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ABSTRAK

Peringkasan teks abstraktif untuk Bahasa Indonesia masih menghadapi
tantangan biaya komputasi yang tinggi ketika mengadaptasi model bahasa
pralatih berskala besar melalui full fine-tuning, sementara penelitian
terdahulu pada dataset XL-Sum Bahasa Indonesia baru menguji pendekatan
full fine-tuning tanpa membandingkannya dengan metode Parameter-
Efficient Fine-Tuning (PEFT) seperti LoORA, AdaLoRA, maupun QLoRA.
Penelitian ini bertujuan membandingkan kualitas ringkasan dan efisiensi
komputasi antara full fine-tuning dengan tiga metode PEFT tersebut pada
backbone mT5-base untuk tugas peringkasan teks abstraktif Bahasa
Indonesia. Eksperimen dilakukan pada subset Bahasa Indonesia dataset XL-
Sum, dengan pembagian data latih, validasi, dan uji masing-masing sebesar
38.242, 4.780, dan 4.780 pasangan dokumen-ringkasan; kualitas ringkasan
dievaluasi menggunakan ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L, BERTScore,
dan METEOR disertai uji signifikansi statistik Wilcoxon dan bootstrap
berpasangan, sementara efisiensi komputasi diukur melalui rasio parameter
terlatih, penggunaan memori GPU puncak, waktu pelatihan, dan waktu
inferensi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ketiga metode PEFT secara
konsisten menghasilkan kualitas ringkasan yang lebih baik dibandingkan
full fine-tuning pada seluruh metrik yang diukur, dengan QLoR A mencapai
skor tertinggi pada sebagian besar metrik, sedangkan dari sisi efisiensi
AdalLoRA paling efisien dari segi parameter dan waktu pelatihan,
sementara QLoRA paling hemat memori GPU meski waktu pelatihannya
paling lama. Temuan ini menunjukkan bahwa metode PEFT, khususnya
LoRA dan QLoRA, dapat menjadi alternatif yang lebih efisien dan
berkualitas dibandingkan full fine-tuning untuk peringkasan teks Bahasa
Indonesia, meskipun pemilihan metode optimal tetap bergantung pada
prioritas antara kualitas, efisiensi memori, atau kecepatan pelatihan, karena
tidak ada satu metode yang unggul mutlak pada seluruh dimensi

Kata kunci: peringkasan teks abstraktif, Parameter-Efficient Fine-Tuning,
LoRA, AdaLoRA, QLoRA, mT5, XL-Sum
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ABSTRACT

Abstractive text summarization for Indonesian still faces high
computational costs when adapting large pretrained language models
through full fine-tuning, while prior studies on the Indonesian XL-Sum
dataset have only tested full fine-tuning without comparing it to Parameter-
Efficient Fine-Tuning (PEFT) methods such as LoRA, AdalLoRA, or
QLoRA. This study aims to compare the summarization quality and
computational efficiency of full fine-tuning against three PEFT methods,
namely LoRA, AdaLoRA, and QLoRA, applied to the mT5-base backbone
for Indonesian abstractive text summarization. Experiments were
conducted on the Indonesian subset of the XL-Sum dataset, split into 38,242
training, 4,780 validation, and 4,780 test document-summary pairs;
summarization quality was evaluated using ROUGE-1, ROUGE-2,
ROUGE-L, BERTScore, and METEOR, supplemented with Wilcoxon
signed-rank and paired bootstrap significance tests, while computational
efficiency was measured through the trainable parameter ratio, peak GPU
memory usage, training time, and inference time. The results show that all
three PEFT methods consistently achieved better summarization quality
than full fine-tuning across all measured metrics, with QLoRA reaching the
highest scores on most metrics, while AdaLoRA was the most parameter-
and training-time-efficient method and QLoRA was the most GPU-
memory-efficient despite requiring the longest training time. These findings
indicate that PEFT methods, particularly LoRA and QLoRA, can serve as
more efficient and higher-quality alternatives to full fine-tuning for
Indonesian text summarization, although the optimal method choice still
depends on whether quality, memory efficiency, or training speed is
prioritized, since no single method dominates across every dimension

