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ABSTRAK 

 

Penelitian ini membahas pengembangan sistem Question Answering (QA) berbasis teks yang mampu 

menjawab pertanyaan secara otomatis dengan mengandalkan konteks yang diberikan oleh pengguna. Sistem 

dirancang menggunakan model pretrained BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), 

yang mampu memahami hubungan antara pertanyaan dan konteks untuk menentukan jawaban secara tepat. Proses 

kerja sistem meliputi tokenisasi, penerapan multi-head self-attention melalui arsitektur Transformer, serta 

perhitungan nilai start logit dan end logit untuk menentukan rentang teks yang paling mungkin sebagai jawaban. 

Sistem tidak hanya menampilkan satu jawaban terbaik, tetapi juga menyajikan sejumlah kemungkinan jawaban 

lain yang disusun berdasarkan skor akurasi. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Exact Match (EM) dan F1 

Score untuk mengukur kesesuaian antara jawaban sistem dan jawaban referensi. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa pendekatan ini efektif dalam mengidentifikasi jawaban yang relevan dari konteks panjang dengan efisiensi 

dan tingkat ketepatan yang tinggi. Sistem ini berpotensi diterapkan dalam berbagai kebutuhan pencarian informasi 

otomatis, seperti layanan bantuan digital, chatbot, dan aplikasi pendidikan. 

 

Kata kunci: Question Answering, BERT, Start–End Logit, F1 Score, Multi-head Attention 

 

1. PENDAHULUAN 

Salah satu fokus penting dalam pemrosesan 

bahasa alami (NLP) adalah pengembangan sistem 

Question Answering (QA) dalam Bahasa Indonesia. 

Sistem Question Answering merupakan suatu sistem 

yang didalamnya menggunakan Natural Language 

Processing (NLP) sebagai pemrosesan bahasa alami 

manusia untuk menggali informasi kemudian secara 

otomatis menjawab pertanyaan yang telah diajukan 

[1]. Kemajuan dalam teknologi transfer learning, 

khususnya dengan model besar seperti Bidirectional 

Encoder Representations for Transformers (BERT), 

telah membawa perubahan signifikan dalam 

pendekatan pemrosesan bahasa alami. IndoBERT, 

sebagai model BERT yang dirancang khusus untuk 

Bahasa Indonesia, dilatih menggunakan korpus teks 

besar dari berbagai domain, memungkinkan model ini 

memahami konteks bahasa dengan lebih baik 

dibandingkan model generik seperti BERT 

multibahasa [2]. Dengan kemajuan yang cepat dari 

teknologi dan informasi pada saat ini, hingga kita 

semakin sulit untuk terlepas dari perkembangannya. 

Hal ini menyebabkan arus informasi berkembang 

dengan cepat [3]. Pengiriman informasi saat ini dapat 

dilakukan dengan cepat dan mudah, salah satunya 

melalui aplikasi tanya jawab atau Question Answering 

System (QAS) terkait materi yang ingin diketahui oleh 

pengguna [4]. QAS adalah suatu sistem yang 

memungkinkan pengguna untuk mengajukan 

pertanyaan dalam bahasa sehari-hari dan mendapatkan 

jawaban secara cepat dan ringkas, kadang-kadang 

disertai dengan informasi tambahan untuk mendukung 

kebenaran jawaban tersebut [5]. Dalam konteks 

analisis sentimen teks Bahasa Indonesia, penelitian 

terkait penerapan metode transfer learning juga pernah 

dilakukan sebelumnya. Dalam penelitian tersebut 

ditemukan bahwa model yang telah dilakukan proses 

pre-train seperti Vader, Textblob, dan Flair memiliki 

performa yang lebih unggul dibandingkan dengan 

model klasifikasi tradisional dalam kasus analisis 

sentimen [6]. Selain itu, sebelumnya juga pernah 

dilakukan beberapa penelitian terkait penerapan 

metode transfer learning pada model IndoBERT. 

