
Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 6, No. 1, Oktober 2024, pp 595−606 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v6i1.6051 

Copyright © 2024 The Author, Page 595  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Analisis Perbandingan Klasifikasi Intent Chatbot Menggunakan  

Deep Learning BERT, RoBERTa, dan IndoBERT 

Aswin Dwiyono*, Abdiansah, Muhammad Fachrurrozi 

Program Studi Magister Ilmu Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya, Palembang 

Jalan Palembang-Prabumulih, KM 32 Inderalaya, Kabupaten Ogan Ilir, Sumatera Selatan, Indonesia 

Email: 1,*aswindwiyono@gmail.com, 2abdiansah@unsri.ac.id, 3mfachrz@unsri.ac.id 

Email Penulis Korespondensi: aswindwiyono@gmail.com 

Submitted: 10/10/2024; Accepted: 29/10/2024; Published: 31/10/2024 

Abstrak−Chatbot adalah aplikasi percakapan yang dirancang untuk menangani masukan dari pengguna dan menghasilkan 

balasan yang sesuai berdasarkan masukan tersebut, yang kemudian dikomunikasikan kembali kepada pengguna. Agar dapat 

memberikan balasan yang akurat, chatbot harus dapat memahami maksud dari pengguna dengan benar. Salah satu 

permasalahan dalam pengembangan chatbot adalah bagaimana cara melakukan klasifikasi intent dari pengguna secara akurat. 

Kesalahan dalam memahami maksud pengguna dapat menyebabkan balasan yang tidak relevan. Untuk melakukan percakapan 

dengan pengguna, keinginan dari pengguna perlu diklasifikasikan dengan baik. Klasifikasi dilakukan untuk menentukan 

maksud dari teks yang dimasukkan pengguna agar sistem chatbot dapat memberikan jawaban yang sesuai. Penelitian ini 

membandingkan tiga model berbasis transformer yang canggih yaitu BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers), RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach), dan IndoBERT (Indonesia Bidirectional 

Encoder Representations from Transformer) untuk melakukan klasifikasi intent dalam sistem chatbot. Penelitian ini 

menggunakan dataset University Chatbot yang berisikan 38 intent dan telah diterjemahkan ke dalam Bahasa Indonesia. 

Berbagai metrik performa, termasuk akurasi, F1-score, presisi, dan recall, dianalisis untuk mengevaluasi dan menentukan 

model yang menghasilkan kinerja paling efektif dengan menggunakan parameter dan dataset yang sama. Pada akhir penelitian, 

model BERT mencapai akurasi 0,89, model RoBERTa mencapai akurasi 0,84, sedangkan model IndoBERT mencapai akurasi 

0,94. Performa IndoBERT lebih baik dibandingkan dengan BERT dan RoBERTa disebabkan oleh pelatihan yang lebih spesifik 

untuk bahasa Indonesia, pretraining yang lebih relevan, dan adaptasi yang lebih efektif terhadap konteks dan struktur bahasa 

Indonesia. 

Kata Kunci: Klasifikasi Intent; Chatbot; BERT; RoBERTa; IndoBERT; Transformer 

Abstract−A chatbot is a software application to designed handle user inputs and generate appropriate replies based on those 

inputs, which are then communicated back to the user. In able to provide accurate responses, the chatbot must be able to 

understand the intent of the user accurately. An issue in the development of chatbots is how to accurate classify user intent. 

Incorrectly understanding user intent can result in irrelevant responses. In order to have a conversation with the user, the intent 

of the user needs to be classified correctly. This paper compares three state-of-the-art transformer-based models BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach), 

and IndoBERT (Indonesia Bidirectional Encoder Representations from Transformer) for the task of intent classification in 

chatbot systems. Various performance metrics, including accuracy, F1-score, precision, and recall, were analyzed to determine 

which model performs more effectively in the same parameter conditions. Performance metrics like accuracy and F1-score 

were compared to assess model BERT, RoBERTa and IndoBERT performs better in a University Chatbot Dataset in Indonesian 

language. The BERT model achieved an accuracy of 0.89, RoBERTa model achieved 0.84 and IndoBERT model achieved an 

accuracy of 0.94. The better performance of IndoBERT compared to BERT and RoBERTa is caused by more language-specific 

training, more relevant pretraining, and more effective adaptation to Indonesian context and structure. 
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1. PENDAHULUAN 

Chatbot adalah program yang mampu memproses masukkan dari pengguna dan menghasilkan tanggapan atas 

jawaban yang sesuai dengan masukan dari pengguna yang akan dikirim kembali ke pengguna [1]. Tujuan utama 

dari chatbot adalah untuk berkomunikasi dengan manusia dan dengan bantuan itu membuat  banyak pekerjaan 

yang berlebihan menjadi lebih mudah bagi manusia [2]. Chatbot tidak dibatasi waktu dan karena dapat melayani 

pengguna kapan saja sehingga dapat membuat pekerjaan menjadi efisien. Salah satu elemen kunci dalam 

mengembangkan chatbot yang efektif adalah kemampuan chatbot untuk memahami dan mengklasifikasikan intent 

pengguna secara akurat. Untuk melakukan percakapan dengan pengguna, keinginan dari pengguna perlu 

diklasifikasikan dengan baik. Klasifikasi intent merupakan langkah awal yang penting dalam menentukan alur 

percakapan dan memahami konteksnya guna memberikan respons yang tepat dan relevan. 

