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ABSTRAK 

Di era digital saat ini, akses informasi yang cepat dan efisien sangatlah penting. 

Pelayanan berbasis Teknologi Informasi akan membuat pekerjaan lebih mudah 

dilakukan. Salah satu jenis inovasi teknologi layanan informasi adalah chatbot. 

Chatbot adalah salah satu contoh aplikasi yang menggunakan kecerdasan buatan 

(AI). Penggunaan chatbot di Indonesia masih tergolong rendah. Jumlah UMKM 

di Indonesia yang menggunakan chatbot hanya 15%, menurut survei Pancake. 

Mahasiswa yang mengambil mata kuliah tugas akhir di UNISSULA khususnya 

Program Studi Teknik Informatika harus mengikuti banyak prosedur administratif. 

Buku panduan tugas akhir untuk teknik informatika pada dasarnya cukup lengkap 

Namun, mahasiswa membutuhkan waktu yang lama untuk memilih apa yang 

mereka butuhkan. Penulis menggunakan model BERT versi Indonesia yaitu 

IndoBERT. Dengan dikembangkannya sistem ini diharapkan akan tercipta sistem 

chatbot Sebagai layanan tugas akhir yang akan memudahkan pengguna khususnya 

mahasiswa Teknik Informatika UNISSULA untuk mendapatkan informasi terkait 

Tugas Akhir yang mampu berkomunikasi dengan user dan dapat menghasilkan 

performa yang baik dari hasil sistem chatbot menggunakan metode IndoBERT 

dengan sampel data dari dataset buku panduan Tugas Akhir Program Studi teknik 

Informatika UNISSULA.  

Keyword: Sistem chatbot, Teknologi informasi, Layanan tugas akhir, BERT, 

IndoBERT 

ABSTRACT 

In today's digital era, fast and efficient access to information is essential. 

Information Technology-based services will make work easier to do. One type of 

information service technology innovation is chatbot. Chatbot is one example of 

an application that uses artificial intelligence (AI). The use of chatbots in 

Indonesia is still relatively low. The number of MSMEs in Indonesia that use 

chatbots is only 15%, according to a Pancake survey. Students who take final 

project courses at UNISSULA, especially the Informatics Engineering Study 

Program, must follow many administrative procedures. The final project 

guidebook for informatics engineering is basically quite complete However, 

students take a long time to choose what they need. The author uses the 

Indonesian version of the BERT model, namely IndoBERT. With the development 

of this system, it is hoped that a chatbot system will be created as a final project 

service that will make it easier for users, especially UNISSULA Informatics 

Engineering students, to get information related to the Final Project that is able to 

communicate with users and can produce good performance from the results of 

the chatbot system using the IndoBERT method with sample data from the 

UNISSULA Informatics Engineering Study Program Final Project guidebook 

dataset. 

Keyword: Sistem chatbot, Teknologi informasi, Layanan tugas akhir, BERT, 

IndoBERT
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Di era digital saat ini, akses informasi yang cepat dan efisien sangatlah 

penting. Orang-orang menelusuri informasi tentang berbagai topik, termasuk 

berita, produk, layanan, atau tutorial. Namun, menemukan informasi ini melalui 

situs web atau aplikasi dapat memakan waktu lama. 

Pelayanan  berbasis teknologi informasi di tempat kerja akan mampu 

memudahkan pelaksanaan pekerjaan. Aplikasi Chatbot merupakan salah satu 

bentuk  kemajuan teknologi layanan informasi (Wahyudi dan Fitria, 2020). 

Chatbot adalah program atau layanan yang berinteraksi dengan pengguna 

melalui teks (Amalia dkk., 2019). Kecerdasan buatan (AI) adalah cabang 

kecerdasan buatan yang digunakan untuk memecahkan masalah dengan meniru 

kecerdasan benda mati dan organisme hidup. Khususnya, pemrosesan bahasa 

alami (NLP) adalah teknik yang digunakan komputer untuk memproses bahasa 

yang biasa digunakan manusia dalam percakapan sehari-hari. Ini memungkinkan 

chatbot untuk berkomunikasi, memahami, dan merespons dengan lebih baik 

daripada manusia (Hikmah dkk., 2023).  

Penggunaan chatbot di Indonesia masih tergolong rendah. Jumlah UMKM di 

Indonesia yang menggunakan chatbot hanya 15%, menurut survei Pancake 

(Wintoro dkk., 2022). Ini menunjukkan bahwa banyak bisnis belum menggunakan 

chatbot untuk meningkatkan operasi mereka, termasuk Program Studi Teknik 

Informatika UNISSULA. Program Studi Teknik Informatika UNISSULA tetap 

beroperasi secara konvensional, terutama dalam hal informasi tugas akhir. 

Mahasiswa yang mengambil mata kuliah tugas akhir di UNISSULA harus 

mengikuti banyak prosedur administratif. Pada dasarnya, buku panduan tugas 

akhir untuk program studi teknik informatika cukup lengkap sehingga mahasiswa 

dapat membacanya untuk mendapatkan berbagai informasi. Namun, informasi 

dalam buku panduan kompleks, sehingga mahasiswa membutuhkan waktu yang 

lama untuk memilah informasi yang mereka butuhkan. 
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Metode yang digunakan dalam pengembangan chatbot juga semakin 

bervariasi. Beberapa teknik yang umum digunakan adalah Bidirectional Long 

Short-Term Memory, Recurrent Neural Network with Long Short-Term Memory 

(RNN-LSTM), dan turunan dari LSTM, Transformers. Transformers adalah 

algoritma deep learning yang mengandalkan mekanisme parallel multi-head 

attention model transduksi urutan pertama yang sepenuhnya didasarkan pada 

attention(Vaswani dkk., 2017). 

Pada penelitian sebelumnya menggunakan dataset yang sama dengan metode 

LSTM yang diproses secara sequence by sequence dan masih berpaku pada long 

term dependency, pemrosesan ini sangat lama dan menyebabkan paralesasi 

dengan GPU tidak dapat dilakukan dan long term dependency menyebabkan 

pengolahan teks semakin banyak menjadi tidak efektif maka dari itu, penelitian ini 

menggunakan metode transformers dengan model Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT) yang arsitekturnya menghilangkan 

semua ketergantungan jangka panjang dan proses berulang. BERT adalah teknik 

pra-pelatihan berbasis jaringan saraf untuk pemrosesan bahasa alami (NLP) yang 

disebut representasi encoder dua arah dari transformator (BERT). Lahirnya BERT  

bertujuan untuk membantu komputer  memahami bahasa dengan lebih mudah 

seperti manusia (Afifa dkk., 2023). Penulis menggunakan model BERT versi 

Indonesia yaitu IndoBERT. IndoBERT adalah modifikasi BERT Base yang sudah 

ada dengan menggunakan kofigurasi BERT-Base (uncased), IndoBERT dilatih 

dengan lebih dari 220 juta kata.  

IndoBERT merupakan pilihan yang menarik untuk sistem yang lebih maju. 

Dengan dikembangkannya sistem ini diharapkan akan tercipta sistem chatbot 

yang akan memudahkan pengguna khususnya mahasiswa Teknik Informatika 

UNISSULA untuk mendapatkan informasi terkait Tugas Akhir. 
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1.2 Perumusan Masalah 

Dirumuskan masalah selama penelitian ini yaitu:  

1. Bagaimana chatbot sebagai Layanan Tugas Akhir Program Studi Teknik 

Informatika UNISSULA menggunakan metode BERT versi Indonesia mampu 

berkomunikasi dengan user. 

2. Bagaimana performa dari hasil sistem chatbot menggunakan metode 

IndoBERT dengan sampel data dari dataset buku panduan Tugas Akhir 

Program Studi teknik Informatika UNISSULA. 

 

1.3 Pembatasan Masalah 

Dalam penelitian kali ini ada beberapa batasan masalah yang ditetapkan. 

Adapun batasan masalah dalam tugas akhir ini adalah: 

1. Pertanyaan dan jawaban menggunakan bahasa Indonesia. 

2. Chatbot tidak menerima input perhitungan atau karakter. 

3. Chatbot tidak mengidentifikasi orang berdasarkan jenis kelamin, umur, atau 

nama. 

4. Dataset terdiri dari data pertanyaan dan jawaban berdasarkan pada sumber 

panduan Tugas Akhir Program Studi teknik Informatika UNISSULA. 

5. Topik Dialog dibatasi seputar informasi yang ada pada panduan Tugas Akhir 

Program Studi teknik Informatika UNISSULA. 

 

1.4 Tujuan 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem Chatbot layanan Tugas 

Akhir prodi Teknik Informatika yang dapat memberikan informasi terkait Tugas 

Akhir yang berpacu pada buku Panduan Tugas Akhir Prodi Teknik Informatika 

UNISSULA bagi mahasiswa untuk mempersingkat waktu dalam memberikan 

jawaban dari pertanyaan mengenai tugas akhir. 
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1.5 Manfaat 

Manfaatnya antara lain efisiensi waktu bagi mahasiswa dalam mendapatkan 

informasi Tugas Akhir, kemudahan akses informasi, peningkatan kualitas 

informasi, pemberian bantuan 24/7, penyederhanaan proses komunikasi, peluang 

pengembangan keterampilan AI, dan peningkatan pengalaman mahasiswa dalam 

menyelesaikan studi. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan berikut akan digunakan oleh penulis saat membuat 

laporan tugas akhir: 

Tabel 1. 1 Sistematika Penulisan 

BAB I : PENDAHULUAN 

  Menguraikan latar belakang masalah agar dapat dipilih sebagai 

judul penelitian, perumusan masalah untuk menguraikan 

masalah yang akan dipecahkan, batasan masalah agar ruang 

lingkup masalah tidak terlalu luas, tujuan yang ingin dicapai, 

manfaat dari pembuatan sistem, dan sistematika penulisan yang 

mencakup uraian dari penulisan laporan tugas akhir. 

BAB II : TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

  Sebagai acuan untuk menyusun Tugas Akhir, 

mempelajari tinjauan literatur dan dasar teori yang digunakan 

untuk mendukung analisis masalah. 

BAB III : METODE PPENELITIAN 

  Memuat tentang analisis proses sistem chatbot sebagai layanan 

tugas akhir menggunakan model BERT. Analisa ini mencakup 

perancangan sistem  dan desain antarmuka. 

BAB IV : HASIL DAN PEMBAHASAN 

  Memuat hasil pengujian program, pembahasan tentang prosedur 

kerja program, dan tampilannya. 