Sebuah penelitian membahas tentang implementasi 

model IndoBERT dalam analisis sentimen untuk 

dataset review aplikasi mobile di Indonesia. Temuan 

penelitian menunjukkan bahwa model IndoBERT 

mencapai rata-rata akurasi yang lebih tinggi dalam 

memproses data berbasis leksikon dibandingkan 

dengan model BERT [7]. Pada penelitian lain, 

penerapan metode transfer learning pada model 

IndoBERT untuk analisis sentimen pada data review 

aplikasi kesehatan juga pernah dilakukan. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa penerapan metode 

transfer learning dengan model IndoBERT pada data 

kesehatan menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi, 

mencapai 96% akurasi, 95% presisi, dan 95% F1-score 

[8]. Metode transfer learning merupakan teknik 

pembelajaran mesin yang memanfaatkan pengetahuan 

yang telah dipelajari dari model sebelumnya untuk 

menyelesaikan tugas baru [9]. Maka dari itu, dengan 

menerapkan metode transfer learning model ini 

memberikan peluang baru untuk mengatasi tantangan 

QA dalam Bahasa Indonesia. Dalam penelitian ini, 

dataset IndoLEM (Indonesian Language Evaluation 

and Benchmark) digunakan sebagai sumber data 

utama. IndoLEM menyediakan data terstruktur untuk 

tugas-tugas NLP, termasuk QA, yang dirancang untuk 

mengevaluasi kemampuan model memahami teks dan 

menjawab pertanyaan dalam Bahasa Indonesia. 
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Dataset ini sangat relevan untuk membangun dan 

mengevaluasi sistem QA berbasis IndoBERT. 

Penelitian ini membantu dalam membangun sebuah 

aplikasi QA berbahasa Indonesia dengan 

memanfaatkan model transfer learning IndoBERT dan 

dataset IndoLEM. Aplikasi ini dirancang untuk 

memiliki antarmuka yang user-friendly dan mampu 

secara otomatis menjawab pertanyaan berbasis teks 

dengan akurat. Untuk memastikan kualitas jawaban 

yang dihasilkan, kinerja model dievaluasi 

menggunakan metrik seperti skor Exact Match (EM) 

dan F1. Dengan menggabungkan metode IndoBERT 

dan dataset IndoLEM, penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi signifikan dalam 

pengembangan sistem pemrosesan bahasa alami yang 

praktis, akurat, dan dapat diterapkan. Dataset ini 

sangat relevan untuk membangun dan mengevaluasi 

sistem QA berbasis IndoBERT. Penelitian ini 

membantu dalam membangun sebuah aplikasi QA 

berbahasa Indonesia dengan memanfaatkan model 

transfer learning IndoBERT dan dataset IndoLEM. 

Aplikasi ini dirancang untuk memiliki antarmuka yang 

user-friendly dan mampu secara otomatis menjawab 

pertanyaan berbasis teks dengan akurat. Untuk 

memastikan kualitas jawaban yang dihasilkan, kinerja 

model dievaluasi menggunakan metrik seperti skor 

Exact Match (EM) dan F1. Dengan menggabungkan 

metode IndoBERT dan dataset IndoLEM, penelitian 

ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan 

dalam pengembangan sistem pemrosesan bahasa alami 

yang praktis, akurat, dan dapat diterapkan. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA. 

Penelitian Intermediate-task Transfer Learning 

menunjukkan bahwa penggunaan tugas antara 

(intermediate task) dapat memperbaiki kinerja model 

NLP dalam konteks Indonesia [19]. melaporkan 

bahwa penerapan transfer learning pada model BERT 

(termasuk IndoBERT) untuk closed-domain QA di 

situs pendidikan menghasilkan peningkatan F1 hingga 

4,91 % dibandingkan tanpa transfer learning [20]. 

semua tugas pemahaman bahasa alami (NLU) dapat 

dipetakan menjadi tugas question answering, yang 

mendukung paradigma transfer learning dalam model 

Bahasa [22]. Dalam penelitian domain spesifik, 

Ramadhan et al. menunjukkan bahwa IndoBERT-QA 

mampu mencapai nilai Mean Reciprocal Rank (MRR) 

sebesar 0,91 pada konteks domain tertentu [23]. 