Keywords: abstractive text summarization, Parameter-Efficient Fine-
Tuning, LoRA, AdaLoRA, QLoRA, mT5, XL-Sum
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MOTTO

“Dan bersabarlah kamu sesungguhnya janji Allah adalah benar”

(Q.S. Ar-Rum: 60)

“Waktu tak dapat diputar Kembali, jadi lakukanlah yang terbaik disetiap
detik hidupmu”.
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BAB 1
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Pertumbuhan volume data teks digital dalam beberapa tahun terakhir
berlangsung sangat pesat, sehingga kebutuhan akan peringkasan teks
otomatis (automatic text summarization) meningkat signifikan untuk
memahami inti dokumen panjang secara cepat dan efisien (H Shakil, Farooq
and Kalita, 2024). Secara umum, peringkasan teks terbagi menjadi dua
pendekatan, yaitu extractive summarization, yang menyusun ringkasan
dengan memilih langsung kalimat-kalimat terpenting dari teks sumber tanpa
mengubah redaksinya, dan abstractive summarization, yang menghasilkan
kalimat baru yang berpotensi berbeda dari teks sumber (Giarelis,
Mastrokostas and Karacapilidis, 2023). Ringkasan yang dihasilkan melalui
pendekatan abstractive terbukti lebih menyerupai cara manusia meringkas
dibandingkan pendekatan extractive, meskipun pendekatan ini masih
menghadapi tantangan dalam membentuk representasi kontekstual yang
memadai agar ringkasan yang dihasilkan benar-benar koheren (Hassan
Shakil, Farooq and Kalita, 2024). Untuk mengatasi tantangan representasi
kontekstual tersebut, perkembangan pesat model bahasa pralatih
(pretrained language models) berbasis deep learning dalam beberapa tahun
terakhir turut mendorong peningkatan signifikan pada berbagai tugas
pemrosesan bahasa alami, termasuk kemampuan memahami dan
menyintesis konteks pada peringkasan teks abstraktif (Giarelis,
Mastrokostas and Karacapilidis, 2023).

Namun demikian, kemajuan tersebut sebagian besar dicapai melalui

peningkatan skala model bahasa pralatih secara drastis, dari jutaan menjadi



miliaran parameter, sehingga di samping membuka kemampuan baru,
ketersediaan daya komputasi yang semakin murah turut memunculkan
tantangan baru dalam penerapannya (Patil and Gudivada, 2024).
Mengadaptasi model berskala besar tersebut ke tugas tertentu secara
konvensional dilakukan melalui full fine-tuning, yaitu memperbarui seluruh
parameter model selama pelatihan, namun seiring bertambahnya ukuran
model, pendekatan ini menjadi semakin mahal secara komputasi dan pada
titik tertentu praktis tidak lagi memungkinkan untuk dilakukan (Ding et al.,
2023). Full fine-tuning pada model berskala puluhan hingga ratusan miliar
parameter menuntut sumber daya GPU yang sangat besar, sehingga secara
nyata membatasi partisipasi peneliti dengan infrastruktur komputasi
terbatas dalam mengembangkan dan mengadaptasi model bahasa besar (Lv
et al., 2024). Keterbatasan inilah yang mendorong kebutuhan akan
pendekatan adaptasi model yang jauh lebih hemat sumber daya komputasi
dan memori, sebagai alternatif yang tetap kompetitif tanpa harus

memperbarui seluruh parameter model (Sledzieski et al., 2024).

