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ABSTRACT A large amount of information makes indexing and finding the intent of documents a
challenging task. Most of the documents are also not associated with any unique keyphrases. Readers are
therefore forced to read the entire document to get a whole picture of its contents. The automatic keyphrase
extraction using YAKE Algorithm provides a fast solution of keyphrase extraction using a single document
feature. However, using only local features results in the extraction results being less relevant because they
require significant terms mentioned in other documents. Another problem that rises is that some local features
can't be used for Arabic language, like capital letters. In this paper, we propose a hybrid term weighting
method that integrates local statistical features from a single document and external documents for
unsupervised arabic keyphrase extraction systems. This keyphrase extraction system can be effectively used
in Arabic. and other languages that do not use capital letters and unstructured documents such as news or
scientific papers. We show that our method performs better with experimental results than the baseline
methods, which are YAKE and TF-IDF.

KEYWORDS Arabic Keyphrase Extraction, Hybrid Term Weighting Method, Information Retrieval,
Unsupervised Algorithm.

ABSTRAK Banyaknya informasi membuat proses pengindeksan dan pencarian inti dari dokumen menjadi
permasalahan yang rumit. Sebagian besar dokumen yang tersedia tidak dilengkapi dengan kata kunci terkait.
Hal ini sehingga memaksa pembaca untuk membaca seluruh dokumen untuk mendapat gambaran penuh dari
konten seluruh dokumen. Ekstraksi frasa kunci otomatis yang menggunakan Algoritma YAKE memberi
solusi cepat ekstraksi frasa kunci menggunakan fitur lokal dari sebuah dokumen. Namun, penggunaan fitur
lokal saja membuat hasil ekstraksi menjadi kurang relevan karena diperlukan istilah signifikan yang muncul
di dokumen lain. Masalah lain yang muncul adalah terdapat beberapa fitur lokal yang tidak dapat digunakan
untuk bahasa Arab, misalnya huruf kapital. Pada penelitian ini, diusulkan metode pembobotan kata yang
mengintegrasikan fitur statistik lokal dari sebuah dokumen dan fitur eksternal dari dokumen lain untuk sistem
ekstraksi kata kunci. Metode ini dapat digunakan secara efektif pada bahasa Arab dan dapat digunakan pada
bahasa lain yang tidak memiliki huruf kapital serta untuk dokumen-dokumen yang tidak terstruktur seperti
berita atau karya ilmiah. Dari hasil uji coba telah dibuktikan bahwa performansi metode ini lebih baik
daripada metode pembanding yaitu YAKE dan TF-IDF.

KATA KUNCI Algoritma Unsupervised, Ekstraksi Frasa Kunci Bahasa Arab, Pembobotan Kata Metode
Hibrida, Temu Kembali Informasi
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I. PENDAHULUAN

Jumlah informasi yang banyak pada era digital ini
membuat pengindeksan dan pencarian makna dari sebuah
dokumen menjadi hal yang sulit dilakukan. Hampir semua
dokumen tidak dilengkapi dengan frasa kunci sehingga
pembaca perlu membaca seluruh isi dokumen agar dapat
diperoleh informasi kunci yang ada di dalamnya. Proses
pencarian frasa kunci ini memerlukan waktu yang sangat
panjang dan usaha yang luar biasa apabila dilakukan secara
manual. Jumlah dokumen yang semakin banyak
menyebabkan ekstraksi manual frasa kunci dari sebuah
dokumen menjadi tidak efisien.

Untuk mengatasi masalah tersebut, dikembangkanlah
metode ekstraksi frasa kunci otomatis. Metode-metode ini
biasanya dapat mencari 5 sampai 10 frasa kunci (yang
masing-masing terdiri dari satu atau lebih kata) dari sebuah
dokumen. Ekstraksi frasa kunci otomatis dapat digunakan
untuk memberikan gambaran singkat tentang konten dari
sebuah dokumen. Selain itu, frasa kunci ini juga sangat
membantu untuk proses sistem temu kembali informasi.

Salah satu masalah yang dihadapi dalam proses ekstraksi
frasa otomatis sebuah dokumen adalah pemrosesan bahasa
yang digunakan dalam dokumen tersebut. Setiap bahasa
memiliki karakteristik masing-masing. Tidak semua bahasa
dapat dinormalisasi dengan mudah menjadi sebuah
representasi yang universal untuk dapat diproses dengan
menggunakan satu sistem yang sama.

