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Info Artikel ABSTRAK

Didalam dunia Artificial Intelligen (Al) sudah dikenal berbagai
Riwayat Artikel macam pemodelan dalam mengolah bahasa alami. Salah satunya
Diterima: 08-04-2025 adalah model T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), model ini
Disetujui: 15-05-2025 memungkinkan untuk memberikan solusi jawaban pada sebuah

pernyataan maupun pertanyaan berdasarkan inputan dari user.
Pada model ini dalam proses awal yaitu proses pre-training

Kata Kunci menggunakan token perbandingan antar kalimat dengan
TS; pendekatan tokenisasi model sentencepeace. Model pre-training
NLP; sentencepeace memerlukan teks mentah dan tidak menggunakan
Model AT, kata-kata yang di segmentasi sebelumnya. Sedikitnya
Blue Score; pembahasan tentang model Al (T5) dalam bahasa indonesia

membuat pengetahuan tentang model TS ini perlu dikaji lebih
mendalam. Pada penelitian ini berfokus pada analisis data yang
digunakan dalam malakukan pre-training serta seberapa efektif
jawaban inputan dari user. Dalam melakukan ujicoba peneliti
menghitung perbandingan basis pengetahuan yang dilakukan
oleh pakar bahasa indonesia dengan model Al (T5). Pada model
uji yang kami terapkan menggunakan model pengukuran Blue
Score dimana diharapkan dari pengukuran ini dihasilkan nilai
darmawan(@unira.ac.id yang mendekati angka satu (1).

1. PENDAHULUAN

Artificial Intelligence(Al) telah menjadi teknologi yang berpengaruh besar dalam
berbagai sektor, termasuk pendidikan, kesehatan, dan industri [1]. Salah satu cabang penting
dari Al adalah Natural Language Processing (NLP), yang memungkinkan komputer untuk
memahami, menginterpretasi, dan menghasilkan bahasa manusia. Model generatif seperti
GPT-3 dan ChatGPT dari OpenAl telah menunjukkan kemampuan luar biasa dalam
memahami konteks dan memberikan jawaban atas pertanyaan dari pengguna [2]. ChatGPT
menggunakan arsitektur transformer dan pre-training pada corpus multibahasa berskala besar,
menjadikannya efektif dalam berbagai tugas bahasa [3]. Namun, beberapa studi menyebutkan
bahwa performa model ini dalam bahasa non-Inggris, termasuk bahasa Indonesia, masih
belum optimal [4]. Oleh karena itu, penting untuk mengkaji dan mengadaptasi model Al yang
lebih sesuai dengan karakteristik bahasa lokal. T5 (Text-to-Text Transfer Transformer)
merupakan salah satu model terbaru yang mampu menangani berbagai tugas NLP dengan cara
mengubah semua permasalahan menjadi bentuk input-output teks, dan memiliki potensi besar
untuk diterapkan dalam bahasa Indonesia [5]. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
efektivitas TS5 dalam menghasilkan teks jawaban dalam bahasa Indonesia, serta
membandingkannya dengan penilaian dari pakar linguistik.

Dalam dunia NLP, model BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) yang diperkenalkan oleh Google telah menjadi fondasi banyak sistem NLP
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modern. BERT menggunakan arsitektur encoder dari transformer untuk memahami hubungan
antar kata secara kontekstual dalam dua arah [6]. Model ini secara signifikan meningkatkan
performa dalam berbagai tugas seperti klasifikasi teks, named entity recognition, dan lainnya
[7]. Namun, BERT tidak dirancang untuk menghasilkan teks secara langsung. Di sisi lain,
model TS5 menawarkan pendekatan berbeda dengan mengubah seluruh tugas NLP menjadi
format "teks ke teks" [5]. Model ini menggabungkan encoder dan decoder, memungkinkan
proses pemahaman dan generasi teks secara bersamaan. Salah satu inovasi penting dari T5
adalah penggunaan dataset C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) sebagai sumber pre-training,
yang berisi lebih dari 750 GB data teks bersih dari web [5]. Untuk menangani tokenisasi, T5
menggunakan SentencePiece, sebuah metode tokenisasi sub-word yang tidak memerlukan
segmentasi awal [8]. SentencePiece sangat efektif dalam mengolah teks dari berbagai bahasa,
termasuk yang memiliki struktur morfologis kompleks seperti bahasa Indonesia [9].
Walaupun T5 telah menunjukkan performa mengesankan dalam berbagai benchmark
internasional seperti SuperGLUE, masih sangat sedikit studi yang menyoroti performa T5
dalam konteks bahasa Indonesia [10]. Beberapa penelitian awal menunjukkan bahwa
meskipun model seperti IndoT5 mulai dikembangkan, efektivitasnya belum sebanding dengan
versi aslinya dalam bahasa Inggris [11]. Oleh karena itu, evaluasi berbasis metrik yang dapat
dipercaya seperti bleu sangat diperlukan untuk menilai kualitas keluaran model terhadap
jawaban yang diberikan oleh pakar [12].

