel, seperti judul, penulis, dan isi utama, yang kemudian disimpan dalam 

format terstruktur. Selanjutnya, data yang telah diekstrak akan diproses 

menggunakan model bahasa besar Large Language Models (LLM) berbasis 

SciBERT untuk menghasilkan ringkasan otomatis yang mencakup poin-poin kunci 

dari artikel tersebut. Proses ini meliputi tokenisasi dan pemahaman konteks untuk 

memastikan ringkasan yang dihasilkan relevan dan akurat. Dengan demikian, 

sistem ini tidak hanya mempermudah peneliti dalam mendapatkan informasi 

penting dari artikel ilmiah, tetapi juga meningkatkan efisiensi dalam proses 

tinjauan pustaka dengan menyediakan ringkasan yang padat dan informatif. 

 

3.4 Analisis Kebutuhan Sistem 

Kebutuhan sistem dilakukan dengan memastikan bahwa sistem memiliki 

spesifikasi perangkat keras dan perangkat lunak yang memadai untuk menjalankan 

proses peringkasan artikel. Berikut adalah rincian spesifikasi yang digunakan: 
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1. Perangkat keras 

Komputer atau lep top : Spesifikasi prosesor Intel Core i7/AMD Ryzen 7, 

RAM minimal 16 GB, SSD 512 G B, dan GPU NVIDIA RTX 3060 atau lebih 

tinggi untuk mendukung pemrosesan data dan model AI secara optimal. 

2. Perangkat Lunak  

a. Python 3.7 

Bahasa pemprograman yang digunakan pada penelitian ini adalah 

python 3.7 karena peggunaan Bahasa ini banyak digunakan dan 

didukung untuk penelitian mechine lerning 

b. Visual Studio Code 

Untuk Mengembangkan aplikasi dan melakukan penelitian diperlukan 

adanya text editor. Penelitian ini menggunakan text editor visual studio 

code karena mendukung banyak Bahasa pemprograman dan banyak 

framework. 

c. GROBID  

Untuk ekstraksi metadata artikel ilmiah diperlukan sebuah tool yang 

andal. Penelitian ini memngguakan GROBID karena mampu 

mengketraksi informasi dan akurat, mendukung format seperti PDF, 

sehingga sangat membantu dalam proses pengolahan data penelitian. 

d. XML (Xml.etree.ElementTree) 

Digunakan untuk parsing file XML, seperti file TEI XML dalam kode 

ini, agar dapat membaca struktur dan mengekstrak elemen-elemen yang 

relevan (judul, penulis, abstrak, dll.) 

e. JSON 

Digunakan untuk menyimpan hasil parsing ke dalam format JSON yang 

lebih terstruktur dan mudah dibaca atau digunakan oleh sistem lain. 

f. NLTK (Natural Language Toolkit) 

NLTK digunakan untuk memproses teks dalam analisis bahasa alami. 

Digunakan untuk mengelola teks, seperti menghapus kata-kata umum 

(stopwords) dan melakukan stemming (mengubah kata menjadi bentuk 

dasarnya. 
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g. Torch 

Merupakan library dari PyTorch yang digunakan untuk komputasi 

numerik dan machine learning. Dalam konteks ini, torch digunakan 

untuk memanfaatkan model berbasis deep learning, seperti SciBERT, 

yang memerlukan tensor untuk melakukan perhitungan matriks dan 

model transformasi. 

h. Transformers 

Library dari Hugging Face untuk bekerja dengan model berbasis 

transformer. Dalam kode ini, digunakan untuk memanfaatkan tokenizer 

dan model SciBERT (AutoTokenizer dan AutoModelForMaskedLM) 

untuk memahami dan meringkas artikel ilmiah. 

i. Sklearn.metrics.pairwise_cosine_similarity 

Library dari Scikit-learn ini digunakan untuk menghitung kesamaan 

antar vektor berdasarkan cosine similarity. Dalam penelitian ini, ini 

digunakan untuk mengukur kemiripan antara teks, seperti antara 

ringkasan yang dihasilkan oleh model dan ringkasan manual. 

j. ROUGE 

Library yang digunakan untuk menghitung ROUGE (Recall-Oriented 

Understudy for Gisting Evaluation), yang merupakan metode untuk 

mengevaluasi kualitas ringkasan otomatis dengan membandingkannya 

dengan ringkasan manual. Dalam penelitian ini, ROUGE digunakan 

untuk mengukur kesamaan antara ringkasan yang dihasilkan oleh model 

dan ringkasan referensi. 

k. Matplotlib 

Digunakan untuk membantu visualisasi hasil evaluasi model, seperti 

skor ROUGE. 

l. Seaborn 

Digunakan untuk mempercantik tampilan grafik yang dibuat dengan 

matplotlib agar lebih informatif. 

m. ReportLab 
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Digunakan untuk menyimpan hasil evaluasi dalam bentuk laporan PDF 

agar dapat didokumentasikan atau dibagikan. 

n. Streamlit 

Digunakan untuk membangun antarmuka aplikasi berbasis web yang 

memungkinkan pengguna menjalankan sistem peringkasan ini melalui 

browser. Baris terakhir! streamlit run app.py digunakan untuk memulai 

aplikasi web. 