Ada beberapa metode dan penelitian sebelumnya dalam melakukan klasifikasi intent dalam sistem chatbot. 

Pendekatan konvensional sering mengandalkan sistem berbasis aturan, namun metode ini sering kali tidak 

memadai ketika dihadapkan pada konteks baru atau perubahan yang tidak terduga oleh aturan yang sudah ada. 

Akibatnya, sistem ini memerlukan pembaruan terus-menerus agar dapat beradaptasi dengan skenario baru [3], [4]. 

Selain itu, sistem berbasis aturan tidak fleksibel [5], membutuhkan biaya pengembangan dan pemeliharaan yang 

tinggi karena perlunya pembaruan secara manual [6], dan kurang tangguh dalam menangani variasi input 

pengguna, seringkali gagal mengenali maksud seperti kasus kesalahan ejaan, bahasa gaul, atau singkatan [7]. 
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Selain itu terdapat penelitian intent detection yang menggunakan machine learning tradisional seperti Naive 

Bayes, Adaboost, Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression  namun tidak dapat memahami 

informasi dalam teks secara mendalam sehingga sulit untuk mengetahui intensi pengguna dengan akurat [8]. 

Penelitian aplikasi chatbot berbasis teks menggunakan metode Naive Bayes Classifier dengan dataset kumpulan 

pertanyaan yang sering timbul (FAQ) pada perusahaan GRABADS menghasilkan nilai akurasi  sebesar 93,33% 

dan nilai kesalahan sebesar 6,66% [2]. Penggunakan metode Naive Bayes Classifier dikarenakan komputasi yang 

lebih sederhana namun pada implementasi chatbot tidak dapat mengenali persamaan kata dari pertanyaan yang 

diajukan sehingga mengakibatkan chatbot memberikan jawaban yang salah [2]. Selanjutnya, terdapat penelitian 

pengembangan chatbot menggunakan metode Natural Language Processing berbasis dialogflow yang 

menghasilkan akurasi sebesar 92.3% [9].  Metode dialogflow ini mampu membuat komputer mampu mengerti 

bahasa manusia dalam bentuk teks namun tidak dapat memproses pertanyaan yang kompleks sehingga perlu 

dilakukan pembaruan secara berkala pada data training phrases chatbot yang bertujuan untuk meningkatkan 

pemahaman pada sistem chatbot [9]. Kemudian terdapat juga penelitian deteksi intensi chatbot berbahasa 

Indonesia dari percakapan pelanggan PT. Kazee dengan menggunakan Metode Capsule Network atau CapsNet 

yang menghasilkan nilai akurasi 70% [10]. CapsNet adalah sebuah model yang terdiri dari beberapa kapsul yang 

terbentuk dari kumpulan neuron yang akan memproses informasi yang diberikan sehingga dapat diketahui intensi 

dari sebuah teks berdasarkan perhitungan yang telah dilakukan [10]. Hasil model CapsNet 6 intensi sudah cukup 

baik namun mengalami penurunan nilai akurasi untuk 18 intensi dan jika metode ini digunakan dalam chatbot 

maka chabot mampu merespon pengguna, akan tetapi respon yang diberikan masih banyak yang tidak sesuai [10]. 

Untuk mengatasi tantangan ini, maka muncul teknik deep learning, terutama model berbasis transformer 

seperti BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), RoBERTa (Robustly Optimized BERT 

Pretraining Approach) dan IndoBERT (Indonesia Bidirectional Encoder Representations from Transformer). 

Model-model ini menggunakan pembelajaran mendalam untuk menangkap hubungan semantik dalam teks, 

meningkatkan kemampuan chatbot dalam memahami intent pengguna. BERT telah diadopsi secara luas untuk 

klasifikasi intent karena kemampuannya untuk memahami konteks dengan memproses teks dua arah, menawarkan 

akurasi yang tinggi dalam tugas klasifikasi intent [11], [12], [13]. Namun, meskipun BERT memberikan 

kemampuan yang canggih, BERT bukannya tanpa keterbatasan, seperti bias yang dapat mendukung kelas tertentu 

di atas yang lain [14], dan masalah yang terkait dengan sub-tokenisasi, yang dapat mengakibatkan ketidakselarasan 

yang mempengaruhi keakuratan prediksi label [15]. 

Meskipun BERT efektif, pengembangan RoBERTa oleh Facebook AI menunjukkan peningkatan signifikan 

dalam prapelatihan dan pemrosesan data BERT. Tidak seperti BERT, RoBERTa menghilangkan tujuan Prediksi 

Kalimat Berikutnya (NSP), menyederhanakan proses pelatihan dan memungkinkan model untuk lebih fokus pada 

pemahaman konteks dalam kalimat tunggal, yang mengarah pada peningkatan akurasi dalam klasifikasi intent 

[16], [17]. Arsitektur RoBERTa juga memungkinkannya untuk memahami pola dan hubungan yang detail dalam 

data, yang sangat penting untuk pengenalan intent yang efektif, terutama dalam dataset multibahasa[18]. Namun 

dalam implementasi menggunakan bahasa Indonesia, munculnya IndoBERT telah menjadi terobosan yang lebih 

signifikan. IndoBERT adalah varian dari BERT yang secara khusus dilatih pada korpus bahasa Indonesia yang 

dikumpulkan dari sumber-sumber umum seperti media sosial teks, blog, berita, dan situs web sehingga mampu 

menangkap nuansa bahasa yang unik, termasuk struktur morfologis dan sintaksis yang khas [19]. 