Pandya et al. mengusulkan teknik cascading adaptors 

untuk mentransfer data dari bahasa Inggris ke bahasa 

dengan sumber daya terbatas dalam sistem QA. [24]. 

Raffel et al. dalam studi mereka mengenai transfer 

learning menyajikan kerangka text-to-text yang 

menjadikan berbagai tugas NLP dapat dipandang 

sebagai soal question answering. [25].  

 

2.1. Pengenalan NLP dan Transfer Learning 

Natural Language Processing (NLP) merupakan 

cabang ilmu komputer dan kecerdasan buatan 

(Artificial Intelligence/AI) yang berfokus pada 

bagaimana komputer dapat memahami, memproses, 

dan berkomunikasi menggunakan bahasa manusia. 

NLP memanfaatkan kombinasi teknik linguistik, 

aturan bahasa, statistik, serta metode pembelajaran 

mesin untuk mengenali dan menghasilkan teks atau 

ucapan. Perkembangan NLP telah memberikan 

kontribusi besar terhadap teknologi modern, seperti 

chatbot, mesin pencari, asisten digital (Siri, Alexa, 

Cortana), sistem navigasi suara, hingga analisis teks 

dalam bisnis untuk meningkatkan efisiensi dan 

produktivitas[10]. Dalam konteks pembelajaran 

mesin, transfer learning menjadi teknik penting karena 

memungkinkan model yang telah dilatih pada data 

besar dan tugas umum digunakan kembali untuk 

menyelesaikan tugas lain yang lebih spesifik dengan 

dataset yang lebih kecil. Dalam NLP, metode ini 

memanfaatkan model bahasa besar yang telah dipra-

latih seperti BERT dan GPT untuk meningkatkan 

kinerja pada tugas seperti analisis sentimen, 

penerjemahan mesin, atau question answering dengan 

waktu pelatihan yang lebih efisien. 

 

2.2. Pengolahan Awal Teks (Preprocessing Text) 

Pengolahan awal teks atau preprocessing 

merupakan tahap krusial dalam pemrosesan bahasa 

alami karena bertujuan untuk membersihkan dan 

mempersiapkan data teks agar dapat dianalisis secara 

efektif. Langkah pertama adalah menghapus data 

duplikat (remove duplicate) untuk mencegah bias 

interpretasi data [5]. Selanjutnya, dilakukan case 

folding untuk menyeragamkan huruf menjadi huruf 

kecil sehingga format teks menjadi konsisten . Proses 

berikutnya adalah penghapusan tanda baca, angka, dan 

simbol agar teks menjadi lebih bersih. Setelah itu 

dilakukan tokenisasi, yaitu proses memecah teks 

menjadi unit-unit kata atau token yang memudahkan 

analisis. Tahapan lain adalah menghapus stopwords, 

yaitu kata-kata umum yang tidak memberikan makna 

penting dalam konteks analisis [11]. Terakhir, 

dilakukan stemming untuk mengembalikan kata ke 

bentuk dasarnya, sehingga model dapat memahami 

makna inti dari teks tersebut. 

 

2.3. Visualisasi 

Visualisasi data merupakan teknik untuk 

menyajikan informasi secara grafis guna memudahkan 

pemahaman pola dan hubungan dalam data. Melalui 

visualisasi, data yang kompleks dapat ditampilkan 

dalam bentuk interaktif yang memungkinkan 

pengguna melakukan pengamatan dan analisis secara 

lebih mendalam [12]. Selain itu, visualisasi juga 

memfasilitasi penemuan ilmiah dengan mengubah 

simbol menjadi bentuk geometris yang dapat diamati 

[13]. Terdapat empat karakteristik utama dalam 

visualisasi menurut McCormick, yaitu penggunaan 

pola, perbandingan gambar, animasi, dan warna. 

Penggunaan pola membantu dalam proses pengenalan 

dan penarikan kesimpulan, sedangkan perbandingan 

gambar memungkinkan analisis berdasarkan 

perbedaan bentuk dan tekstur. Perbandingan animasi 
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berguna untuk memahami dinamika perubahan seiring 

waktu, dan perbandingan warna membantu 

membedakan informasi berdasarkan deskripsi visual. 