 

3.5 Perancangan User Interface 

Pada tahap ini, Menunjukan tampilan dari sistem, yang mencerminkan desain 

minimalis dan fokus pada kemudahan pengguna. 

 

Gambar 3. 4 Tampilan awal sistem 

Pada Gambar 3. 4 adalah tampilan awal sistem. Perancangan sistem 

peringkasan artikel ilmiah untuk membantu proses tinjauan pustaka dirancang 

dengan pendekatan minimalis yang fokus pada fungsionalitas dan kemudahan 

penggunaan. Pada halaman awal, terdapat judul "Peringkasan artikel ilmiah 

berbasis SciBERT" di bagian atas sebagai penanda utama. Di bawahnya, tersedia 

area unggah file berbentuk kotak dengan ikon dan teks "Drag and drop file here" 

untuk mempermudah pengguna mengunggah dokumen PDF yang akan diringkas. 

Selain itu, terdapat kolom input angka untuk menentukan jumlah ringkasan yang 

diinginkan, disertai tombol "+" dan "-" untuk menambah atau mengurangi nilai. 

Tombol "Ringkasan" dengan ikon PDF di bagian bawah mempermudah pengguna 

mengunduh hasil ringkasan yang telah dihasilkan. 
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Gambar 3. 5 Tampilan saat meringkas 

Pada gambar 3. 5 adalah tampilan akhir setelah file PDF diunggah melalui 

area "Drag and drop file here", antarmuka akan menampilkan nama file yang 

berhasil disimpan. Ketika tombol "Preview" ditekan, isi file PDF akan ditampilkan 

di area besar berbentuk persegi panjang dengan latar abu-abu di tengah halaman, 

memudahkan pengguna untuk membaca isi dokumen. Selanjutnya, pengguna dapat 

memasukkan angka pada kolom "Insert a number" untuk menentukan tingkat 

peringkasan. Setelah tombol "Ringkasan" ditekan, hasil ringkasan akan muncul di 

area yang sama, menggantikan tampilan isi file PDF. Elemen-elemen ini dirancang 

untuk memberikan pengalaman interaktif dan intuitif bagi pengguna. 
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BAB IV 

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4.1 Hasil pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan 5 data PDF artikel ilmiah berbahasa Indonesia 

dari platform garuda yang relevan dengan topik Teknik informatika.  

Tabel 4. 1 contoh data PDF artikel ilmiah 

No PDF 

Sumber 

Hasil PDF 

1 Garuda (1) 
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No PDF 

Sumber 

Hasil PDF 

2 Garuda (2) 

  

3 Garuda (3) 
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No PDF 

Sumber 

Hasil PDF 

4 Garuda (4) 

 

5 Garuda (5) 
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Pada Tabel 4. 1 dapat di lihat bahwa 5 artikel PDF yang digunakan dalam 

penelitian ini diambil dari platform garuda dan masing-masing artikel memberikan 

kontribusi yang relevan terkait topik teknik informatika. 

 

4.2 Hasil Modeling  

Pada tahap ini, dilakukan serangkaian proses untuk mengonversi dokumen 

TEI XML ke JSON, meringkas isi teks menggunakan SciBERT, serta menyimpan 

hasilnya untuk dokumentasi lebih lanjut. Berikut adalah langkah-langkah 

implementasi preprocessing model: 

1. Extraksi GROBID 

a. Membaca Dokumen XML 

def parse_tei_to_json(tei_file_path): 

    """ 

    Parse TEI XML file to JSON format. 

    """ 

    # Parse file XML dan ambil elemen root 

    tree = ET.parse(tei_file_path) 

    root = tree.getroot() 

    # DNamespace untuk TEI (perlu karena elemen-elemen 

menggunakan namespace ini) 

    namespace = {'tei': 'http://www.tei-c.org/ns/1.0'} 

 

Pada source code diatas digunakan untuk membaca dokumen XML 

menggunakan pustaka ElementTree. Fungsi ini bertanggung jawab untuk 

membuka dan mengolah file XML ager dapat diproses lebih lanjut. 

b. Parsing XML ke JSON 

# Inisialisasi struktur data JSON 

data = {} 

 