Ekstraksi frasa kunci otomatis untuk dokumen dalam
Bahasa Arab termasuk salah satu proses yang cukup
menantang. Bahasa Arab digunakan oleh sebagian besar
penduduk dunia sehingga jumlah publikasi dan dokumen
yang menggunakan Bahasa Arab semakin meningkat dengan
cepat hari demi hari. Namun, dataset dokumen Bahasa Arab
terlabel yang tersedia masih sedikit. Bahasa Arab juga
memiliki karakteristik unik seperti tidak adanya huruf
kapital, penulisan dari kanan ke kiri, dan perlunya proses
normalisasi khusus. Hal ini membuat proses normalisasi
yang biasa dilakukan dalam dokumen lain tidak dapat
diterapkan secara langsung pada dokumen berbahasa Arab.

Il. TEORI DASAR

A. TF-IDF

TF-IDF [1] merupakan salah satu metode paling umum
yang digunakan untuk mengambil konteks dari suatu teks [2]
dengan cara merepresentasikan dokumen dalam bentuk angka.
Sesuai dengan namanya, TF-IDF mendapatkan frasa dengan
cara mengkalikan Term Frequency (TF) dengan Inverse
Document Frequency (IDF). Frasa yang memiliki hasil nilai
yang tinggi memiliki kemungkinan tinggi bahwa frasa
tersebut dapat merepresentasikan dokumen tersebut, atau frasa
tersebut merupakan frasa kunci.

Term Frequency (TF) menghitung berapa kali suatu frasa
muncul pada dokumen tersebut. Cara ini dipakai karena pada
umumnya seberapa sering suatu frasa muncul pada suatu kata
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berbanding lurus dengan relevansi frasa tersebut pada teks [3].
Nilai TF dapat didapatkan hanya dengan sekedar menghitung
frekuensi suatu frasa, atau dapat menggunakan cara yang lebih
kompleks [4] seperti melakukan normalisasi setelah
mendapatkan  frekuensi  kemunculan  frasa  untuk
memperhitungkan panjang dari suatu dokumen itu sendiri.

Inverse Document Frequency (IDF) adalah sebuah metrik
yang menghitung invers dari frekuensi kemunculan sebuah
kata pada sekumpulan dokumen[5]. Metrik ini digunakan
untuk membuat kata-kata yang umumnya sering muncul pada
teks, tetapi tidak memiliki relevansi pada teks untuk disaring
keluar. Contoh pada kata Bahasa Inggris adalah kata-kata:
"the", "and", dan "of". Kata-kata ini sering muncul di banyak
dokumen sehingga kata-kata ini memiliki nilai IDF yang
rendah. Sebaliknya, sebuah dokumen yang misalnya
membahas tentang sebuah topik, misalnya “river”, akan
banyak mengandung kata “river” tetapi kata “river” tidak
banyak muncul di dokumen lain. Hal ini menyebabkan nilai
IDF dari “river” akn menjadi tinggi. IDF membantu kata-kata
relevan yang lebih jarang muncul dapat memiliki nilai TF-IDF
lebih tinggi.

B. YAKE

Berbeda dengan TF-IDF, YAKE [6] menghitung bobot
untuk suatu kata menggunakan lima fitur dari dokumen dan
perhitungan bobot yang dapat menggabungkan bobot dari
beberapa kata untuk menghitung bobot suatu frasa. Kelima
fitur ini merupakan: Term Casing, Term Position, Normalized
Term Frequency, Term Relatedness to Context, dan Term
Different Sentences. Persamaan untuk menghitung bobot
dapat dilihat pada persamaan 1.

Trer X Tposition (1)
TFnorm | Tsentence
Tcase + T + T
rel rel

S(t) =

T,.; merupakan representasi seberapa dekat suatu kata
dengan konteks teks tersebut. Ty, o;1i0n merupakan nilai posisi
kata terhadap dokumen. T,,,, menghitung frekuensi kata
tersebut muncul jika frasa tersebut muncul dengan huruf besar
didepannya. TF,,,,, serupa dengan TF yang digunakan oleh
TF-IDF, tetapi TF yang digunakan pada rumus adalah TF yang
telah dinormalisasi. Tgeptence Mmerupakan jumlah kemunculan
relatif kata pada kalimat yang berbeda-beda.

T.qse digunakan dikarenakan dalam beberapa bahasa,
akronim atau kata-kata penting biasanya direpresentasikan
dengan huruf besar atau huruf paling pertama dari kata
tersebut merupakan huruf besar. Pada YAKE, T,,,. dihitung
dengan cara menghitung berapa kali sebuah kata muncul
diawali dengan huruf kapital atau semua kata-katanya terdiri
dari huruf kapital. Semakin sering kata tersebut muncul
dengan huruf besar semakin tinggi bobotnya[7].

