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JUDUL
Tuliskan Judul Usulan

Model Pemahaman Bahasa Indonesia Berbasis Transformers

RINGKASAN
Ringkasan penelitian tidak lebih dari 300 kata yang berisi urgensi, tujuan, dan luaran yang
ditargetkan. 

Penelitian  ini  dilakukan  untuk  meningkatkan  kinerja  model  klasifikasi  emosi  (emotion
classification),  analisis  sentimen  (sentiment  analysis),  keterkaitan  tekstual  (textual
entailment), dan pengenalan nama entitas (named entity recognition) pada model benchmark
IndoNLU  [1]  menjadi  lebih  baik.  Penelitian  ini  menggunakan  pendekatan  memodifikasi
model  benchmark IndoNLU, kemudian  melakukan  fine-tuning untuk  model  benchmark
modifikasi IndoNLU dengan dataset katalog Nusa NLP Bahasa Indonesia  [2].  Selanjutnya
melakukan penggabungan model (hybrid) modifikasi IndoNLU dengan CNN/BiLSTM dan
model  Generative  Pre-training Transformers versi  3  (GPT-3)  pada  masalah  NLP model
klasifikasi  emosi,  analisis  sentimen,  dan  pengenalan  nama  entitas.  Sementara  untuk
keterkaitan tekstual pendekatan modifikasi benchmark IndoNLU dengan model graph neural
network  akan digunakan.  Setiap model  hybrid akan dievaluasi  dan diuji.  Penelitian  tahun
pertama diarahkan pada modifikasi  benchmark IndoNLU dan upaya meningkatkan kinerja
model  NLP benchmark IndoNLU  untuk  permasalahan  klasifikasi  emosi  dan  analisis
sentimen.  Luaran  wajib  penelitian  tahun  pertama  akan  dipublikasikan  pada  jurnal
internasional bereputasi  Applied Computational Intelligence and Soft  Computing (Q2) dan
luaran  tambahan  adalah  publikasi  artikel  prosiding  pada  The  Pacific  Rim  International
Conference on Artificial  Intelligence (PRICAI) 2023.  Tahun kedua, penelitian difokuskan
pada peningkatan kinerja model NLP benchmark IndoNLU pada masalah keterkaitan tekstual
dan pengenalan nama entitas.  Luaran wajib penelitian tahun kedua berupa publikasi  pada
jurnal internasional bereputasi Journal of King Saud University - Computer and Information
Sciences (Q1).

KATA KUNCI
Kata kunci maksimal 5 kata

 Pemrosesan bahasa; transformers; IndoNLU; deep learning

PENDAHULUAN
Penelitian  Dasar  merupakan  riset  yang  memuat  temuan  baru  atau  pengembangan  ilmu
pengetahuan dari kegiatan riset yang terdiri dari tahapan penentuan asumsi dan dasar hukum
yang akan digunakan, formulasi konsep dan/ atau aplikasi formulasi dan pembuktian konsep
fungsi dan/ atau karakteristik penting secara analitis dan eksperimental. 

Pendahuluan penelitian tidak lebih dari 1000 kata yang terdiri dari:
A. Latar belakang dan rumusan permasalahan yang akan diteliti



B. Pendekatan pemecahan masalah
C. State of the art dan kebaruan
D. Peta jalan (road map) penelitian 5 tahun kedepan (jika dalam bentuk konsorsium harus

dilengkapi dengan roadmap penelitian konsorsium)
E. Sitasi  disusun dan ditulis  berdasarkan sistem nomor sesuai dengan urutan pengutipan,

mengikuti format Vancouver

A. Latar belakang dan rumusan permasalahan yang akan diteliti
Natural Language Processing (NLP) adalah salah satu bidang  Artificial  Intelligence

(AI) yang bertujuan untuk mengekstrak pengetahuan dari data teks dan memprosesnya untuk
beragam  tugas  yang  memberikan  kesimpulan  penting  tentang  data  teks  yang  dianalisis.
Dalam beberapa tahun terakhir ini, ada banyak penelitian tentang berbagai metode penyisipan
kata dan pemodelan pada pretrained bahasa yang telah dilatih sebelumnya sehingga masalah
NLP dari data teks tujuan untuk mencapai kinerja optimal dari setiap masalah NLP [3].