BAB V : KESIMPULAN DAN SARAN 

  Memuat tentang kesimpulan dan saran dari penulis terhadap 

penelitian yang telah dilakukan. 
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Chatbot adalah aplikasi dari bidang pemrosesan bahasa alami (NLP), 

machine learning, AI, dan rekayasa perangkat lunak. Mereka dapat berfungsi 

ketika menerima input bahasa alami yang terdiri dari beberapa kata dengan 

susunan berbeda yang digunakan dalam kalimat serta dapat mempelajari input 

sebelumnya yang memiliki arti yang sama menurut (Nugroho dkk., 2021). 

Dalam penelitian (Wijayanto dkk., 2020), pengembangan chatbot informasi 

objek wisata diuji dengan menggunakan tiga metrik: unit, integrasi, dan validasi. 

Ketiga metrik tersebut menghasilkan nilai 100% validitas. Hasil pengujian 

kompatibilitas menunjukkan bahwa sistem dapat berjalan pada delapan jenis 

perambah. 

Pada penelitian (Putu dkk., (2023) tentang analisis sentimen pada Twitter 

sistem akan mengidentifikasi pesan para pengguna apakah termasuk perundungan 

siber atau tidak. Tingkat persentase akurasinya adalah 81%. Tingkat persentase 

presisinya adalah 80,67% untuk rata-rata kategori persentase presisinya adalah 

80,33% untuk rata rata kategori pada data uji. Tingkat persentase recallnya adalah 

80,33%. Tingkat f1-score persentasenya adalah 80,67% untuk rata-rata 

persentasenya adalah 80,33%. Dengan memberikan keluaran dalam bentuk kelas 

yang telah ditentukan, seperti netral, bahasa kasar, atau mengandung ujaran 

kebencian, sistem dapat membantu mengidentifikasi masukan yang mengarah 

pada perundungan siber. Selain itu, sistem memberikan persentase untuk kategori 

yang didapatkan melalui program. 

Studi (Rayyan, 2022) akan membuat aplikasi yang dapat mendeteksi emosi 

berbasis indoBERT-lite untuk mencegah kesalahpahaman yang dapat 

menyebabkan konflik dan kerusakan hubungan saat berkomunikasi melalui teks. 

Berdasarkan hasil pengujian dengan jumlah epoch sejumlah 5, batch size 16, 

learning rate 0,000003, optimizer ADAM, dan menggunakan IndoBERT-

liteLARGE fase pertama, didapat nilai accuracy, Fi score, recall, dan precision 
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pada training set masing- masing sejumlah 89%, 89%. 89%, dan 90%, sedangkan 

pada validation set didapat 70%, 71%, 70%, dan 72%. Hasil pengujian oleh 6 

responden dengan total 30 kalimat menunjukkan model memiliki 

akurasi sebesar 76,7%. 

Sistem ini akan menggunakan metode pemrosesan bahasa natural (NLP). 

Salah satu bidang ilmu AI yang berfokus pada pengolahan bahasa natural adalah 

Natural Language Processing (NLP). Bahasa yang biasa digunakan manusia untuk 

berbicara satu sama lain disebut bahasa natural. Dalam penelitian sebelumnya 

yang dilakukan untuk menyaring gejala depresi pada pengguna Twitter, 

pendekatan leksikon dan proses pemrosesan bahasa natural menjadi lebih efektif 

daripada pendekatan machine learning. (Rohman dkk., 2019). 

Hasil penelitian (Afifa dkk., 2023) menunjukkan bahwa sistem chatbot yang 

dirancang dengan menggunakan algoritma (BERT) dan framework RASA 

memungkinkan chatbot untuk menjawab pertanyaan yang diberikan oleh 

pengguna. Hasil dari pengujian Non-Response Rate menunjukkan bahwa sistem 

dapat mengenali berbagai pola kalimat dengan akurasi sebesar 85%. Ini 

disebabkan oleh adanya proses BERT, yang membantu menganalisis kalimat yang 

dimasukkan oleh pengguna.. 

Penelitian oleh (Isa dkk., 2022) bertujuan untuk mengurangi penyebaran 

berita palsu di Indonesia, dengan membuat deteksi berita palsu menggunakan 

indoBERT sebagai solusinya. Dataset diperoleh dari turnbackhoax.id dengan 

3.465 berita palsu dan 766 berita asli. Dari Penelitian ini telah dibuktikan bahwa 

membuat deteksi berita palsu di Indonesia menggunakan model IndoBERT bisa 

dilakukan dengan tingkat akurasi sebesar 94,66%. 

Dari keenam hasil penelitian diatas dapat diambil kesimpulan bahwa teknik 

Natural Language Processing (NLP) dengan menggunakan arsitektur 

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) dan algoritma 

indoBERT cocok jika diimplementasikan pada sistem chatbot karena 

memudahkan memahami informasi yang dibutuhkan sesuai dengan bahasa alami 

user. NLP juga memiliki akurasi lebih baik dari pada menggunakan metode 

machine learning. Harapannya, penelitian ini dapat menghasilkan sistem chatbot 
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yang memberikan kemudahan pada mahasiswa FTI untuk mencari informasi 

mengenai panduan akademik yang mereka butuhkan secara cepat dan akurat. 

 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Natural Language Processing 

Salah satu cabang ilmu kecerdasan buatan (AI) yang dikenal sebagai 

pengolahan bahasa natural (NLP) berkonsentrasi pada pengolahan bahasa natural, 

yaitu bahasa yang biasa digunakan manusia untuk berbicara satu sama lain. 

(Rohman dkk., 2019). 

Dalam bidang NLP, terdapat berbagai topik yang dibahas, salah satunya 

adalah parsing. Parsing adalah proses membedah kalimat menjadi bagian-bagian 

komponennya berdasarkan kategori kata (parts of speech) untuk melihat tata 

bahasanya. Analisis ini bertujuan untuk membantu tugas pemrosesan yang lebih 

kompleks pada tahap selanjutnya, yang disebut pemrosesan hilir. 

 

2.2.2 Chatbot 

Layanan informasi sangat penting untuk lingkungan pendidikan karena 

dapat meningkatkan kinerja mahasiswa. Chatbot dan sistem lain seperti itu 

muncul sebagai hasil kemajuan teknologi yang membantu orang menjawab 

pertanyaan. 

Di era teknologi saat ini, chatbot masih menjadi perangkat lunak komputer. 

Untuk tujuan ini, perusahaan teknologi telah membuat aplikasi mereka sendiri, 

seperti Siri milik Apple dan Alexa milik Amazon. Menurut buku tentang Sistem 

Percakapan Otomatis Berbasis Layanan Pesan Instan (Muhammad dkk., 2022), 

chatbot berfungsi sebagai penjawab sotomatis yang menjawab pertanyaan 

pengguna sesuai konteks, baik secara lisan maupun teks. 

Chatbot biasanya memiliki obrolan singkat, tetapi ini berbeda dari 

pembicaraan nyata, yang melibatkan pertemuan langsung. Chatbot tidak benar-

benar berbicara, meskipun mereka dirancang untuk meniru orang. Chatbot 

dianggap sebagai jenis kecerdasan buatan (AI) karena mereka dapat "belajar" dan 

meningkatkan akurasi dengan data tambahan. 
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2.2.3 Flowchart 

Flowchart adalah langkah-langkah pemecahan masalah yang ditulis dalam 

simbol-simbol tertentu. Flowchart ini akan menampilkan alur dalam program 

secara logika. Flowchart ini tidak hanya digunakan sebagai alat komunikasi tetapi 

juga diperlukan sebagai panduan dan sebelum pemahaman yang lebih baik dari 

komponen-komponen flowchart (Khesya, 2021). Berikut ini simbol-simbol dan 

kegunaan dari simbol-simbol yang sering digunakan untuk menggambarkan suatu 

algoritma dalam bentuk diagram alir, yaitu: 

Tabel 2. 1 Simbol Flowchart dan Fungsinya 

No Simbol Nama Fungsi Simbol 

1 

 

“Terminal” 
Awal atau akhir suatu 

program (Prosedur). 

2 

 

“Output/Input” 
Proses input atau output 

terlepas dari jenis perangkat. 

3 

 

“Procces” 

Proses operasional 

computer. 

4 

 

“Decision” 

Untuk menunjukkan  bahwa 

suatu kondisi tertentu 

mengarah pada dua 

kemungkinan, ya/tidak. 

5 

 

“Predefined 

Process” 

Mewakili ketentuan 

penyimpanan untuk diproses 

untuk memberikan awal 

harga. 

6 

 

“Flow” 

Menyatakan jalannya arus 

suatu proses. 
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2.2.4 Data pre processing 

2.2.4.1 Text Processing 

Pemrosesan teks meliputi meghapus tanda baca dan mengubah semua 

kalimat menjadi huruf kecil. Tujuan penghapusan tanda baca dalam pemrosesan 

teks adalah untuk menghilangkan tanda baca dari teks. Karakter non alfanumerik, 

seperti titik, koma, tanda tanya, tanda seru, tanda kutip, dan tanda baca lainnya, 

Pembersihan ini dapat membantu dalam pengidentifikasian pola atau informasi 

yang lebih relevan. Sedangkan mengonversi ke huruf kecil dapat mengurangi 

kompleksitas dan membuat data lebih seragam.  

Dengan menghilangkan karakter non-alphanumeric dan mengonversi ke 

huruf kecil, data menjadi lebih konsisten, mudah diinterpretasikan, dan siap untuk 

analisis lanjutan. Prosedur ini sering digunakan sebelum tokenization atau langkah 

pra-pemrosesan lainnya untuk mendapatkan teks yang sesuai untuk analisis 

selanjutnya. 

 

2.2.4.2 Data Labeling 

Dalam metode supervised learning untuk chatbot, data labeling diperlukan 

karena Sistem akan mencari pola dari dataset, kemudian pola itu akan dijadikan 

sebagai acuan untuk kumpulan data berikutnya (Abijono dkk., 2021). Ini 

melibatkan memberikan label atau anotasi pada pasangan pertanyaan dan jawaban 

dalam percakapan sehingga model chatbot dapat belajar merespons dengan benar. 

Proses data labeling adalah langkah penting dalam mengembangkan chatbot yang 

efektif. 

 

2.2.4.3 Tokenizers 

Tokenisasi untuk model BERT menggunakan teknik tokenisasi WordPiece. 

