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LAMPIRAN 
 

A. Lampiran 1 
1. Kode Program Metode TextRank 

 

from flask import Flask, request, render_template 
from wtforms import Form, TextAreaField, validators 
from gensim.summarization.summarizer import summarize 
from rouge import Rouge 
import nltk 
 
nltk.download('punkt') 
 
app = Flask(__name__) 
 
class InputForm(Form): 
    text = TextAreaField( 
        label='Input Text', default='', 
        validators=[validators.InputRequired(), 
validators.Length(100)] 
    ) 
 
@app.route('/', methods=['GET', 'POST']) 
def main(): 
    form = InputForm(request.form) 
    if request.method == 'GET': 
        return render_template('dashboard_input.html', 
form=form) 
    if request.method == 'POST' and form.validate(): 
        text = form.text.data 
        ratio = 0.3 
        sentences = nltk.sent_tokenize(text) 
        if len(sentences) > 1: 
            summary = TextRank_summarize(text, ratio=ratio) 
        else: 
            summary = text 
        rouge_scores = evaluate_rouge(text, summary) 
        if rouge_scores is not None: 
            return render_template('dashboard_result.html', 
text=text, summary=summary, rouge_scores=rouge_scores) 
        else: 
            return render_template('dashboard_result.html', 
text=text, summary=summary) 
    else: 
        return render_template('dashboard_input.html', 
form=form) 
 
def TextRank_summarize(text, ratio=0.3): 
    summarized_text = summarize(text, ratio=ratio) 
    return summarized_text 
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def evaluate_rouge(reference, summary): 
    rouge = Rouge() 
    if summary: 
        scores = rouge.get_scores(summary, reference) 
        return scores[0] 
    else: 
        return None 
 
if __name__ == "__main__": 
    app.run(debug=True) 
2. Penjelasan Cosine Similarity pada artikel ke 1 

Tabel 4. 16 Similarity 1 
Similarity (1, 2) 0.250 
Similarity (1, 3) 0.381 
Similarity (1, 4) 0.157 
Similarity (1, 5) 0.126 
Similarity (1, 6) 0.267 
Similarity (1, 7) 0.267 

 
Tabel 4. 17 Similarity 2 
Similarity (2, 3) 0.546 
Similarity (2, 4) 0.305 
Similarity (2, 5) 0.245 
Similarity (2, 6) 0.516 
Similarity (2, 7) 0.516 

  
Tabel 4. 18 Similarity 3 
Similarity (3, 4) 0.452 
Similarity (3, 5) 0.363 
Similarity (3, 6) 0.763 
Similarity (3, 7) 0.763 

  
Tabel 4. 19 Similarity 4 
Similarity (4, 5) 0.724 
Similarity (4, 6) 0.243 
Similarity (4, 7) 0.243 

  
Tabel 4. 20 Similarity 5 
Similarity (5, 6) 0.828 
Similarity (5, 7) 0.828 
Similarity (6, 7) 0.828 

Keterangan: 
Metode cosine similarity digunakan untuk mengukur sejauh mana dua 
vektor mendekati kesamaan atau keterkaitannya. Sehingga dapat dilihat 
pada tabel 4.3 sampai dengan tabel 4.7, dimana pada table 4.3 memiliki 7 
data yang diberi nomor 1.2 hingga 1.7. Similarity antara dua dokumen 
dihitung dengan menggunakan cosine similarity dan nilai-nilai tersebut, 
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misalnya, dalam tabel 4.3, Similarity (1, 2) memiliki nilai 0.677. Ini berarti 
bahwa data nomor 1.2 memiliki tingkat kesamaan sebesar 0.677 
menggunakan metode cosine similarity. Demikian pula, nilai-nilai 
Similarity yang diberikan dalam tabel-tabel lain menunjukkan tingkat 
kesamaan antara pasangan dokumen yang berbeda. Metode cosine 
similarity dihitung berdasarkan representasi vektor dari dokumen yang 
dianalisis. Vektor ini bisa berupa representasi term frequency-inverse 
document frequency (TF-IDF) dari setiap kata pada data tabel atau 
menggunakan metode representasi vektor lainnya. 

