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ABSTRAK

Arus informasi daring yang masif, rendahnya minat baca, dan
beragamnya tingkat literasi di Indonesia menuntut peringkasan otomatis
yang ringkas, akurat, dan peka konteks. Karena Bahasa Indonesia
tergolong low-resource, perlu evaluasi sistematis terhadap model yang
telah disesuaikan secara lokal. Studi ini membandingkan empat LLM
berbahasa Indonesia, yaitu Gemma2 9B CPT Sahabat-Al v1 Instruct,
Llama3 8B CPT Sahabat-Al v1 Instruct, Gemma-SEA-LION-v3-9B-IT,
dan Llama-SEA-LION-v3-8B-IT pada tugas peringkasan berita. Metode
berupa benchmarking di subset uji IndoSum (3.762 artikel), mencakup
pra-pemrosesan (rekonstruksi token, sanitasi tanda baca), perancangan
prompt, inferensi berkuantisasi 8-bit, serta evaluasi ROUGE (1/2/L;
precision, recall, F1), BLEU, METEOR, dan BERTScore. Hasil:
Llama3 8B CPT Sahabat-Al vl Instruct paling seimbang dengan
ROUGE F1 42,05% (precision 42,27%; recall 42,68%), BLEU 25,10%,
BERTScore P/R/F1 88,68%/88,43%/88,54%. Gemma2 9B CPT
Sahabat-Al v1 Instruct unggul pada cakupan: ROUGE recall 48,23%,
ROUGE F1 39,50%, BLEU 22,70%, METEOR 47,20%, BERTScore
86,78%/89,17%/87,95%. Model SEA-LION lebih rendah: Gemma-
SEA-LION-v3-9B-IT (ROUGE P/R/F1  25,77%/37,58%/30,37%;
BLEU 12,65%; METEOR 37,72%; BERTScore
84,63%/87,36%/85,97%) dan Llama-SEA-LION-v3-8B-IT (ROUGE
25,22%/33,84%/28,71%; BLEU 11,06%; METEOR 34,57%;
BERTScore 84,46%/86,80%/85,61%). Model SahabatAl tampil lebih
unggul dan stabil; Llama3 8B cocok untuk keseimbangan presisi,
cakupan, dan konsistensi struktur, sedangkan Gemma2 9B lebih tepat
saat prioritas pada recall dan kesepadanan makna dengan sumber.

Kata kunci: Peringkasan Teks, Fine-tuning, Gemma2, LLaMA3



ABSTRACT

The rapid growth of online information, coupled with low reading
interest and heterogeneous literacy levels in Indonesia, necessitates
concise, accurate, and context-sensitive automatic summarization.
Given Indonesian's low-resource status, systematic evaluation of locally
adapted models is warranted. This study compares four Indonesian-
capable large language models—Gemma2 9B CPT Sahabat-AI vI
Instruct, Llama3 8B CPT Sahabat-Al vI Instruct, Gemma-SEA-LION-
v3-9B-IT, and Llama-SEA-LION-v3-8B-1T—on news summarization to
identify the most suitable model for practical use. We employ a
benchmarking protocol on the IndoSum test subset (3,762 articles),
comprising preprocessing (token reconstruction and punctuation
cleanup), prompt design, 8-bit quantized inference, and automated
evaluation with ROUGE (1/2/L; precision, recall, FI), BLEU,
METEOR, and BERTScore. Inference is executed in four batches to meet
computational constraints, and evaluation is standardized across
models. Llama3 8B CPT Sahabat-AI vl Instruct achieves the most
balanced performance: ROUGE F1 42.05% (precision 42.27%, recall
42.68%), BLEU 25.10%, and BERTScore P/R/F1
88.68%/88.43%/88.54%. Gemma2 9B CPT Sahabat-Al vI Instruct
excels in coverage with ROUGE recall 48.23%, ROUGE F1 39.50%,
BLEU  22.70%, METEOR 47.20%, and  BERTScore
86.78%/89.17%/87.95%. SEA-LION models perform lower: Gemma-
SEA-LION-v3-9B-IT (ROUGE P/R/F1 25.77%/37.58%/30.37%; BLEU
12.65%,;, METEOR 37.72%, BERTScore 84.63%/87.36%/85.97%) and
Llama-SEA-LION-v3-8B-IT (ROUGE 25.22%/33.84%/28.71%, BLEU
11.06%; METEOR 34.57%,; BERTScore 84.46%/86.80%/85.61%).
Overall, Indonesian-optimized models (SahabatAl) are superior and
more stable. Llama3 8B is preferable when balancing precision,
coverage, and structural consistency; GemmaZ2 9B is better when recall
and semantic alignment with the source are prioritized.