Dengan menggunakan WordPiece, model BERT dapat memahami makna dan 

konteks kata-kata dengan lebih baik karena WordPiece memecah teks menjadi 

subword-subword yang dapat digunakan untuk membentuk token-token yang 

lebih besar (Jurafsky dan James, 2017). 
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2.2.4.4 Padding dan Truncation 

Input batch seringkali memiliki panjang yang berbeda, jadi tidak dapat 

dikonversi ke tensor ukuran tetap. Untuk mengatasi masalah ini, padding dan 

truncation digunakan untuk membuat tensor persegi panjang dari kumpulan 

panjang yang berbeda. Padding menambahkan token padding khusus untuk 

memastikan bahwa urutan yang lebih pendek memiliki panjang yang sama dengan 

urutan terpanjang dalam urutan atau bahkan lebih panjang dari yang dapat 

diterima model. Sebaliknya, jika kalimat terlalu panjang, lakukan pemotongan 

(truncation) (HuggingFace, 2020). 

 

2.2.4.5 Attention Masking 

Attention masking adalah strategi yang digunakan dalam tugas chatbot yang 

menggunakan model BERT untuk mengontrol perhatian model terhadap token 

dalam percakapan. Dua jenis attention masking yang dapat digunakan adalah 

Look-Ahead Masking, yang memastikan bahwa model hanya dapat mengakses 

token saat ini dalam percakapan dan tidak "melihat" token di masa depan. 

Masking Padding, Mengabaikan padding token dalam urutan teks untuk 

menghindari pengaruh pada respons chatbot (Vaswani dkk., 2017). Kedua jenis 

masking ini membantu model BERT memahami percakapan dan membuat 

respons yang tepat dan relevan. 

 

2.2.4.6 Konversi ke Tensor 

BERT sering digunakan bersama dengan framework seperti PyTorch atau 

TensorFlow dalam pemrosesan bahasa alami, jadi batch data yang telah diindeks 

dan diembedding akan diubah menjadi tensor khusus dari library yang digunakan,  

dalam penelitian ini menggunakan library PyTorch. Setelah proses konversi ke 

tensor ini, data teks dapat dimasukkan untuk analisis atau prediksi ke dalam 

model BERT. Dengan demikian, model dapat melakukan komputasi dengan data 

dalam format tensor untuk menghasilkan respons atau prediksi yang relevan 

(HuggingFace, 2020). 
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2.3 Transformers 

Transformers adalah model deep learning yang menggunakan mekanisme 

self-attention, yang mengidentifikasi hubungan antar kata dalam konteks. 

Transformers digunakan terutama dalam pemrosesan bahasa alami dan computer 

vision. Model ini dimaksudkan untuk memproses tipe data sekuens seperti bahasa 

alami, yang memungkinkannya melakukan tugas seperti menerjemahkan bahasa 

dan merangkum teks. Transformer terdiri dari dua stacks(Vaswani dkk., 2017). 

 

Gambar 2. 1 Model Arsitektur Transformers(Vaswani dkk., 2017) 

Arsitektur umum ini diikuti oleh transformator dengan menggunakan 

lapisan self-attention stacked dan point-wise, sepenuhnya terhubung dengan 

encoder dan decoder, seperti yang ditunjukkan di bagian kiri dan kanan Gambar 

6.1, masing-masing. 
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2.3.1.1 Encoder dan Decoder 

Encoder terdiri dari tumpukan N = 6 lapisan yang identik, dengan dua 

sublapisan di setiap lapisan encoder: yang pertama adalah mekanisme self-

attention multi-head, dan yang kedua adalah jaringan feed-forward yang 

sederhana dan terhubung secara posisi.  

Decoder juga terdiri dari tumpukan N = 6 lapisan yang identik, dengan dua 

sublapisan di setiap lapisan encoder. Selain itu, decoder menyisipkan sublapisan 

ketiga, yang melakukan multi-head attention dari output tumpukan encoder. 

(Vaswani dkk., 2017). 

 

2.3.1.2 Attention 

Sederhananya, fungsi attention dapat digambarkan sebagai pemetaan 

query dan penetapan key-value ke sebuah output. Dalam hal ini query, key, value, 

dan output adalah vektor, dan jumlah tertimbang dari nilai-nilai dihitung sebagai 

output. Selain itu, fungsi kompatibilitas query dengan key yang sesuai 

menentukan bobot yang ditetapkan untuk setiap value (Vaswani dkk., 2017). 

 

Gambar 2. 2 (kiri) Scaled Dot-product Attention. (kanan) Multi-head Attention terdiri dari beberapa lapisan 

perhatian yang berjalan secara paralel(Vaswani dkk., 2017) 

 

 



13 

 

2.3.1.3 Scaled Dot-Product Attention 

Vektor kueri (query), vektor kunci (key), dan vektor nilai (value) adalah tiga 

vektor yang diterima oleh Scaled Dot-Product Attention. Ini adalah ide dasar dari 

self-attention. Perhitungan dilakukan antara vektor query dan vektor key untuk 

setiap pasangan query-key menghasilkan berbagai skor perhatian yang 

menunjukkan seberapa banyak komponen dalam data input berkontribusi pada 

komponen lain dalam konteks self-attention. Skalabilitas, atau akar kuadrat dari 

dimensi vektor kueri, dibagi oleh nilai skor perhatian agar tetap stabil saat 

dimasukkan ke dalam fungsi softmax. Untuk mengontrol banyaknya skor dan 

memastikan bahwa model dapat belajar perhatian yang halus, ini disebut 

"scaling". Skor perhatian yang telah disesuaikan dengan skala digunakan sebagai 

bobot untuk menghitung vektor nilai rata-rata tertimbang, menunjukkan seberapa 

besar kontribusi setiap nilai terhadap vektor hasil akhir. Proses Scaled Dot-

Product Attention menghasilkan vektor hasil perhatian. Mekanisme ini diulang 

untuk setiap pasangan kunci pertanyaan untuk memahami hubungan antara 

elemen-elemen tersebut. Hasilnya adalah matriks perhatian yang menunjukkan 

relevansi setiap elemen dalam data. Kueri ini dikemas ke dalam sebuah matriks Q,  

kunci dan nilai juga dikemas ke dalam matriks K dan V (Vaswani dkk., 2017). 

Matriks keluaran dihitung sebagai berikut: 

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

) 𝑉 ( 1) 

Keterangan : 

Q = Kueri 

K = Kunci 

V = Nilai 

𝑑𝑘 = Kueri dan Kunci dimensi 

𝑑𝑣 = Nilai dari dimensi 
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2.3.1.4 Multi-Head Attention 

Multi-Head Attention menerima tiga vektor sebagai input; ini termasuk vektor 

kueri (query), vektor kunci (key), dan vektor nilai (value).  Sebelum perhitungan 

perhatian dilakukan, setiap vektor kueri, kunci, dan nilai diubah menjadi sejumlah 

subruang melalui proyeksi linier. Untuk proyeksi ini, matriks pembobotan yang 

berbeda digunakan untuk masing-masing kepala(head). Setiap kepala menghitung 

skor perhatian mereka sendiri, yang menghasilkan sejumlah matriks perhatian 

yang berbeda. Ini dicapai melalui perhitungan produk dot antara vektor kueri dan 

vektor kunci setelah proyeksi linier. Setelah itu, softmax dan scaling digunakan 

untuk perhitungan perhatian. Matriks perhatian akhir dibuat dengan 

menggabungkan hasil dari setiap kepala. Hasil akhir yang lebih halus dapat 

dicapai dengan menggunakan proyeksi linier tambahan. Seperti pada Scaled Dot-

Product Attention, matriks perhatian digunakan untuk mengambil rata-rata 

tertimbang dari vektor nilai. Ini menghasilkan vektor hasil yang menunjukkan 

interaksi antara komponen dalam data input (Vaswani dkk., 2017). 

 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, … , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)𝑊𝑂 

        𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉) 

( 2) 

Keterangan: 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = operasi multi-head attention mengambil tiga input, yaitu 

matriks query (Q), matriks key (K), dan matriks value (V). 

𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, … , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ) = operasi penggabungan (concatenation) dari hasil-

hasil dari setiap kepala (head) yang diberikan oleh fungsi Attention. Hasil dari 

setiap kepala dikonkatenasi menjadi satu vektor besar. 

𝑊𝑂= matriks pembobot akhir yang digunakan untuk mentransformasi hasil 

penggabungan (Concat) dari kepala-kepala attention menjadi representasi akhir. 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾, 𝑉𝑊𝑖
𝑉) = perhitungan attention pada masing-

masing kepala (head). Setiap kepala memiliki matriks pembobot sendiri, yaitu 

𝑄𝑊𝑖
𝑄

, 𝐾𝑊𝑖
𝐾, dan 𝑉𝑊𝑖

𝑉, yang digunakan untuk mengubah matriks query (Q), key 

(K), dan value (V) menjadi representasi yang sesuai untuk kepala tersebut. 
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2.3.1.5 Position-wise Feed-forward Networks 

Selain sub-lapisan perhatian, masing-masing lapisan encoder dan decoder terdiri 

dari jaringan feed-forward yang terhubung sepenuhnya, yang diterapkan secara 

terpisah dan identik ke setiap posisi. Ini terdiri dari dua transformasi linier yang 

masing-masing memiliki aktivasi ReLU. 

 𝐹𝐹𝑁(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥𝑊1 + 𝑏1)𝑊2 + 𝑏2 ( 3) 

Transformasi linier memiliki parameter yang berbeda di setiap lapisan, meskipun 

mereka identik pada posisi yang berbeda. Dua konvolusi dengan ukuran kernel 1 

adalah cara lain untuk menggambarkan hal ini(Vaswani dkk., 2017). 

 

2.3.1.6 Embeddings and Softmax 

Dengan menggunakan embedding yang dipelajari, model ini mengonversi 

token input dan output menjadi vektor berdimensi. Selain itu, model ini 

menggunakan transformasi linier dan fungsi softmax, yang biasa digunakan untuk 

mengkonversi output decoder ke kemungkinan token berikutnya. Model ini 

menggunakan matriks bobot yang sama antara dua lapisan penyisipan dan 

transformasi linier pra-softmax. Pada lapisan penyisipan, model mengalikan 

bobot-bobot tersebut dengan vektor-vektor berdimensi (Vaswani dkk., 2017). 