Dalam membandingkan kinerja BERT, RoBERTa dan IndoBERT untuk klasifikasi intent chatbot, ketiga 

model tersebut memiliki kekuatan yang unik. BERT, dengan pendekatan dua arah dan pemodelan kontekstual 

yang baik, memberikan hasil yang memuaskan dalam tugas-tugas bahasa alami. RoBERTa, dengan proses 

prapelatihan yang telah dioptimalkan, membuktikan bahwa pengembangan lebih lanjut dapat meningkatkan 

akurasi dan efisiensi klasifikasi intent. Sementara itu, IndoBERT yang dikembangkan secara khusus untuk bahasa 

Indonesia menawarkan kemampuan pemodelan yang lebih relevan dengan konteks linguistik lokal. Dengan 

menggunakan IndoBERT, diharapkan dapat mengetahui performa model dalam memahami nuansa bahasa 

Indonesia terutama dalam tugas-tugas klasifikasi intent yang melibatkan percakapan alami.  

Berdasarkan  penelitian-penelitian  yang  telah  dilakukan,  klasifikasi intent chatbot sangat penting  

dilakukan  dalam menentukan alur percakapan dan memahami konteksnya guna memberikan respon yang tepat 

dan relevan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja BERT, RoBERTa dan IndoBERT dalam 

melakukan klasifikasi intent chatbot menggunakan dataset dalam bahasa Indonesia. Hasilnya diharapkan dapat 

memberikan kontribusi wawasan yang bermanfaat dalam penerapan model berbasis deep learning untuk sistem 

percakapan otomatis atau chatbot yang lebih cerdas dan akurat.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Bagian ini menjelaskan metode yang dilakukan pada penelitian ini. Metode ini mempunyai beberapa tahapan,  

yaitu  Pengumpulan Data, Pra-Pengolahan  Data,  Pembuatan Model dengan menggunakan BERT, RoBERTa, dan 

IndoBERT,  kemudian  dilakukan  Pengujian dan Evaluasi  Model. Berikut tahapan dari alur penelitian yang dapat 

dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Uraian tahapan penelitian yang digambarkan pada Gambar 1 dapat dijelaskan sebagai berikut: 

1. Pengumpulan Data 

Pada tahapan ini akan dilakukan pengumpulan data sekunder berupa dataset dari Kaggle yaitu University 

Chatbot Dataset [20]. Dataset berupa file JSON yang nantinya akan dikelompokkan berdasarkan intent. Dataset 

ini kemudian diterjemahkan ke dalam Bahasa Indonesia. 

2. Pra-Pengolahan Data 

Data yang sudah dipersiapkan selanjutnya akan melalui tahapan pra-pengolahan data. Proses pra-pengolahan 

data mencakup tokenisasi teks, menghapus tanda baca, mengatasi kata-kata yang salah eja, dan langkah-

langkah lainnya untuk membersihkan data. Ini bertujuan agar data tersebut lebih mudah untuk diproses dan 

meningkatkan tingkat keberhasilan klasifikasi. 

3. Pembuatan Model BERT, RoBERTa dan IndoBERT 

Lalu proses selanjutnya adalah melakukan membuat model deep learning dengan menggunakan metode BERT, 

RoBERTa dan IndoBERT. 

4. Pengujian dan Evaluasi Model  

Data yang telah melalui tahapan proses klasifikasi selanjutnya akan dihitung dengan menggunakan confusion 

matrix. Dari hasil kedua perhitungan tersebut akan didapatkan nilai akurasi, recall, presisi, dan F1-Score. 

Dimana nilai-nilai tersebut akan menjadi acuan untuk mengukur performa yang dihasilkan dari model yang 

digunakan yaitu BERT, RoBERTa, dan IndoBERT. 

2.2 Dataset 

Data yang dipakai untuk penelitian ini bersumber dari Kaggle yang membahas mengenai University Chatbot 

Dataset [20]. Dataset berupa file JSON yang berisikan teks kalimat-kalimat percakapan dan label intent yang 

sesuai. Dalam konteks chatbot, dataset intent adalah kumpulan data yang terdiri dari pasangan input (kalimat 

pengguna) dan output (intent atau maksud pengguna). Intent ini merepresentasikan maksud atau aksi yang ingin 

dicapai pengguna saat berinteraksi dengan chatbot. Dataset ini berisi 38 intent, yang juga disebut sebagai tag. 

Dataset ini dapat digunakan untuk melatih dan mengevaluasi model chatbot. Tabel 1 menunjukkan contoh dataset 

intent dalam bahasa Inggris. 