Perkembangan  deep learning  yang begitu pesat, berbagai jenis jaringan saraf (neural
network) telah banyak digunakan untuk menyelesaikan  masalah NLP, seperti  convolutional
neural networks  [4]–[6],  recurrent neural networks  [7], [8],  graph-based neural networks
[9]–[11] dan  attention  mechanisms  [12],  [13].  Saat  ini,  penelitian  yang  terkait  dengan
pretrained model menunjukkan bahwa pretrained model pada data  besar dapat mempelajari
representasi bahasa universal yang bermanfaat untuk jenis masalah downstream NLP. Selain
itu, pretrained model dapat menghindari pelatihan model baru dari awal [14]. Penelitian [15],
[16] tentang ELMo (Embeddings from Language Models) dan BERT (Bidirectional Encoder
Representations  from Transformers)  merupakan  riset  penting  untuk mengukur  pretrained
model kontekstual  bahasa.  Kemudian  diikuti  oleh  model  bahasa  umum  seperti  General
Language Understanding Evaluation - GLUE [17], SuperGLUE [18], dan Chinese Language
Understanding and Evaluation - CLUE [19]. Namun, penelitian tersebut hanya terbatas pada
bahasa umum yang memiliki  data. Sebaliknya sebagian bahasa, seperti  Bahasa Indonesia,
mengalami keterbatasan data dan nilai akurasi modelnya masih rendah. Meskipun sejumlah
data  Bahasa  Indonesia  tersedia,  kemajuan  penelitian  dalam  bidang  NLP  dalam  Bahasa
Indonesia sudah mulai bertambah, namun masih berjalan lambat karena kurangnya sumber
data beranotasi dan belum standardisasi sumber dataset dalam Bahasa Indonesia [3].

Pengembangan model arsitektur BERT menggunakan dataset Bahasa Indonesia dimulai
pada  model IndoNLU (Indonesian Natural Language Understanding) yang terdiri dari dua
belas masalah (tasks)  [20].  Penelitian ini menggunakan  hyperparameter model BERT  [21]
dan model ALBERT  [22]. Hasil  yang  diperoleh,  masalah  aspect-based sentiment analysis
dan part of speech mendapat nilai evaluasi masing-masing 95,69% dan 95,71%. Sementara
untuk  klasifikasi  emosi  (emotion  classification),  analisis  sentimen  (sentiment  analysis),
keterkaitan  tekstual (textual  entailment),  dan  pengenalan  nama  entitas  (named  entity
recognition), kinerjanya perlu ditingkatkan.

Selanjutnya,  penelitian  [3] memperkenalkan data  benchmark yang disebut IndoLEM
(Indonesian Language Evaluation Montage),  untuk digunakan untuk mengevaluasi masalah
NLP  part-of-speech,  named  entity  recognition  (NER),  dependency  parsing,  sentiment
analysis, peringkasan (summarization), prediksi tweet (next tweet prediction), dan pengaturan
tweet. Untuk masalah part-of-speech dan next tweet prediction, akurasi dari masing-masing
model adalah 96,8% dan 93,7%. Namun untuk NER, dependency parsing, sentiment analysis,
dan summarization, kinerja model masih di bawah 85%. 



Beberapa model NLP memiliki peranan penting dalam kajian praktis seperti klasifikasi
emosi yang dapat digunakan untuk deteksi sarkasme [23] dan ekspresi emosi dalam dokumen
[24],  [25].  Selanjutnya,  analisis  sentimen  metode  deep  learning [26] mulai  diterapkan
menggunakan  dataset  selain  Bahasa  Inggris  [27].  Sementara  model  keterkaitan  tekstual
digunakan untuk menentukan kemiripan kalimat  [28], [29], sementara  masalah  pengenalan
nama entitas dapat diterapkan pada sosial media [30], [31], dan bidang kedokteran [32], [33].

Rumusan masalah dari penelitian  yang diajukan  ini adalah  bagaimana meningkatkan
kinerja model klasifikasi emosi, analisis sentimen, keterkaitan tekstual, dan pengenalan nama
entitas berbasis  transformers yang  diuji  menggunakan  data  benchmark IndoNLU  karena
kinerja  model  yang ada saat  ini  masih rendah,  masing-masing sebesar  79,47%,   92,03%,
85,41%, dan 79,25% sehingga masih terbuka peluang untuk ditingkatkan kinerjanya.