Keywords: Text Summarization, Fine-tuning, Gemma?2, LLaMA3
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BAB I
PENDAHULUAN

A. LATAR BELAKANG

Perkembangan pesat dalam bidang kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence/Al) telah membawa perubahan signifikan terhadap cara
manusia mengakses, memproses, dan memahami informasi. Teknologi
Al kini banyak digunakan dalam berbagai aktivitas sehari-hari, seperti
menerjemahkan berita atau artikel secara otomatis, memberikan
rekomendasi konten yang sesuai minat, mendeteksi berita palsu (hoaks),
mengelompokkan dokumen berdasarkan topik, hingga membuat
ringkasan otomatis dari teks yang panjang. Salah satu bidang yang
semakin mendapat perhatian adalah peringkasan teks otomatis, yang
bertujuan membantu pengguna memperoleh inti sari suatu dokumen
dengan cepat dan efisien.

Di era digital, arus informasi yang sangat deras memunculkan
fenomena information overload, terutama pada konsumsi berita daring,
di mana ribuan artikel baru dipublikasikan setiap hari. Keterbatasan
waktu dan kapasitas manusia dalam menyaring serta memahami konten
mendorong kebutuhan akan sistem peringkasan otomatis yang tidak
hanya ringkas, tetapi juga akurat dan mampu mempertahankan
informasi penting dari teks sumber. Tantangan ini semakin relevan di
Indonesia, mengingat rendahnya minat baca masyarakat. Data
UNESCO menunjukkan bahwa minat baca masyarakat Indonesia hanya
sekitar 0,001%, yang berarti dari 1.000 orang, hanya 1 orang yang gemar
membaca. Hasil survei PISA 2017 juga menempatkan Indonesia pada

peringkat 62 dari 72 negara dalam literasi (Kurniati dkk., 2023).



Rendahnya minat baca ini berdampak pada kemampuan memahami
informasi dari teks. Berdasarkan data Indonesian National Assessment
Program, hanya 6,06% siswa Indonesia yang memiliki kemampuan
membaca baik, sementara 47,11% berada pada kategori sedang, dan
46,83% pada kategori rendah . Penelitian di SMAN 10 Pekanbaru juga
menunjukkan bahwa meskipun minat baca siswa rata-rata berada pada
tingkat sedang (mean 70) dan kemampuan memahami bacaan berada
pada tingkat baik (mean 77), terdapat korelasi positif dengan kekuatan
sedang (r = 0,423, p = 0,018) antara keduanya (Kurniati dkk., 2023).
Artinya, semakin tinggi minat baca, semakin baik pula kemampuan
memahami informasi.

Kondisi rendahnya minat baca dan variasi tingkat pemahaman ini
menjadi tantangan sekaligus landasan penting dalam pengembangan
sistem peringkasan teks untuk bahasa Indonesia. Sistem peringkasan
tidak hanya dituntut mampu menyaring informasi secara akurat, tetapi
juga menyajikannya dalam bentuk ringkasan yang jelas, sederhana, dan
mudah dipahami oleh pembaca dengan beragam tingkat literasi.
Tantangan ini semakin kompleks mengingat bahasa Indonesia memiliki
keragaman struktur kalimat, variasi gaya penulisan, penggunaan istilah
lokal, serta konteks budaya yang khas, yang membedakannya dari
bahasa Inggris atau bahasa mayoritas dunia lainnya. Selain itu, bahasa
Indonesia tergolong low-resource language karena ketersediaan data
pelatihan dan sumber daya pendukung yang relatif terbatas. Oleh sebab
itu, Large Language Models (LLM) perlu mendapatkan penyesuaian dan
pelatihan khusus agar dapat menghasilkan ringkasan yang relevan,
akurat, serta mudah dipahami sesuai karakteristik sintaksis dan semantik

bahasa Indonesia.