 

2.3.1.7 Positional Encoding 

Untuk menggunakan urutan urutan, perlu menyuntikkan informasi tentang 

posisi relatif atau absolut token dalam urutan karena model ini tidak mengandung 

perulangan dan konvolusi. Untuk melakukannya, "positional encodings" harus 

ditambahkan ke penyematan input di bagian bawah tumpukan encoder dan 

decoder. Positional Encodings memiliki dimensi yang sama dengan vektor yang 

sama dengan embedding, sehingga keduanya dapat digabungkan. Banyak opsi 

untuk positional encodings yang dipelajari dan diperbaiki. Fungsi sinus dan 

kosinus digunakan dengan frekuensi yang berbeda dalam tugas ini: 

 𝑃𝐸(𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛 (𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) 

𝑃𝐸(𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1) = cos (𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) 
( 4) 
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di mana dimensi adalah i dan pos adalah posisi. Dengan kata lain, setiap 

dimensi pengkodean posisi berkorelasi dengan sinusoid. Panjang gelombang 

membentuk perkembangan geometris dari 2π hingga 10000 . 2π. Kami memilih 

fungsi ini karena kami berhipotesis bahwa fungsi ini akan memungkinkan model 

belajar dengan mudah untuk hadir dengan posisi relatif, karena 𝑃𝐸𝑝𝑜𝑠+𝑘 dapat 

digambarkan sebagai fungsi linier 𝑃𝐸𝑝𝑜𝑠 untuk setiap offset tetap k (Vaswani dkk., 

2017). 

 

2.3.2 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) 

BERT adalah salah satu model arsitektur Transformer yang mengubah cara 

kita memahami pemahaman bahasa alami. BERT bertujuan untuk mengajarkan 

representasi dua arah yang mendalam dari teks yang tidak berlabel dengan 

mengkondisikan secara bersama-sama disetiap lapisan konteks. Model BERT 

yang telah dilatih sebelumnya dapat disetel ulang hanya dengan menambahkan 

satu lapisan keluaran tambahan. Ini memungkinkan untuk membuat model baru 

untuk berbagai tugas, seperti menjawab pertanyaan dan menyimpulkan bahasa, 

tanpa mengubah arsitektur tugas yang signifikan (Devlin dkk., 2019). 

 

2.3.2.1 Pre-Training dan Fine-Tuning 

 

Gambar 2. 3 Arsitektur Pre-Training dan Fine-Tuning dalam BERT. 

Proses pre-training dan penyempurnaan BERT secara keseluruhan 

menggunakan arsitektur yang sama, terlepas dari lapisan output parameter pre-

training yang sama digunakan untuk menginisialisasi model untuk berbagai tugas 
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down-stream. Semua parameter disetel dengan baik selama proses fine-tuning. 

[SEP] adalah tanda pemisah khusus (memisahkan pertanyaan/jawaban), dan 

[CLS] adalah simbol khusus simbol khusus yang disertakan di depan setiap 

contoh masukan (Devlin dkk., 2019). 

Tahap pre-training BERT melibatkan pelatihan model pada korpus teks yang 

sangat besar. Selama tahap ini, model diajari untuk memprediksi kata yang diacak 

dalam konteks kalimat. Setelah tahap pre-training, model BERT yang sudah 

dilatih dapat di-"fine-tune" untuk tugas-tugas spesifik. Selama tahap fine-tuning, 

beberapa lapisan di atas model BERT dapat disesuaikan untuk tugas khusus yang 

digunakan pada penilitian ini untuk menjawab pertanyaan. Ini memungkinkan 

BERT untuk menyesuaikan diri dengan tugas tertentu dan menghasilkan hasil 

yang lebih baik (Devlin dkk., 2019). 

 

2.3.2.2 Bidirectional Context 

BERT unggul dalam berbagai tugas pemrosesan bahasa alami karena  

"bidirectional context", kemampuan model untuk memahami kata-kata dalam 

konteks dua arah, yang memungkinkan pemahaman konteks yang lebih luas dan 

pemrosesan bahasa yang lebih efisien (Devlin dkk., 2019). 

 

2.3.2.3 Maksed Language Model 

Masked Language Model (MLM) adalah tugas pre-training yang mengajarkan 

model untuk memprediksi kata-kata yang diacak dalam konteks kalimat. Beberapa 

token dalam kalimat diacak, dan model diajarkan untuk memprediksi kata-kata 

yang diacak berdasarkan konteks sekitarnya. Ketika MLM bekerja, model BERT 

harus memahami hubungan antar kata dalam konteks kalimat, yang merupakan 

dasar pemahaman bahasa yang mendalam (Devlin dkk., 2019). 
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2.3.2.4 Next Sentences Model (NSP) 

 

Gambar 2. 4 Penyematan input BERT adalah jumlah penyematan token, segmentasi, dan posisi(Devlin dkk., 

2019). 

Next Sentence Prediction (NSP) adalah salah satu tugas pre-training yang 

membantu model BERT memahami hubungan antar kalimat dan konteks lintas 

kalimat. Tugas ini membantu model BERT memprediksi apakah kalimat kedua 

adalah kalimat berikutnya dari kalimat pertama. Ini adalah komponen penting dari 

tugas pre-training BERT untuk memahami struktur bahasa (Devlin dkk., 2019) . 

 

2.3.2.5 Self Attention Mechanism 

Model seperti BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) menggunakan mekanisme self-attention, yang merupakan 

komponen penting dari arsitektur transformer. Ini adalah metode yang 

memungkinkan model untuk "memperhatikan" hubungan antara kata-kata dalam 

kalimat atau urutan data yang dimasukkan. Mekanisme self-attention terdiri dari 

dua operasi utama yaitu: perhitungan skor perhatian (attention scores) dan 

penggabungan jumlah berat dari nilai vektor-vektor (Vaswani dkk., 2017). 

 

2.3.2.6 Transfer Learning 

Transfer learning dalam BERT memungkinkan model untuk memanfaatkan 

pengetahuan bahasa yang telah diperoleh selama pre-training dan 

mengaplikasikannya pada tugas pemrosesan bahasa yang lebih spesifik melalui 

fine-tuning. Ini membuat BERT menjadi salah satu pendekatan yang paling efektif 

dalam NLP, karena model sudah memiliki pemahaman bahasa yang mendalam 

sebelum diadaptasi ke tugas-tugas khusus (Devlin dkk., 2019). 
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2.3.2.7 Evaluasi Klasifikasi 

Evaluasi melibatkan pengukuran kinerja model pada tugas spesifik, seperti 

klasifikasi teks, menggunakan metrik yang sesuai seperti precision, recall, 

accuracy dan F1-score. Evaluasi adalah cara untuk menilai sejauh mana BERT 

berhasil dalam tugas tersebut dan memastikan kualitas hasil (Jurafsky dan James, 

2017).  

Rumus persamaannya sebagai berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 ( 5) 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 ( 6) 

𝐹1 =  
2 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

( 7) 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 ( 8) 

Keterangan : 

True Positive (TP) = adalah jumlah prediksi yang berhasil dibuat oleh model yang 

memprediksi kelas positif. 

True Negatif (TN) = adalah jumlah prediksi yang berhasil dibuat oleh model yang 

mengantisipasi bahwa kelas negatif akan negatif. 

False Positive (FP) = adalah jumlah prediksi yang salah yang dibuat oleh model 

yang memperkirakan kelas negatif akan menjadi positif. 

False Negatif (FN) = adalah jumlah prediksi yang tidak tepat yang dibuat oleh 

model yang menduga kelas negatif.. 

 

2.3.3 IndoBERT 

IndoBERT adalah model berbasis transformator dengan gaya BERT, tetapi 

dilatih secara eksklusif sebagai model bahasa masked menggunakan rangka kerja 

Huggingface, menggunakan konfigurasi standar untuk BERT-Base (uncased). 

Model ini memiliki dua belas lapisan tersembunyi yang masing-masing memiliki 

768d, dua belas kepala perhatian, dan lapisan feed-forward tersembunyi yang 

memiliki 3.072d. Framework Huggingface diubah untuk membaca berbagai aliran 
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teks untuk berbagai blok dokumen, dan kami mengatur pelatihan dengan 512 

token per batch. IndoBERT dilatih dengan 31.923 kosakata WordPiece bahasa 

Indonesia. Tiga sumber utama, Web Corpus Indonesia (90 juta kata), artikel berita 

dari Kompas, Tempo, dan Liputan6 (55 juta kata), dan Wikipedia Bahasa 

Indonesia (74 juta kata), telah digunakan untuk melatih IndoBERT. 1.067.581 

contoh latih dan 13.985 contoh pengembangan (tanpa reduplikasi) diperoleh 

melalui prapemrosesan korpus menjadi 512 blok dokumen bertoken. Kami 

menggunakan empat GPU Nvidia V100, masing-masing 16GB, dengan ukuran 

batch 128, laju pembelajaran 1e-4, pengoptimal Adam, dan penjadwal linier untuk 

pelatihan. Kami melatih model sebanyak 2,4 juta langkah (180 epoch) selama dua 

bulan kalender, dan perplexity akhir dari set pengembangan adalah 3,97 

(sebanding dengan base BERT bahasa Inggris) (Koto dkk., 2020). 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode atau algoritma yang disebut IndoBERT 

atau versi Indonesia dari Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT) dan menggunakan Natural Language Processing (NLP). 

Keluaran dari sistem ini adalah Chatbot yang mampu berkomunikasi dengan user 

dengan memberikan responses jawaban sesuai dengan apa yang diinputkan atau 

ditanyakan. Dalam penelitian ini ada beberapa Langkah – langkah yang harus 

dilakukan seperti yang terlihat dalam flowchart gambar 3.1 : 

 

Gambar 3. 1 Flowchart Metode Penelitian 

Pada gambar Flowchart Metode penelitian memperlihatkan langkah – 

langkah yang harus dilakukan dalam penelitian yaitu Studi Literatur, 

pengumpulan data, dan pemodelan sistem. 

 

3.1.1 Studi Literatur 

Dalam penelitian ini akan dilakukan tinjauan terhadap beberapa e-book, 

makalah, jurnal, tesis, dan skripsi terdahulu akan diulas selain mengunjungi 

berbagai situs web. Tujuan dari tinjauan ini adalah untuk mempelajari teori di 

balik konsep seperti Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

(BERT) dan Natural Language Processing (NLP).  

 

3.1.2 Pengumpulan Data 

Pada tahap ini, persiapan dan pengembangan model Data yang dikumpulkan 

berasal dari panduan Tugas Akhir Prodi Teknik Informatika UNISSULA. Data ini 

akan digunakan untuk membuat dataset yang terdiri dari pertanyaan dan jawaban. 
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3.1.3 Pemodelan Sistem 

Rancangan Pemodelan Sistem dapat dilihat dalam flowchart gambar 3.1: 

 

Gambar 3. 2     Flowchart pemodelan Sistem 

Pada tahap pemodelan sistem dibagi menjadi beberapa tahapan seperti 

Persiapan Data, Data Preprocessing, dan Modelling. 

