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Abstrak — Terciptanya internet, jejaring sosial, forum, dan 

teknologi informasi yang tersebar secara cepat, menyebabkan 

interaksi terhadap informasi semakin sulit untuk dipahami, 

dibuat, dikembangkan, dan disimpan. Dengan luasnya 

informasi sehingga hampir tidak mungkin untuk seorang pun 

untuk memproses dan meringkas semua data informasi yang 

tersedia. Indonesia memiliki literasi yang sangat rendah dari 

negara lain dengan beberapa faktor seperti tidak membiasakan 

diri untuk membaca buku dari rumah, perkembangan 

teknologi yang semakin pesat, minimnya sarana untuk 

membaca, kurangnya motivasi untuk membaca, dan sifat malas 

untuk mengembangkan ide. Automatic text summarization 

adalah salah satu alternatif teknologi yang bisa digunakan 

untuk menyelesaikan masalah tersebut. Automatic text 

summarization merupakan bagian dari bidang Natural 

Language Processing (NLP) yang bertujuan untuk 

merepresentasikan dokumen teks yang panjang menjadi lebih 

ringkas, sehingga pengguna dapat dengan mudah memahami 

informasi dengan cepat. Berbagai metode telah dilakukan 

untuk mengatasi masalah peringkasan teks otomatis untuk 

objek berbahasa Indonesia, yaitu berbasis extractive dan 

abstractive. Untuk mengatasi masalah ini, pada penelitian 

digunakan extractive text summarization berbasis machine 

learning. Pada penelitian ini menggunakan dataset publik yang 

bisa digunakan untuk penelitian-penelitian selanjutnya. Metode 

yang digunakan untuk mendapatkan hasil summarization 

dengan menggunakan metode Word2Vec dengan penerapan 

model Continous Bag-of-Word (CBOW) dan Skip-Gram. Metode 

yang digunakan untuk evaluasi akurasi hasil ringkasan adalah 

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE). 

Kata kunci— Automatic Text Summarization, Word2Vec, 

Continous Bag-of-Words, Skip-Gram, Recall-Oriented 

Understudy for Gisting Evaluation  

I. PENDAHULUAN 

Terciptanya internet, jejaring sosial, forum, dan 

teknologi informasi yang tersebar secara cepat, menyebabkan 

interaksi terhadap informasi semakin sulit untuk dipahami, 

dibuat, dikembangkan, dan disimpan. Dengan besarnya akan 

kebutuhan informasi dan pesatnya perkembangan internet 

menyebabkan dorongan pertumbuhan situs media online di 

Indonesia [1], [2]. Membaca merupakan salah satu kegiatan 

yang tidak dapat dipisahkan dari kehidupan manusia, baik 

membaca buku, majalah, atau sebuah artikel berita. Tetapi, 

permasalahan akan muncul ketika sebuah teks atau artikel 

yang akan dibaca memiliki isi yang banyak dan panjang 

karena membutuhkan waktu yang cukup lama untuk dapat 

memahami isi dari teks tersebut [3]. Hal ini menjadi sebuah 

tantangan di tengah rendahnya tingkat literasi di Indonesia. 

Indonesia memiliki literasi yang sangat rendah dari 

negara lain. Berdasarkan hasil survei yang dilakukan oleh 

Program for International Student Assessment (PISA) yang 

diterbitkan Organization for Economic Co-operation and 

Development (OECD) pada tahun 2019, Indonesia berada di 

peringkat 62 dari 70 negara, dimana Indonesia berada di 

peringkat 10 terbawah. [4]. Beberapa faktor yang 

menyebabkan rendahnya literasi di Indonesia adalah tidak 

membiasakan diri untuk membaca buku dari rumah, 

perkembangan teknologi yang semakin pesat, minimnya 

sarana untuk membaca, kurangnya motivasi untuk membaca, 

dan sifat malas untuk mengembangkan ide. [5].  

Automatic text summarization adalah salah satu alternatif 

teknologi yang bisa digunakan untuk menyelesaikan masalah 

tersebut [6]. Automatic text summarization merupakan bagian 

dari bidang Natural Language Processing (NLP) yang 

bertujuan untuk merepresentasikan dokumen teks yang 

panjang menjadi lebih ringkas, sehingga pengguna dapat 

dengan mudah memahami informasi dengan cepat [7]. 