Ty osition mengasumsikan kata-kata yang muncul pada awal

P
teks lebih relevan daripada jika kata-kata tersebut muncul
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Relation to
Context

GAMBAR 1.

ditengah ataupun akhir teks [8]-[10]. Dikarenakan biasanya
awal teks digunakan penulis untuk menarik perhatian
pembaca, untuk menginformasikan kepada pembaca, tentang
apa teks tersebut [3]. Selain itu, dokumen resmi seperti berita
dan laporan ilmiah biasanya meletakkan kalimat utamanya di
awal paragraf. Karena itu, tidak digunakan distribusi normal
pada YAKE, tetapi menggunakan formula TF yang sudah
dimodifikasi [4] untuk memperhitungkan bobot pada kalimat
yang ada pada awal teks lebih besar daripada ditengah ataupun
dibelakang teks [11].

Peran T,, dalam YAKE adalah untuk menyaring
stopwords didalam suatu teks. Untuk mengukur sebagaimana
relevan suatu kata dalam teks tersebut. Apakah kata-kata yang
sering muncul tersebut relevan terhadap teks [12] atau kata-
kata yang lebih jarang muncul lebih relevan.

TF,orm adalah mengukur nilai frekuensi kemunculan kata
dalam sebuah dokumen. Nilai ini mirip dengan nilai TF yang
ada pada TF-IDF. Penggunaan metrik ini didasari dari asusmsi
yang sama dengan TF-IDF bahwa sebuah kata yang muncul
berulang kali pada sebuah dokumen (selain stopwords)
kemungkinan besar merupakan frasa yang dapat
mendeskripsikan dokumen tersebut [3]. Bedanya adalah pada
rumus ini nilai TF dinormalisasi untuk mengurangi pengaruh
dari panjang dokumen. Nilai dari  TF,,, dihitung
menggunakan rumus perhitungan frekuensi kata yang
dimodifikasi [4], yaitu dari frekuensi kemunculan kata dibagi
rata-rata kemunculan dari semua kata yang ada di dalam
dokumen ditambah faktor normalisasi berupa satu standar
deviasi.

Tsentence Mmenangani asumsi bahwa frasa kunci akan
muncul dikalimat berbeda-beda didalam suatu teks. Asumsi
ini didasari dari hal atau topik yang dibahas akan disebutkan
berkali-kali pada teks dan merupakan frasa kunci. Nilai dari
fitur ini dihitung dengan cara menghitung banyaknya kalimat
yang mengandung kata ini dibagi dengan banyaknya kalimat
yang ada pada dokumen

lll. METODOLOGI

Pada bab ini, akan didiskusikan metode yang digunakan
dalam penelitian ini. Akan dijelaskan langkah per langkah
proses dari metode yang diajukan. Akan diperkenalkan juga
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Diagram yang menggambarkan proses ekstraksi frasa kunci

metode pembobotan  gabungan untuk  menentukan
sebagaimana mungkin suatu frasa merupakan frasa kunci dari
suatu dokumen, yang didapatkan dari menggabungkan dua
metode yang sudah dikenal yang menggunakan fitur lokal dan
fitur eksternal dari sekumpulan dokumen. Ringkasan dari
metode yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada
Gambar 1.

Metode yang diajukan mengikuti alur dari algoritma
YAKE, yang terdiri dari 5 langkah utama. Lima langkah
utama tersebut adalah: preprocessing, term listng, term
scoring, phrase scoring, dan phrase ranking. Kontribusi
penelitian ini adalah melakukan modifikasi dalam langkah
term scoring dengan cara melakukan integrasi pembobotan
IDF yang didapat dari metode TF-IDF untuk meningkatkan
kinerja pembobotan dalam Y AKE. Di bab ini akan dijelaskan
modifikasi yang dilakukan.

A. PREPROCESSING

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah
preprocessing. Pada langkah ini, dihapus semua angka dan
tanda baca yang tidak menandakan akhir kalimat dari semua
dokumen. Setelah itu, semua dokumen dipecah menjadi
kalimat-kalimat. Pada penelitian ini tidak dilakukan
preprocessing lain yang biasanya dilakukan pada algoritma
lain seperti stemming atau melakukan normalisasi pada huruf
Arab, karena hal ini dapat memberikan dampak negatif pada
kualitas frasa kunci yang diekstraksi. Algoritma ini juga di
rancang untuk dapat digunakan lintas bahasa, dapat digunakan
walaupun hanya terdapat sedikit dokumen. Stemming atau
normalisasi tidak digunakan karena mungkin saja tidak dapat
diaplikasikan terdapat bahasa - bahasa lain.