Tabel 1. Dataset Chatbot dalam Bahasa Inggris 

Tag Pattern Response 

Fees 23 1 

Location 14 1 

Document 13 1 

Selanjutnya, dataset dalam penelitian ini diterjemahkan ke dalam Bahasa Indonesia menggunakan DeepL 

[21] dan dengan bantuan manusia. Selain itu, terdapat beberapa isi pattern yang menggunakan bahasa Inggris 

namun tidak dapat diterjemahkan langsung melalui DeepL. Oleh karena itu, pola tersebut dihapus atau disesuaikan 

ke dalam Bahasa Indonesia dengan bantuan manusia, misalnya, 'ttyl' diterjemahkan menjadi 'berbicara dengan 

Anda nanti,' dan 'gtg' menjadi 'aku harus pergi.'. Contoh hasil terjemahannya dapat ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Dataset Chatbot dalam Bahasa Indonesia 

Tag Pattern Response 

Biaya 23 1 

Lokasi 14 1 

Dokumen 13 1 

Tabel 2 menunjukan dataset chatbot dalam bahasa Indonesia yang terdiri dari tiga kolom yaitu tag, pattern, 

dan response. Tag adalah kategori atau topik yang terkait dengan maksud atau intent pengguna. Pattern merupakan 

jumlah pola untuk setiap intent dan response adalah jumlah respon untuk setiap intent. 
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2.3 BERT, RoBERTa, dan IndoBERT 

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) merupakan teknik pembelajaran mesin yang 

dikembangkan ole Google berbasis Transformer untuk pra-pelatihan pemrosesan bahasa alami (Natural Language 

Processing). BERT merupakan model representasi kata kontekstual yang dilatih sebelumnya berdasarkan MLM 

(Masked Language Model), menggunakan transformers dua arah. Arsitektur model BERT adalah struktur encoder-

decorder transformator dua arah multi-layer. Transformer mengikuti keseluruhan arsitektur ini menggunakan 

stacked self-attention dan point-wise, terhubung sepenuhnya untuk encoder dan decoder [22]. BERT membuat 

representasi kontekstual dari masukan teks dengan menggunakan  encoder.  Proses dimulai dengan tokenisasi teks, 

yang membentuk token kecil seperti kata, sub-kata, atau karakter. Selanjutnya, proses embedding  digunakan  

untuk  mengubah  tiap  token  menjadi  vektor kata. Proses ini  menggunakan  embedding  yang  telah  dilatih  

sebelumnya  oleh  model. Kemudian, encoder BERT,  yang  terdiri  dari  berbagai  layer  transformer,  bekerja  

pada token-token tersebut. Untuk membuat representasi kontekstual, setiap lapisan melakukan operasi multi-head 

self-attention dan full-connected feedforward networks. BERT unik karena dapat memahami konteks secara 

bidireksional dan menangkap hubungan kontekstual  yang  lebih  kuat  dengan  memperhatikan  token  kiri  dan  

kanan.  Proses  ini berulang pada setiap layer encoder yang ditumpuk, yang menghasilkan pemahaman teks input 

yang semakin hierarkis [23]. 

Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa) merupakan modifikasi dari arsitektur BERT 

yang telah dikembangkan dengan total jumlah dataset sebesar 160GB berupa English-language corpora, sehingga 

dapat cocok atau melebihi kinerja semua metode post-BERT [16]. RoBERTa memiliki dua model pra-pelatihan 

yang disebut RoBERTa large dan RoBERTa base. Analisis dilakukan dengan menerapkan proses pre-training dan 

fine-tuning. Pre-training bertujuan untuk mendapatkan model RoBERTa yang sudah terlatih. Sebelum melakukan 

training, hal yang perlu dilakukan adalah melakukan konfigurasi terlebih dahulu dengan memasukkan 

hyperparameter yang digunakan, token yang didapatkan, dan data training yang telah dibuat. Fine-tuning 

didapatkan dari proses pre-training sebelumnya dan model yang sudah terlatih digunakan untuk melakukan proses 

masking. Setelah melakukan pra-pengolahan data yang bertujuan untuk mendapatkan data untuk training, testing, 

dan validasi. Kemudian dilakukan konfigurasi dengan menggunakan hyperparameter yang digunakan untuk proses 

fine-tuning [24]. 

IndoBERT adalah model berbasis BERT yang telah dilatih terlebih dahulu dengan menggunakan korpus 

besar bahasa Indonesia (korpus Indo4B) yang dikumpulkan dari sumber-sumber umum seperti media sosial teks, 

blog, berita, dan situs web dan dilatih menggunakan framework Huggingface yang mengikuti konfigurasi default 

BERT-Base (uncased). [19], [25]. IndoBERT memiliki dua varian arsitektur: IndoBERT-base dan IndoBERT-

large. Keduanya berbeda dalam jumlah layer transformer, attention heads, dan parameter. IndoBERT-base 

memiliki 12 layer transformer, 12 attention heads, dan 110 juta parameter. IndoBERT-larget memiliki 24 layer 

transformer, 16 attention heads, dan 340 juta parameter. Dibandingkan IndoBERT-base, IndoBERT-large 

umumnya memberikan hasil presisi yang lebih tinggi namun membutuhkan waktu yang lebih lama dalam pelatihan 

data dibandingkan IndoBERT-base [26]. 