Text Summarization terdiri dari dua metode, yaitu 

abstractive text summarization dan extractive text 

summarization. Abstractive text summarization 

memparafrasakan teks secara keseluruhan sehingga 

ringkasan tersebut memiliki kosa kata yang bervariasi. 

Sedangkan, extractive text summarization melibatkan 

pemilihan kalimat penting dari naskah asli dan 

menggabungkannya menjadi kalimat yang lebih pendek 

tanpa kehilangan informasi penting. [8]–[10]. 

Sudah banyak penelitian tentang automatic text 

summarization berbasis bahasa Indonesia terhadap sebuah 

artikel berita dan dokumen secara ekstraktif maupun 

abstraktif, tetapi beberapa peneliti menggunakan dataset 

yang dikumpulkan sendiri dan tidak dipublikasikan sehingga 

tidak mudah untuk digunakan sebagai benchmark text 

summarization berbahasa Indonesia. Dari permasalahan di 
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atas, peneliti ingin menyelidiki extractive text summarization 

berbahasa Indonesia berbasis machine learning. Dataset 

yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah Indosum 

yang dibuat oleh Kurniawan & Louvan [11] yang tersedia 

secara publik. Dengan ini, peneliti mengambil judul: 

<Extractive Text Summarization Terhadap Artikel Berita 

Indonesia Berbasis Machine Learning=. 

II. KAJIAN TEORI 

A. Text Summarization 

Text Summarization adalah sebuah proses mengubah teks 

yang panjang menjadi kelompok kalimat yang lebih kecil, 

akurat, dan mudah dimengerti dan dapat memberikan 

informasi yang diperlukan kepada pembaca dengan jumlah 

kata yang lebih ringkas [8]. Text Summarization bertujuan 

untuk menghasilkan bentuk teks yang lebih ringkas yang 

dapat menyampaikan informasi penting dari teks asli yang 

umumnya disampaikan dalam bentuk yang lebih panjang 

[12]. Dengan bertambahnya data, waktu, dan uang yang 

diperlukan untuk mengolah data, maka perlu adanya data 

yang perlu di rangkum dengan semua informasi penting dari 

data asli yang dapat di akses dengan mudah. Metode Text 

Summarization dibagi menjadi dua, yaitu abstractive text 

summarization dan extractive text summarization [9], [10]. 

B. Abstractive Text Summarization 

Abstractive Text Summarization mengandalkan Natural 

Language Processing (NLP) untuk menghasilkan ringkasan 

yang singkat dan padat, mendapatkan ide-ide penting dari 

sumber teks yang dapat berpotensi menghasilkan frasa dan 

kalimat baru yang kemungkinan tidak muncul dalam sumber 

teks [13], [14]. Abstractive text summarization menampilkan 

informasi yang sudah diringkas dalam bentuk koheren yang 

mudah dibaca dan benar secara tata Bahasa dan memiliki dua 

pendekatan, yaitu structure-based approach dan semantic 

based approach [15]. 

 
GAMBAR 1  

Abstractive Text Summarization Approach [15] 

 

C. Extractive Text Summarization 

Extractive Text Summarization didasarkan metode 

pembobotan kalimat dengan memperoleh kata dan frasa 

dalam teks dengan frekuensinya [16]. Setelah itu, akan 

dilakukan pemilihan kalimat dengan nilai tertinggi dari 

dokumen dan akan menghapus sisa-sisa kalimat yang tidak 

berguna. Metode extractive text summarization dapat 

diklasifikasikan menjadi dua, yaitu Unsupervised Learning 

dan Supervised Learning. Unsupervised Learning memiliki 

metode pendekatan seperti graph-based approach, fuzzy 

logic-based approach, concept-based approach, dan Latent 

Semantic Analysis Method, Sedangkan Supervised Learning 

memiliki pendekatan seperti Machine Learning Approach 

based on Bayes Rule, Neural Network based Approach, dan 

Conditional Random Fields [10]. 