Proses lain dalam preprocessing adalah mendaftar semua
kata yang mungkin menjadi kata kunci atau bagian dari frasa
kunci. Hal ini dilakukan dengan cara membuat set dari setiap
kata (hanya satu per kata) yang muncul pada dataset. Pada
langkah ini, dibutuhkan juga input yang terdiri dari kata-kata
stopword yang digunakan pada bahasa target. Lalu setiap kata
stopword yang muncul pada set kata-kata diberikan label.
Setelah semua kata sudah didaftar dan semua stopword sudah
diberikan label, proses akan dilanjutkan ke langkah
perhitungan IDF.
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GAMBAR 2. Perbandingan performansi antara YAKE, TF-IDF, dan metode yang diusulkan menggunakan semua dokumen pada dataset

B. KALKULASI IDF

Langkah berikutnya dari metode pada penelitian ini adalah
menghitung nilai IDF untuk setiap kata-kata. Nilai IDF
dihitung dari kata-kata menggunakan metode standar untuk
menghitung IDF, yaitu menghitung log dari jumlah dokumen
dibagi dengan jumlah dokumen yang mengandung kata-kata
tersebut. Pertama, didaftar semua kata-kata pada dokumen.
Lalu dihitung jumlah dokumen pada corpus, yang
disimbolkan juga sebagai N. Terakhir, untuk setiap kata t,
dihitung jumlah dokumen yang mengandung kata-kata t
tersebut, yang disimbolkan sebagai n;. Persamaan untuk
perhitungan nilai IDF untuk suatu kata t (IDF,) dapat dilihat
pada Persamaan 2.

IDF, = log (nﬂt) (2)

C. TERM SCORING WITH HYBRID TERM WEIGHTING
METHOD

Langkah ketiga dari proses ekstraksi frasa kunci pada
penelitian ini adalah penilaian kata-kata. Pada penelitian ini
diusulkan 3 modifikasi dari formula yang digunakan pada
algoritma YAKE: (1) menghapus term casing dan term
position dari formula YAKE, (2) menambahkan kalkulasi
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untuk menentukan seberapa penting suatu kata bedasarkan
dokumen eksternal, dan (3) menambahkan hyperparameter
yang dapat menyesuaikan pengaruh penilaian kata-kata
terhadap dokumen target dan dokumen eksternal.

Modifikasi pertama adalah menghapuskan term casing dan
term position dari formula YAKE. Term casing dihapus
karena Bahasa Arab tidak memiliki huruf besar. Modifikasi ini
tidak hanya berguna untuk Bahasa Arab, tetapi juga berguna
untuk bahasa lain yang tidak memiliki huruf besar seperti
Bahasa Mandarin, Bahasa Jepang, ataupun Bahasa Korea.
Pada saat uji coba menggunakan YAKE, fitur ini
menyebabkan YAKE selalu menganggap bahwa named entity
merupakan frasa kunci, walaupun kenyataannya tidak
demikian.

Term position juga dihapus karena term position
mengasumsikan kata-kata pada awal dokumen lebih besar
kemungkinannya kata-kata tersebut merupakan frasa kunci.
Asumsi ini benar jika frasa kunci yang berusaha diekstrak dari
dokumen formal seperti berita atau jurnal ilmiah. Tetapi,
asumsi ini tidak benar jika pada dokumen yang tidak formal
atau dokumen yang lebih tidak terstruktur seperti teks religius
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GAMBAR 3. Perbandingan performansi antara YAKE, TF-IDF, dan metode yang diusulkan menggunakan hanya sebagian dokumen pada dataset

ataupun artikel di internet. Bobot ini dihapus untuk membuat
pembobotan menjadi lebih umum dan dapat digunakan pada
dokumen yang kurang terstruktur.

Modifikasi kedua memperkenalkan fitur baru yang
merepresentasikan bobot dari suatu kata bedasarkan dokumen
eksternal. Fitur ini dapat dianggap sebagai pengganti dari fitur
casing karena keduanya dapat mendeteksi kata-kata penting.
Banyak metode yang dapat digunakan untuk menghitung
seberapa penting kata-kata bedasarkan dokumen eksternal,
seperti Inverse Document Frequency (IDF), Inverse Class
Frequency (ICF) [13], Inverse Book Frequency (IBF) [14],
dan Inverse Preference Frequency (IPF) [15]. Dalam
penelitian ini digunakan pembobotan IDF.

Modifikasi terakhir ada hyperparameter @ yang dapat
menyesuaikan pengaruh bobot yang dihitung dari dokumen
target dan dokumen eksternal. Ide utama dari hyperparameter
ini adalah, jika terdapat 2 algoritma berbeda untuk ekstraksi
frasa kunci, satu menggunakan fitur dari dokumen target
seperti YAKE, dan satu lagi menggunakan dokumen ekternal
seperti TF-IDF, performa YAKE tetap sama tidak peduli
seberapa banyak dokumen yang tersedia pada dataset. Tetapi
sebaliknya, peforma TF-IDF membaik semakin banyak
dokumen yang tersedia pada dataset. Tetapi peforma TF-IDF
juga memburuk semakin sedikit dokumen yang tersedia pada
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dataset. Dengan menambahkan hyperparameter yang dapat
mengatur pengaruh dari kedua cara ini bedasarkan jumlah
dokumen pada dataset yang tersedia.