Berbagai penelitian sebelumnya telah mencoba pendekatan
ekstraktif seperti BERT (Halim dkk., 2022) dan Algoritma Ant System
(Girsang & Amadeus, 2023), serta metode abstraktif berbasis
transformer seperti TS5 (Itsnaini dkk., 2023), BART (Harditya &
Purnamasari, 2024), GPT-2 (Khasanah & Hayaty, 2023), dan metode
Sequance-to-sequance (Seq2seq) dengan LSTM dan PEGASUS (Batari,
2023). Namun, kesenjangan performa antara hasil peringkasan
berbahasa Indonesia dan bahasa mayoritas lain masih terlihat signifikan,
baik dari segi akurasi, koherensi, maupun kelengkapan informasi.
Sebagai contoh, sebuah penelitian yang mengevaluasi enam model LLM
open-source (LLaMA-2, Mistral-7B-Instruct, Gemma-7B-it, Mixtral-
8x7B-Instruct) pada empat dataset (berita, dialog, ilmiah), yang
menunjukkan bahwa meskipun semua model kompetitif, variasi
performa sangat dipengaruhi oleh jenis model, dataset, dan desain
prompt (Rehman dkk., 2025).

Penelitian lain yang dipublikasikan di Arxiv membandingkan
performa beberapa model LLM seperti BART, FLAN-TS, LLaMA-3-
8B, dan Gemma-7B di berbagai domain dan dataset, menggunakan
metrik ROUGE, METEOR, dan BERTScore. Hasilnya menunjukkan
bahwa Gemma-7B sangat informatif, konsisten, dan kompetitif,
meskipun terdapat variasi performa antar dataset (Aly dkk., 2025).
Selain itu, pengembangan model Gemma 2, yang memiliki berbagai
ukuran parameter (2B—27B), memperkenalkan peningkatan efisiensi
dalam arsitektur, serta teknik fine-tuning dan knowledge distillation,
yang memungkinkan model ini unggul pada berbagai tugas NLP
termasuk peringkasan teks (Team, Riviere, dkk., 2024).



Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini difokuskan pada
evaluasi dan perbandingan kinerja beberapa model LLM yang telah
melalui proses pretraining dan fine-tuning khusus untuk bahasa
Indonesia, yaitu Gemma2 9B CPT Sahabat-Al v1 Instruct, Llama3 8B
CPT Sahabat-Al v1 Instruct, Gemma-SEA-LION-v3-9B-IT, dan Llama-
SEA-LION-v3-8B-IT. Evaluasi dilakukan menggunakan dataset
IndoSum, yang berisi berita harian berbahasa Indonesia beserta
ringkasan buatan manusia, dengan penerapan metrik evaluasi standar di
bidang peringkasan teks: ROUGE, BLEU, METEOR, dan BERT Score.
Setiap metrik dipilih untuk mengukur dimensi yang berbeda, mulai dari
kesamaan n-gram, kelengkapan informasi, hingga kesesuaian semantik
antara ringkasan yang dihasilkan dan referensi.

Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan
dalam pemilihan model LLM yang paling optimal untuk kebutuhan
peringkasan teks bahasa Indonesia dan menjadi referensi dalam
pengembangan teknologi peringkasan yang adaptif, efisien, serta
relevan dengan konteks dan kebutuhan masyarakat yang ada di

Indonesia.

B. RUMUSAN MASALAH

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi performa beberapa
Large Language Model (LLM) yang sering digunakan dalam berbagai
tugas, khususnya pada tugas peringkasan teks berbahasa Indonesia.
Hingga saat ini, masih belum diketahui model mana yang memiliki
performa terbaik. Dalam penelitian ini, model yang dibandingkan
adalah Gemma2 9B CPT Sahabat-Al vl Instruct, Llama3 8B CPT
Sahabat-Al v1 Instruct, Gemma-SEA-LION-v3-9B-IT, dan Llama-



SEA-LION-v3-8B-IT. Keempat model tersebut telah mendukung

bahasa Indonesia karena masing-masing telah melalui proses pre-

training dan fine-tuning menggunakan dataset berbahasa Indonesia

dalam jumlah yang cukup besar dari pihak pengembang.