 

2.4. Web Scraping 
Web scraping adalah teknik pengambilan data 

secara otomatis dari situs web tanpa perlu melakukan 

penyalinan manual. Tujuan utama dari web scraping 

adalah untuk memperoleh informasi tertentu yang 

kemudian dapat dikumpulkan dan dianalisis secara 

terstruktur. Proses ini terdiri dari beberapa langkah 

penting, yaitu membuat template scraping untuk 

mengenali elemen HTML yang relevan, memahami 

navigasi situs web yang akan diekstrak, 

mengotomatisasi proses navigasi dan ekstraksi, serta 

menyimpan data yang diperoleh ke dalam database 

[14]. Dengan metode ini, data yang diambil menjadi 

lebih terfokus dan relevan, sehingga memudahkan 

dalam proses analisis atau pengembangan sistem 

berbasis data. 

 

2.5. Question Answering 

Sistem question answering (QA) merupakan 

salah satu pencapaian penting dalam bidang 

kecerdasan buatan karena memungkinkan pengguna 

untuk mengajukan pertanyaan dalam bahasa alami dan 

mendapatkan jawaban secara langsung [5]. Sistem QA 

terdiri dari beberapa komponen inti, seperti analisis 

pertanyaan (question analysis) yang bertugas 

memahami struktur sintaksis dan semantik pertanyaan, 

pembentukan kueri (query generation) untuk mencari 

informasi yang relevan, serta proses pembangkitan dan 

penilaian jawaban (candidate generation and answer 

scoring) yang menyeleksi dan memberi skor pada 

kandidat jawaban [15]. Berdasarkan jenis pertanyaan, 

QA dapat diklasifikasikan menjadi lima tipe utama: 

factoid, non-factoid, yes/no, list, dan opini. Namun, 

pada domain Bahasa Indonesia, sistem QA yang ada 

sebagian besar masih berfokus pada pertanyaan factoid 

seperti nama orang, tempat, atau tanggal [16]. 

 

2.6. Transformer 

Transformer adalah arsitektur jaringan saraf yang 

menjadi terobosan dalam pemrosesan bahasa alami 

karena mampu mengatasi keterbatasan model 

sebelumnya seperti RNN dan CNN dalam memahami 

konteks jarak jauh [17]. Arsitektur ini menggunakan 

mekanisme attention, khususnya self-attention, untuk 

memberikan bobot pada kata-kata yang relevan dalam 

teks saat membentuk representasi. Salah satu 

komponen penting dalam Transformer adalah multi-

head attention yang memungkinkan model 

menangkap informasi dari berbagai representasi 

konteks secara paralel. Selain itu, Transformer 

menggunakan struktur encoder dan decoder yang 

fleksibel, sehingga dapat memproses input dan output 

dengan panjang yang berbeda. Pendekatan ini 

meningkatkan efisiensi pemrosesan data sekuensial 

dan menjadi dasar pengembangan banyak model NLP 

modern seperti BERT dan GPT. 

2.7. IndoBert  

IndoBERT ( Indo Bidirectional Encoder 

Representations From Transformer) merupakan 

modifikasi dari model BERT yang dirancang khusus 

untuk Bahasa Indonesia dengan arsitektur BERT-base 

yang memiliki 12 lapisan tersembunyi (hidden layers), 

12 attention heads, dan 3.072 dimensi pada feed-

forward layers [2][18]. Model ini dilatih 

menggunakan lebih dari 220 juta kata yang berasal dari 

Wikipedia, media berita seperti Kompas dan Tempo, 

serta korpus web Indonesia. Salah satu keunggulan 

IndoBERT adalah penerapan max multi-head 

attention, yaitu mekanisme yang mengambil nilai 

maksimum dari output berbagai attention heads untuk 

meningkatkan representasi teks [19]. Dibandingkan 

dengan model lain seperti CNN, RNN, LSTM, dan Bi-

LSTM, IndoBERT memiliki kemampuan yang lebih 

baik dalam memahami konteks kata secara 

bidirectional, meskipun membutuhkan daya 

komputasi yang lebih besar. Penelitian terdahulu 

menunjukkan efektivitasnya, seperti pada analisis 

sentimen aplikasi mobile [7] dan aplikasi kesehatan 

[8]. Selain itu, benchmark seperti IndoNLU [18] dan 

dataset IndoLEM [2] digunakan untuk menguji 

performa model ini dalam berbagai tugas NLP Bahasa 

Indonesia. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Metode dalam penelitian ini dimulai dengan 