B. Pendekatan pemecahan masalah
Beberapa  pendekatan  untuk  mendapatkan  hasil peningkatan  kinerja  pada  model

masalah  NLP,  yaitu pertama  melakukan  fine-tuning untuk  model  benchmark modifikasi
IndoNLU. Selanjutnya, model modifikasi IndoNLU digabungkan dengan CNN/BiLSTM dan
model GPT-3 [34] untuk masalah klasifikasi emosi [35], analisis sentimen, dan pengenalan
nama  entitas [36].  Khusus  masalah  keterkaitan  tekstual,  akan  dilakukan  menggunakan
pendekatan graph neural network [37].
 
C. State of the art dan kebaruan

State of the art dan kebaruan dari penelitian ini dirangkum pada Tabel 1. Tabel merangkum
penelitian  yang telah  dilakukan,  urgensi,  hasil  yang diperoleh,  dan celah  (gap)  penelitian
yang masih dapat dikaji.

No Penelitian Urgensi Hasil Celah Penelitian 
Lanjutan

1 Lintang S, 
2020 [38]

Riset tentang model 
pemahamaman 
bahasa Indonesia, 
pretrained 
pemodelan Bahasa 
Indonesia pada 
masalah NLP model 
analisis sentiment 
dan summarization 
dan menggunakan 
dataset korpus 
Oscar. Selanjutnya 
hasil yang didapat 
dibandingkan 
dengan model 
Multilingual BERT 
(M-BERT)

Hasil evaluasi jenis 
masalah NLP pada model 
analisis sentimen dan 
summarization 
mengungguli M-BERT.

Memiliki potensi 
untuk melakukan 
penelitian lanjutan 
pada masalah NLP 
lainnya  dengan 
dataset yang 
sumbernya lebih 
beragam.



No Penelitian Urgensi Hasil Celah Penelitian 
Lanjutan

2 Wilie et al., 
2020 [1]

Riset tentang model 
pemahaman Bahasa 
Indonesia dengan 
melakukan training, 
evaluasi 
(evaluation), dan 
benchmarking yang 
dinamai (IndoNLU) 
berbasis 
Transformers pada 
12 masalah NLP 
Bahasa Indonesia.

Pada masalah aspect-
based sentiment analysis 
dan part of speech 
mendapat nilai evaluasi 
masing-masing 95,69% 
dan 95,71%. Namun untuk
masalah NLP model 
klasifikasi emosi, analisis 
sentimen, keterkaitan 
tekstual dan pengenalan 
nama entitas masih rendah 
untuk skor hasil 
evaluasinya.

Pentingnya 
dilakukan 
penelitian lanjutan 
untuk 
meningkatkan 
kinerja pada 
masalah NLP 
model klasifikasi 
emosi, analisis 
sentiment, 
keterkaitan tekstual
dan pengenalan 
nama entitas 
menjadi lebih baik.

3 Koto et al., 
2020 [39]

Riset tentang model 
pemahaman Bahasa 
Indonesia dengan 
memperkenalkan 
dataset INDOLEM 
dan melakukan 
pretrained 
pemodelan bahasa 
(language model) 
berbasis 
Transformers pada 
dataset IndoLEM 
dan mengevaluasi 
pada 7 masalah NLP
Bahasa Indonesia.

Hasil evaluasi untuk 
masalah NLP model part-
of-speech dan next tweet 
prediction masing-masing 
96,8% dan 93,7%. Namun 
untuk masalah NLP model
NER, dependency parsing,
sentiment analysis dan 
summarization kinerja 
model masih dibawah 
85%.

Memiliki potensi 
untuk dilakukan 
pengkajian lanjutan
untuk 
meningkatkan 
kinerja masalah 
NLP model NER, 
dependency 
parsing, sentiment 
analysis dan 
summarization

4 Usulan 
Penelitian 
2023

Urgensi: Kinerja 
model pada 
benchmark 
IndoNLU masih 
terbuka peluang 
untuk ditingkatkan 
dengan 
menggunakan 
modifikasi model 
benchmark 
IndoNLU dan 
menggabungkannya 
dengan model yang 
lain (hybrid)



Selain itu, kebaruan pada penelitian ini adalah peningkatan kinerja atau akurasi model
untuk  masalah  NLP klasifikasi  emosi,  analisis  sentimen,  keterkaitan  tekstual,  dan  model
pengenalan  nama  entitas berbasis  transformers.  Kedua,  penggabungan  model  modifikasi
benchmark IndoNLU dengan beberapa model  deep learning berbasis  neural network untuk
meningkatkan kinerja dan akurasi model. 