Kebutuhan tersebut dijawab oleh Parameter-Efficient Fine-Tuning
(PEFT), sebuah kelompok pendekatan yang membekukan mayoritas bobot
model pralatih dan hanya melatih sebagian kecil parameter tambahan,
sehingga secara signifikan menekan jumlah parameter yang perlu dilatih
tanpa mengorbankan performa model secara berarti (Abou Baker,
Rohrschneider and Handmann, 2024). Salah satu metode PEFT yang paling
banyak digunakan adalah Low-Rank Adaptation (LoRA), yang
membekukan bobot model pralatih dan menyisipkan matriks dekomposisi
berperingkat rendah (low-rank) yang dapat dilatih ke dalam tiap lapisan
arsitektur Transformer, sehingga secara drastis mengurangi jumlah

parameter yang perlu diperbarui (Hu et al., 2021). Sebagai pengembangan



lanjutan, AdaLoRA memperkenalkan alokasi anggaran peringkat (rank)
secara adaptif antar-matriks bobot berdasarkan skor kepentingannya,
sehingga distribusi parameter yang dilatth menjadi lebih efisien
dibandingkan LoRA yang membagi anggaran secara merata (Zhang et al.,
2023). Varian lain, QLoRA, menggabungkan prinsip LoRA dengan
kuantisasi bobot model pralatih ke presisi 4-bit, memungkinkan
penyesuaian model dengan puluhan miliar parameter hanya menggunakan
satu unit GPU tunggal tanpa mengorbankan performa dibandingkan fine-

tuning presisi penuh (Dettmers ef al., 2023).

Hasan dkk. (2021) memperkenalkan XL-Sum, dataset peringkasan
abstraktif multibahasa berskala besar yang mencakup 44 bahasa termasuk
Bahasa Indonesia, sekaligus menetapkan baseline full fine-tuning
multibahasa pada backbone mT5 sebagai acuan awal performa di seluruh
bahasa yang dicakup (Hasan et al., 2021). Astuti, Muljono dan Sutriawan
(2024) menerapkan fine-tuning penuh pada model mBART khusus untuk
subset Bahasa Indonesia dataset XL-Sum, mencapai ROUGE-1 sebesar
35,94, namun tanpa menyertakan metode PEFT sebagai pembanding
(Astuti, Muljono and Sutriawan, 2024). Whitehouse dkk. (2024)
membandingkan efektivitas LoRA terhadap full fine-tuning pada tugas
peringkasan multibahasa, menemukan bahwa LoRA kompetitif pada
kondisi data melimpah dan unggul pada skenario data terbatas maupun
transfer lintas-bahasa, namun penelitian ini hanya menguji LoRA tanpa
AdaLoRA maupun QLoRA dan tidak menyertakan Bahasa Indonesia
(Whitehouse et al., 2024). Di sisi lain, penelitian oleh Aharoni dkk. (2023)
menyoroti tantangan konsistensi faktual pada ringkasan multibahasa di 45
bahasa dataset XLSum, sementara studi Uthus dkk. (2023)

mengembangkan arsitektur mLongT5 yang lebih efisien untuk input



panjang pada tugas peringkasan dan tanya-jawab multibahasa,
menunjukkan bahwa aspek adaptasi model secara efisien pada tugas
peringkasan multibahasa masih menjadi area penelitian yang terus

berkembang (Aharoni ef al., 2023),(Uthus et al., 2023).

Kajian sistematis terhadap metode-metode PEFT menunjukkan bahwa
sebagian besar studi pembanding masih berfokus pada tugas dan bahasa
bersumber daya tinggi seperti Bahasa Inggris, sehingga evaluasi
menyeluruh yang mencakup beberapa varian PEFT sekaligus dalam satu
kerangka pengujian masih jarang dilakukan (Xu et al., 2023). Kesenjangan
ini diperparah oleh temuan bahwa hanya sebagian kecil penelitian NLP
berbasis model pralatih yang melaporkan pengujian signifikansi statistik
atas perbedaan performa yang diklaim, sehingga keandalan perbandingan
antar metode menjadi diragukan (Casola, Lauriola and Lavelli, 2022).
Persoalan ini semakin terasa untuk Bahasa Indonesia, mengingat dari lebih
dari 700 bahasa yang digunakan di Indonesia, mayoritasnya, termasuk
Bahasa Indonesia sendiri dalam banyak tugas, masih kurang terwakili
dalam sumber daya dan tolak ukur penelitian NLP (Ajiet al., 2022). Dengan
demikian, studi komprehensif yang membandingkan beberapa metode
PEFT secara bersamaan disertai validasi statistik yang memadai, khususnya
untuk bahasa bersumber daya terbatas, masih menjadi arah penelitian yang

perlu ditindaklanjuti (Z. Han et al., 2024).