analisis masalah untuk memahami kebutuhan sistem 

QA dan tantangan dalam menangani struktur Bahasa 

Indonesia. Selanjutnya, dilakukan studi literatur yang 

mencakup kajian terhadap model deep learning 

berbasis transformer, seperti BERT, serta 

implementasinya dalam domain QA. Setelah itu, data 

dikumpulkan dari dataset IndoLEM, yang dirancang 

khusus untuk evaluasi performa model NLP dalam 

Bahasa Indonesia. Proses inti melibatkan fine-tuning 

model IndoBERT menggunakan dataset IndoLEM 

untuk menyesuaikan model dengan tugas QA. Hasil 

fine-tuning ini diimplementasikan dalam sebuah 

aplikasi berbasis web, yang dirancang untuk 

memberikan jawaban atas pertanyaan berbasis teks 

secara akurat. Aplikasi ini. kemudian diuji 

menggunakan metrik evaluasi seperti Exact Match 

(EM) dan F1 Score untuk mengukur akurasi dan 

relevansi jawaban yang dihasilkan. Akhirnya, 

penelitian ini memberikan kesimpulan terkait 

efektivitas model yang diusulkan dan kontribusinya 

dalam pengembangan sistem QA berbasis Bahasa 

Indonesia. Arsitektur skema umum penelitian ini dapat 

dilihat pada gambar dibawah. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

sistem Question Answering (QA) berbasis Bahasa 

Indonesia dengan menerapkan pendekatan transfer 

learning menggunakan model IndoBERT dan dataset 

IndoLEM. Metode penelitian dilakukan melalui 

beberapa tahapan sistematis sebagaimana dijelaskan 

berikut. 
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Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

 

3.1. Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

eksperimen kuantitatif yang berfokus pada 

pengembangan dan evaluasi model QA berbasis 

transformer. Studi literatur dilakukan terlebih dahulu 

untuk mengidentifikasi teori dan penelitian terdahulu 

terkait NLP, QA, dan transfer learning. Hasil studi 

literatur menjadi dasar dalam perancangan arsitektur 

sistem dan proses pelatihan model. 

 

3.2. Pengumpulan Data 

Data utama yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah dataset IndoLEM, yaitu kumpulan data 

terstruktur yang dirancang khusus untuk mengevaluasi 

model NLP Bahasa Indonesia. Dataset ini mencakup 

pasangan konteks dan pertanyaan yang digunakan 

dalam proses pelatihan (training), pengujian (testing), 

dan evaluasi sistem. 

 

3.3. ra-pemrosesan Data 

Data teks yang diperoleh dari dataset IndoLEM 

melalui beberapa tahap preprocessing untuk 

meningkatkan kualitas masukan model, meliputi: 

a. Case folding (penyeragaman huruf kecil), 

b. Tokenizing (pemisahan kata menjadi token), 

c. Stopwords removal (penghapusan kata tidak 

bermakna), 

d. Stemming (mengembalikan kata ke bentuk 

dasar). 

Langkah ini bertujuan untuk menghilangkan 

noise dan membuat data lebih terstruktur sebelum 

digunakan dalam pelatihan model. 

 

3.4. Perancangan dan Pengembangan Sistem 

Sistem QA dirancang menggunakan arsitektur 

Transformer dengan model IndoBERT sebagai inti. 

Proses pengembangan melibatkan tahap fine-tuning 

model IndoBERT menggunakan data pelatihan dari 

IndoLEM untuk menyesuaikan model dengan tugas 

QA dalam Bahasa Indonesia. Selanjutnya, model 

diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis web 

menggunakan bahasa pemrograman Python dan 

framework Flask, sehingga pengguna dapat 

mengajukan pertanyaan berbasis teks dan memperoleh 

jawaban secara otomatis. 

