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Analisis Perbandingan Klasifikasi Intent Chatbot
Menggunakan Deep Learning BERT, RoBERTa, dan
IndoBERT

Aswin Dwiyono

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
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Comparative Analysis of Chatbot Intent Classification
Using Deep Learning BERT, RoBERTa, and IndoBERT

Aswin Dwiyono

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, RoOBERTa 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.

Keywords: Intent classification; Chatbot; BERT; RoOBERTa; IndoBERT;
Transformer

viii



DAFTAR 1Sl

Halaman
HALAMAN SAMPUL ..ottt et nn e i
LEMBAR PENGESAHAN ...t e i
LEMBAR PERSETUJUAN. ...t i
LEMBAR PERNYATAAN ..ottt e iv
KATAPENGANTAR ..ottt Y
ABSTRAK e e s Vil
F N = S I 2 ¥ 4 SR viii
DAFTAR ST ot e sre et nrae e e iX
DAFTAR GAMBAR ...ttt te e nrae e e Xi
DAFTAR TABEL ...ttt et e Xii
BAB |. PENDAHULUAN ..ottt s 1
1.1, Latar BelaKang .......ccccevveiieiieiisccce et 4
1.2. Perumusan Masalah ... 4
1.3. Tujuan Masalah ... 4
1.4. Manfaat Penelitian ... 4
1.5. Batasan Penelitian ... 5
1.6. Metodologi PenULISaN ..........ccccoveiieiiiiicie e 5
BAB 1. TINJAUAN PUSTAKA ..ottt 7
2.1, ChathOt ..o 7
2.2, INTENT L.ttt 8
2.3. KIaSIfIKaST INTENT .....cceoveiiieiiie s 9
2.4. Large Language Model (LLM).......coeiieviieciecie e 10
2.4.1. Bidirectional Encoder Representations from Transformers ......... 11
2.4.2. Robustly Optimized BERT Pretraining Approach ........................ 14
2.4.3. Indonesian BERT Pretraining Approach ...........ccccceveeveeieiiennnn, 16
2.4.4 Perbandingan BERT, RoBERTa, dan INdoBERT...............cccccocu.. 18



2.5. Pra-pengolanan TEeKS ........cccovieiiiiiiiiiierece e 20

2.6. Alat UKUr PErcobaan .........ccoooieeiriin i 21
2.6.1. K-Fold Cross Validation ...........cccovverieiinniiniieee e 21
2.6.2. CONFUSION MALFIX .veevieiviiiiieeie et 21
2.6.3. AKUIAST ..cvvieiieiiieieieees ettt et se e e nnee e 22
2.6.4. PIECISION ...ooviiiiiieetie ettt ettt se et sneenreeneens 22
2.6.5. RECAIL ..o 23
2.6.6. FL — SCOTE ..ottt et st 23

2.7. Penelitian lain yang relevan ... 23

BAB I1l. METODOLOGI PENELITIAN ..oooiiieeeeee e 27

3.1. Tahapan Penelitian ..o 27

3.2 Persiapan dan Pengumpulan Data ..........ccocoveveiinieneninenine e 29

3.3. Alat dan Bahan Penelitian .........c.cccevevieiiiineie e 39

3.4. SKenario Penelitian ........cccceoieeiueiieiiiieese et 40

3.5 ANALISIS HASI ..o e 46

3.6 Kesimpulan dan Saran ..........ccecevviieiieeie s 46

BAB I1V. HASIL DAN ANALISIS ....oooiiieiese s 47

4.1. Dataset Percobaan.........ccovveiiiiiiiee e 47

4.2. Hasil Model BERT. ..o 49

4.3. Hasil Model ROBERTA..........ccooiiieiiieinieie e 53

4.4. Hasil Model INdOBERT............ccooiiiiiiiiiceceeee e 56

4.5. Perbandingan Hasil ...........ccccoieiieiie e 59

4.6. Perbandingan WaktU ...........cccooevveieiieiiiiesse et 60

BAB V. KESIMPULAN DAN SARAN .....ccooitiiieieeiie e 63

5.1, KeSIMPUIAN ..o 63

0.2, SANAN ..ottt 64

DAFTAR PUSTAKA ...ttt st 65



DAFTAR GAMBAR

Halaman
Gambar 2.1 Arsitektur Dasar Model BERT ..., 11
Gambar 2.2 Proses Tokenisasi dalam Model BERT............ccccoceviniieinnne. 13
Gambar 2.3 Arsitektur Model ROBERTA .........cccviiiiiiciiiciesecie e, 15
Gambar 3.1 Diagram Alir Tahapan Penelitian ..........ccccoovvviniiiniiienns 27
Gambar 3.2 Sampel Data INtent.........cccooeveriiiinice e 29
Gambar 3.3 Pra-Pengolahan Data ...........cccooviiiininieiincceeece e 41
Gambar 4.1 Sampel DAtaset ..........cooeeirieiiieiieeeeee e 49
Gambar 4.2 Hasil Confusion Matrix Percobaan Model BERT.................. 51
Gambar 4.3 Metric Pengukuran tiap Intent Model BERT ............ccccoc..... 52
Gambar 4.4 Hasil Confusion Matrix Percobaan Model RoBERTa........... 54
Gambar 4.5 Metric Pengukuran tiap Intent Model ROBERTa.................. 55
Gambar 4.6 Hasil Confusion Matrix Percobaan Model IndoBERT......... 57
Gambar 4.7 Metric Pengukuran tiap Intent Model IndoBERT................... 58
Gambar 4.8 Perbandingan Waktu ............cccccvvieieiiiieniecie s 61