2.4 Pengaturan Eksperimen 

Konfigurasi parameter model merupakan langkah penting dalam menentukan performa model BERT, RoBERTa, 

dan IndoBERT. Setiap model memiliki struktur dan karakteristik yang berbeda, sehingga pengaturan parameter 

perlu disesuaikan untuk mencapai performa terbaik pada tugas tertentu. Melalui penyesuaian konfigurasi ini, setiap 

model diharapkan dapat menunjukkan performa terbaiknya, baik dalam memahami konteks data maupun dalam 

akurasi prediksi. 

Tabel 3. Parameter yang digunakan pada eksperimen 

Parameter Nilai 

Num_train_epoch 100 

Per_device_train_batch_size 32 

Per_device_eval_batch_size 16 

Warmup_steps 100 

Weight_decay 0.05 

Logging_steps 50 

Evaluation_strategy step 

Eval_steps 50 

Tabel 3 menampilkan berbagai konfigurasi parameter model yang digunakan dalam eksperimen ini yaitu 

pada model BERT, RoBERTa dan IndoBERT.  Tabel ini terdiri dari dua kolom: (1) Parameter, yang berisi 

parameter yang digunakan dalam eksperimen; dan (2) Nilai, yang merupakan nilai parameter yang digunakan 

dalam eksperimen.  Num_train_epoch mewakili jumlah epoch yang menunjukkan berapa kali model akan 

memproses seluruh dataset selama pelatihan. Dalam hal ini, model akan melalui dataset sebanyak 100 kali selama 

proses pelatihan. Per_device_train_batch_size mengacu pada ukuran batch untuk pelatihan yang menunjukkan 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 6, No. 1, Oktober 2024, pp 595−606 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v6i1.6051 

Copyright © 2024 The Author, Page 599  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

jumlah sampel yang diproses model dalam satu iterasi pada setiap perangkat. Pada eksperimen ini model akan 

memproses 32 sampel sekaligus per iterasi pelatihan. Per_device_eval_batch_size mengacu pada ukuran batch 

yang digunakan selama evaluasi ketika model memvalidasi kinerjanya pada data validasi. Nilai 16 berarti 16 

sampel dievaluasi dalam satu waktu. Warmup_steps mengacu pada jumlah langkah 'pemanasan' selama pelatihan. 

Langkah-langkah ini membantu mencegah perubahan mendadak pada awal pelatihan, yang dapat menyulitkan 

model untuk belajar secara efektif. Weight_decay adalah parameter regularisasi yang membantu mencegah 

overfitting dengan secara bertahap mengurangi nilai bobot dari waktu ke waktu. Nilai 0.05 mengindikasikan bahwa 

bobot akan dikurangi sebesar 5% pada setiap pembaruan untuk mencegah bobot menjadi terlalu besar. 

Logging_steps menentukan frekuensi pencatatan selama pelatihan. Setiap 50 langkah pelatihan, proses akan 

menghasilkan log, memberikan informasi seperti kerugian atau akurasi saat ini. Evaluation_strategy 

mendefinisikan strategi yang digunakan untuk evaluasi selama pelatihan. Ketika diatur ke 'step', model akan 

dievaluasi setiap beberapa langkah, bukan hanya pada akhir setiap epoch. Eval_steps menentukan seberapa sering 

evaluasi dilakukan selama pelatihan. Ketika diatur ke 50, evaluasi akan dijalankan setiap 50 langkah pelatihan. 

2.5 Metrik Evaluasi 

Dalam mengevaluasi performa klasifikasi model, kami memilih empat metrik yang umum digunakan dalam tugas 

klasifikasi: Precision (P), Recall (R), F1-score (F1), dan Accuracy (Acc). Nilai yang lebih tinggi menunjukkan 

kinerja klasifikasi yang lebih baik. Perhitungannya ditunjukkan pada persamaan (1)-(4). TP mewakili jumlah 

sampel yang diprediksi dengan benar, FP mewakili jumlah sampel yang diprediksi dengan salah, FN adalah jumlah 

sampel yang salah diklasifikasikan ke dalam kategori lain, dan TN adalah jumlah sampel yang diklasifikasikan 

dengan benar ke dalam kategori lain. 

Accuracy = 
TP + TN

TP + FP + FN + TN
            () 

Precision = 
TP

TP + FP
         () 

Recall = 
TP

TP + FN
       () 

F1-Score = 
2 * ( Precision * Recall )

Precision + Recall
         () 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Dataset Hasil Terjemahan Bahasa Indonesia 

Hasil dataset penelitian yang telah diterjemahkan ke dalam bahasa Indonesia ini terdiri dari 38 jumlah intent, 405 

jumlah pola intent dan 47 jumlah total response. Adapun dataset intent yang akan digunakan pada penelitian ini 

dapat dilihat pada Tabel 4 berikut: 

Tabel 4. Dataset Intent yang diterjemahkan ke dalam Bahasa Indonesia 

Intent Count Pattern Count Response 

Salam 10 3 

Perpisahan 12 4 

Pencipta 16 1 

Nama 13 4 

Jam 17 1 

Nomor 15 1 

Jurusan 27 1 

Biaya 23 1 

Lokasi 14 1 

Asrama 22 1 

Acara 11 1 

Dokumen 13 1 

Lantai 7 1 

Silabus 7 1 

Perpustakaan 14 1 

Infrastruktur 3 1 

Kantin 11 1 

Menu 7 1 

Karir 9 1 

Kepala Jurusan 4 1 

Kepala Prodi 4 1 
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Intent Count Pattern Count Response 