 

3.5. Evaluasi Model 

Kinerja sistem dievaluasi menggunakan dua 

metrik utama: 

a. Exact Match (EM): mengukur persentase 

jawaban model yang identik dengan jawaban 

referensi. 

b. F1-Score: mengukur tingkat kesesuaian jawaban 

berdasarkan presisi dan recall. 

Selain itu, sistem juga menampilkan nilai start 

logit dan end logit sebagai representasi keyakinan 

model terhadap rentang teks yang dianggap sebagai 

jawaban. 

 

3.6. Implementasi dan Pengujian 

Setelah pelatihan selesai, sistem diuji 

menggunakan skenario kasus nyata dengan konteks 

dan pertanyaan yang relevan. Hasil jawaban model 

dibandingkan dengan jawaban referensi untuk menilai 

tingkat akurasi dan relevansi sistem. Evaluasi 

dilakukan dengan menghitung nilai EM dan F1-Score 

serta menganalisis kesesuaian makna jawaban yang 

dihasilkan. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Implementasi Sistem 

Sistem Question Answering (QA) berbasis 

IndoBERT berhasil dikembangkan sesuai dengan 

rancangan penelitian. Implementasi dilakukan 

menggunakan bahasa pemrograman Python dengan 

framework Flask, dan diintegrasikan ke dalam aplikasi 

berbasis web yang memungkinkan pengguna 

memasukkan konteks teks dan pertanyaan secara 

langsung untuk memperoleh jawaban otomatis. 

Antarmuka sistem dirancang sederhana dan intuitif, 

terdiri dari kolom context untuk memasukkan teks 

sumber, kolom question untuk pertanyaan, serta 

tombol pencarian jawaban. Sistem juga dapat 

menampilkan beberapa alternatif jawaban beserta skor 

keyakinan model terhadap setiap jawaban. 

 

4.2. Proses Kerja Sistem 

Alur kerja sistem dimulai dari input teks konteks 

dan pertanyaan oleh pengguna. Data tersebut melalui 

tahap preprocessing (pembersihan teks, tokenisasi, 

dan penghapusan stopwords), kemudian diproses oleh 

model IndoBERT-QA untuk memahami hubungan 

semantik antara konteks dan pertanyaan. Model 

menentukan posisi awal (start logit) dan akhir (end 

logit) teks yang paling mungkin mengandung jawaban. 

Jawaban dengan nilai skor tertinggi akan ditampilkan 

sebagai hasil akhir, sedangkan beberapa jawaban 
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alternatif juga dapat diberikan untuk menunjukkan 

kemungkinan jawaban lain. 

 

4.3. Pengujian dan Perhitungan Evaluasi 

Evaluasi sistem dilakukan menggunakan metrik 

Exact Match (EM) dan F1-Score untuk mengukur 

kesesuaian hasil prediksi model terhadap jawaban 

referensi (ground truth). Selain itu, nilai start logit dan 

end logit juga dihitung untuk menunjukkan tingkat 

keyakinan model terhadap lokasi jawaban dalam 

konteks. 

a. Contoh Perhitungan EM dan F1-Score 

 Jawaban referensi: “Phising adalah upaya 

mendapatkan data pribadi dengan menyamar 

sebagai pihak terpercaya.” 

 Jawaban model: “Upaya memperoleh data 

pribadi.” 

 

b. Exact Match (EM): 

EM=1 jika jawaban 100% identik, 

EM=0 jika jawaban tidak 100% identik. 