Xi



DAFTAR TABEL

Halaman
Tabel 2.1 Tabel Varian Model INdOBERT .........cccocviiiiieniieneee e 17
Tabel 2.2 Tabel Perbandingan Model BERT, RoOBERTa, dan IndoBERT.. 18
Tabel 2.3 Tabel Confusion MatriX ........ccccovcvviveriniiiene e 22
Tabel 2.4 Tabel Penelitian Klasifikasi Intent ...........ccccccoevviveiieiceinnneenn. 21
Tabel 3.1 Tabel Dataset Chatbot dalam Bahasa Indonesia .................... 30
Tabel 3.2 Tabel Contoh Data INtent............ccccveieienniinieece e, 41
Tabel 3.3 Tabel Contoh Stopword Removal.............ccccooeiiniiiniiiiiciens 41
Tabel 3.4 Tabel Contoh Cleaning..........cccoovveiiiinieiincsc e 42
Tabel 3.5 Tabel Contoh Case Folding...........ccooeeiviieiiniiiicencce s 42
Tabel 3.6 Tabel Contoh Change WOrd............ccccoooeiiiiiiiininece 42
Tabel 3.7 Tabel Contoh StemMmINg........ccoeoiiieiiieeee e 42
Tabel 3.8 Tabel Pembagian Data Latih dan Data Uji ...........cccccevvivennnne 43
Tabel 3.9 Tabel Konfigurasi Parameter ............ccoocevveieieeseniecneeie e, 44
Tabel 4.1 Tabel Bentuk Dataset Penelitian ..........cc.ccoceveveiinenineninninnns 47
Tabel 4.2 Tabel Parameter BERT yang digunakan dalam Percobaan........ 49
Tabel 4.3 Tabel Hasil Evaluasi Train dan Test Model BERT.................... 50
Tabel 4.4 Tabel Parameter ROBERTa yang digunakan dalam Percobaan.. 53
Tabel 4.5 Tabel Hasil Evaluasi Train dan Test Model RoBERTa............... 56
Tabel 4.6 Tabel Parameter INndoBERT yang digunakan dalam Percobaan..57
Tabel 4.7 Tabel Hasil Evaluasi Train dan Test Model IndoBERT............... 58
Tabel 4.8 Tabel Hasil Perbandingan ...........ccccoceivviiiiiiie e, 59

Xii



BAB |

PENDAHULUAN

Pada bab ini menjelaskan tentang latar belakang penelitian, rumusan masalah,
tujuan penelitan, manfaat penelitian, dan batasan masalah yang menjadi dasar

dalam penelitian ini.

1.1 Latar Belakang

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 (Rohim & Zuliarso, 2022).
Tujuan utama dari chatbot adalah untuk berkomunikasi dengan manusia dan
dengan bantuan itu membuat banyak pekerjaan yang berlebihan menjadi lebih
mudah bagi manusia (Hutama et al., 2021). 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 atau intent 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 seperti penelitian intent detection yang
menggunakan machine learning tradisional seperti Naive Bayes, Adaboost,
Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression, namun teknik ini tidak
dapat memahami informasi dalam teks secara menyeluruh sehingga sulit untuk
mengetahui intensi pengguna secara akurat (Liu et al., 2019). 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%
(Hutama et al., 2021). 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 (Hutama et al., 2021).
Selanjutnya, terdapat penelitian pengembangan chatbot menggunakan metode
Natural Language Processing berbasis dialogflow yang menghasilkan akurasi
sebesar 92.3% (Sanjaya & Winarno, 2024). 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 (Sanjaya & Winarno, 2024).
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% (Fatharani et al.,
2022). CapsNet adalah model yang terdiri dari sejumlah kapsul yang merupakan
kumpulan neuron dan dirancang untuk memproses informasi yang diberikan
sehingga dapat mengidentifikasi intensi sebuah teks berdasarkan perhitungan yang
dilakukan (Fatharani et al., 2022). Hasil model CapsNet 6 intensi sudah cukup
baik namun mengalami penurunan nilai akurasi untuk 18 intensi dan jika metode
ini digunakan dalam chatbot maka chatbot mampu merespon pengguna, akan
tetapi respon yang diberikan masih banyak yang tidak sesuai (Fatharani et al.,
2022).