C. BATASAN MASALAH

Agar penelitian ini memiliki arah yang sesuai dengan tujuan utama

penelitian ini. Berikut adalah beberapa Batasan masalah yang dimiliki

penelitian ini.

1.

Penelitian ini dibatasi pada evaluasi model bahasa besar
Gemma2 9B CPT Sahabat-Al vl Instruct, Llama3 8B CPT
Sahabat-Al vl Instruct, Gemma-SEA-LION-v3-9B-IT dan
Llama-SEA-LION-v3-8B-IT saja, tanpa membandingkannya
dengan model bahasa besar lain yang ada di luar model-model
tersebut.

Dataset yang digunakan adalah dataset Indosum yang diunduh
melalui laman repositori Github kata-ai.

Bahasa yang menjadi rujukan dalam penelitian ini adalah Bahasa
Indonesia.

Evaluasi performa yang dilakukan dalam penelitian ini
menggunakan metrik evaluasi ROUGE (ROUGE-1, ROUGE-2
dan ROUGE-L), BLEU, METEOR, dan BERTScore (Recall,

Precission dan F1-Score).

D. TUJUAN PENELITIAN

Berdasarkan uraian rumusan masalah dan batasan masalah yang

diatas, peneltian ini ditujukan untuk mengetahui performa dari Large

Language Model (LLM) yang terbaik dalam tugas peringkasan teks,
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yaitu Gemma2 9B CPT Sahabat-Al v1 Instruct, Llama3 8B CPT
Sahabat-Al vl Instruct, Gemma-SEA-LION-v3-9B-IT dan Llama-
SEA-LION-v3-8B-IT dengan menggunakan metrik evaluasi ROUGE,
BLEU, METEOR dan BERTScore (Recall, Precission dan F1-Score).

E. MANFAAT PENELITIAN

Dengan melakukan penelitian ini diharapkan dapat memberikan

manfaat sebagai berikut:

1.

Penelitian ini memberikan wawasan mendalam tentang
bagaimana LLM (Large Language Models) yang telah melalui
proses pre-train dan fine-tune menggunakan bahasa Indonesia,
khususnya untuk melakukan tugas peringkasan teks dalam
bahasa Indonesia.

Dengan menggunakan dataset yang sudah dikurasi oleh
manusia, penelitian ini membantu mengidentifikasi sejauh mana
performa model bahasa besar Gemma2 9B CPT Sahabat-Al v1
Instruct, Llama3 8B CPT Sahabat-Al v1 Instruct, Gemma-
SEA-LION-v3-9B-IT dan Llama-SEA-LION-v3-8B-IT.
Penelitian ini mengevaluasi dengan berbagai metrik evaluasi
seperti ROUGE (ROUGE-1, ROUGE-2 dan ROUGE-L),
BLEU, METEOR dan BERTScore (Recall, Precission dan F1-
Score) untuk menilai kualitas dari ringkasan teks yang
dihasilkan.

Dengan melakukan penelitian ini dapat membuka jalan bagi
pengembangan untuk implementasi peringkasan teks yang lebih
akurat dan relevan dalam bahasa Indonesia, yang masih jarang

dijelajahi dibandingkan dengan bahasa-bahasa lain.



5. Dalam penelitian ini menyediakan panduan praktis tentang
bagaimana model bahasa besar yang telah melaui proses pre-
train dan fine-tune dapat berpengaruh pada hasil ringkasan teks,
yang dapat sangat berguna bagi pengembang model Al
(Artificial Intellegent) dan praktisi dalam menyesuaikan model
untuk kebutuhan yang lebih spesifik khususnya meringkas teks
berita.

6. Memberikan gambaran kepada masyarakat khususnya para
pengembang aplikasi agar bisa memilih model mana yang
memiliki presisi dan akurasi yang bagus dalam tugas

peringkasan teks.

F. KEASLIAN PENELITIAN

Dalam melakukan peninjauan literatur dan mengobservasi beberapa
penelitian, penelitian yang berkaitan dengan evaluasi performa LLM
(Large Language Models) Gemma2 9B CPT Sahabat-Al v1 Instruct,
Llama3 8B CPT Sahabat-Al v1 Instruct, Gemma-SEA-LION-v3-
9B-IT dan Llama-SEA-LION-v3-8B-IT menggunakan metrik evaluasi
ROUGE (ROUGE-1, ROUGE-2 dan ROUGE-L), BLEU, METEOR
dan BERTScore (Recall, Precission dan FI-Score) dengan dataset
IndoSum yang berbahasa Indonesia yang mana telah dikurasi masih

belum pernah dilakukan sebelumnya.