 

 
GAMBAR 2  

Extractive Text Summarization Approaches [10] 

D. Machine Learning 

Machine Learning adalah sub disiplin kecerdasan buatan 

(AI) yang berupaya meniru bagaimana otak manusia 

memahami dan berinteraksi dengan dunia dan hubungan 

antara objek dan proses di dunia. Machine Learning berkisar 

pada konsep membuat program komputer yang 

meningkatkan kinerja dengan secara otomatis belajar dan 

beradaptasi dengan pengalaman. Ini pada dasarnya bekerja 

pada banyak hipotesis dan kemudian menemukan yang 

terbaik yang sesuai dengan data yang diamati. Tujuan dari 

setiap Machine Learning, bagaimanapun, dapat dirumuskan 

mengingat pengamatan (mungkin, parsial) dari keadaan 

sistem dan model parametrik yang menghasilkan prediksi 

berdasarkan keadaan sistem yang diamati, temukan 

parameter terbaik yang ditetapkan untuk model yang 

diberikan untuk memaksimalkan akurasi prediksi 

sehubungan dengan tugas yang dihadapi. [17]–[19] 

 
GAMBAR 3  

Ilustrasi Workflow Machine Learning [20] 

 

E. K-Means Clustering 

K-Means Clustering adalah sebuah algoritma 

unsupervised machine learning yang digunakan untuk 

mengelompokkan data. [21]. K-Means bertujuan untuk 

mengelompokkan data dengan memaksimalkan kemiripan 

karakteristik setiap data di dalam sebuah kluster dan juga 

memaksimalkan perbedaannya dengan kluster lain. [22]. 

Namun, K-Means memiliki kekurangan berupa 

ketergantungannya pada pengelompokan awal. Jika 

pemilihan centroid dalam clustering tidak tepat, hasil dari 

clustering akan menjadi optimal secara lokal, sehingga 

memungkinkan centroid awal yang sangat dibutuhkan [23]. 

F. Word2Vec 

Word2Vec adalah algoritma word embedding yang 

memetakan setiap kata dalam teks menjadi sebuah vektor. 

[24]. Metode ini diperkenalkan oleh Tomas Mikolov dan 

rekan-rekannya dari Google pada tahun 2013 [25]. Cara kerja 

Word2Vec adalah algoritma representasi vektor kata yang 

dapat mengelompokkan kata-kata yang serupa ke dalam 
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vektor yang sama. Keuntungan dari Word2Vec adalah dapat 

merepresentasikan kemiripan kontekstual dari dua kata 

dalam vektor yang dihasilkan. [26]. Meskipun Word2Vec 

tidak secara langsung terkait dengan text summarization, 

representasi vektor kata yang dihasilkannya sering digunakan 

sebagai fitur dalam tugas-tugas seperti text summarization. 

Word2Vec bisa masuk dalam kategori supervised learning 

ataupun unsupervised learning [27].  

Word2Vec memiliki dua arsitektur, yaitu Continuous 

Bag-Of-Word (CBOW) dan Skip-Gram. CBOW adalah model 

yang menggunakan konteks untuk memprediksi suatu target 

kata, sedangkan Skip-Gram adalah model yang menggunakan 

suatu kata untuk memprediksi target konteks [24]. 

 
GAMBAR 4  

Model CBOW dan Skip-Gram [28] 

 

G. Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation 

(ROUGE) 

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation 

(ROUGE) adalah sebuah metode penilaian yang digunakan 

untuk mengevaluasi sistem peringkasan secara otomatis 

dengan membandingkan ringkasan yang dihasilkan dengan 

ringkasan yang dibuat oleh referensi atau ringkasan yang 

ditulis oleh manusia [29]. 

Nilai ROUGE dilaporkan dalam bentuk precision, recall, 

dan f-measure. Precision mengukur nilai pembagian antara 

n-grams dalam ringkasan yang dihasilkan juga muncul di 

referensi. Nilai precision dapat dilihat dari rumus berikut 

[30]. ĀĂăĂ�/ ā�ā� āĂăĆ�Ąý āÿĄþÿ/ĀĂăĂ�/ ā�ā� þÿ ÿÿĄýā�Ā�Ą ąāąă�āÿĀ 

Recall mengukur nilai pembagian antara n-grams dalam 

referensi yang termasuk dalam ringkasan yang dihasilkan. 