# Ekstrak judul (title) 

title_elem = root.find('.//tei:titleStmt/tei:title', 

namespace) 

data['title'] = title_elem.text.strip() if title_elem is 

not None else None 
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# Ekstrak informasi penulis (authors) 

authors = [] 

for author in 

root.findall('.//tei:titleStmt/tei:author', namespace): 

surname = author.find('tei:persName/tei:surname', 

namespace) 

forename = author.find('tei:persName/tei:forename', 

namespace) 

affiliation_elems = 

author.findall('tei:affiliation/tei:orgName', namespace) 

affiliations = [aff.text.strip() for aff in 

affiliation_elems if aff is not None] 

authors.append({ 

'forename': forename.text.strip() if forename is not 

None else None, 

'surname': surname.text.strip() if surname is not None 

else None, 

'affiliations': affiliations 

}) 

data['authors'] = authors 

 

# Ekstrak abstrak 

abstract_elem = 

root.find('.//tei:profileDesc/tei:abstract', namespace) 

data['abstract'] = 

''.join(abstract_elem.itertext()).strip() if 

abstract_elem is not None else None 

 

# Ekstrak konten body 

body = [] 

for div in root.findall('.//tei:body/tei:div', 

namespace): 

head = div.find('tei:head', namespace) 

paragraphs = [p.text.strip() for p in 

div.findall('tei:p', namespace) if p.text] 

body.append({ 

section_title': head.text.strip() if head is not None 

else None, 
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'content': paragraphs 

}) 

data['body'] = body 

 

return data 

 

Pada source code diatas merupakan tampilan untuk parsing file XML 

berformat TEI menjadi format JSON. Pertama, dilakukan import library 

xml.etree.ElementTree untuk membaca file XML. Selanjutnya, fungsi 

ET.parse digunakan untuk memuat file XML dan menginisiasi elemen root. 

Namespace khusus TEI didefinisikan agar elemen-elemen dalam XML dapat 

diakses. 

Fungsi ini dimulai dengan mengekstrak elemen title untuk 

mendapatkan judul dokumen. Setelah itu, elemen author diekstrak untuk 

mendapatkan informasi penulis, termasuk nama depan, nama belakang, dan 

afiliasi. Kemudian, elemen abstract diambil untuk mendapatkan abstrak 

dokumen dalam bentuk teks. Selanjutnya, isi utama dokumen (body) 

diekstrak dengan mengambil setiap elemen div, yang mencakup judul seksi 

dan daftar paragrafnya. Data yang berhasil diekstrak disusun ke dalam format 

JSON dan dikembalikan oleh fungsi ini. 

c. Merangkum Isi Paragraf 

def extractive_summary_with_SciBERT(paragraph, tokenizer, 

model, max_sentences=3): 

""" 

Merangkum paragraf menggunakan pendekatan ekstraktif 

dengan SciBERT. 

""" 

# Memecah paragraf menjadi kalimat-kalimat 

    sentences = nltk.tokenize.sent_tokenize(paragraph)  

 

# Tokenisasi setiap kalimat 

inputs = tokenizer(sentences, return_tensors="pt", 

padding=True, truncation=True, max_length=512) 

# Mendapatkan embedding dari SciBERT untuk setiap kalimat 
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    with torch.no_grad(): 

outputs = model(**inputs) 

sentence_embeddings = 

outputs.last_hidden_state.mean(dim=1)   

# Menghitung kemiripan antara kalimat-kalimat dengan teks 

asli (paragraf) 

original_embedding = model(**tokenizer(paragraph, 

return_tensors="pt", truncation=True, 

max_length=512)).last_hidden_state.mean(dim=1) 

 

# Memisahkan tensor dari graf komputasi dan 

mengonversinya ke numpy 

original_embedding_np = 

original_embedding.detach().cpu().numpy() 

sentence_embeddings_np = 

sentence_embeddings.detach().cpu().numpy() 

 

# Menghitung kemiripan antara kalimat dan teks asli 

menggunakan cosine similarity 

similarity_scores = 

cosine_similarity(original_embedding_np, 

sentence_embeddings_np 

 

# Menyortir kalimat berdasarkan skor kemiripan 

ranked_sentences = sorted([(sentences[i], 

similarity_scores[0][i]) for i in range(len(sentences))], 

key=lambda x: x[1], reverse=True) 

 

# Ambil kalimat dengan skor kemiripan tertinggi 

summary = " ".join([ranked_sentences[i][0] for i in 

range(min(max_sentences, len(ranked_sentences)))]) 

 

return summary 

 

Pada source code di atas, terdapat sebuah fungsi Python bernama 

`extractive_summary_with_SciBERT`, yang digunakan untuk merangkum 

paragraf teks secara otomatis menggunakan model SciBERT. Proses dimulai 
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dengan tokenisasi paragraf menggunakan tokenizer SciBERT, yang 

mengubah paragraf menjadi bentuk token agar bisa diproses oleh model. 