Sekretaris Jurusan 4 1 

Rektor 7 1 

Semester 11 1 

Penerimaan 6 1 

Beasiswa 26 1 

Fasilitas 5 1 

PMB 9 1 

Seragam 9 1 

Komite 6 1 

Acak 3 1 

Umpat 9 1 

Liburan 12 1 

Olahraga 7 1 

Salut 13 1 

Tugas 6 2 

Pelonco 10 1 

Dekan 3 1 

Tabel 4 ini terdiri dari tiga kolom: (1) Intent, yang berisi 38 kategori intent yang berhubungan dengan 

chatbot universitas; (2) Count Pattern, yang menunjukkan jumlah pola untuk setiap intent; dan (3) Count Response, 

yang menunjukkan jumlah respon untuk setiap intent. Selanjutnya, sampel data pada dataset University Chatbot 

yang telah diterjemahkan dalam bahasa Indonesia dan digunakan pada penelitian dapat dilihat pada Gambar 2 

berikut: 

 

Gambar 2. Sampel Dataset 

Gambar 2 menunjukan contoh sampel dataset yang digunakan pada penelitian ini. Dataset ini terdiri dari 

berbagai pola query dan response yang disimpan pada JSON dan digunakan untuk interaksi antara pengguna dan 

sistem chatbot. Tag adalah kategori yang terkait dengan maksud atau intent pengguna. Patterns adalah jumlah pola 

atau variasi pertanyaan yang terkait dengan setiap tag sedangkan responses adalah jumlah respon yang tersedia 

untuk setiap tag. Dataset ini membantu sistem chatbot dalam memahami jenis pertanyaan pengguna dan 

memberikan jawaban yang relevan sesuai tag yang dikenali. 

3.2 Hasil Model BERT 

Setelah pelatihan, model dievaluasi dengan menggunakan dataset uji. Metrik evaluasi meliputi Accuracy (Acc.), 

F1-score (F1), Precision (Prec.) dan Recall. Hasil pelatihan dan pengujian model BERT ditunjukkan pada Tabel 

5. 

Tabel 5. Hasil Pelatihan dan Pengujian Model BERT 

  Loss Acc. F1 Prec. Recall 

Train 0.015 0.997 0.998 0.998 0.999 

Test 0.604 0.892 0.875 0.892 0.886 
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Seperti yang ditunjukkan pada Tabel 5, model mencapai akurasi yang tinggi pada data pelatihan (0.99), 

tetapi akurasi pada data pengujian lebih rendah (0.89). Hal ini mengindikasikan adanya sedikit overfitting, artinya 

model menghafal terlalu banyak pola pada data pelatihan sehingga kurang mampu menggeneralisasi data baru. 

Demikian pula, F1-score didapatkan sebesar 0.99 pada data pelatihan tetapi turun menjadi 0.87 pada data 

pengujian. 

 

Gambar 3. Hasil Confusion Matrix dari Model BERT 

Gambar 3 menunjukkan confusion matrix dari model BERT yang diterapkan pada klasifikasi intent chatbot. 

Sumbu X mewakili kelas yang diprediksi, sedangkan sumbu Y mewakili kelas yang sebenarnya. Nilai di setiap sel 

menunjukkan jumlah sampel yang diklasifikasikan ke dalam kelas tertentu. Dari Gambar 3, terlihat bahwa model 

BERT memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan intent asrama dan beasiswa. Namun, model ini 

sering salah mengklasifikasikan intent kantin sebagai menu, yang mengindikasikan bahwa model ini kesulitan 

untuk membedakan kedua intent tersebut. 

 

Gambar 4. Pengukuran Metrik Setiap Intent Model BERT 
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Selanjutnya, kita dapat menghitung metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 

setiap intent. Metrik-metrik ini memberikan gambaran yang lebih kuantitatif tentang kinerja model yang dapat 

dilihat pada Gambar 4. Sebagian besar intent memiliki precision, recall, dan F1-score = 1.00, hal ini 

mengindikasikan klasifikasi yang sangat baik untuk kategori-kategori tersebut, seperti pencipta, jam, nomor, 

lokasi, acara, dokumen, lantai, perpustakaan, infrastruktur, karir, kepala jurusan, dan kepala prodi, kepala prodi, 

sekretaris jurusan, rektor, penerimaan, beasiswa, fasilitas, PMB, seragam, komite, acak, olahraga, salut, tugas, 

pelonco, dekan. Hasil eksperimen untuk mengevaluasi model klasifikasi intent chatbot menggunakan metode 

BERT menunjukkan akurasi sebesar 0.89, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4. 