Secara total, terdapat 4 fitur yang diekstraksi untuk setiap
kata untuk menghitung nilai dari kata tersebut, 4 fitur tersebut
merupakan: IDF, frekuensi yang dinormalisasi, sebagaimana
dekat kata tersebut dengan konteks, dan kemunculan kata
dikalimat-kalimat yang berbeda. Nilai IDF telah dihitung pada
langkah sebelumnya. Untuk tiga fitur berikutnya, akan
dipinjam metode perhitungan algoritma YAKE. Frekuensi
yang telah dinormalisasi didapatkan dari jumlah kemunculan
kata didokumen dibagi dengan rata-rata jumlah kemunculan
setiap kata ditambakan dengan satu standar deviasi.

freqt (3)

freq+o

Wrreq, =

Untuk mendapatkan bobot ini untuk setiap kata,
dikalkulasikan jumlah kemunculan tiap kata di dokumen
tersebut. Setelah itu, dihitung rata-rata kemunculan kata dalam
dokumen dan deviasi standarnya, yang disebut juga sebagai
freq dan o. Langkah terakhir, untuk setiap kata-kata t di
dokumen, dihitung bobot frekuensi Wyyeq.. Rumus yang
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digunakan untuk menormalisasi term frequency dapat dilihat
pada persamaan 3.

_my
™ Tper,Co(tk) 4)
Wiyer =1+ (D, + Dg) x 1220 (5)

freqmax

D merepresentasikan faktor dispersi dari sebuah kata, T;
adalah set dari kata-kata yang muncul pada satu sisi (baik
kanan maupun kiri), dan Co(t, k) adalah jumlah kata ¢t dan k
muncul pada saat yang bersamaan. W,.,,; merepresentasikan
seberapa mendekati konteks suatu kata, D; dan Dy ada
perhitungan faktor dispersi dari sisi kiri kata maupun sisi
kanan kata, freq, adalah jumlah kemunculan kata t pada
dokumen dan freq,,,, adalah jumlah kemunculan maksimal
dari suatu kata. Rumus perhitungan term relatedness to context
dapat dilihat pada rumus 4 dan 5.

Perhitungan bobot terakhir yang digunakan pada kalkulasi
ini ada spread weight dari suatu kata, yang dimana dihitung
dengan cara membagi jumlah kalimat dalam dokumen yang
mengandung kata target dengan jumlah kalimat dalam
dokumen. Untuk menghitung spread weight (Wsy,eqq,) dari
kata t, pertama-tama dibuat set yang mengandung semua
kalimat dalam dokumen yang disebut sebagai sent. Lalu
dibuat set yang mengandung kata t, yang disebut juga sebagai
sent,. Berikutnya dihitung jumlah elemen pada sent; dan
sent untuk menghitung spread weight dari kata t (Wspreqa,)-
Persamaan dari Wy, 4,dapat dilihat pada rumus 6.

__ |senty|
Wspreadt -

(6)

|sent|

Keempat fitur ini digabungkan dengan hyperparameter a
untuk membentuk rumus pembobotan yang dapat dilihat pada
persamaan 7.

W,
Score, = rel (7)
a(wfreq + Wspread) +(1-a)*WipF
Score, merepresentasikan ~ nilai  kata, Wiei,

merepresentasikan sebagaimana dekat kata dengan konteks,
Wrreq, adalah bobot frekuensi yang telah di normalisasi,
Wspreaa, mereperesentasikan spread weight dari kata, Wy,
adalah nilai IDF dari kata, dan alpha adalah nilai
hyperparameter penyesuaian dimana O0<a<1
Hyperparameter a dapat digunakan untuk mengatur fitur apa
yang memiliki efek lebih tinggi terhadap metode penilaian.
Semakin kecil a berarti fitur dari dokumen eksternal akan
memiliki efek lebih tinggi, dan semakin tinggi a berarti fitur
dokumen internal akan memiliki efek lebih tinggi terhadap
pembobotan. Ini dikarenakan a akan dikalikan dengan
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Wrreq + Wepreaa)> yang merupakan fitur dokumen internal
dan (1 — ) akan dikalikan dengan W, yang merupakan
fitur dokumen eksternal.

D. PHRASE SCORING

Setelah setiap bobot kata dalam dokumen dihitung, mulai
dihitung nilai dari frasa kunci kandidat yang terdiri dari lebih
dari satu kata. Dalam penelitian ini, frasa kunci yang dicari
terdiri tidak lebih dari tiga kata tetapi bisa kurang dari tiga
kata. Langkah pertama dalam proses ini adalah membuat
daftar setiap frasa yang terdiri dari dua atau tiga kata yang
muncul bersamaan. Lalu dihapus frasa yang dimulai atau
diakhiri dengan stopword, dikarenakan frasa kunci jarang
dimulai atau diakhiri dengan stopword [16]-[18].

