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1. Latar Belakang
Ketersediaan informasi yang semakin berkembang pesat menandakan bahwa akses untuk memperoleh ringkasan yang koheren menjadi hal yang vital. Dengan adanya ringkasan, diharapkan pembaca dapat dengan cepat dan mudah memahami makna sebuah teks tanpa harus membaca keseluruhan teks. Hal ini dapat menghemat waktu pembaca karena dapat menghindari pembacaan teks yang tidak relevan dengan informasi yang diharapkan oleh pembaca, terutama ketika sangat banyak informasi tersedia di internet. 
Riset peringkasan teks otomatis telah berlangsung dari tahun 1958 sampai sekarang. Berbagai metoda telah diterapkan dan masih terus dikembangkan oleh para peneliti di seluruh dunia. Salah satu metoda yang banyak dikembangkan adalah metoda berbasis graf. Metoda berbasis graf termasuk sebuah pendekatan baru pada peringkasan teks. Walaupun pendekatan non-graf cukup berhasil menemukan unit teks yang paling penting dalam dokumen, para peneliti percaya teori graf dapat membantu seseorang memahami lebih baik keterhubungan antar unit teks.
2. Peringkasan Teks Otomatis

Peringkasan teks otomatis (automatic text summarization) adalah pembuatan versi yang lebih singkat dari sebuah teks dengan memanfaatkan aplikasi yang dijalankan pada komputer. Hasil peringkasan ini mengandung poin-poin penting dari teks asli. Dalam Hovy (2001), summary atau ringkasan didefinisikan sebagai sebuah teks yang dihasilkan dari satu atau lebih teks, mengandung informasi dari teks asli dan panjangnya tidak lebih dari setengah teks asli.
Terdapat dua pendekatan pada peringkasan teks, yaitu ekstraksi (shallower approaches) dan abstraksi (deeper approaches). Pada teknik ekstraksi, sistem menyalin informasi yang dianggap paling penting dari teks asli menjadi ringkasan (sebagai contoh, klausa utama, kalimat utama, atau paragraf utama). Sedangkan teknik abstraksi melibatkan parafrase dari teks asli. Pada umumnya, abstraksi dapat meringkas teks lebih kuat daripada ekstraksi, tetapi sistemnya lebih sulit dikembangkan karena mengaplikasikan teknologi natural language generation yang merupakan bahasan yang dikembangkan tersendiri.
Berdasarkan jumlah sumbernya, ringkasan teks dapat dihasilkan dari satu sumber (single-document) atau dari banyak sumber (multi-document). Suatu ringkasan dapat bersifat general, yaitu ringkasan yang berupaya mengambil sebanyak mungkin informasi umum yang mampu menggambarkan keseluruhan isi teks. Selain itu dapat juga informasi yang diambil untuk ringkasan berdasar pada query yang didefinisikan user.
3. Metoda-metoda Peringkasan Teks Otomatis

Berbagai metoda telah dikembangkan dalam peringkasan teks otomatis. Untuk memperoleh unit teks yang paling informatif yang akan dimasukkan ke dalam ringkasan, biasanya dilakukan pemberian skor terhadap unit teks tertentu yang dianggap penting dalam sebuah teks dengan berbagai cara, diantaranya: 
· Positional criteria: lokasi tertentu pada teks (heading, judul, paragraf pertama, dll) cenderung mengandung informasi penting. Metoda sederhana dengan mengambil paragraf pertama (lead) sebagai ringkasan biasanya cukup bagus terutama pada artikel berita. 

· Cue phrase indicator criteria: pada beberapa genre teks, kata dan frasa tertentu dalam kalimat secara eksplisit menunjukkan seberapa penting kalimat tersebut. Daftar cue phrase beserta (positif dan negatif) ‘goodness score’ biasanya dibangun manual.

· Word and phrase frequency criteria: Luhn memakai distribusi kata Zipf’s law untuk mengembangkan kriteria ekstraksi : jika sebuah teks mengandung beberapa kata yang biasanya jarang muncul, maka kalimat-kalimat yang mengandung kata-kata tersebut mungkin penting. 

· Query and title overlap criteria: metoda sederhana tapi berguna adalah dengan memberi skor pada kalimat-kalimat sesuai jumlah kata-kata yang juga muncul pada judul, heading, atau query. 