1) Persiapan Data dimulai dari Memuat dataset, peneliti akan memuat 

dataset berformat file JSON yang terdiri dari tag, patterns, dan response  

yang akan digunakan untuk melatih chatbot. Kemudian Mengekstrak 

Informasi dari file JSON dan disimpan dalam Data Frame untuk 

memudahkan analisis data. Setelah itu Menampilkan informasi tentang 

dataset seperti tipe data, jumlah nilai yang tidak null, jumlah kelas, dan 

jumlah nilai null. 



23 

 

2) Data Preprocessing, dalam tahap ini melibatkan persiapan data untuk 

pelatihan yang mencakup membersihkan teks dari karakter khusus atau 

tanda baca yang tidak relevan serta mengonversi semua teks ke huruf 

kecil, memberi label pada data. Kemudian membagi dataset menjadi dua 

bagian: data latih dan data uji. Data latih digunakan untuk melatih 

chatbot, data uji digunakan untuk menguji kinerja chatbot, 

3) Modelling dimulai dari memuat model BERT yang sudah dilatih bersama 

dengan tokenizer yang sesuai, tokenizer BERT digunakan untuk 

transformasi data ke format numerik. Tokenisasi teks, memecah teks 

menjadi token atau kata – kata yang lebih kecil, Konversi token-token 

menjadi ID token berdasarkan kamus token model BERT, Padding dan 

Truncation untuk memastikan panjang setiap teks seragam. Kemudian 

membuat Data Loader untuk memfasilitasi pelatihan model. Kemudian 

menentukan Matrik Evaluasi yang akan digunakan untuk mengukur 

kinerja chatbot, seperti akurasi, F1-score finetune, precision, dan recall. 

Selanjutnya menentukan parameter pelatihan seperti ukuran batch, 

jumlah epoch, dan learning rate. Kemudian train model dengan data train 

menggunakan model BERT. Setelah pelatihan selesai evaluasi model 

menggunakan data uji, hasilnya akan membantu untuk memahami 

seberapa baik kinerja chatbot. kemudian simpan model untuk digunakan 

nantinya. Ketika ingin menggunakan chatbot, bisa memuat model yang 

sudah dilatih. 

 

3.2 Analisis Sistem 

Pada Penelitian ini penulis akan membuat sistem chatbot berbasis website 

yang bertujuan untuk memberikan layanan informasi tugas akhir kepada 

mahasiswa di program studi Teknik Informatika UNISSULA. Untuk alurnya akan 

digambarkan pada gambar 3.2 dengan flowchart. 
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Gambar 3. 3 Flowchart Sistem Chatbot 

Pada gambar 3.2 adalah flowchart yang menggambarkan proses dari 

sistem chatbot. Ada beberapa tahapan pada gambar 3.2 yaitu : 

a. Pertama User memasuki Halaman tampilan awal dari website aplikasi 

chatbot 

b. Kemudian User memasukkan pertanyaan yang ingin ditanyakan pada kolom 

input, setelah itu tekan tombol “Enter” atau klik icon pesawat kertas yang ada 

disebelah kanan kolom input text. 

c. Selanjutnya chatbot akan mulai memproses pertanyaan/inputan yang 

diberikan oleh User dengan mencocokan data jawaban yang sudah dilatih.  

d. Jika Pertanyaan yang dikirim memiliki kecocokan dengan data yang sudah 

dilatih oleh model  maka sistem akan memberikan jawaban/responses yang 

sesuai dan akan menampilkan pertanyaan dan jawaban pada kolom 

percakapan. 

 

3.3 Analisis Kebutuhan 

Pada tahap analisis kebutuhan, peneliti memeriksa semua perangkat lunak 

yang diperlukan untuk membuat aplikasi chatbot ini beroperasi dengan baik dan 

menghasilkan hasil yang diinginkan. Sistem ini dibuat dengan menggunakan 

program berikut: 
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1. Python 3.10.5 

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang memiliki sintaksis 

yang sederhana untuk dibaca. Selain mendukung berbagai aplikasi, ia 

serbaguna dan dapat digunakan di berbagai platform. Penelitian ini 

menggunakan Python versi 3.10.5 karena bersifat open source, komunitasnya 

besar, dan ada banyak sumber daya online. Python menjadi pilihan populer 

untuk pengembangan perangkat lunak karena fokusnya pada produktivitas, 

manajemen memori otomatis, dan integrasi mudah dengan bahasa lain.  

2. Library Transformers 

Transformers memberikan akses ke model transformer dan alat 

pemrosesan bahasa alami (NLP) yang kuat. Dalam penelitian ini, 

memungkinkan penggunaan model NLP canggih seperti BERT untuk 

pemahaman bahasa yang lebih baik dan generasi jawaban yang lebih 

kontekstual. 

3. Library Pytorch 

PyTorch adalah library open-source untuk komputasi tensor dan 

pembelajaran mesin dan menjadi salah satu framework deep learning yang 

populer. PyTorch menyediakan framework deep learning yang kuat. Dalam 

penelitian ini, PyTorch dapat digunakan untuk membangun dan melatih 

model transformers. Fitur-fitur dinamis PyTorch dan dukungan GPU dapat 

meningkatkan efisiensi dan kinerja model. 

4. Library Pandas 

Pandas menyediakan struktur data seperti DataFrame untuk analisis data 

yang efisien. Dalam penelitian ini, Pandas dapat digunakan untuk mengelola 

dan menganalisis data seperti riwayat percakapan atau dataset yang 

digunakan untuk melatih model. 

5. Library Json 

JSON (JavaScript Object Notation) digunakan untuk menyimpan dan 

bertukar data dalam format yang mudah dibaca oleh manusia dan mudah 

diproses oleh komputer. Dalam penelitian ini, JSON dapat digunakan untuk 

menyimpan dan mengelola konfigurasi, dataset, atau hasil percakapan. 
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6. Library Random 

Library Random dapat digunakan untuk menghasilkan angka acak. Dalam 

penelitian ini, bisa berguna untuk menyematkan unsur kejutan atau variasi 

dalam generasi jawaban atau perilaku chatbot. 

7. Library Scikit-Learn 

Library scikit-learn digunakan untuk pembelajaran mesin (machine 

learning) dan ditulis dalam bahasa pemrograman Python. Dalam penelitian 

ini, library scikit-learn digunakan untuk mengevaluasi performa model 

dengan mengukur akurasi, presisi, dan recall model yang telah dilatih. 

8. Visual Studio Code 

Visual Studio Code dipilih sebagai editor kode yang pada pengembangan 

aplikasi dalam penelitian ini karena mudah digunakan yang memiliki 

ekosistem ekstensi yang luas, integrasi Git, terminal terintegrasi, dukungan 

framework dan bahasa pemrograman yang banyak serta pengenal bahasa 

pemrograman pintar yang memudahkan proses pengembangan. 

9. Google Colaboratory 

Google Colab menyediakan lingkungan cloud yang memungkinkan 

pengembangan dan pelatihan model di lingkungan dengan akses GPU atau 

TPU, sangat penting untuk model-model berat seperti Transformers. Dalam 

penelitian ini digunakan untuk menulis dan menjalankan kode program, serta 

menyimpan dan mendokumentasikan. 

10. Streamlit 

Streamlit adalah sebuah framework open-source yang memungkinkan 

Anda membuat antarmuka pengguna (UI) interaktif dalam Python. Dalam 

penelitian ini menggunakan streamlit agar dapat mengubah skrip Python 

menjadi aplikasi web interaktif dengan cepat, tanpa memerlukan pengetahuan 

mendalam tentang pengembangan web atau UI sehingga bisa menghemat 

waktu. 
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3.4 Perancagan User Interface  

3.4.1 Halaman Awal Chatbot 

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3.3, halaman Percakapan chatbot 

adalah halaman di mana sistem chatbot menanggapi pertanyaan pengguna dan 

menampilkan jawaban yang diberikan oleh chatbot tersebut. 

 

Gambar 3. 4 Halaman Awal Chatbot 

Gambar 3.3 menunjukkan halaman awal di mana pengguna melihat Judul. 

Pada halaman ini, mereka juga dapat melihat bagian input teks yang digunakan 

untuk memberikan pertanyaan dan icon pesawat ketas berfungsi sebagai tombol 

untuk mengirim pertanyaan berikutnya.  
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3.4.2 Halaman Percakapan Chatbot 

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3.3, halaman Percakapan chatbot 

adalah halaman di mana sistem chatbot menjawab pertanyaan pengguna dan 

menampilkan hasilnya. 

 

Gambar 3. 5 Halaman Chatting 

Gambar 3.3 menunjukkan halaman yang menampilkan isi percakapan 

antara pengguna dan bot. Pada tahap ini, sistem memproses pertanyaan yang 

dimasukkan oleh pengguna dan memproses jawabannya, yang kemudian 

ditampilkan di bagian body halaman chatbot. Penelitian ini akan mendemokan 

halaman web interaktif yang sudah dibuat kepada pengguna untuk melihat apakah 

sudah sesuai dengan pengguna.  
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BAB IV  

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4.1 Hasil Penelitian 

Data yang merupakan jawaban didapatkan dari panduan Tugas Akhir 

Teknik Informatika  UNISSULA yang berbentuk file pdf diambil dari link URL 

https://linktr.ee/tugasakhir. 

Setelah mendapatkan data dari panduan Tugas Akhir, selanjutnya membuat 

pertanyaan dan jawaban yang berkaitan dengan panduan Tugas Akhir seperti 

tahapan dan persyaratan mengambil matakuliah Tugas Akhir, pelaksanaan dan 

penyunan proposal Tugas Akhir dan laporan Tugas Akhir, proses bimbingan Tugas 

Akhir, pendaftaran, pelaksanaan, dan juga penilaian sidang Tugas Akhir. 

 Setelah mendapatkan data dan memahami data panduan Tugas Akhir serta 

membuat pertanyaan dan jawaban, langkah selanjutnya adalah tahap persiapan 

data. Data pertanyaan dan jawaban yang sudah dibuat berdasarkan panduan Tugas 

Akhir kemudian dijadikan file JSON yang terdiri dari intent, tag, patterns, dan 

response. Jumlah data yang dibuat sebanyak 1021 data yang terdiri dari data tag 

sebagai label, patterns, sebagai pertanyaan dan response sebagai jawaban. 