Nilai recall didapatkan dari rumus berikut [30]. ĀĂăĂ�/ ā�ā� āĂăĆ�Ąý āÿĄþÿ/ĀĂăĂ�/ ā�ā� þÿ ÿÿĄýā�Ā�Ą ă�ĄĂĀÿ� 

 f-measure adalah rata – rata dari precision dan recall 

yang dapat memberikan hasil evaluasi yang ideal [31]. Nilai 

f-measure didapatkan dari rumus berikut [30]. 2 × �ÿÿýÿĀÿąĄ × ýÿý�ĂĂ(�ÿÿýÿĀÿąĄ × ýÿý�ĂĂ)  

ROUGE menggunakan beberapa metric yang digunakan 

untuk menjadi standar bagus atau tidaknya hasil suatu 

ringkasan yaitu, ROUGE-N, dan ROUGE-L.  

ROUGE-N digunakan untuk membandingkan n-grams 

antara ringkasan yang dihasilkan dan ringkasan referensi. 

ROUGE-1 digunakan untuk membandingkan unigram 

(setiap kata) antara ringkasan yang dihasilkan dan ringkasan 

manual. Sedangkan ROUGE-2 digunakan untuk 

membandingkan bigrams (dua kata yang berurutan atau 

kombinasi dua kata) antara ringkasan yang dihasilkan dan 

ringkasan manual. Rumus untuk menghitung ROUGE-N 

dapat dilihat pada persamaan berikut [29]. ∑ ∑ �ąĂĄāþ�ā�/(þÿ�ăÿ)�∈{ÿÿĀÿÿÿÿ�ÿĀĂþþ�ÿÿÿĀ}āÿ�þ�∑ ∑ �ąĂĄā(þÿ�ăÿ)�∈{ÿÿĀÿÿÿÿ�ÿĀĂþþ�ÿÿÿĀ}āÿ�þ�  

 ROUGE-L digunakan untuk mengukur perbandingan 

LCS (Longest Common Subsequence) antara ringkasan yang 

dihasilkan dan ringkasan referensi. Metric ini digunakan 

untuk evaluasi seberapa baiknya hasil ringkasan yang 

dihasilkan mempertahankan urutan dan struktur ringkasan 

referensi[6]. Rumus untuk menghitung ROUGE-L precision, 

recall, f-measure dapat dilihat pada persamaan berikut [29]. ýý�Ā = ��þ(ÿ, Ā)ă  �ý�Ā = ��þ(ÿ, Ā)Ą  ýý�Ā = (1+�2)ýý�Ā�ý�Āýý�Ā + �2�ý�Ā  

 

III. METODE 

 

Untuk sistematika penyelesaian, tahap-tahapannya bisa 

dilihat pada Gambar di bawah ini. 

 

 
GAMBAR 5  

Metode Penelitian 

 
A. Data Collection 

Data collection adalah sebuah proses pengumpulan 
informasi tentang variabel – variabel yang diinginkan, 
dengan metode sistematis yang memungkinkan seseorang 
untuk menjawab berbagai pertanyaan yang ditetapkan, 
menguji hipotesis dan mengevaluasi hasil [32]. Data yang 
akan digunakan dalam penelitian ini berupa sebuah dataset 
IndoSum yang dibuat oleh Kurniawan & Louvan [11] sebagai 
benchmark text summarization bahasa Indonesia. Dataset ini 
terdiri dari 20 ribu artikel berita Bahasa Indonesia dalam 
bentuk format file JSON. Dataset ini berisi tentang isi berita, 
ringkasan, kategori, sumber, dan sumber url.. 

 

B. Text Preprocessing 
Text Preprocessing adalah sebuah metode yang 

digunakan untuk mempersiapkan teks yang tidak terstruktur 
menjadi teks atau data yang siap digunakan atau diolah [9]. 
Dengan melakukan text preprocessing, data mentah yang 
tersedia dalam dataset dapat diolah. Text Preprocessing yang 
dilakukan memiliki beberapa tahapan yaitu, case folding, 
remove punctuation, dan tokenizing. 

C. Feature Extraction 
Feature Extraction dilakukan setelah tahap pre-

processing yang dimana feature extraction adalah tahap 
pemilihan fitur yang akan digunakan untuk proses sumarisasi 
teks. Feature extraction yang dilakukan oleh peneliti ada 2, 
yaitu Sentence Embedding dan Clustering. Sentence 
Embedding dilakukan untuk membuat word embeddings dari 
kalimat yang diberikan. Lalu, merepresentasikan makna dari 
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sebuah kalimat sebagai vektor. Tahap ini dilakukan dengan 
menggunakan model trained word2vec. 