B. Peta jalan (road map) penelitian 5 tahun kedepan
Penelitian ini dimulai studi pendahuluan model pemrosesan Bahasa Indonesia berbasis

transformers.  Selanjutnya,  fine-tuning benchmark IndoNLU untuk  masalah NLP klasifikasi
emosi  dan  analisis  sentimen  menggunakan  pendekatan  metode  penggabungan  model
CNN/BiLSTM dan  GPT-3.  Kemudian,  masalah  NLP pengenalan  nama  entitas  dilakukan
dengan  pendekatan  penggabungan  model  CNN/BiLSTM  dan  GPT-3,  sementara  untuk
masalah  keterkaitan  tekstual,  dilakukan  melalui  pendekatan  graph  neural  network.  Pada
tahun kedua, evaluasi kinerja IndoLEM dilakukan untuk masalah NLP analisis sentimen dan
peringkasan  dokumen.  Terakhir,  peta  jalan  penelitian  difokuskan  pada  upaya  untuk
mendapatkan  standar  benchmark IndoGLUE.  Gambar  1 memperlihatkan  peta  jalan  (road
map) penelitian dalam beberapa tahun ke depan.

Gambar 1. Peta jalan penelitian 

METODA
Metode atau cara untuk mencapai tujuan yang telah ditetapkan ditulis tidak melebihi 1000
kata. Bagian ini dapat dilengkapi dengan diagram alir penelitian yang menggambarkan apa
yang sudah dilaksanakan dan yang akan dikerjakan selama waktu yang diusulkan. Format
diagram alir dapat berupa file JPG/PNG. Metode penelitian harus dibuat secara utuh dengan
penahapan  yang  jelas,  mulai  dari  awal  bagaimana  proses  dan  luarannya,  dan  indikator
capaian yang ditargetkan yang tercermin dalam Rencana Anggaran Biaya (RAB). 

  

Prosedur kerja pada penelitian ini dijelaskan sebagai berikut. 
- Modifikasi benchmark model IndoNLU dan fine-tuning untuk masalah NLP



Gambar 2. Alur kerja model modifikasi untuk fine-tuning IndoNLU

Alur  kerja  model  modifikasi  untuk  fine-tuning benchmark IndoNLU  dimulai  dari
pengaturan training environment. Selanjutnya, dilakukan pengambilan data untuk jenis masalah
pada dataset Nusa Katalog [2]. Pada tahap ini, dilakukan pre-processing dataset sehingga dapat
digunakan pada model benchmark IndoNLU. Kemudian, dilakukan fine-tuning untuk masalah
NLP model  klasifikasi  emosi,  analisis  sentimen,  keterkaitan  tekstual,  dan pengenalan  nama
entitas  pada  setiap  dataset  yang  sudah  di  pre-processing.  Evaluasi  akan  dilakukan
menggunakan F1 score. Alur kerja ini dapat dilihat pada Gambar 2.

Luaran pada tahap ini adalah model modifikasi  benchmark IndoNLU. Indikator capaian
target adalah peningkatan nilai  klasifikasi emosi, analisis sentimen, keterkaitan tekstual, dan
pengenalan  nama  entitas  menjadi  lebih  baik.  Saat  ini,  kinerja  dari  masing-masing  model
tersebut adalah 79,47%, 92,03%, 85,41%, dan 79,25%.

Setiap  langkah  yang  sudah  dijelaskan  sebelumnya,  dilakukan  pengujian  modifikasi
benchmark IndoNLU pada  Google Collaborative  Environment (Colab)  dengan menjalankan
notebook  pada  Google  Cloud Virtual  Machines  (VMs)  dengan  hardware  accelerators
menggunakan Graphics Processing Unit (GPU) dengan jumlah akses 100 compute unit.