Kemudian dataset berformat json dikonversi menjadi dataframe seperti pada 

gambar 4.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://linktr.ee/tugasakhir
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4.1.1 Persiapan Data 

4.1.1.1 Konversi ke dataframe 

 

Gambar 4. 1 Konversi menjadi dataframe 

Pada gambar 4.1 mengkonversi dataset berformat JSON menjadi 

dataframe kemudian menampilkan dalam bentuk tabel dataframe yang berisi list 

pertanyaan. Langkah berikutnya memeriksa informasi dari dataset dan melihat 

bentuk dari dataframe.  
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Gambar 4. 2 Menampilkan informasi dari dataset 

Pada gambar 4.2 menampilkan informasi dari dataset termasuk tipe data, 

nilai yang tidak null, dan jumlah kelas. Pada hasil tangkapan menunjukan jumlah 

data sebanyak 1020, jumlah nilai yang tidak null ada 0, dan kelas berjumlah 29 

kelas. Kemudian memeriksa jumlah baris dan kolom pada dataset seperti pada 

gambar 4.3 
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Gambar 4. 3 cek baris dan kolom dataset 

Setelah mengecek jumlah baris dan kolom yang ada pada dataset 

menggunakan menggunakan metode f-string. F-string adalah fitur dalam Python 

yang memungkinkan penanaman ekspresi Python langsung dalam string dengan 

memasukkannya dalam tanda kurung kurawal {}. Selanjutnya memasuki tahap 

pemrosesan data, membersihkan dari karakter khusus dan mengonversi semua 

teks ke huruf kecil 

4.1.2 Data Preprocessing 

4.1.2.1 Data Cleaning 

 

Gambar 4. 4 Proses membersihkan data 

Pada gambar 4.2 Data dibersihkan menggunakan fungsi 

str.replace('[^a-zA-Z0-9\s]','',regex=True)digunakan untuk menghapus 

dari karakter khusus kecuali huruf dan angka, penghapusan tanda baca dan 
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karakter khusus dilakukan pada kolom patterns didalam dataframe dan str.lower 

untuk mengonversi semua teks ke huruf kecil kedua fungsi ini masuk kedalam 

library standar Python. Pembersihan ini dilakukan agar mempermudah proses 

pelatihan dan meningkatkan kinerja model. kemudian menampilkan hasil dari 

pembersihan data dalam bentuk tabel dataframe. Proses selanjutnya mengambil 

daftar unik dari kategori dalam kolom ‘Tag’ dari dataframe. 

4.1.2.2 Memberi Label pada Data 

 

Gambar 4. 5 Mengambil daftar unik pada dalam kolom ‘Tag’ 

Pada gambar 4.5 proses mengambil daftar unik dari kolom ‘Tag’ dalam 

dataframe menggunakan beberapa metode seperti df2['Tag'].unique() ini 

bertujuan untuk mengetahui kategori apa saja yang ada dalam data. Penggunaan 

.tolist() berguna untuk Mengonversi hasil nilai unik yang diperoleh menjadi 

daftar Python. Metode tolist() digunakan untuk mengonversi array atau objek 

pandas menjadi daftar. Ini membuat daftar baru bernama labels yang berisi nilai 

unik dari kolom 'Tag', di mana setiap elemen dalam daftar dihapus spasi di awal 

dan akhirnya. Ini dilakukan dengan menggunakan list comprehension dan metode 

strip() yang menghilangkan spasi di awal dan akhir setiap string. selanjutnya 

menampilkan hasil pengambilan daftar unik dalam dataframe. label kategori 

tersebut akan digunakan sebagai target dalam pelatihan model. Langkah 

selanjutnya membuat kamus yang membentuk pemetaan antara ID dan label 

kategori. 

 

Gambar 4. 6 Membentuk pemetaan antara ID dan label kategori. 

Pada gambar 4.6 menunjukan proses membentuk pemetaan ID dan label 

Kategori. num_labels = len(labels) digunakan untuk menghitung jumlah 

label yang ada dalam daftar labels num_labels sekarang menyimpan informasi 

tentang berapa banyak kategori yang mungkin ada dalam data. Kode dibawahnya 



34 

 

berguna untuk membuat 2 kamus yang mengaitkan ID dengan label kategori, 

fungsi enumerate(labels) digunakan untuk mengambil setiap elemen dalam 

daftar labels bersama dengan indeksnya. Kamus id2label dan label2id 

kemudian dibuat dengan indeks sebagai kunci dan label sebagai nilai. Pemetaan 

ini membantu mengelola label dan ID dengan cara yang konsisten dan nyaman 

dalam pengolahan data dan hasil model. Kemudian menambahkan kolom labels 

pada dataframe seperti pada gambar 4.7. 

 

Gambar 4. 7 Membuat kolom ‘labels’ dalam dataframe 

Pada gambar 4.7 menambahkan kolom ‘labels’ ke dataframe. Dalam kode 

df['Tag'].map(lambda x: label2id[x.strip()]) digunakan untuk 

mengambil nilai dari kolom ‘Tag’ untuk setiap baris dalam dataframe dan 

memetakannya ke ID kelas menggunakan kamus label2id. lambda x: 

label2id[x.strip()] adalah fungsi lambda yang digunakan untuk 

mengaplikasikan pemetaan label kategori ke ID kelas. x.strip() digunakan 

untuk membersihkan spasi di awal dan akhir label sebelum mencocokkannya 

dengan kamus. Hasil dari pemetaan ini adalah ID kelas yang sesuai dengan setiap 

nilai dalam kolom 'Tag'. df['labels'] adalah langkah selanjutnya untuk 
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menetapkan hasil pemetaan ke dalam kolom baru ‘labels’ dalam dataframe. 

Kemudian hasilnya ditampilkan dalam bentuk tabel dataframe. Dengan cara ini 

dapat memudahkan menggunakan ID kelas ini sebagai target dalam pelatihan 

model. Tahap berikutnya mengambil nilai dari dua kolom dan menyimpannya ke 

dalam variabel ‘X’ dan ‘y’ kemudian membagi data untuk data latih dan data uji. 

4.1.3 Membagi Data menjadi Data Latih dan Data Uji 

 

Gambar 4. 8 Mengambil nilai dari kolom ‘Patterns’ dan ‘labels’ 

Pada gambar 4.8 merupakan proses pengambilan nilai dari kolom 

‘Patterns’ dan ‘labels’ dan menyimpannya dalam variabel X dan y. X = 

list(df['Patterns']) ini menngambil nilai dari kolom ‘Patterns’ dalam 

dataframe dan menyimpannya dalam daftar ‘X’, kolom ‘Patterns’ berisi teks yang 

akan digunakan sebagai input untuk model. y = list(df['labels’]) ini 

mengambil nilai dari kolom ‘labels’ dalam dataframe dan menyimpannya dalam 

daftar ‘y’, kolom ‘labels’ berisi label atau kategori yang merupakan target untuk 

output yang diinginkan dari model. Langkah selanjutnya membagi data untuk data 

latih dan data uji seperti pada gambar 4.9. 

 

Gambar 4. 9 Membagi data untuk data latih dan data uji 

Terlihat pada gambar 4.9 merupakan kode untuk membagi data untuk 

keperluan data latih dan data uji menggunakan fungsi train_test_split dari 

library scikit-learn dimana ‘X’ dan ‘y’ adalah input dan output yang akan dibagi. 

random_state=123 berfungsi untuk memberikan keberlanjutan untuk 

pengulangan pengujian, sehingga setiap kali menjalankan kode, hasil pembagian 

akan konsisten. Variabel X_train dan y_train berisikan data pelatihan untuk 

melatih model, sedangkan X_test dan y_test akan berisi data pengujian untuk 

menguji kinerja model yang telah dilatih. Default pembagian adalah 75% untuk 

data pelatihan dan 25% untuk pengujian. Tahap selanjutnya mengimport model 
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yang akan digunakan, dimana dalam penelitian ini menggunakan model BERT 

versi indonesia yaitu indoBERT dari indolem. 

4.1.4 Memuat Model BERT dan Tokenizer 

 

Gambar 4. 10 Mengimport model indoBERT 

Pada gambar 4.10 mengimport model BERT yang dipilih yaitu 

“indolem/indobert-base-uncased” yang merupakan versi BERT yang telah di-

pretrained dalam bahasa indonesia. max_len=25 adalah panjang maksimum token 

yang akan diterima oleh model. Tokenizer = 

BertTokenizer.from_pretrained (model_name, max_length=max_len) 

kode ini membuat instance dari BertTokenizer menggunakan model yang telah di-

pretrained (model_name) dan panjang maksimum token (max_len). Tokenizer ini 

akan digunakan untuk mengonversi teks menjadi token yang dapat dimengerti 

oleh model BERT. Pada kode model = 

BertForSequenceClassification.from_pretrained(model_name,num_label

s=num_labels, id2label=id2label, label2id=label2id) membuat instance 

dari BertForSequenceClassification yang merupakan model BERT yang telah di-

pretrained untuk tugas klasifikasi urutan. Parameter from_pretrained digunakan 

untuk memuat bobot dan konfigurasi model dari model yang telah di-pretrained 

(model_name). num_labels adalah jumlah label atau kategori yang akan 

diprediksi oleh model. id2label dan label2id merupakan kamus yang berisi 

pemetaan anatara ID kelas dan label kategori yang telah dibuat sebelumnya. Ini 

berguna untuk memahami represenasi label kategori selama pelatihan dan evaluasi 

model.  
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 Pemilihan model BERT untuk klasifikasi teks dalam penelitian ini yang 

membuat sistem chatbot memiliki beberapa pertimbangan karena model 

klasifikasi dapat membantu chatbot untuk memahami konteks dan niat pengguna 

lebih baik, sehingga memungkinkan chatbot memberikan respons yang lebih 

relevan dan kontekstual. Tahap selanjutnya mengonversi data latih dan data uji 

menjadi representasi yang dapat dimengerti oleh model. 