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 (Boudjani et al., 2023). Namun, meskipun BERT memberikan kemampuan
yang canggih, BERT bukannya tanpa keterbatasan, seperti bias yang dapat
mendukung kelas tertentu di atas yang lain (Sayenju et al., 2022), dan masalah
yang terkait dengan sub-tokenisasi, yang dapat mengakibatkan ketidakselarasan
yang mempengaruhi keakuratan prediksi label (Guo et al., 2023).

Meskipun BERT efektif, pengembangan RoBERTa oleh Facebook Al
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 (Liu et al., 2019;
Souha et al., 2023). 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 (Jayanth et al.,
2024). Namun dalam implementasi menggunakan bahasa Indonesia, munculnya
INndoBERT 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 (Wilie et al., 2020).

Dalam membandingkan kinerja BERT, RoBERTa dan IndoBERT untuk
klasifikasi intent chatbot, ketiga model tersebut memiliki kekuatan yang unik.
Model BERT dengan pendekatan dua arah dan pemodelan kontekstual yang baik
memberikan hasil yang memuaskan dalam tugas-tugas bahasa alami. Model
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 latar belakang sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk
melakukan analisis perbandingan klasifikasi intent chatbot menggunakan deep
learning BERT, RoBERTa, dan IndoBERT. Hasil dari penelitian ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi wawasan yang bermanfaat dalam penerapan model
berbasis deep learning untuk sistem percakapan otomatis atau chatbot yang lebih

cerdas dan akurat.

1.2 Perumusan Masalah
Pada latar belakang yang telah dijelaskan sebelumnya terdapat beberapa isu
yang akan dibahas dalam penelitian sesuai dengan penjelasan dari latar belakang
di atas. Maka dari itu perlu perumusan beberapa masalah dalam penelitian kali ini,
yaitu:
1. Bagaimana melakukan Klasifikasi intent pada chatbot menggunakan
metode BERT, RoBERTa dan IndoBERT?
2. Bagaimana hasil perbandingan kinerja klasifikasi intent pada chatbot
menggunakan metode BERT, RoBERTa, dan IndoBERT?

1.3 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah:
1. Melakukan Klasifikasi intent chatbot menggunakan metode BERT,
RoBERTa, dan IndoBERT.
2. Mengetahui hasil perbandingan kinerja antara metode BERT, ROBERTa,
dan IndoBERT pada klasifikasi intent chatbot.

1.4 Manfaat Penelitian
Hasil yang akan didapatkan dari penelitian kali ini adalah:
1. Dapat mengetahui informasi hasil Klasifikasi intent chatbot
menggunakan metode BERT, ROBERTa, dan IndoBERT.
2. Hasil penelitian ini dapat dimanfaatkan sebagai acuan atau dasar untuk

pengembangan penelitian lebih lanjut di masa mendatang.



1.5

1.6

Batasan Masalah

Hasil yang akan didapatkan dari penelitian kali ini adalah:

1. Data yang akan digunakan merupakan dataset dari Kaggle, yaitu

University Chatbot Dataset dan diterjemahkan ke Bahasa Indonesia.

2. Acuan yang menjadi perbandingan kinerja hanya akurasi, recall,

precission, dan F1-score.

Metodologi Penulisan

Agar memperoleh gambaran jelas mengenai penelitian ini, maka dibuatlah

suatu sistematika penulisan yang berisi gambaran dalam tiap bab penelitian ini,

yaitu:

1. BABI

2. BABII

3. BAB 11l

PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang, perumusan
masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat dari topik
yang dipilih berupa analisis perbandingan klasifikasi intent
chatbot dengan menggunakan deep learning BERT,
RoBERTa, dan IndoBERT.

TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menjelaskan mengenai literatur reviu Klasifikasi
intent chatbot dengan menggunakan deep learning BERT,
RoBERTa, dan IndoBERT serta menggunakan University
Chatbot Dataset yang diterjemahkan ke dalam dalam
Bahasa Indonesia. Algoritma yang akan digunakan dalam
penelitian, dan penambahan beberapa metode yang bisa

mendukung peningkatan nilai akurasi.

METODE PENELITIAN

Pada bab ini penulis melakukan pembahasan secara
bertahap dan terperinci langkah-langkah yang akan
digunakan pada penelitian mengenai analisis perbandingan

Kklasifikasi intent chatbot dengan menggunakan deep



4. BAB IV

5. BABV

learning BERT, ROBERTa, dan IndoBERT. Parameter yang
akan digunakan untuk menentukan hasil pengujian yaitu

akurasi, recall, precision, dan F1-score.

HASIL DAN ANALISA

Pada bab ini berisi tentang hasil dari penelitian dan analisa
hasil penelitian yang telah dilakukan tehadap data-data
yang telah dikumpulkan. Hasil penelitian berupa nilai dari
evaluasi kinerja model-model. Dari hasil penelitian akan

dianalisa dan dibahas masing-masing evaluasi model.

KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini berisi tentang kesimpulan dari hasil dan
analisa pengolahan data yang telah dilakukan sebelumnya.
Bab ini menjelasan detail mengenai kesimpulan dari
penelitian yang telah dilakukan, serta saran untuk penelitian

mendatang.
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