Selanjutnya, model melakukan embedding untuk setiap kalimat dengan 

menggunakan SciBERT dan menghasilkan representasi vektor dari setiap 

kalimat. Kemudian, fungsi memilih kalimat yang paling relevan dengan teks 

asli berdasarkan kemiripan (similarity) antara kalimat tersebut dengan 

paragraf utuh menggunakan cosine similarity.  

Dengan cara ini, kalimat yang memiliki kemiripan tertinggi dengan 

teks asli akan diprioritaskan dalam ringkasan. Setelah memilih kalimat-

kalimat yang relevan, kalimat-kalimat tersebut disusun ulang dalam urutan 

kemiripan tertinggi dan digabungkan menjadi sebuah ringkasan. Untuk 

memastikan ringkasan tidak terlalu panjang, angka `max_sentences  ̀

digunakan untuk membatasi jumlah kalimat yang diambil (default: 3 

kalimat). Fungsi ini mengembalikan ringkasan teks yang lebih pendek namun 

tetap mempertahankan informasi utama dari paragraf asli. Dengan 

menggunakan pendekatan ekstraktif ini, fungsi berfokus pada memilih 

kalimat yang relevan dengan teks asli, bukan memodifikasi atau merangkum 

bagian informasi secara bebas. 

2. Hasil Peringkasan Teks Otomatis 

Hasil peringkasan teks otomatis yang ditampilkan pada gambar 4.1 

menunjukan bahawa sistem telah berhasil melakukan peringkasan menggunakan 

model SciBERT. 
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Gambar 4. 1 hasil Ringkasan menggunakan model SciBERT 

Gambar 4. 1 adalah Hasil peringkasan teks otomatis menggunakan SciBERT 

cukup efektif karena mempersingkat teks tanpa menghilangkan inti dari informasi 

aslinya. Model ini dapat menangkap poin-poin utama dengan baik, sehingga 

maknanya tetep jelas. Namun ada beberapa kekurangan, seperti perubahan susunan 

informasi atau penghapusan bagian tertentu yang sebenarnya bisa memberi konteks 

tambahan. Hal ini bisa membuat pembaca kehilangan pemahaman yang lebih 

lengkap. Jadi, meskipun SciBERT sangat berguna untuk meringkas teks, 

penggunaanya tetep harus di sesuaikan, terutama jika struktur dan alur cerita dalam 

teks asli sangat penting untuk di pertahankan. Selain itu hasil ringkasan otomatis 

tetep berbentuk narasi yang lengkap, sehingga tetep mudah di fahami dan bisa 

digunakan sesuai kebutuhan, terutama jika inggin merangkum teks panjang dengan 

cepat. 

 

4.3 Hasil Evaluasi 

Pada tabel di bawah menunjukan perbandinga ringkasan manual dan sistem 

artikel ilmiah per paragraf. 
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1. Hasil Evaluasi Sistem  

Gambar 4. 2 Hasil ringkasan manual dan sistem 

Ringkasan Manual Ringkasan Sistem 

Revolusi di dunia ilmu pengetahuan 

dan teknologi telah memicu lahirnya 

pola baru dalam penyampaian 

maupun penerimaan informasi, 

dimana pola penyampaian informasi 

yang lazim dilakukan sekarang 

adalah memanfaatkan komputer, 

monitor dan televisi sebagai piranti 

medianya. 

Revolusi di dunia ilmu pengetahuan dan 

teknolog telah memicu lahirnya pola 

baru dalam penyampaian maupun 

penerimaan informasi, dimana pola 

penyampaian informasi yang lazim 

dilakukan sekarang ini adalah 

memanfaatkan komputer, monitor dan 

televisi sebagai piranti medianya. 

mahasiswa dibingungkan oleh 

masalah pelaksanaan perkuliahan, 

seperti waktu, ruangan, dan kepastian 

jadwal. Akibatnya, mahasiswa harus 

sering ke bagian pengajaran untuk 

menanyakan hal ini, yang tidak 

efektif 

baik mengenai waktu pelaksanaan 

perkuliahan, ruangan yang akan 

digunakan, bahkan mengenai kepastian 

pelaksanaan perkuliahan yang akan 

berlangsung. akibatnya siswa haru 

selalu ke bagian pengajaran hanya untuk 

menanyakan masalah ini. pada saat ini, 

siswa selalu dibingungkan oleh masalah 

pelaksanaan perkuliahan. 

berdasarkan masalah pengaturan 

jadwal, penulis membangun sistem 

informasi jadwal perkuliahan 

menggunakan media televisi. Sistem 

ini memberikan informasi kepada 

mahasiswa melalui layar televisi, 

mencakup waktu pelaksanaan 

perkuliahan, serta pengumuman dan 

kegiatan yang akan berlangsung. 