3.3 Hasil Model RoBERTa 

Setelah pelatihan, model dievaluasi dengan menggunakan dataset uji. Metrik evaluasi meliputi Accuracy (Acc.), 

F1-score (F1), Precision (Prec.) dan Recall. Hasil dari pelatihan dan pengujian model RoBERTa ditunjukkan pada 

Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Pelatihan dan Pengujian Model RoBERTa 

  Loss Acc. F1 Prec. Recall 

Train 0.009 0.997 0.998 0.999 0.998 

Test 0.765 0.843 0.779 0.775 0.808 

Dapat dilihat pada Tabel 6 bahwa model mampu mencapai akurasi yang tinggi pada data training (0.99), 

namun akurasi pada data testing lebih rendah (0.84). Hal ini mengindikasikan adanya sedikit overfitting, artinya 

model menghafal terlalu banyak pola pada data training sehingga tidak mampu menggeneralisasi pada data yang 

baru. Selain itu, nilai F1-Score mendapatkan nilai 0.99 pada data training sedangkan pada data testing 

mendapatkan nilai 0.77. 

 

Gambar 5. Hasil Confusion Matrix dari Model RoBERTa 

Gambar 5 menampilkan confusion matrix dari model RoBERTa dalam klasifikasi intent chatbot. Sumbu X 

menunjukkan kelas yang diprediksi oleh model, sedangkan sumbu Y menunjukkan kelas yang sebenarnya. Nilai 

di setiap sel menunjukkan jumlah sampel yang diklasifikasikan ke dalam kelas tertentu. Dari Gambar 5 tersebut, 

terlihat bahwa model RoBERTa memiliki performa yang cukup baik dalam mengklasifikasikan intent beasiswa 

dan asrama. Namun, model masih sering salah dalam mengklasifikasikan intent kantin sebagai menu. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model mengalami kesulitan dalam membedakan kedua intent tersebut. 
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Gambar 6. Pengukuran Metrik Setiap Intent Model RoBERTa 

Selanjutnya, kita dapat menghitung metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 

setiap intent dengan menggunakan RoBERTa. Metrik-metrik ini memberikan gambaran yang lebih kuantitatif 

tentang kinerja model yang dapat dilihat pada Gambar 6. Sebagian besar intent memiliki precision, recall, dan F1-

score = 1.00, hal ini mengindikasikan klasifikasi yang sangat baik untuk kategori-kategori tersebut, seperti acara, 

beasiswa, dekan, dokumen, fasilitas, infrastruktur, karir, kepala jurusan, dan kepala prodi, kepala prodi, komite, 

lokasi, nomor, olahraga, pelonco, perpustakaan, PMB, rektor, dan sekretaris jurusan. Hasil eksperimen untuk 

mengevaluasi model klasifikasi intent chatbot menggunakan metode RoBERTa menunjukkan akurasi sebesar 

0.84, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6. 

3.4 Hasil Model IndoBERT 

Setelah pelatihan, model dievaluasi dengan menggunakan dataset uji. Metrik evaluasi meliputi Accuracy (Acc.), 

F1-score (F1), Precision (Prec.) dan Recall. Hasil dari pelatihan dan pengujian model IndoBERT ditunjukkan pada 

Tabel 7. 

Tabel 7. Hasil Pelatihan dan Pengujian Model IndoBERT 

  Loss Acc. F1 Prec. Recall 

Train 0.005 0.997 0.998 0.998 0.998 

Test 0.265 0.941 0.912 0.912 0.921 

Dapat dilihat pada Tabel 7 bahwa model mampu mencapai akurasi yang tinggi pada data training (0.99), 

namun akurasi pada data testing lebih rendah (0.94). Meskipun sedikit menurun dari training, akurasi pada data 

uji tetap tinggi dan menunjukkan performa yang kuat. Selain itu, nilai F1-Score mendapatkan nilai 0.99 pada data 

training sedangkan pada data testing sebesar 0.91. Walaupun menghasilkan nilai yang sedikit lebih rendah, namun 

masih menunjukkan performa yang solid dalam mempertahankan keseimbangan antara precision dan recall pada 

data testing. Secara keseluruhan, hasil pelatihan dan pengujian model IndoBERT menunjukkan bahwa model 

memiliki performa yang sangat baik pada data training dan masih memberikan hasil yang solid pada data testing, 

meskipun terdapat penurunan yang wajar. Performa pada fase testing dengan akurasi sebesar 0.94 dan F1-score 

sebesar 0.91, menunjukkan bahwa IndoBERT mampu melakukan klasifikasi intent dengan sangat baik pada data 

bahasa Indonesia. 
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Gambar 7. Hasil Confusion Matrix dari Model IndoBERT 

Gambar 7 menampilkan confusion matrix dari model IndoBERT dalam klasifikasi intent chatbot. Sumbu 

X menunjukkan kelas yang diprediksi oleh model, sedangkan sumbu Y menunjukkan kelas yang sebenarnya. Nilai 

di setiap sel menunjukkan jumlah sampel yang diklasifikasikan ke dalam kelas tertentu. Dari gambar 7 di atas, 

terlihat bahwa model IndoBERT memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan intent jurusan dan 

beasiswa. Namun, model masih sering salah dalam mengklasifikasikan intent salut sebagai semester. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model mengalami kesulitan dalam membedakan kedua intent tersebut. 