 

GAMBAR 6  

Ilustrasi Sentence Embedding 

 
Clustering dilakukan untuk mengelompokkan kalimat-

kalimat berdasarkan kata-kata yang terkandung di dalamnya. 
Hal ini dilakukan dengan mengambil serangkaian kalimat, di 
mana setiap kalimat diwakili oleh satu kumpulan angka. 
Lalu, angka-angka ini menggambarkan kata-kata dalam 
kalimat dengan cara yang dapat dimengerti oleh algoritma 
yang digunakan. Clustering ini menggunakan algoritma K-
Means untuk melakukan pengelompokkan teks. Algoritma 
ini bekerja dengan memilih sejumlah kluster, yang 
menentukan berapa banyak kluster yang akan dibagi ke 
dalam kalimat-kalimat tersebut. 

 

GAMBAR 7  

Ilustrasi Clstering 

 
D. Bulding Word2Vec Summarization 

Pada tahap ini, hasil dari clustering akan menghasilkan 
kluster yang menunjukkan hubungan antara kalimat-kalimat 
dalam teks. Setiap kluster terdiri dari kalimat yang memiliki 
kesamaan berdasarkan hasil clustering. Dalam proses tahap 
summarization ini, langkah selanjutnya yaitu memilih 
kalimat yang paling representatif dari setiap kluster sebagai 
bagian dari ringkasan. Proses ini dilakukan dengan memilih 
kalimat yang paling dekat dengan centroid (nilai pusat) dari 
setiap kluster. Dengan memilih kalimat yang paling dekat 
dengan nilai pusat (centroid), diharapkan kalimat tersebut 
merepresentasikan topik dari kluster tersebut. 

 
GAMBAR 8 

 Ilustrasi Tahap Summarization Secara Keseluruhan 

 

Dengan mengambil kalimat dari setiap kluster sebagai 

ringkasan, proses ini secara efektif dapat mengekstrak 

kalimat-kalimat yang penting yang merepresentasikan makna 

keseluruhan dari teks asli. Panjang hasil ringkasan ini 

ditentukan oleh jumlah kluster yang digunakan. Semakin 

banyak jumlah kluster, semakin banyak kalimat yang dipilih 

untuk ringkasan, sehingga ringkasan akan lebih panjang dan 

lebih rinci. Rasio jumlah kluster dengan jumlah total kalimat 

asli menentukan persentase kalimat asli yang diekstrak ke 

dalam ringkasan. Dalam proses summarization ini akan 

menggunakan rasio 20% dan 40% dari input teks untuk 

menghasilkan sebuah ringkasan. Rasio ini digunakan untuk 

mengatur berapa persentase kalimat yang akan diambil dari 

teks asli sebagai bagian dari ringkasan. Rasio ini menentukan 

berapa banyak kluster yang akan digunakan dalam proses 

summarization. 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Setelah membuat summarization, maka dapat dilakukan 

generate summary atau menghasilkan ringkasan terhadap 

artikel berita Indonesia. Proses summarization ini dilakukan 

dengan menggunakan model trained Word2Vec yang telah 

dilatih dengan menggunakan corpus Wikipedia Indonesia 

[33]. Dalam proses summary ini, ada 2 skenario yang 

dilakukan saat proses summarization, yaitu Skenario 1 

dengan Penerapan model trained Word2Vec CBOW 

(Continous Bag-of-Words), dan Skenario 2 dengan 

penerapan model trained Word2Vec Skip-Gram. 

A. Evaluasi ROUGE  

Untuk metode evaluasi yang dilakukan adalah dengan 

menggunakan metode ROUGE. Recall-Oriented Understudy 

for Gisting Evaluation (ROUGE) adalah sebuah metode 

penilaian yang digunakan untuk mengevaluasi sistem 

peringkasan secara otomatis dengan membandingkan 

ringkasan yang dihasilkan dengan ringkasan yang dibuat oleh 

referensi atau ringkasan yang ditulis oleh manusia [29]. 