 

informasi yang diberikan mencakup 

waktu pelaksanaan perkuliahan yang 

akan berlangsung, bahkan 

menginformasikan 

pengumumanpengumuman dan 

kegiatan-kegiatan yang akan 

berlangsung. berdasarkan masalah di ata 

dan pentingnya pengaturan jadwal 

dengan baik, maka penuli membangun 

sistem informasi jadwal perkuliahan 

menggunakan media televisi. sistem ini 

akan memberikan informasi mengenai 

pelaksanaan perkuliahan kepada 

mahasiswa melalui sebuah layar 

televisi. 

penyampaian jadwal dan informasi 

kepada mahasiswa sebelumnya 

menggunakan media kertas dan 

saat ini persaingan antar perguruan 

tinggi begitu ketat dalam menghasilkan 

sumber daya manusia yang unggul dan 
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papan pengumuman, yang tidak 

efisien dari segi waktu. Penyampaian 

informasi yang cepat, efisien, dan 

akurat dapat meningkatkan 

pengakuan dari masyarakat. 

Persaingan antar perguruan tinggi 

semakin ketat dalam menghasilkan 

sumber daya manusia unggul dan 

berkualitas, dengan kemampuan 

analisis dan logika berpikir yang 

tajam. 

berkualitas, baik teori maupun praktek, 

serta dituntut memiliki kemampuan 

analisi dan logika berpikir dengan 

cermat dan tajam. penyampaian 

informasi yang cepat, efisien dan akurat 

juga dapat meningkatkan dan 

mendapatkan pengakuan dari 

masyarakat. sebelumnya, penyampaian 

jadwal dan informasi kepada mahasiswa 

masih menggunakan media kerta dan 

papan pengumuman. 

Sistem informasi terdiri dari 

komponen-komponen yang disebut 

blok bangunan, yaitu: blok input, 

blok model, blok keluaran, blok 

teknologi, blok basis data, dan blok 

kendali. 

sistem informasi terdiri dari komponen-

kompenen yang disssebut dengannn 

issstilah blok bangunan (build block), 

yaitu blok input (input block), blok 

model (model block), blok keluaran 

(output block), blok teknolog (technolog 

block), blok basi data (databas block) 

dan blok kendali (control block). 

 

Setelah mengimplementasikan sistem peringkasan artikel ilmiah, evaluasi 

dilakukan menggunakan metrik ROUGE. Pengujian dilakukan dengan 

membandingkan 10 paragraf hasil ringkasan manual dan 10 paragraf hasil 

ringkasan sistem. Berikut hasil evaluasi menggunakan metrik ROUGE: 

 

Tabel 4. 2 Hasil Evaluasi 

Metode ROUGE Precision Recall F1-score 

ROUGE-1 0.7109 0.9371 0.8084 

ROUGE-2 0.5319 0.7018 0.6051 

ROUGE-L 0.5438 0.7168 0.6184 

 

Hasil pengukuran menggunakan metrik ROUGE menunjukkan kualitas 

ringkasan otomatis yang cukup baik. Pada ROUGE-1, yang mengukur kemiripan 

kata individu, sistem mencatat Precision 0.7109, Recall 0.9371, dan F1-score 

0.8084, menunjukkan kemampuan yang baik dalam menangkap kata-kata penting 
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dari dokumen asli. Untuk ROUGE-2, yang mengukur kemiripan pasangan kata 

(bigrams), hasilnya adalah Precision 0.5319, Recall 0.7018, dan F1-score 0.6051, 

menunjukkan bahwa sistem cukup baik dalam mempertahankan konteks lokal 

antar kata, meskipun ada penurunan dibandingkan ROUGE-1. Pada ROUGE-L, 

yang mengukur kesamaan urutan kata terpanjang (longest common subsequence), 

sistem memperoleh Precision 0.5438, Recall 0.7168, dan F1-score 0.6184, 

menandakan bahwa sistem cukup baik dalam mempertahankan struktur kalimat 

atau urutan kata yang relevan. Secara keseluruhan, meskipun terdapat sedikit 

penurunan di beberapa metrik, nilai F1-score yang tercatat menunjukkan kualitas 

ringkasan otomatis yang sangat baik. 

a. Analisis Perbandingan Ringkasan Manual dan Ringkasan Sistem  

Pada tabel di atas menunjukan perbandingan anatra ringkasan manual 

dan ringkasan sistem seberapa detail dan kelengkapan informasi. Ringkasan 

manual lebih ringkas dan langsung pada inti, menyampaikan informasi 

secara efisien tanpa pengulangan, sementara ringkasan sistem lebih 

terperinci dan kadang mengulang informasi atau menambah penjelasan 

tambahan, seperti penggunaan istilah bahasa Inggris. Meskipun sistem 

memberikan informasi yang lebih lengkap, hal ini membuatnya terasa lebih 

panjang dan pengulangan informasi yang tidak perlu. Perbedaan ini terjadi 

karena ringkasan manual berfokus pada kesederhanaan, sedangkan sistem 

berusaha memberikan detail yang lebih jelas dan mendalam.  