Langkah sebelumnya akan menghasilkan tiga jenis frasa
kunci: frasa yang terdiri dari tiga kata yang bukan merupakan
stopword, frasa yang terdiri dari dua kata yang bukan
merupakan stopword, dan frasa yang teridiri dari satu kata
stopword diantara dua kata yang bukan merupakan stopword.
Ketiga jenis frasa kunci ini kemudian digabung menjadi satu
daftar frasa kunci dan menghitung nilai akhir setiap frasa
kunci kandidat. Untuk frasa yang tidak mengandung stopword
dapat dihitung nilai akhirnya menggunakan fumus 8.

Mycpp Score,

freqpx (1+ ZtekpScoret)

)

Scorey, =

Langkah pertama untuk menghitung nilai akhir adalah
menghitung jumlah nilai Score; untuk setiap kata dalam
frasa kunci kandidat kp. Lalu dihitung jumlah kemunculan
frasa kunci kp pada dokumen (freqy,,). Terakhir, jumlah nilai
dari setiap kata pada frasa kunci [1;¢, Score; dibagi dengan
jumlah kemunculan frasa kunci freqy, dan 1 ditambahkan
dengan jumlah nilai dari setiap kata pada frasa kunci
Liekp Scorey.

Digunakan rumus berbeda untuk menghidung kata kunci
yang mengandung stopword ditengah. Nilai kata dari
stopword diganti dengan dengan probabilitas kata pertama
muncul sebelum stopword dan probabilitas kata terakhir
muncul setelah stopword. Rumus yang digunakan untuk
menghitung nilai frasa kunci kandidat yang mengandung
stopword dapat dilihat pada rumus 9 dan 10.

St, = 1 — P(t;]t1) X P(t3]t3) )

Scoret1 X (1+St2) X Scoret3

(10)

Scorey, =
kp freqkpx(1+ Scoretl— St2+ Scoret3)

Pertama dihitung nilai dari stopword ¢, (S;,) dengan
mengkalikan P(t,|t;), probabilitas stopword t, muncul
setelah kata pertama t;, dengan P(t5|t,), probabilitas kata
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terakhir t; muncul setelah stopword t,. Lalu digunakan rumus
yang serupa dengan rumus 8 untuk menghitung nilai akhir,
dengan beberapa perbedaan. Nilai Score, kata pertama
dikalikan dengan nilai Score,, kata kedua dan nilai 1 + S,
stopword. Kemudian hasil yang diperoleh dibagi dengan hasil
perkalian dari jumlah kemunculan frasa kunci kandidat
dengan hasil pertambahan nilai Score,  kata pertama, nilai
Score,, kata terakhir dan 1, lalu mengurangi nya dengan nilai
stopword S, .

E. PHRASE RANKING

Langkah terakhir dari proses yang diusulkan pada
penelitian ini adalah meranking setiap frasa kunci kandidat
bedasarkan nilai mereka. Frasa kunci kandidat diurutkan
bedasarkan nilai yang didapatkan dari 2 langkah sebelum ini
dari kecil ke besar. Frasa kunci yang memiliki nilai lebih
rendah akan memiliki ranking lebih tinggi dari yang memiliki
nilai yang lebih tinggi. Lalu akan diambil frasa kunci tertinggi
N sebagai frasa kunci.

Sebelum frasa kunci tertinggi N diambil, akan dilakukan
penghapusan duplikat. Pada tahap ini terkadang masih ada
frasa kunci yang mirip dengan frasa kunci lain pada daftar. Ini
dikarenakan tidak dilakukannya proses stemming pada tahap
preprocessing yang akan menggabungkan frasa kunci yang
mirip menjadi satu. Digunakan metode Levenshtein distance
untuk menghitung tingkat kemiripan dari dua frasa kunci yang
ada di daftar. Jika kedua kata kunci memiliki tingkat
kemiripan diatas nilai batas, frasa kunci yang memiliki nilai
yang lebih tinggi (ranking lebih rendah) akan dihapus. Proses
ini akan diulangi sampai tidak ada frasa kunci yang serupa
pada frasa kunci kandidat tertinggi N. Setelah semua duplikasi
telah dihapus, makan frasa kunci kandidat yang masuk dalam
batas N akan menjadi frasa kunci yang berhasil di ekstraksi.