 

Gambar 8. Pengukuran Metrik Setiap Intent Model IndoBERT 

 Selanjutnya, kita dapat menghitung metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 

setiap intent dengan menggunakan IndoBERT. Metrik-metrik ini memberikan gambaran yang lebih kuantitatif 

tentang kinerja model dan hasil eksperimen untuk mengevaluasi model klasifikasi intent chatbot menggunakan 

metode IndoBERT menunjukkan akurasi sebesar 0.94, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8. 
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3.5 Perbandingan Hasil Model BERT, RoBERTa dan IndoBERT 

Dalam eksperimen ini, kita melakukan analisis perbandingan hasil antara model BERT, RoBERTa, dan IndoBERT 

untuk mengevaluasi performa masing-masing model pada tugas klasifikasi intent chatbot. Setiap model memiliki 

karakteristik unik dalam menangani data dan memahami konteks, yang tercermin dari arsitektur dan data pra-

pelatihan yang digunakan.  

Tabel 8. Hasil Perbandingan Model BERT, RoBERTa, dan IndoBERT 

Komponen BERT RoBERTa IndoBERT 

Accuracy 0.89 0.84 0.94 

Precision 0.89 0.77 0.91 

Recall 0.88 0.80 0.92 

F1-Score 0.87 0.77 0.91 

Tabel 8 menunjukkan bahwa model BERT mencapai akurasi sebesar 0.89, model RoBERTa memperoleh 

akurasi 0.84, dan model IndoBERT mencapai akurasi tertinggi sebesar 0,94. Hasil ini menunjukkan bahwa model 

IndoBERT memberikan akurasi yang lebih baik dibandingkan model BERT dan RoBERTa ketika menggunakan  

hyperparameter dan dataset yang sama untuk bahasa Indonesia. Akurasi yang tinggi penting dalam klasifikasi 

intent karena semakin tinggi akurasi, semakin besar kemungkinan chatbot memberikan respon yang tepat sesuai 

dengan kebutuhan pengguna. 

Ada beberapa faktor yang dapat menyebabkan kinerja IndoBERT memiliki akurasi lebih baik dibandingkan 

dengan BERT dan RoBERTa dalam tugas klasifikasi intent chatbot untuk bahasa Indonesia, meskipun 

menggunakan hyperparameter dan dataset yang sama. Pertama, IndoBERT dibangun khusus untuk bahasa 

Indonesia sehingga dilatih pada dataset yang diambil sepenuhnya dari teks dalam bahasa Indonesia. Ini 

memberikan IndoBERT keuntungan dalam memahami struktur, sintaks, dan kekhasan bahasa Indonesia, 

dibandingkan dengan BERT dan RoBERTa, yang pada dasarnya dilatih pada korpus multibahasa atau bahkan 

hanya bahasa Inggris. Kedua, dataset yang digunakan dalam pre-training IndoBERT diambil dari teks bahasa 

Indonesia, termasuk artikel berita, blog, media sosial, dan sumber-sumber lain yang relevan dengan konteks 

percakapan di Indonesia. Hal ini memungkinkan IndoBERT lebih akurat dalam menangkap intent pengguna yang 

berbicara dalam bahasa Indonesia. Meskipun IndoBERT dan BERT memiliki arsitektur yang serupa, arsitektur 

model IndoBERT mungkin telah disesuaikan atau dioptimalkan untuk menangani masalah-masalah linguistik 

tertentu dalam bahasa Indonesia. Sedangkan beberapa faktor yang dapat menyebabkan kinerja BERT lebih unggul 

dibandingkan model RoBERTa. Pertama, karakteristik dan ukuran dataset yang relatif kecil mungkin membuatnya 

lebih cocok untuk model BERT sehingga mengurangi risiko overfitting. Kedua, penyesuaian hyperparameter 

memainkan peran penting, karena konfigurasi hyperparameter yang berbeda dapat menghasilkan kinerja yang 

lebih baik untuk model BERT khusus pada dataset ini. 

4. KESIMPULAN 

Perbandingan hasil eksperimen untuk klasifikasi intent chatbot menggunakan model BERT, RoBERTa dan 

IndoBERT menghasilkan kesimpulan bahwa model BERT, RoBERTa dan IndoBERT dapat digunakan secara 

efektif untuk klasifikasi intent chatbot berbahasa Indonesia. Setelah menerjemahkan dataset chatbot universitas ke 

dalam Bahasa Indonesia, model IndoBERT mencapai akurasi 0.94, mengungguli model BERT yang mencapai 

0.89 dan model RoBERTa yang mencapai 0.84.  Hal ini menunjukkan bahwa performa IndoBERT lebih baik 

dalam klasifikasi intent chatbot dibandingkan BERT dan RoBERTa ketika menggunakan dataset Bahasa Indonesia 

dan hyperparameter yang sama. Model IndoBERT memberi keunggulan dalam memahami teks berbahasa 

Indonesia dikarenakan model IndoBERT dilatih dengan korpus yang spesifik dan relevan dengan bahasa Indonesia 

sedangkan model BERT dan RoBERTa dilatih dengan fokus utama pada bahasa Inggris atau data multibahasa. 

Secara keseluruhan, performa IndoBERT lebih baik dibandingkan dengan BERT dan RoBERTa disebabkan oleh 

pelatihan yang lebih spesifik untuk bahasa Indonesia, pretraining yang lebih relevan, serta adaptasi yang lebih 

efektif terhadap konteks dan struktur bahasa Indonesia. Inilah yang menjadikan IndoBERT sebagai model yang 

unggul dalam klasifikasi intent chatbot berbahasa Indonesia. 
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