- Model gabungan modifikasi IndoNLU dengan CNN/BiLSTM dan GPT-3
Pada  tahap  kedua  ini,  model  modifikasi  IndoNLU  digabungkan  dengan  model

CNN/BiLSTM  dan  model  GPT-3  [34] untuk  masalah  klasifikasi  emosi  [35],  analisis
sentimen, dan pengenalan nama entitas  [36]. Pelatihan dan pengujian  menggunakan dataset
katalog  Nusa  NLP  Bahasa  Indonesia  [2].  Khusus  untuk  masalah  keterkaitan  tekstual
pendekatan akan dilakukan menggunakan model graph neural network [37]. Proses alur kerja
model hybrid dapat dilihat pada Gambar 3.



Gambar 3 Alur Kerja Model Hybrid

Pada model penggabungan model (hybrid), proses yang dilakukan adalah proses transfer
learning pada  masalah  NLP  setiap  model  dengan  menggunakan  pretrained  benchmark
IndoNLU dan modifikasi  fine-tuning benchmark IndoNLU. Semua output token dari  model
pretrained benchmark akan digunakan sebagai masukan (input) untuk model CNN/BiLSTM
dan model GPT-3.

Alur kerja penggabungan model (hybrid) diawali oleh pengaturan training environment.
Selanjutnya dilakukan pengambilan data untuk jenis masalah pada dataset Nusa Katalog  [2].
Kemudian,  dilakukan  fine-tuning sebagai  bagian  proses  transfer  learning dengan
menggabungkan model benchmark IndoNLU untuk masalah NLP model klasifikasi emosi dan
analisis  sentimen  dengan  model  CNN/BiLSTM  serta  model  GPT-3.  Pada  masalah  NLP
pengenalan  nama  entitas,  pendekatan  akan  menggunakan  model  modifikasi  benchmark
IndoNLU dan model CNN/BiLSTM. 

Pada masalah keterkaitan tekstual, diawali dengan melakukan pembuatan encoder untuk
mengekstrak  penyematan  tekstual,  menggunakan  benchmark IndoNLU,  dan  keterkaitan
tekstual encoder untuk mengekstrak graph embedding dari model graph neural network. Setiap
encoder dilakukan  pretrained dengan data kontekstual,  dan  graph keterkaitan tekstual yang
diekstraksi dari dataset. Kemudian, data dimasukkan ke dalam model  pretrained dan proses
penyematan gabungan (concatenated embedding) dihitung oleh masing-masing encoder. Setiap
masalah NLP pada model hybrid ini akan dihitung kinerjanya menggunakan F1 score.



Luaran pada tahap ini adalah model dari hasil gabungan model benchmark IndoNLU dan
model  deep learning berbasis  neural network. Indikator capaian target adalah meningkatnya
kinerja klasifikasi emosi, analisis sentimen, keterkaitan tekstual, dan pengenalan nama entitas
menjadi  lebih  baik.  Saat  ini,  kinerja  dari  masing-masing  model  tersebut  adalah  79,47%,
92,03%, 85,41% dan 79,25%.

Setiap  tahapan  akan  dilakukan  pengujian  pada  Google  Colab  dengan  menjalankan
notebook  pada  Google  Cloud  Virtual  Machines  (VMs)  dengan  hardware  accelerators
menggunakan  Graphics  Processing  Unit (GPU)  dengan  jumlah  akses  lebih  kurang  100
compute unit.

Gambar 4. Fishbone untuk setiap tahapan

Gambar 4 menggambarkan pendekatan yang akan dilakukan untuk mendapatkan kinerja
model benchmark IndoNLU yang lebih baik. Proses tersebut dilakukan dalam waktu 2 tahun.
Pada  tahun  pertama,  kegiatan  diawali  dengan  memodifikasi  benchmark IndoNLU  dan
menggabungkan model CNN/BiLSTM dan model GPT-3 untuk masalah NLP klasifikasi emosi
dan  analisis  sentimen.  Selanjutnya,  pada  tahun  kedua,  penggabungan  model  graph  neural
network dilakukan untuk masalah NLP keterkaitan tekstual,  sedangkan untuk masalah NLP
pengenalan nama entitas penggabungan model CNN/BiLSTM dan GPT-3 dilakukan.
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