IV. HASIL EKSPERIMEN DAN DISKUSI

A. HASIL EKSPERIMEN

Terdapat 2 dataset yang digunakan untuk penelitian ini.
Pertama adalah Arabic Keyphrase Extraction Corpus (AKEC)
[19]. Dataset ini memiliki 160 dokumen dalam Bahasa arab
dari 4 corpora dan dokumen-dokumen tersebut dapat dibagi
menjadi 9 topik berbeda. Dataset kedua diambil dari [20].
Dataset ini memiliki 400 dokumen yang dapat dibagi menjadi
18 topik berbeda. Pada penelitian ini, kedua dataset ini
digabung membentuk 1 dataset. Contoh data yang digunakan
dapat dilihat pada Tabel 1.

Dilakukan perbandingan metode yang diajukan, YAKE,
dan TF-IDF. Performa masing-masing metode dilihat dari
menghitung penilaian F1 [21]. Nilai F1 didapatkan dengan
cara menghitung akurasi rata-rata dan frasa yang dapat ditebak
(recall). Persamaan untuk menghitung presisi, recall, dan F1
dapat dilihat di persamaan 11, 12, 13.

Agar dapat mendapatkan penilaian lebih akurat,
preprocessing dilakukan juga kepada frasa kunci yang dibuat
secara manual. Stopword, tanda baca, huruf yang berulang,
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dan angka dihapus dari frasa kunci yang dibuat secara manual.
Lalu frasa kunci tersebut distemming menggunakan ISRI
Arabic stemmer [22]. Selain itu frasa kunci yang diambil
hanyalah frasa kunci yang terdiri dari maximal 3 kata.

TABELI
CONTOH POTONGAN DOKUMEN DAN FRASA KUNCINYA

Potongan Dokumen Frasa Kunci
L d> ol igSgwnt Lodl y 2> ! gy

PUPE: B VP W - Y W VO B S PV W .

Bed LIS =45 S adlx]l aldls ',
Q_b_i_:ua_eyi LelLasyN 8 yhe '93_3_?‘
Fhw e 00 g5 Led Lol !,
sl el Lglxxy Lo o VI 'l
Lo ddgu]d pdledl 8 dbis. " ew ai
G0 8093 ST g 5gwa ] FlLio soloyl’',
b g b 63V Gb Ll Vbl yas
OSomg Lee L)1 qwyy oyl s g
olrliadl 8 4aias 'y UasY

sdgmy =80 Jl=. 4y L4l Lo,

Liosiadl Lydgydl 5wl "oyl gadl
&F‘lpub‘)_c.b}bl_i_c&_&_?ﬁo Lol ',
IJ)_ﬁ ° Job lxyg Ligis.. '3_‘33
Lili',
ol L
iy Ll '
. . |[{relevant kp}n{retrieved kp}|
recision = 11
p |[{retrieved kp}| ( )
recall = |[{relevant kp}n{retrieved kp}| (12)
|[{relevant kp}|
2 X precision X recall
F1 Score = =L (13)

precision + recall

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 2 skenario.
Skenario pertama menggunakan semua dokumen training
untuk menghitung IDF dan sebagai data testing. Skenario
kedua, 25% dari total dataset digunakan untuk traning IDF dan
75% sisanya sebagai data testing. Skenario kedua digunakan
untuk melakukan evaluasi jika hanya terdapat sedikit data
yang tersedia untuk training IDF. Pada kedua skenario alpha
yang digunakan adalah: 0.1, 0.2, 0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9.

Pada Gambar 2 dapat dilihat algoritma yang diajukan
bekerja lebih baik daripada YAKE dan TF-IDF pada hampir
semua nilai alpha. Hal ini membuktikan dengan
mengintegrasikan dokumen diluar dokumen target dapat
meningkatkan kemampuan algoritma untuk ekstraksi frasa
kunci dari suatu dokumen. Pada Gambar 3, dapat dilihat pada
kasus dimana data training sedikit, performa TF-IDF
memburuk, tetapi algoritma yang diajukan masih dapat
bekerja lebih baik dari TF-IDF maupun YAKE. Hal ini
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membuktikan dapat melakukan ekstraksi bergantung dari
hanya dokumen target juga merupakan hal penting terutama
pada kondisi dimana data training sedikit.

Dapat dilihat juga untuk setiap nilai a, performa algoritma
yang diajukan lebih baik daripada YAKE. Maka dapat
disimpulkan bahwa formula yang diajukan dapat melakukan
ekstraksi lebih baik daripada YAKE untuk Bahasa Arab.
Dikarenakan formula yang diajukan tidak lagi menggunakan
T,qse yang tidak relevan diakibatkan oleh sifat Bahasa Arab
yang tidak memiliki kapitalisasi dan juga menggunakan IDF.

Dari kedua skenario dapat dilihat juga bahwa algoritma
yang diajukan bekerja paling baik menggunakan a 0.5 dan
0.6. Hal ini disebabkan dengan nilai @ demikian, maka akan
dipertimbangkan dengan sama rata dokumen target dan
dokumen lain. Penelitian lebih lanjut dapat dilakukan untuk
memastikan apakah o yang optimal dapat berubah bedasarkan
jumlah dokumen didalam corpus.