· Cohesive or lexical connectedness criteria: kata-kata dapat dihubungkan dengan berbagai cara, meliputi repetisi, coreference, sinonim, dan asosiasi semantik pada thesauri. Kalimat dan paragraf dapat diberi skor berdasarkan derajat keterhubungan kata-katanya; semakin terkoneksi diasumsikan semakin penting. 

· Discourse structure criteria: pembuatan struktur discourse teks dan memberi skor kalimat berdasarkan discourse centrality.

· Combination of various module scores: peneliti menemukan bahwa tidak ada metoda tunggal sebaik ekstraksi oleh manusia; menggabungkannya cukup dapat memperbaiki skor.

4. Metoda Berbasis Graf dan Similarity
Dalam graph-based summarization algorithm, sebuah teks direpresentasikan menjadi sebuah graf. Vertex/node pada graf tekstual dapat berupa kata-kata, kalimat-kalimat, atau paragraf-paragraf dalam teks. Edge/link dalam graf menunjukkan keterhubungan antar vertex/node. Keterhubungan dapat berupa similarity antar kalimat ataupun hubungan leksikal atau gramatikal antar kata/frasa.
Pemilihan jenis unit teks untuk dijadikan vertex bergantung pada tujuan aplikasi yang akan dicapai. Misalnya untuk ekstraksi keyphrase biasanya frasa atau kata-kata menjadi vertex, sedangkan untuk ekstraksi ringkasan biasanya kalimat dipilih sebagai vertex. 
Edge yang menghubungkan vertex juga disesuaikan dengan kebutuhan dan unit teks yang dipilih. Similarity biasanya digunakan untuk menyatakan hubungan suatu vertex dengan vertex lain, atau dengan kata lain, antara kalimat satu dengan kalimat lain. Jenis similarity yang diterapkan juga beragam, di antaranya cosine similarity dan simple word overlap. Similarity ini juga dapat didefinisikan sendiri, sesuai kebutuhan sistem peringkas yang akan dibangun, seperti idf-modified-cosine yang diterapkan dalam LexRank.
5. TextRank
TextRank merupakan salah satu model perankingan berbasis graf untuk diterapkan dalam graf tekstual. Algoritma perankingan berbasis graf adalah cara untuk menentukan seberapa penting sebuah vertex dalam graf, berdasarkan informasi yang diambil dari struktur graf keseluruhan secara rekursif. Dalam penerapannya pada peringkasan teks otomatis, TextRank mengekstraksi kalimat-kalimat beranking tinggi untuk dimasukkan ke dalam ringkasan.
5.1. Teks sebagai sebuah Graf
Graf merepresentasikan teks dan menghubungkan kata-kata atau entiti teks lainnya dengan relasi berarti. Vertex dalam graf berupa unit teks dengan berbagai ukuran dan karakteristik; misalnya kata, collocation, keseluruhan kalimat, atau lainnya. Jenis relasi dua buah vertex dapat berupa relasi leksikal atau semantik, contextual overlap, dan lain-lain.
5.2. Formulasi TextRank

TextRank diadopsi dari PageRank, yang merupakan algoritma perankingan untuk halaman web. Formula PageRank adalah:
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3) Iterasikan algoritma perankingan sampai konvergen. N
4) Urutkan vertex berdasarkan skor akhimya. Pakai nilai skor setiap vertex untuk
melakukan penentuan ranking/pemilihan.
5.2. Formulasi TextRank
TextRank diadopsi dari PageRank. yang merupakan algoritma perankingan untuk
halaman web. Formula PageRank adalah:
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5.3. TextRank untuk Ekstraksi Kalimat
Unit teks yang dipilih sebagai vertex dalam ekstraksi kalimat tentunya keseluruhan
kalimat dalam teks. satu vertex merepresentasikan sebuah kalimat. Sedangkan edge vertex .
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Saat diterapkan pada graf tekstual, biasanya terdapat bobot antara dua vertex, maka formula yang dipakai adalah:
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Consequently, we introduce a new formula for
graph-based ranking that takes into account edge
weights when computing the score associated with
a vertex in the graph. Notice that a similar formula
can be defined to integrate vertex weights.
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Figure 1 plots the convergence curves for the same
sample graph from section 2.1, with random weights
in the interval 010 added to the edges. While the fi-
nal vertex scores (and therefore rankings) differ sig-
nificantly as compared to their unweighted alterna-
tives, the number of iterations to convergence and the
shape of the convergence curves is almost identical
for weighted and unweighted graphs.