Untuk penelitian ini, metric ROUGE yang akan digunakan 

oleh peneliti adalah ROUGE-N dan ROUGE-L. Kisaran hasil 

keluaran dari ROUGE sendiri adalah antara 0 dan 1. Semakin 

dekat hasil evaluasi dengan angka 1, maka hasil rangkuman 

semakin mirip dengan hasil rangkuman buatan manusia. 
 

TABEL 1 

 Hasil Penilaian ROUGE Model CBOW Dengan Rasio 40% 

Scores Rouge-1 Rouge-2 Rouge-l 

Recall 0.670854 0.514328 0.654920 

Precision 0.398481 0.279508 0.388795 

F-measure 0.489486 0.352876 0.477789 

 

TABEL 2  

Hasil Penilaian ROUGE Model CBOW Dengan Rasio 20% 

Scores Rouge-1 Rouge-2 Rouge-l 

Recall 0.551787 0.407851 0.534674 

Precision 0.482986 0.350126 0.467811 

F-measure 0.505234 0.367277 0.489521 

 

TABEL 3  

Hasil Penilaian ROUGE Model Skip-Gram Dengan Rasio 40% 

Scores Rouge-1 Rouge-2 Rouge-l 

Recall 0.677995 0.519042 0.660808 

Precision 0.400748 0.282117 0.389839 

F-measure 0.492264 0.354803 0.479248 
 

TABEL 4  

Hasil Penilaian ROUGE Model Skip-Gram Dengan Rasio 20% 
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Scores Rouge-1 Rouge-2 Rouge-l 

Recall 0.536606 0.391615 0.519518 

Precision 0.479207 0.343729 0.463698 

F-measure 0.496307 0.356373 0.480395 

 

Dari hasil penilaian ROUGE di atas, dapat dilihat bahwa 

perbedaan nilai antara dua skenario di atas memiliki 

perbedaan yang tidak terlalu signifikan berdasarkan rasio 

yang digunakan. Nilai recall dengan rasio 40% pada kedua 

model memiliki yang sedikit lebih baik dari rasio 20%, 

dimana menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam 

mencakup kalimat-kalimat penting dari teks asli. Tetapi, pada 

nilai precision, dengan rasio 20% pada kedua model memiliki 

hasil yang lebih baik dari pada dengan rasio 40%, yang 

dimana lebih selektif dalam menyertakan hanya kalimat – 

kalimat yang lebih relevan dan ada di teks asli. Untuk 

perbedaan nilai f-measure dengan model Skip-Gram tidak 

terlalu besar, tetapi nilai f-measure pada model CBOW 

dengan rasio 20% sedikit lebih tinggi daripada dengan rasio 

40%. Sehingga hasil kualitas ringkasan bisa dikatakan kurang 

lebih bisa berbeda ataupun sama tergantung dengan 

penerapan model yang digunakan. 

 
V. KESIMPULAN 

Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk mengatasi 

masalah rendahnya tingkat literasi di Indonesia dengan 

menyediakan ringkasan artikel berita yang ringkas dan 

mudah dipahami oleh pengguna. Penelitian ini menggunakan 

metode Word2Vec dengan penerapan model CBOW dan Skip-

Gram untuk melakukan representasi vektor kata dalam 

kalimat-kalimat artikel berita. Penggunaan metode 

clustering, yaitu algoritma KMeans, digunakan untuk 

mengelompokkan kalimat-kalimat serupa dan mencari 

kalimat yang paling mewakili konten dari teks masukan. 

Hasil dari Extractive Text Summarization ini digunakan 

untuk menghasilkan ringkasan yang koheren dan efektif. 

Selain itu, metode evaluasi yang digunakan oleh peneliti 

adalah Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation 

(ROUGE). 

Hasil akurasi yang dihasilkan baik dengan model CBOW 

maupun Skip-Gram menunjukkan potensi yang baik dalam 

menghasilkan sebuah ringkasan yang relevan. Penerapan 

dengan menggunakan model CBOW dan Skip-Gram pada 

extractive text summarization mampu menghasilkan 

ringkasan yang bisa mengangkat dan mencerminkan 

informasi penting dari artikel berita yang di analisa. 

Meskipun masih terdapat tantangan saat menghasilkan 

ringkasan, penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

manfaat dalam meningkatkan literasi di Indonesia dengan 

menyediakan ringkasan artikel berita yang mudah diakses 

dan dimengerti. 
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