Berdasarkan perbandingan antara ringkasan manual dan sistem, sistem 

peringkasan berbasis aplikasi menawarkan solusi dengan menyajikan 

ringkasan yang lebih terperinci dan lengkap. Meskipun terkadang terdapat 

pengulangan informasi yang tidak perlu, sistem ini memungkinkan peneliti 

untuk dengan cepat mengakses informasi yang relevan tanpa harus membaca 

seluruh artikel ilmiah. Ini sangat membantu ketika peneliti harus memproses 

banyak artikel secara efisien, menghemat waktu, dan fokus pada bagian yang 

paling penting dan relevan. 

2. Hasil evaluasi Artikel PDF Baru 
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Pada tabel di bawah menunjukan perbandinga ringkasan manual pada PDF 

garuda (1) dan ringkasan sistem pada garuda (2) artikel ilmiah per paragraf. 
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Gambar 4. 3 Contoh hasil manual dan sistem PDF yang berbeda 
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Setelah mengimplementasikan sistem peringkasan artikel ilmiah, evaluasi 

dilakukan menggunakan metrik ROUGE. Pengujian dilakukan dengan 

membandingkan 10 paragraf hasil ringkasan manual dari PDF Garuda (1) dan 10 

paragraf hasil ringkasan sistem dari PDF Garuda (2). Berikut hasil evaluasi 

menggunakan metrik ROUGE 

 

Tabel 4. 3 Contoh evaluasi artikel PDF baru 

Metode ROUGE Precision Recall F1-score 

ROUGE-1 0.1535 0.3322 0.2099 

ROUGE-2 0.0113 0.0246 0.0155 

ROUGE-L 0.0711 0.1538 0.0972 

 

Hasil evaluasi menggunakan metrik ROUGE menunjukkan bahwa kualitas 

ringkasan otomatis masih rendah. Pada ROUGE-1, yang mengukur kesamaan kata 

individu antara ringkasan dan teks referensi, sistem mencatat Precision sebesar 

0.1535, Recall 0.3322, dan F1-score 0.2099, menunjukkan bahwa hanya sebagian 

kecil kata-kata penting yang berhasil ditangkap. Untuk ROUGE-2, yang menilai 

kemiripan pasangan kata (bigrams), hasilnya lebih rendah dengan Precision 

0.0113, Recall 0.0246, dan F1-score 0.0155, mengindikasikan bahwa sistem 

kurang mampu mempertahankan hubungan antar kata dalam konteks lokal. 

Sementara itu, pada ROUGE-L, yang mengukur kesamaan berdasarkan urutan kata 

terpanjang yang cocok, diperoleh Precision 0.0711, Recall 0.1538, dan F1-score 

0.0972, yang menunjukkan kelemahan sistem dalam mempertahankan struktur 

kalimat yang relevan. Secara keseluruhan, nilai F1-score yang rendah di semua 

metrik menunjukkan bahwa kualitas ringkasan masih perlu ditingkatkan agar lebih 

akurat dan sesuai dengan teks referensi. 

a. Analisis Perbandingan Ringkasan Manual PDF garuda (1) dan Ringkasan 

Sistem PDF Garuda (2). 

Perbandingan antara ringkasan manual dari PDF Garuda (1) dan 

ringkasan sistem dari PDF Garuda (2) menunjukkan bahwa validasi sistem 

sangat bergantung pada proses filtering. Karena dokumen yang diringkas 
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berbeda, hasil validasi menjadi tidak sesuai. Ringkasan manual lebih akurat 

karena dibuat berdasarkan pemahaman manusia, sementara sistem 

peringkasan otomatis hanya mengandalkan algoritma yang memilih 

informasi berdasarkan pola tertentu. Evaluasi dengan metrik ROUGE 

menghasilkan skor rendah, yang menandakan bahwa perbedaan sumber 

dokumen memengaruhi kualitas ringkasan. Oleh karena itu, untuk validasi 

yang lebih akurat, penting memastikan dokumen yang dibandingkan berasal 

dari sumber yang sama agar proses filtering dalam sistem bekerja secara 

optimal. 