Formula di atas mengasumsikan graf berarah. Namun algortima ini dapat juga diterapkan pada graf tidak berarah dan berbobot (undirected and weighted graph), sehingga formulasinya menjadi: 
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Dimana: Vi = vertex yang dihitung skor-nya; Vj = vertex yang bertetanggaan dengan Vi; Vk = vertex yang bertetanggaan dengan Vj; dan d = damping factor yang nilainya antara 0 dan 1, biasanya 0,85.
5.3. TextRank untuk Ekstraksi Kalimat
Unit teks yang dipilih sebagai vertex dalam ekstraksi kalimat tentunya keseluruhan kalimat dalam teks, satu vertex merepresentasikan sebuah kalimat. Sedangkan edge vertex merepresentasikan similarity antara dua kalimat yang saling berelasi. Similarity didefinisikan sebagai content overlap antara dua kalimat, yaitu jumlah kata yang sama antara keduanya. Selain content overlap, pengukuran similarity lain dapat juga dipakai, misalnya cosine similarity. 

Formula similarity yang dipakai:
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Formally, given two sentences .S; and S;, with a
sentence being represented by the set of
that appear in the sentence: S; = W7{ Wi, ...
the similarity of S; and S; is defined as:
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The resulting graph is highly connected, with a
weight associated with each edge, indicating the
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Secara garis besar, langkah-langkah perankingan pada graf tekstual adalah sebagai berikut:

1) Identifikasi unit teks terbaik untuk mendefinisikan tujuan perankingan, dan tambahkan sebagai vertex dalam graf. Dalam hal ekstraksi kalimat, seluruh kalimat menjadi vertex dalam graf.
2) Identifikasi relasi yang menghubungkan unit teks tersebut, dan pakai relasi ini untuk membuat edge antar vertex. Dalam hal ini diaplikasikan content overlap similarity antar kalimat. Edge dapat berarah atau tak berarah, berbobot atau tak berbobot.

3) Setiap vertex di-assign skor awal. Skor awal tidak mempengaruhi skor akhir, hanya mempengaruhi jumlah iterasi.
4) Iterasikan algoritma perankingan sampai error rate untuk setiap vertex konvergen di bawah threshold tertentu. Error rate didefinisikan sebagai perbedaan antara dua skor suatu vertex yang dihitung pada iterasi berurutan: Sk+1(Vi) - Sk(Vi).
5) Urutkan vertex berdasarkan skor akhirnya. Pakai nilai skor setiap vertex untuk melakukan penentuan ranking/pemilihan. Kalimat-kalimat top-rank akan dipilih menjadi ringkasan ekstraktif.
6. Penerapan pada Artikel Berita Berbahasa Indonesia

Pada penelitian aslinya, TextRank diaplikasikan terhadap dokumen tunggal berbahasa Inggris. Hipotesa awal dalam penelitian ini adalah bahwa TextRank dapat diaplikasikan pada teks berbahasa Indonesia, dengan genre teks adalah artikel berita. Hal ini memungkinkan karena TextRank tidak memerlukan pengetahuan bahasa tertentu terlalu dalam.
7. Kesimpulan
TextRank berhasil mengidentifikasi kalimat-kalimat terpenting dalam teks berdasarkan informasi yang secara eksklusif diambil dari teks itu sendiri. TextRank yang merupakan metoda unsupervised hanya bergantung pada teks yang diberikan untuk dibuat ringkasan ekstraktifnya, tidak memerlukan proses training terhadap corpora tertentu.

TextRank merupakan sebuah model perankingan berbasis graf untuk pemrosesan teks. Aspek penting TextRank adalah tidak diperlukan pengetahuan bahasa terlalu dalam, atau corpora dengan bahasa dan domain spesifik, sehingga cukup portable untuk domain, genre, atau bahasa lain.
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