Untuk menjawab kesenjangan tersebut, penelitian ini secara sistematis
membandingkan full fine-tuning dengan tiga varian PEFT, yaitu LoRA,
AdalLoRA, dan QLoRA, pada arsitektur mT5-base yang mendukung
Bahasa Indonesia sebagai salah satu dari bahasa yang dicakup pralatihannya
(Xue et al., 2021). Kualitas ringkasan yang dihasilkan setiap metode
dievaluasi menggunakan metrik ROUGE, yang dilengkapi dengan



pengujian signifikansi statistik untuk memastikan bahwa perbedaan
performa antar metode bukan sekadar kebetulan, melainkan perbedaan yang
benar-benar bermakna secara statistik. Perbandingan dilakukan secara
menyeluruh, mencakup aspek kualitas hasil ringkasan sekaligus efisiensi
komputasi seperti kebutuhan memori dan waktu pelatihan, sehingga trade-
off antar metode dapat terlihat secara jelas. Dengan berfokus secara khusus
pada Bahasa Indonesia, penelitian ini diharapkan memberikan bukti empiris
yang dapat menjadi rujukan bagi pemilihan metode adaptasi model bahasa

besar yang efisien untuk tugas peringkasan teks berbahasa Indonesia.

B. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan
masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1) Bagaimana perbandingan kualitas ringkasan (ROUGE-1, ROUGE-
2, ROUGE-L, BERTScore, METEOR) antara model mT5-base
yang diadaptasi menggunakan Full Fine-Tuning, LoORA, AdaLoRA,
dan QLoRA pada subset Bahasa Indonesia dataset XL-Sum?

2) Bagaimana perbandingan efisiensi komputasi (rasio parameter
terlatih, waktu pelatihan, konsumsi memori GPU puncak, waktu

inferensi) di antara keempat metode tersebut?

C. Batasan Masalah

Agar penelitian lebih terarah, maka batasan masalah dalam penelitian

ini adalah sebagai berikut:

1) Model pralatih dibatasi pada mT5-base, tanpa perbandingan dengan
mBARTS50 atau mLongT5 meski keduanya dijadikan bahan kajian
teoretis.

2) Dataset dibatasi pada subset Bahasa Indonesia dataset XL-Sum,
dengan split 38.242/4.780/4.780 data latih/validasi/uji.



3) Metode adaptasi dibatasi pada Full Fine-Tuning, LoORA, AdaLLoRA,
dan QLoRA.

4) Evaluasi kualitas dibatasi pada metrik otomatis (ROUGE,
BERTScore, METEOR), tanpa evaluasi manusia terhadap

koherensi maupun faktualitas ringkasan.

Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1) Mengukur dan membandingkan kualitas ringkasan serta efisiensi
komputasi Full Fine-Tuning, LoRA, AdaLoRA, dan QLoRA pada
mT5-base dengan dataset XL-Sum Bahasa Indonesia.

2) Menganalisis signifikansi statistik perbedaan kualitas ringkasan
antar-metode menggunakan uji Wilcoxon signed-rank dan paired
bootstrap.

3) Merumuskan rekomendasi metode adaptasi model yang paling
sesuai untuk peringkasan teks Bahasa Indonesia dalam kondisi

sumber daya komputasi terbatas.

Manfaat penelitian

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1) Untuk Praktisi NLP: memberikan acuan praktis trade-off kualitas-
efisiensi antar-metode adaptasi model untuk proyek dengan
keterbatasan GPU.