4.1.5 Transformasi Data dan Data Loader 

4.1.5.1 Konversi Teks dan Menyamakan Panjang Teks 

 

Gambar 4. 11 Mengonversi teks dan menyamakan panjang teks 

Pada gambar 4.11 terlihat potongan kode yang menggunakan tokenizer 

BERT untuk mengonversi teks dari data latih (X_train), data uji (X_test), dan 

daftar ‘X’  yang berisikan nilai input menjadi representasi yang dapat dimengerti 

oleh model yang terdiri dari token ID yang merupakan representasi numerik dari 

setiap kata atau sub-phrase dalam teks, mask yang berupa array biner digunakan 

untuk menunjukkan bagian teks yang asli(non-padded) memiliki nilai ‘0’ dan 

bagian yang hanya hasil dari padding memiliki nilai ‘0’, dan segmen yang 

digunakan untuk membedakan bagian-bagian teks yang berasal dari kalimat atau 

bagian teks yang berbeda. truncation=True digunakan untuk memotong atau 

membatasi panjang teks yang melebihi panjang maksimum yang ditentukan 

tokenizer. padding=True menambahkan token padding ke teks sehingga semua 

teks memiliki panjang yang sama, ini diperlukan untuk pemrosesan batch pada 

model. 
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 Dengan menerapkan token ID, mask, dan segmen ini, model dapat 

memproses teks dengan cara yang memungkinkan pemahaman kontekstual, 

representasi yang kaya, dan model BERT dapat memahami hubungan dan makna 

yang kompleks dalam teks, dan hasil dari representasi ini dapat digunakan sebagai 

input untuk model BERT pada tahap pelatihan atau evaluasi model. langkah 

selanjutnya mendefinisikan dataloader yang digunakan untuk mempersiapkan data 

untuk pelatihan dan pengujian model. 

4.1.5.2 Data Loader 

 

Gambar 4. 12 Mempersiapkan data untuk pelatihan dan pengujian model 

 Pada gambar 4.12 menampilkan kode yang mendefinisikan kelas 

DataLoader yang merupakan turunan dari kelas dataset yang berguna untuk 

mempersiapkan data untuk pelatihan dan pengujian model.  

Pada potongan kode __init__(self, encodings, labels) ini 

menggunakan metode constructor yang digunakan untuk menginisialisasi objek 

dataloader. self digunakan untuk merujuk pada instance objek yang baru dibuat, 

encodings merupakan hasil representasi token dari teks yang sudah dikonversi 

sebelumnya, labels merupakan target yang sesuai dengan teks pada setiap 

indeks. __getitem__(self, idx) potongan kode ini digunakan untuk 

mengambil item dari dataset pada indeks tertentu, idx merupakan indeks item 

yang ingin diambil. kemudian membuat dictionary item yang berisi representasi 

token encodings dan labels untuk item pada indeks idx , lalu mengonversi nilai 

dalam dictionary ke tensor sebelum mengembalikan item. __len__(self) 



39 

 

metode ini digunakan untuk mengembalikan panjang total dataset dan digunakan 

ketika memanggil len() pada objek dataset.  

Dengan menggunakan kelas DataLoader ini bisa untuk menggabungkan 

representasi token dan label ke dalam objek dataset yang dapat digunakan untuk 

pelatihan atau pengujian pada model. Langkah selanjutnya membuat 3 variabel 

yang menyimpan instance dari kelas DataLoader seperti pada gambar 4.13. 

4.1.5.3 Membuat Tiga Variabel dari kelas DataLoader 

 

Gambar 4. 13 Membuat tiga variabel dari kelas DataLoader 

Pada gambar 4.13 terlihat potongan kode yang berfungsi untuk membuat 3 

variabel yaitu train_dataloader, test_dataloader dan fullDataLoader 

yang menyimpan instance dari kelas DataLoader. train_encoding adalah hasil 

representasi token dari teks dari data latih menggunakan tokenizer sedangkan 

test_encoding dari data uji. y_train merupakan label atau target yang sesuai 

dengan teks pada setiap indeks dalam data latih sedangkan y_test dari dalam 

data uji. full_data adalah representasi token dari semua data latih yang 

dihasilkan menggunakan tokenizer dan sudah disamakan panjangnya.  

Setelah membuat 3 variabel ini selanjutnya akan digunakan untuk melatih 

dan menguji model sebagai input untuk fungsi pelatihan dan pengujian, yang 

mengambil sampel dalam bentuk batch selama proses pelatihan dan evaluasi 

model. Tahap selanjutnya membuat fungsi untuk menghitung sejumlah metrik 

evaluasi dari prediksi model. 
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4.1.6 Mendefinisikan Metrik Evaluasi dan Training Argument 

4.1.6.1 Mendefinisikan Metrik Evaluasi 

 

Gambar 4. 14 Membuat fungsi untuk mengevaluasi kinerja model 

 Pada gambar 4.14 menampilkan sebuah fungsi yang memiliki satu 

parameter yaitu pred yang berguna untuk menghitung metrik evaluasi dari 

prediksi model serta memantau performa model selama pelatihan. labels = 

pred.label_ids membuat variabel labels yang mengambil label aktual dari 

prediksi. preds = pred.predictions.argmax(-1) berfungsi untuk 

memprediksi kelas dengan probabilitas tertinggi dari objek prediksi pred, 

argmax(-1) digunakan untuk mendapatkan indeks kelas dengan probabilitas 

tertinggi. Menghitung metrik precision, recall, dan F1-score menggunakan fungsi 

precision_recall_fscore_support dari library scikit-learn , 

average=’macro’ digunakan untuk menghitung metrik secara rata-rata untuk 

semua kelas. acc = accuracy_score(labels, preds) berfungsi untuk 

menghitung akurasi dengan membandingkan label aktual dengan prediksi. fungsi 

return berfungsi untuk mengembalikan hasil metrik dalam bentuk dictionary 

yang mencakup akurasi yang mengukur sejauh mana prediksi model cocok 

dengan label, F1-score, precision, dan recall memberikan informasi tentang 

performa model pada masing-masing kelas. Langkah selanjutnya 

mengkonfigurasikan pengaturan untuk proses pelatihan dan evaluasi model. 
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4.1.6.2 Mendefinisikan Training Argument 

 

Gambar 4. 15 Mengkonfigurasikan hyperparameter untuk proses pelatihan dan evaluasi model 

 Terlihat pada gambar 4.15 menampilkan objek TrainingArguments yang 

berisikan hyperparameter. Hyperparameter adalah parameter yang tidak diatur 

selama pelatihan model, tetapi harus ditentukan sebelum memulai proses 

pelatihan. Terlihat output_dir dan logging_dir menunjukkan direktori tempat 

model, hasil pelatihan, dan log pelatihan akan disimpan. do_train dan do_eval 

menentukan apakah proses pelatihan dan evaluasi akan dilakukan (True) atau 

tidak (False) dalam penelitian ini memilih dilakukan. num_train_epochs=75 

parameter untuk menentukan jumlah epoch atau iterasi penelitian ini menentukan 

75 epoch. per_device_train_batch_size dan per_device_eval_batch_size 

parameter ini menentukan ukuran batch yang diproses pada setiap GPU dalam 

tiap langkah pelatihan atau evaluasi, penelitian ini menentukan ukuran batch 32 

untuk pelatihan dan 16 untuk evaluasi. warmup_steps=100 parameter ini untuk 

menentukan jumlah 100 langkah pada fase pemanasan yang digunakan untuk 

menyesuaikan pembelajaran. weight_decay=0.05 parameter ini menentukan 

nilai koefisien weight decay yang digunakan selama pelatihan untuk mencegah 

overfitting. logging_strategy='steps' dan logging_steps=50 berguna untuk 

melakukan logging setiap 50 langkah selama pelatihan. 

evaluation_strategy="steps" dan eval_steps=50 berguna untuk melakukan 
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evaluasi setiap 50 langkah selama pengujian. save_strategy="steps" ini 

berguna untuk menyimpan model setiap 50 langkah karena secara implisit diatur 

oleh parameter logging_steps. load_best_model_at_end=True ini berguna 

untuk meload model terbaik pada akhir pelatihan. Langkah selanjutnya membuat 

objek Trainer yang berfungsi untuk menyediakan model dan konfigurasi yang 

sudah dibuat sebelumnya. 

4.1.7 Pelatihan Model 

 

Gambar 4. 16 Membuat objek Trainer 

Pada gambar 4.16 membuat objek Trainer menggunakan library 

Transformers dengan parameter yang sudah didefinisikan sebelumnya seperti 

model=model , args=training_args parameter ini adalah objek 

TrainingArguments yang berisi konfigurasi untuk proses pelatihan, 

train_dataset=train_dataloader parameter ini adalah dataset pelatihan yang 

akan digunakan selama pelatihan, eval_dataset=test_dataloader parameter 

ini adalah dataset evaluasi yang akan digunakan selama evaluasi model pada set 

pengujian. compute_metrics=compute_metrics parameter ini adalah fungsi 

yang digunakan untuk menghitung metrik evaluasi pada set pengujian. Objek 

Trainer ini dapat digunakan untuk melatih dan mengevaluasi model dengan 

memanggil metode tariner.train() seperti pada gambar 4.17. 

4.1.7.1 Menjalankan Pelatihan 

 

Gambar 4. 17 Menjalankan fungsi train untuk memulai proses pelatihan 

Pada gambar 4.17 memanggil metode trainer.train() untuk memulai 

proses pelatihan model, pada proses ini menggunakan data latih dan data uji yang 

sudah disiapkan sebelumnya serta melatih model selama 75 epoch sesuai dengan 
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jumlah yang telah ditentukan dalam konfigurasi pelatihan, warm-up learning rate 

akan diterapkan pada awal pelatihan, penyimpanan model dan evaluasi pada set 

pengujian akan dilakukan sesuai sesuai dengan strategi yang sudah ditentukan 

pada konfigurasi pelatihan. Selama pelatihan metrik-metrik performa seperti loss, 

accuary, F1-score, precision, dan recall dapat dilihat pada log pelatihan, seperti 

yang terlihat pada gambar 4.18. 

4.1.7.2 Menampilkan Log Pelatihan 

    

 

 

 

 

 

Gambar 4. 18 Proses pelatihan model 

Pada gambar 4.18 adalah tampilan selama proses pelatihan yang 

berlangsung selama 75 epoch dan pada setiap 50 step akan mencatat metrik 
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evaluasi seperti training loss, validation loss, accuracy, F1-score, precision, dan 

recall. Output ini memberikan gambaran keseluruhan tentang kinerja model pada 

tahap pelatihan terakhir, termasuk durasi pelatihan, kecepatan pemrosesan sampel, 

jumlah operasi mengambang, dan nilai loss. Kemudian langkah selanjutnya 

mengevaluasi hasil kinerja model pada data latih dan data uji. 

4.1.8 Evaluasi Model 

 

Gambar 4. 19 Mengevaluasi model pada data latih dan data uji 

Terlihat pada gambar 4.19 menggunakan objek trainer untuk mengevalusi 

model pada dua dataset yang berbeda yaitu train_dataloader (data latih) dan 

test_dataloader (data uji). fungsi trainer.evaluate digunakan untuk 

mengevaluasi model pada data latih dan data uji. Kemudian hasil evaluasi tersebut 

dimasukkan ke dalam sebuah list q. Setelah itu membuat DataFrame dari list q. 