Contoh kalimat 1 dan 2 pada artikel 3 

1. "Seiring berkembangnya zaman" 
2. "Tidak terasa kita telah hidup di zaman yang penuh dengan kecanggihan 

dan semuanya serba praktis" 
 

seiring berkembangnya zaman  tidak terasa kita  telah hidup di Yang  

penuh dengan kecanggihan dan semuanya Serba  praktis     

 
1. "Seiring berkembangnya zaman" 

1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0    

 

2. "Tidak terasa kita telah hidup di zaman yang penuh dengan kecanggihan 
dan semuanya serba praktis" 

0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 1    

 

 

(1*0) + (1*0) + (1*1) + (0*1) + (0*1) + (0*1)  + (0*1) + (0*1)  + (0*1) + (0*1) + (0*1) + 
(0*1) + (0*1) + (0*1) (0*1) + (0*1) + (0*1) 

!1
! + 1! + 1! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0! + 0!

+  

%0! + 0! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! + 1! 
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= !
√#∗	√!&

 

= !
'
 

= 0,25 

Jadi, nilai kecocokan antarkalimat di atas 16% 

 
3. Penjelasan Rouge-1, Rouge-2, dan Rouge-L 

1) R OUGE-1 dengan Unigram (perkata) 
• Precision 

 
Precision (P) = (Jumlah token dalam LCS) / (Jumlah token    
dalam hasil summary) 

                     
     𝑷 = 𝑳𝑪𝑺

𝒏
 

 

             =  
!"
!"

      
                  

             =  1.0 
 

• Recall 
 

Keterangan: 
 
Recall = (Jumlah token dalam LCS) / (Jumlah token dalam 
kalimat asli) 

 𝑹	 = 𝑳𝑪𝑺
𝒎

 
 

     =  
!"
"#$

 
 
     =  0.295  

• F1 Score 
Keterangan: 
F1 Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) 
 

 𝑭𝒍𝒄𝒔 	=
𝟐	∗	(𝑷	∗	𝑹)
(𝑷*𝑹)

 
            

= 	2	∗	&1.0	∗	0.295'(1.0	+	0.295)  
 

= 	2	∗	0.2951.295  
 

         =  
#.$0
".10$

 
 

         =  0.456 
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2) R OUGE-2 dengan Bigram (pasangan kata) 
• Precision 

 
 
 

Precision (P) = (Jumlah token dalam LCS) / (Jumlah token    
dalam hasil summary) 

 

              𝑷 = 𝑳𝑪𝑺
𝒏

 
 

         =  
!"
!"

 
 

         =  1.0 
 

• Recall 
 
 

Recall = (Jumlah token dalam LCS) / (Jumlah token dalam 
kalimat asli) 

   𝑹	 = 𝑳𝑪𝑺
𝒎

 
 

        =  
!"
"!#

 
 
       =  0.238 

• F1 Score 
F1 Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)  
 

 𝑭𝒍𝒄𝒔 	=
𝟐	∗	(𝑷	∗	𝑹)
(𝑷*𝑹)

 
            

= 	2	∗	&1.0	∗	0.238'(1.0	+	0.238)  
 

= 	2	∗	0.2381.295  
 

         =  
#.456
".1!7

 
 

         =  0.384 
3) R OUGE-L 

• Precision 
Precision = (Jumlah unigram yang cocok / (jumlah unigram 
dalam teks ringkasan yang di hasilkan) 

              				𝑷 = 𝑳𝑪𝑺
𝒏

 
 

         =  
!"
!"

 
 

         =  1.0 
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• Recall 
Recall = (total unigram cocok) / total unigram dalam tekls 
ringkasan referensi)  
              bigram hipotesis  
 

     𝑹	 = 𝑳𝑪𝑺
𝒎

 
 

         =  
!"
"#$

 
 
         =  0.295 
 

• F1 Score 
F1 Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)  
 𝑭𝒍𝒄𝒔 	=

𝟐	∗	(𝑷	∗	𝑹)
(𝑷*𝑹)

 
            

= 	2	∗	&1.0	∗	0.295'(1.0	+	0.295)  
 

= 	2	∗	0.2951.295  
 

         =  
#.$0
".10$

 
 

         =  0.455 
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