 

4.4 Hasil Implementasi Aplikasi Streamlit 

Setelah mengumpulkan data artikel ilmiah yang dibutuhkan sebagai bahan 

uji sistem, selanjutnya dilakukan implementasi pada sistem peringkasan artikel 

ilmiah. Berikut ini merupakan hasil tangkapan layar hasil implementasi sistem 

yang menggunakan teknologi GROBID untuk ekstraksi metadata dan teks, serta 

Large Language Models (LLM) berbasis SciBERT untuk peringkasan konten 

artikel ilmiah. 

1. Halaman Utama  

 

Gambar 4. 4 Halaman Utama 
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Gambar 4. 2 menunjukkan tampilan utama aplikasi "Peringkasan Artikel 

Berbasis SciBERT." Aplikasi ini memungkinkan pengguna mengunggah file PDF 

untuk diekstrak metadatanya menggunakan GROBID dan diringkas dengan 

SciBERT. Pengguna dapat memilih file melalui tombol "Browse files" atau drag 

and drop. Terdapat input numerik untuk mengatur panjang ringkasan sebelum 

menekan tombol "Ringkas" untuk memulai proses. 

2. Halaman Saat Format PDF Dimasukan 

 

Gambar 4. 5 Tampilan Menggunakan File PDF 

Pada gambar 4. 3 terlihat tampilan halaman untuk mengunggah file PDF 

menggunakan sistem "PDF Metadata Extractor using GROBID." Pengguna dapat 

memilih file PDF dengan tombol "Browse files". Setelah file dipilih, sistem secara 

otomatis menyimpan file tersebut secara otomatis dalam format XML di folder 

hasil ekstraksi. Pengguna juga dapat meninjau dokumen dengan tombol “Preview” 

sebelum melanjutkan ke proses peringkasan. 
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Gambar 4. 6 Tampilan ketika klik preview 

Pada gambar 4. 4 Setelah pengguna mengklik tombol "Preview", tampilan 

dokumen PDF yang telah diunggah akan muncul di dalam aplikasi. Pengguna dapat 

melihat isi dokumen secara langsung sebelum melanjutkan ke proses peringkasan. 

Fitur ini memungkinkan pengguna untuk memverifikasi bahwa file yang diunggah 

sudah benar sebelum diproses lebih lanjut oleh sistem. 
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3. Halaman Ringkasan artikel 

  

Gambar 4. 7 Halaman Ringkasan Artikel 

Pada Gambar 4. 5 kita bisa melihat tampilan aplikasi berbasis Streamlit yang 

digunakan untuk merangkum artikel PDF menggunakan model SciBERT. Setelah 

pengguna mengklik tombol "Ringkas", pertama-tama sistem akan mengekstrak 

data dari PDF dan mengubahnya menjadi format JSON. Proses ini akan 

menunjukkan berapa lama waktu yang dibutuhkan untuk mengonversi PDF ke 
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format JSON. Setelah itu, aplikasi akan melanjutkan dengan meringkas artikel per 

paragraf, seperti pendahuluan, metode penelitian, hasil dan pembahasan, serta 

kesimpulan. Sistem juga menampilkan berapa lama waktu yang diperlukan untuk 

menghasilkan ringkasan tersebut. Jadi, selain mendapatkan ringkasan yang lebih 

singkat, pengguna juga bisa melihat durasi waktu yang dibutuhkan untuk setiap 

langkah dalam proses tersebut. 

 

4.5 Hasil Pengujian Sistem 

1. Pengujian kinerja dan Kecepatan Sistem 

Pada pengujian ini, kami mengevaluasi waktu yang dibutuhkan oleh sistem 

dalam mengonversi file PDF menjadi format JSON dan menghasilkan ringkasan 

dari teks yang ada. Data yang dikumpulkan melibatkan pengolahan berbagai 

jumlah file PDF, mulai dari 1 file hingga 5 file, dengan ukuran file yang bervariasi. 

Tabel 4. 4 Hasil Pengujian Kinerja Sistem 

Data 

Artikel 

Garuda 

Batas 

Kata 

Ukuran 

File 

Waktu 

Pemprosesan 

PDF To JSON 

(Detik) 

Waktu hasil 

Ringkasan 

(Detik) 

Jumlah 

PDF 

Garuda (1) 

25 0.8MB 2.01 21.47 23.48 

PDF 

Garuda (1) 

50 0.8MB 2.10 22.57 24.67 

PDF 

Garuda (2) 

25 1.0MB 2.20 19.41 21.61 

PDF 

Garuda (3) 

50 1.0MB 2.13 8.06 10.19 

PDF 

Garuda (3) 

25 1.9MB 1.95 8.81 10.76 

PDF 

Garuda (3) 

50 1.9MB 1.88 9.54 11.42 

PDF 

Garuda (4) 

25 1.0MB 2.30 14.92 17.22 

PDF 

Garuda (4) 

50 1.0MB 2.14 15.75 17.89 

PDF 

Garuda (5) 

25 272.6KB 2.17 28.75 30.92 
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PDF 

Garuda (5) 

50 272.6KB 2.22 29.24 31.46 

Sistem ini menunjukkan kinerja yang baik dan efisien dalam memproses file 

PDF menjadi JSON dan menghasilkan ringkasan, meskipun ada sedikit 

peningkatan waktu pemrosesan seiring dengan bertambahnya jumlah kata per file. 