Hasil akhirnya adalah DataFrame yang berisi hasil evaluasi model pada dataset 

pelatihan dan pengujian, dengan label "train" dan "test". DataFrame ini 

memberikan gambaran tentang seberapa baik model berperforma pada kedua 

dataset. 
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4.2 Hasil Evaluasi 

Tabel 4. 1 Hasil evaluasi kinerja model 

 Loss Accuracy F1 Precision Recall 

Data Latih 0.004568 99,87% 99,99% 99,99% 99,9% 

Data Uji 0.016182 99,22% 99,32% 99,4% 99,3% 

Pada tabel 4.1 menampilkan hasil evaluasi kinerja model pada dua data 

yaitu data latih dan data uji. Dapat disimpulkan dari hasil yang ditampilkan 

menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang sangat baik pada kedua data, 

dengan akurasi tinggi dan tingkat loss yang rendah menandakan bahwa model 

dapat memprediksi label dengan sangat baik, nilai presisi yang tinggi menunjukan 

bahwa model memiliki kemampuan yang baik untuk mengidentifikasi data positif 

dengan benar. Selain itu F1-score yang tinggi menandakan performa yang baik 

pada keseluruhan dari performa model. 
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4.3 Hasil Perancangan User Interface 

Setelah melalui tahap pemodelan sistem, Selanjutnya diimplementasikan 

pada platform website. Hasil implementasi antarmuka ini merujuk pada desain 

wireframe pada BAB 3 yang dikembangkan untuk platform website. Berikut ini 

merupakan hasil tangkapan layar dari demo Chatbot yang dilakukan. 

1. Halaman Awal Chatbot 

   

Gambar 4. 20 Tampilan Halaman Awal Chatbot 

Pada gambar 4.2 merupakan Implementasi desain Halaman Awal Chatbot 

yang dilihat oleh pengguna pertama kali, yang menampilkan judul aplikasi 

yang diletakkan pada bagian appbar menggunakan fungsi st.title. Pada bagian 

body terdapat halaman percakapan yang nanti berisikan riwayat percakapan, 

kemudian pada bagian bawah terdapat input text yang berguna untuk 

memberikan pertanyaan dan terdapat icon pesawat kertas sebagai tombol 

untuk mengirim pertanyaan. 
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2. Halaman saat memasukkan pertanyaan 

 

Gambar 4. 21 Memberikan pertanyaan melalui kolom input text 

Pada gambar 4.3 merupakan hasil tangkapan layar saat menyapa Chatbot  

dengan menginputkan pertanyaan “halo”, dari pertanyaan yang telah dikirim, 

Chatbot akan memproses dengan memberikan responses yang sesuai dengan 

pertanyaan seperti pada gambar 4.4.  
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3. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan yang diberikan 

  

Gambar 4. 22 Chatbot memberikan responses dari input pertanyaan “halo” 

Pada gambar 4.4 Chatbot telah memproses pertanyaan “halo” dan 

memberikan responses yang baik dan akurat sesuai dengan pertanyaan. 

Selanjutnya mencoba memberikan pertanyaan lain yang berhubungan dengan 

Tugas Akhir. 
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4. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan tentang Tugas 

Akhir 

 

Gambar 4. 23 memberikan pertanyaan tentang Tugas Akhir 

Pada gambar 4.5 menampilkan hasil tangkapan layar dari demo mencoba 

memberikan pertanyaan tentang Tugas Akhir. Chatbot telah memproses 

pertanyaan dan dapat memberikan responses yang baik dan akurat sesuai 

dengan pertanyaan yang diberikan. 
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5. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan tentang Tugas 

Akhir 

 

Gambar 4. 24 memberikan pertanyaan ke 2 tentang Tugas Akhir 

Pada percakapan yang terjadi pada gambar 4.6, setelah menginputkan 

pertanyaan mengenai Tugas Akhir lagi. Chatbot memberikan responses yang 

sesuai dan akurat sesuai dengan pertanyaan yang dimasukan. 
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6. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan tentang 

Persyaratan Tugas Akhir 

 

Gambar 4. 25 Memberikan pertanyaan tentang persyaratan Tugas Akhir 

Pada percakapan yang terjadi pada gambar 4.7, setelah menginputkan 

pertanyaan mengenai persyaratan Tugas Akhir, Chatbot kembali memberikan 

responses yang sesuai dan akurat sesuai dengan pertanyaan yang dimasukan. 
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7. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan diluar topik 

Tugas Akhir 

 

Gambar 4. 26 Memberikan pertanyaan diluar topik Tugas Akhir 

Pada gambar 4.8, mencoba memberikan pertanyaan diluar topik Tugas 

Akhir dan hasilnya Chatbot memberikan responses berupa jawaban “Maaf, 

saya tidak mengerti. Silahkan coba lagi” jawaban ini tidak sesuai dengan 

pertanyaan dikarenakan pertanyaan yang diberikan diluar topik tentang Tugas 

Akhir. 
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8. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan tentang sidang 

Tugas Akhir 

 

Gambar 4. 27 Memberikan pertanyaan tentang sidang Tugas Akhir 

Pada gambar 4.9, mencoba kembali memberikan pertanyaan tentang 

sidang Tugas Akhir, Chatbot kembali memberikan responses yang baik dan 

akurat sesuai dengan pertanyaan yang diberikan. Selanjutnya saya akan 

mencoba memberikan perintah kepada chatbot untuk menjelaskan sesuatu 

diluar topik pembahasan tugas akhir. 
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9. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan diluar topik 

Tugas Akhir 

 

Gambar 4. 28 Memberikan perintah diluar topik tugas akhir 

Terlihat pada gambar 4.28 mencoba memasukan pertanyaan berupa 

perintah diluar topik pembahasan tugas akhir dan hasilnya Chatbot 

memberikan responses berupa jawaban “Maaf, saya tidak mengerti. Silahkan 

coba lagi.” jawaban ini tidak sesuai dengan pertanyaan dikarenakan 

pertanyaan yang diberikan diluar topik tentang Tugas Akhir. Kemudian saya 

akan memasukan pertanyaan berupa perintah yang sesuai dengan topik 

tentang tugas akhir. 
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10. Halaman saat Chatbot memberikan responses dari pertanyaan tentang 

proposal Tugas Akhir 

 

Gambar 4. 29 Memberikan pertanyaan tentang proposal tugas akhir 

Pada gambar 4.29 mencoba memberikan pertanyaan berupa perintah 

mengenai definisi dari proposal tugas akhir dan hasilnya Chatbot kembali 

dapat merespon dengan baik dan memberikan jawaban yang akurat dan 

sesuai. Dari beberapa hasil tangkapan layar saat mendemokan Chatbot dapat 

disimpulkan bahwa Chatbot mampu bekerja dengan baik dengan memberikan 

responses yang akurat jika pertanyaan yang diberikan berkaitan dengan Tugas 

Akhir. 
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4.4 Hasil Uji Coba Sistem 

Pengujian black box dilakukan pada tahap pengujian sistem Chatbot 

Layanan Informasi Tugas Akhir program studi Teknik Informatika UNISSULA. 

Pengujian black box digunakan untuk memasukkan input dan menguji apakah 

fungsi-fungsi sistem yang sedang berjalan sudah sesuai dengan tujuan dan 

tercermin dalam hasil keluaran. Rencana yang akan dibuat termasuk input, hasil 

yang diharapkan, output, dan kesimpulan dari input text dan hasil percakapan 

ditunjukkan pada table 4.3. 

Tabel 4. 2 Pengujian black box 

Input 
Hasil yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

Menginput pertanyaan 

“halo” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“apa yang dimaksud 

dengan tugas akhir?” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“apa tujuan dari tugas 

akhir?” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“apa saja persyaratan 

mengambil mata kuliah 

tugas akhir?” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“apakah cpu dan 

processor itu sama?” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

Chatbot 

meresponses 

tidak akurat 

 

Menginput pertanyaan  

“bagaimana cara 

mendaftar sidang TA? 

 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“berikan list 

rekomendasi laptop 

untuk jurusan IT” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

Chatbot 

meresponses 

tidak akurat 
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Input 
Hasil yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

Menginput pertanyaan  

“tolong berikan 

penjelasan mengenai 

proposal tugas akhir” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan pada 

bagian body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Hasil pengujian black box ditunjukkan pada tabel 4.1. Enam pertanyaan 

diberikan dapat dijawab dengan baik dan memberikan jawaban yang akurat, tetapi 

dua pertanyaan menghasilkan tanggapan atau jawaban yang tidak akurat. karena 

data model yang sudah dilatih tidak mengandung pertanyaan yang diberikan. 

Dengan demikian, Chatbot Layanan Informasi Tugas Akhir akan memberikan 

tanggapan yang akurat untuk pertanyaan yang berkaitan dengan tugas akhir.   
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BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian ini, dapat diambil kesimpulan tentang Sistem 

Chatbot sebagai Layanan Tugas Akhir program studi Teknik Informatika dengan 

menggunakan metode Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

(BERT), chatbot yang dihasilkan mampu memberikan kinerja yang baik dalam 

mengklasifikasikan pertanyaan dan respon dalam percakapan. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model BERT dengan akurasi 99,22%, F1-score 99,3%, 

presisi 99,4%, dan recall 99,3% mampu memahami konteks dengan baik dan 

memberikan jawaban yang relevan. Selain itu, Model BERT ini dapat digunakan 

sebagai dasar untuk dikembangkan lebih lanjut dalam membangun chatbot 

responsif. 

 

5.2 Saran 

Saran untuk pengembangan sistem chatbot layanan informasi tugas akhir 

menggunakan metode Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

(BERT) adalah dengan memperbarui pendekatan dataset. Salah satu pendekatan 

yang menarik adalah menghasilkan dataset secara otomatis melalui model 

generatif seperti Generative Pre-trained Transformer (GPT) atau model serupa. 

Dataset ini dapat mencakup jawaban dan pertanyaan yang dihasilkan secara 

otomatis. Serta menciptakan kerangka kerja yang lebih dinamis dan responsif. 

melibatkan interaksi aktif pengguna, menangani kesalahan dan ketidakpastian, 

melakukan evaluasi berkelanjutan, memperhatikan privasi dan keamanan data, 

Dataset juga bisa dibuat terintegrasi dengan database sehingga bisa diupdate 

secara otomatis dan untuk mendukung pembaruan dataset secara periodik. 

diharapkan dapat meningkatkan kemampuan chatbot dalam memberikan jawaban 

yang lebih kontekstual dan relevan. 
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