2) Untuk Akademisi: memperkaya literatur studi komparatif PEFT
untuk abstractive summarization Bahasa Indonesia, yang masih
terbatas dibanding studi multibahasa umum.

3) Untuk Masyarakat/Industri: mendukung pengembangan sistem
peringkasan teks otomatis Bahasa Indonesia yang lebih hemat biaya

komputasi.
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BAB V
PENUTUP

A. Kesimpulan

Penelitian ini menyimpulkan bahwa ketiga metode Parameter-Efficient
Fine-Tuning (PEFT), yakni LoRA, AdaLoRA, dan QLoRA, secara
konsisten menghasilkan kualitas ringkasan yang lebih baik dan signifikan
secara statistik dibandingkan pendekatan Full Fine-Tuning pada seluruh
metrik evaluasi. Hal ini dibuktikan oleh capaian QLoRA yang mencatat
skor ROUGE-1 tertinggi sebesar 31,46, disusul LoRA (31,33) dan
AdalLoRA (30,35), yang semuanya jauh melampaui skor Full Fine-Tuning
(24,36). Meskipun secara kualitas PEFT sangat unggul, evaluasi efisiensi
komputasinya justru menunjukkan pola trade-off yang jelas karena tidak
ada satu pun metode yang memenangkan seluruh dimensi sumber daya.
Sebagai bukti, AdaLoRA terbukti paling cepat dilatih dengan jumlah
parameter terkecil, QLoRA paling hemat memori GPU meskipun waktu
pelatithannya paling lambat, sementara Full Fine-Tuning justru tetap

menjadi yang tercepat pada tahap inferensi.

Berdasarkan analisis trade-off tersebut, tidak ada satu metode tunggal
yang unggul mutlak, sehingga perumusan rekomendasi adaptasi model
harus disesuaikan sepenuhnya dengan prioritas dan limitasi sumber daya
komputasi yang ada. Jika sistem dihadapkan pada keterbatasan memori
(VRAM) yang sangat ketat, QLoRA menjadi pilihan utama karena mampu
memangkas kebutuhan memori secara drastis meskipun waktu pelatithannya
menjadi lebih lama. Namun, apabila siklus eksperimen menuntut kecepatan
waktu training yang maksimal dengan modifikasi parameter terminimal,

maka AdaLoRA adalah opsi yang paling direkomendasikan. Terakhir, jika
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mencari titik keseimbangan terbaik (balanced) antara kualitas ringkasan
yang tinggi, waktu pelatihan yang wajar, serta kecepatan inferensi yang
mumpuni, maka model LoRA adalah metode yang paling ideal untuk

digunakan.

B. Saran

penelitian ini merekomendasikan beberapa arahan strategis untuk
pengembangan selanjutnya. Pertama, perlu dilakukan ablation study dengan
memvariasikan ukuran nilai rank pada metode PEFT guna menguji
konsistensi trade-off antara kualitas dan efisiensi di berbagai tingkat
kompresi parameter. Selain itu, perluasan komparasi arsitektur backbone ke
model lain seperti mBARTS50, serta pengujian pada domain dataset yang
lebih kompleks di luar teks berita, sangat diperlukan untuk mengukur
kemampuan generalisasi metode adaptasi ini. Mengingat evaluasi saat ini
baru sebatas metrik otomatis, pelibatan anotator manusia juga sangat
disarankan di masa mendatang untuk mengukur aspek krusial seperti
koherensi dan konsistensi faktual ringkasan secara lebih akurat. Sebagai
penutup, saya sangat menyarankan agar penelitian-penelitian selanjutnya
mulai menstandardisasi pelaporan metrik efisiensi komputasi seperti jejak
VRAM dan waktu pelatihan agar komparasi antar-studi dapat dievaluasi
secara komprehensif, tidak hanya dari segi kualitas, tetapi juga ketahanan

komputasinya.
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