B. DISKUSI

Penelitian ini berusaha menggabungkan 2 metode penilaian
untuk extraksi kata frasa yang bersifat unsupervised. Metode
tersebut menggukan fitur lokal yang berasal dari dokumen
input dan menggunakan fitur eksternal yang didapatkan dari
kumpulan dokumen diluar dokumen input. Kedua metode
mempunyai kelebihan yang membuat mereka populer, tetapi
juga mempunyai kekurangan yang membuat mereka tidak
cocok untuk diaplikasikan dalam kasus-kasus tertentu.

Algoritma yang menggunakan fitur lokal seperti YAKE
dapat bekerja lebih baik dalam kasus dimana sangat sedikit
atau bahkan tidak ada dokumen yang tersedia. Algoritma
seperti ini biasanya universal, tidak terkunci disatu bahasa
tertentu tanpa perlu modifikasi yang signifikan. Tetapi
algoritma ini akan gagal pada kasus dimana sebagai mana
penting frasa tidak dapat ditentukan hanya dari fitur lokal saja.
Dikarenakan satu dokumen tidak dapat menyimpan semua
informasi dan konteks dari suatu kata. Algoritma ini juga bisa
gagal jika fitur yang diperlukan tidak ada (seperti pada kasus
dimana YAKE tidak dapat ekstraksi penilaian yang didapat
dari casing, dikarenakan Bahasa Arab tidak memiliki huruf
besar).

Disisi lain, algoritma yang menggunakan informasi dari
banyak dokumen dapat bekerja lebih baik dalam menentukan
pembobotan kata dikarenakan algoritma tersebut dapat
mendapatkan informasi dan konteks dari suatu kata lebih baik.
Tetapi, algoritma ini akan gagal jika jumlah dokumen
pendukung sedikit, dikarenakan algoritma ini tidak dapat
mendapatkan cukup informasi mengenai suatu kata. Metode
ini juga tidak dapat digunakan lintas bahasa dengan mudah
seperti algoritma yang hanya menggunakan fitur lokal. Dilihat
bahwa kedua algoritma ini memiliki kelebihan dan
kekurangan yang dapat digabungkan untuk menutupi
kekurangan yang lainnya.

Penelitian ini membuktikan dengan menggabungkan kedua
metode ini dapat menghasilkan hasil yang lebih baik daripada
kedua metode tersebut. Hal ini sangat menarik dikarenakan
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akan ada banyaknya kemungkinan area pengembangan yang
dapat dieksplorasi lebih lanjut, seperti banyaknya jenis
berbeda dari fitur lokal dan eksternal yang dapat digunakan
untuk memodifikasi cara pembobotan. Posibilitas untuk
mencari pengaturan terbaik pembobotan terbaik dari kedua
jenis fitur juga dapat menjadi area penelitian yang menarik.

V. KESIMPULAN

Pada penelitian ini diusulkan sebuah metode pembobotan
gabungan untuk ekstraksi frasa kunci. Pada penelitian ini
diusulkan formula yang mengintegrasikan fitur statistik lokal
yang didapatkan dari dokumen target dan fitur yang
didapatkan dari dokumen pendukung lain. Pada penelitian ini
juga diperkenalkan hyperparameter baru pada formula yang
dapat mengatur pembobotan antara dokumen target dan
dokumen pendukung untuk mengakomodasi jumlah dokumen
pendukung yang digunakan untuk training. Pada penelitian ini
juga ditunjukkan bahwa metode yang diusulkan memiliki
peforma yang lebih baik daripada YAKE maupun TF-IDF.
Pada penelitian ini juga ditunjukkan bahwa hyperparameter
dapat meningkatkan peforma metode yang diusulkan
bedasarkan jumlah dokumen pendukung. Pada penelitian ini
juga dapat disimpulkan dari percobaan yang dilakukan bahwa
nilai optimum untuk hyperparameter adalah diantara 0.5-0.6.

Terdapat beberapa pengembangan yang mungkin dapat
diteliti kedepannya. Salah satunya adalah untuk mencoba
metode pembobotan untuk fitur luar lain, seperti ICF [13], IBF
[14], atau menggabungkan metrik-metrik lain [23]-[27].
Kemungkinan lain yang bisa dicoba adalah untuk
mengaplikasikan metode yang diusulkan ini kepada bahasa
lain atau jenis dokumen lain seperti artikel yang diambil dari
internet atau teks religius. Untuk penelitian selanjutnya juga
dapat mencoba untuk mendapatkan nilai hyperparameter yang
optimal bedasarkan jumlah dokumen yang tersedia untuk
training dan seberapa relevan dokumen training dan dokumen
testing.
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