BABV
PENUTUP

A. KESIMPULAN

Berdasarkan keseluruhan hasil evaluasi, dapat disimpulkan bahwa
model dari keluarga SahabatAl, khususnya Llama3 8B CPT Sahabat-Al
v1 Instruct, menunjukkan performa paling seimbang di berbagai metrik
evaluasi. Model ini mencatat skor tertinggi pada F/-Score ROUGE
(42,05%), BLEU (25,10%), serta performa BERTScore yang sangat
stabil (Precision 88,68%, Recall 88,43%, F1 88,54%), menandakan
kemampuannya menghasilkan ringkasan yang relevan, akurat, dan
menyerupai referensi dari segi struktur maupun pilihan kata. Sementara
itu, Gemma2 9B CPT Sahabat-Al vl Instruct unggul pada Recall
ROUGE (48,23%) dan METEOR (47,20%), serta mencatat Recall
BERTScore tertinggi (89,17%), yang menunjukkan keunggulan dalam
cakupan informasi meskipun presisi masih di bawah model Llama3
SahabatAl.

Di sisi lain, model dari keluarga SEA-LION memperlihatkan
performa yang konsisten berada di bawah model SahabatAl pada hampir
semua metrik. Gemma-SEA-LION-v3-9B-IT memiliki Recall ROUGE
yang relatif lebth baik (37,58%) dibandingkan Llama-SEA-LION,
namun skor BLEU (12,65%) dan METEOR (37,72%) menunjukkan
adanya perbedaan signifikan dengan referensi, terutama dari segi
struktur kalimat dan pemilihan kata. Model Llama-SEA-LION-v3-8B-
IT menjadi yang terendah di seluruh metrik, dengan F/ ROUGE hanya
28,71%, BLEU 11,06%, dan METEOR 34,57%, serta skor BERTScore
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yang meskipun stabil (Precision 84,46%, Recall 86,80%, FI 85,61%),
masih tertinggal dari model lain.

Secara umum, hasil ini menegaskan bahwa model yang
dioptimalkan khusus untuk bahasa Indonesia, seperti SahabatAl,
mampu memberikan kinerja lebih unggul dalam hal kesesuaian
semantik, kelengkapan informasi, serta kemiripan n-gram terhadap
referensi. Hal ini juga menunjukkan pentingnya keseimbangan antara
precision dan recall untuk menghasilkan ringkasan yang tidak hanya
akurat, tetapi juga komprehensif. Lebih jauh lagi, dengan kondisi
rendahnya literasi digital di Indonesia serta tantangan information
overload di era digital, sistem peringkasan otomatis yang akurat,
sederhana, dan mudah dipahami menjadi solusi strategis dalam
meningkatkan akses informasi yang efisien bagi masyarakat. Oleh
karena itu, hasil evaluasi ini dapat dijadikan pertimbangan penting bagi
para pengembang aplikasi fext summarization (peringkasan teks) dalam

memilih LLM yang paling presisi dan akurat untuk kebutuhan praktis.

B. SARAN
Berdasarkan hasil evaluasi yang menunjukkan keunggulan model
SahabatAl, khususnya Llama3 8B CPT Sahabat-Al vl Instruct, dalam
menghasilkan ringkasan teks berbahasa Indonesia yang relevan dan
komprehensif, berikut beberapa saran penelitian selanjutnya yang layak
dipertimbangkan.
1. Pengembangan versi Gemma dan LLaMA terbaru atau LLM
lainnya dengan melakukan pre-train dan fine-tune.
2. Menguji LLM yang telah diuji dalam penelitian ini dengan

dataset yang memiliki domain berbeda.
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3. Menguji keempat LLM untuk melakukan peringkasan
terhadap bahasa daerah, seperti bahasa Jawa, Sunda dan
lainnya.

4. Memaksimalkan seluruh dataset untuk dievaluasi, sekitar 18

ribu baris (bukan hanya 3672 baris data test).
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