Kecepatan sistem tetap berada dalam batas waktu yang wajar, dengan sistem 

mampu menangani hingga 50 kata per file dalam waktu yang masih dapat diterima 

untuk tujuan praktis. Hal ini menunjukkan bahwa sistem dirancang untuk 

menangani volume data yang moderat secara efisien tanpa menurunkan kualitas 

hasil ringkasan secara signifikan. 

 

4.6 Analisis Pembahasan 

Evaluasi kinerja sistem peringkasan artikel ilmiah yang dikembangkan 

menggunakan konbinasi teknologi GROBID dan SciBERT. Evaluasi dilakukan 

dengan mengukur kualitas ringkasan yang dihasilkan oleh sistem dibandingkan 

dengan ringkasan manual menggunakan matrik ROUGE (Recall Oriented 

Understudy for Gisting Evaluation) 

Sistem ini telah diuji menunjukan bahawa sistem mampu menangkap 

informasi penting dalam dokumen dengan cukup baik. Meskipun ada beberapa 

perbedaan ringkasan otomatis dan manual, sistem ini memberikan keunggulan 

dalam efesiensi waktu dan kepraktisan dan memperoleh informasi utama dari 

artikel ilmiah. 
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Gambar 4. 8 Perbandingan Skor ROUGE 

Gambar 4. 6 adalah hasil evaluasi dengan matrik ROUGE menunjukan 

variasi akurasi sistem peringkasan dalam menangkap informasi dari dokumen 

ilmiah.  Paragraf 1 memiliki skor tinggi di semua matrik, menandakan ringkasan 

yang akurat. Namun, pada paragraf 2 hingga 6, skor ROUGE -2 menurun, 

menunjukan kualitas sistem dalam mempertahankan kesamaan konteks pada 

bigram. Paragraf 7 dan 8 mencatat skor rendah, mengindikasikan ketidak efektifan 

sistem dalam merangkum informasi kompleks. Secara keseluruhan, sistem berkerja 

cukup baik pada bagian awal dokumen tetapi memerlukan perbaikan dengan 

menangani teks yang lebih rumit.
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Kesimpulan dari penelitian ini menunjukkan bahwa sistem peringkasan 

artikel ilmiah berbasis GROBID dan SciBERT telah berhasil dikembangkan dan 

terbukti efektif dalam membantu proses tinjauan pustaka. Dengan 

mengintegrasikan GROBID untuk ekstraksi metadata dan SciBERT untuk 

peringkasan teks secara ekstraktif, sistem ini mampu mengurangi waktu yang 

dibutuhkan dalam memahami dokumen ilmiah serta meningkatkan efisiensi 

pencarian informasi. Evaluasi menggunakan metrik ROUGE menunjukkan bahwa 

hasil ringkasan memiliki tingkat akurasi yang tinggi dengan F1-score mencapai 

0.8084 untuk ROUGE-1, 0.6051 untuk ROUGE-2, dan 0.6184 untuk ROUGE-L, 

yang mengindikasikan kesesuaian ringkasan otomatis dengan ringkasan manual. 

Sistem ini juga terbukti mampu menangani pemrosesan dokumen dalam format 

PDF dengan kecepatan yang cukup baik. 

 

5.2 Saran 

Saran yang dapat diterapkan untuk mengembangkan sistem ini lebih lanjut di 

masa mendatang yaitu meningkatkan kemampuan ekstraksi teks dari PDF hasil 

pemindaian (scanned PDF) yang tidak dapat disalin dengan mengintegrasikan 

teknologi Optical Character Recognition (OCR). Hal ini memungkinkan sistem 

mengenali dan mengonversi teks dari gambar menjadi format yang dapat diproses 

lebih lanjut. Selain itu, akurasi ringkasan masih perlu ditingkatkan karena model 

cenderung menghasilkan ringkasan yang terlalu rinci. Oleh karena itu, diperlukan 

penyesuaian metode peringkasan agar lebih fokus pada poin utama, dengan 

memilih kalimat yang benar-benar mewakili isi dokumen secara ringkas dan padat. 

Selain itu, sistem evaluasi perlu dikembangkan lebih lanjut agar hasil evaluasi 

dapat langsung ditampilkan setelah proses peringkasan selesai, sehingga validasi 

lebih efisien dan tidak perlu dilakukan secara manual.
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