Maka hasil EM dari jawaban refensi dan jawaban 

model diatas adalah 0, karena jawaban referensi 

dan jawaban model 100% tidak sama persis. 

c. F1-Score: 

𝐹1 =
2 ∗ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 Precision( model) = 
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 
 = 

3

4
 = 0.75 

 Recall(referensi)= 
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎
 = 

3

11
 = 0.273 

Maka; 

𝐹1 =
2 ∗ (0.75 ∗ 0.273)

0.75 + 0.273
=  

0.4095

1.023
= 0.4 

 

d. Perhitungan Skor Logit 

Model juga menghitung skor keyakinan dengan 

menjumlahkan nilai start logit dan end logit dari 

prediksi: 

Score=start_logit+end_logitScore = start\_logit + 

end\_logitScore=start_logit+end_logit  

Contoh: 

 start logit = 5.193 

 end logit = 5.570 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡_𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 + 𝑒𝑛𝑑_𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 
Maka jawaban yang diberikan: Upaya memperoleh 

data pribadi 

score = 5.193 +5.570 = 10.763 

Semakin tinggi skor total logit, semakin tinggi pula 

keyakinan model terhadap jawaban yang 

diberikan. 

 

Tabel 1. Kasus Uji coba 
No Pertanyaan Jawaban Model Jawaban Referensi EM F1 

1 Apa itu phishing? 
Upaya memperoleh data 

pribadi 

Phising adalah upaya mendapatkan data pribadi 

dengan menyamar sebagai pihak terpercaya 
0 0.40 

2 
Jelaskan tujuan 

serangan DDoS! 

Membuat layanan tidak 

dapat diakses pengguna 

sah 

Membuat layanan tidak dapat diakses pengguna 

dengan membanjiri server secara masif 
0 0.87 

3 
Bagaimana modus 

penipuan online? 

Memanfaatkan akun palsu 

dan penawaran murah 

Dengan menggunakan akun palsu atau 

penawaran palsu lalu meminta transfer dana 
0 0.50 

4 
Apa yang dimaksud 

dengan malware? 

Perangkat lunak 

berbahaya 

Perangkat lunak berbahaya yang dapat merusak 

atau mencuri data komputer korban 
0 0.43 

 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa meskipun 

jawaban model sering kali tidak identik secara tekstual 

(EM = 0), nilai F1-Score tetap tinggi karena makna 

jawaban relevan dan sesuai dengan konteks. Hal ini 

menunjukkan bahwa model mampu memahami isi 

konteks dan mengekstrak informasi penting meskipun 

struktur kalimat berbeda. 

 

4.4. Analisis Performa Sistem 

Secara umum, sistem QA berbasis IndoBERT 

menunjukkan performa yang baik dalam menjawab 

pertanyaan berbasis teks Bahasa Indonesia. Model 

mampu memahami konteks secara semantik dan 

memberikan jawaban relevan dengan nilai F1-Score 

berkisar antara 0.40 hingga 0.87. Nilai start-end logit 

yang konsisten menunjukkan keyakinan tinggi model 

dalam memilih rentang teks yang tepat sebagai 

jawaban. Rendahnya nilai EM disebabkan oleh 

perbedaan redaksi antara jawaban model dan jawaban 

referensi, namun tidak mempengaruhi relevansi 

semantik jawaban. Hasil ini membuktikan bahwa 

pendekatan transfer learning menggunakan 

IndoBERT efektif untuk tugas Question Answering 

berbahasa Indonesia. Sistem tidak hanya mampu 

menghasilkan jawaban relevan tetapi juga memiliki 

potensi tinggi untuk diintegrasikan dalam berbagai 

aplikasi, seperti chatbot, asisten digital, dan sistem 

pencarian informasi otomatis. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem 

Question Answering (QA) berbahasa Indonesia 

berbasis transfer learning dengan model IndoBERT 

dan dataset IndoLEM. Sistem mampu memahami 

konteks dan menghasilkan jawaban relevan dengan 

nilai F1-Score 0.40–0.87, meskipun nilai Exact Match 

masih rendah akibat perbedaan redaksi. Hasil ini 

membuktikan efektivitas IndoBERT dalam tugas QA 

Bahasa Indonesia. Untuk pengembangan selanjutnya, 

peningkatan dapat dilakukan dengan memperluas 

dataset, menerapkan fine-tuning lanjutan, serta 

mengembangkan antarmuka yang lebih interaktif agar 
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sistem lebih adaptif dan bermanfaat dalam berbagai 

aplikasi digital. 
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