Penelitian ini berfokus pada analisis kinerja model TS5 dalam menghasilkan jawaban
dari pertanyaan berbahasa Indonesia, yang dibandingkan dengan jawaban dari pakar bahasa.
Fokus pertama adalah mengevaluasi sumber data pre-training yang digunakan oleh TS,
terutama dataset C4, untuk menilai representasi bahasa Indonesia di dalamnya [5].
Ketersediaan data berbahasa Indonesia dalam C4 relatif kecil dibandingkan dengan bahasa
utama seperti Inggris, yang dapat memengaruhi kualitas pemahaman semantik model [10].
Selain itu, proses tokenisasi menggunakan SentencePiece juga dikaji, mengingat teknik ini
menentukan bagaimana model membagi teks mentah menjadi token yang digunakan dalam
pelatihan [8], [9]. Evaluasi performa dilakukan menggunakan BLEU score (Bilingual
Evaluation Understudy), yang merupakan salah satu metrik standar dalam evaluasi sistem
machine translation dan natural language generation [12]. BLEU menghitung kesamaan
antara teks hasil model dengan referensi dari pakar manusia, dan skor mendekati 1
menunjukkan kesamaan yang tinggi. Selain evaluasi kuantitatif, analisis kualitatif dilakukan
untuk mengamati bagaimana model menangani variasi semantik, sinonim, struktur kalimat
kompleks, dan kontekstualisasi makna. Penilaian dilakukan oleh dua pakar linguistik
berbahasa Indonesia sebagai baseline validasi. Studi terdahulu menunjukkan bahwa dalam
bahasa dengan morfologi kompleks seperti Indonesia, sistem Al cenderung gagal menangkap
makna tersirat jika tidak didukung oleh data yang cukup [4], [10], [11]. Penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam upaya pengembangan model NLP yang
inklusif terhadap bahasa-bahasa non-Inggris [14], serta menambah literatur tentang efektivitas
dan efisiensi model T5 dalam bahasa Indonesia [15], [6]. Dengan demikian, hasil penelitian
ini tidak hanya berguna untuk pengembangan teknis, tetapi juga penting secara strategis
dalam mewujudkan ekosistem teknologi Al yang lebih adil dan representatif secara linguistik
[17].

2. METODE

A. PRETRAINING T5
Pada saat melakukan prapelatihan model T5 merekontruksi dari teks aslinya yang
dilatih terlebih dahulu dalam prapelatihan dengan data set sangat besar. Hal ini juga dilakukan
oleh model-model yang lain yang sama-sama menggunakan arsitekstur transformer. Tetapi
memiliki perbedaan dalam melakukan prapelatihannya. Hal pertama yang dilakukan dalam
prapelatihan model T5 adalah menggunakan data set yang disebut C4 (Colossal Clean
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Crawled Corpus), dimana data set ini bersumber dari sumber tulisan di internet dengan
pengambilan teksnya kemudian dataset tersebut dibersihkan. Setelah prosedur tersebut dilalui
T5 melakukan masking pada teks dimana sebagian input dihilangkan dan model dilatih untuk
memprediksi bagian input yang dihilangkan tersebut, hal ini dilakukan dengan tujuan
membantu model memahami konteks dan hubungan antar kata didalam teks. Setelah
prapelatihan dilakukan maka model disesuaikan (fine tunning) untuk tugas yang spesifik,
dengan pelatihan tambahan menggunakan dataset yang lebih kecil yang relevan dengan tugas
tersebut. Untuk meng evaluasi kinerja dari model TS5 untuk tugas yang lebih spesifik dapat
menggunakan model ROUGE untuk peringkasan dan model evaluasi kinerja menggunakan
BLUE untuk terjemahan berbagai macam bahasa.

B. MASKING PADA TS

Teknik masking yang digunakan TS5 adalah menggunakan pendekatan span masking,
dimana teknik ini menyenbunyikan bukan hanya satu token yang dihasilkan tetapi
sekelompok kata dalam input yang diambil secara acak dari input dimana teknik ini memiliki
tujuan untuk mempelajari konteks yang lebih luas hubungan antar kata dalam kalimat. Selama
pelatihan TS5 mengambil sekolompok kata(span) dari teks input dimana sekolompok kata ini
memiliki panjang bervariasi. Pilihan kelompok kata ini didasarkan pada probabilitas tertentu.
Span(kelompok kata) yang terpilih kemudian digantikan dengan token khusus token [MASK]
tujuannya adalah memberikan sinyal pada model untuk memprediksi informasi yang hilang
atau ditutupi tersebut. Untuk lebih memperjelas kami memberikan alur dan contoh model T5
dalam melakukan masking misalkan terdapat kalimat “kucing itu tidur diatas sofa yang
nyaman.” misalnya secara acak terpilih kata “kucing” dan kata “sofa” didalam kalimat
tersebut untuk dimasking maka kalimat tersebut menjadi "Kucing itu [ MASK] di atas [MASK]
yang nyaman." Kalimat ini kemudian dimasukkan kedalam model T5 untuk dilatih dan model
harus memprediksi kata yang hilang berdasarkan konteks kemudian model T5 akan
memprediksi kata-kata yang tersisa ("Kucing", "itu", "di", "atas", "yang", "nyaman") untuk
memprediksi kata yang seharusnya didalam [MASK]. Setelah memalaui pelatihan
kemungkinan model memprediksi untuk kata [MASK] pertama “tidur” dan [MASK] kedua
adalah”sofa” dan Kalimat yang diprediksi kembali menjadi: "Kucing itu tidur di atas sofa
yang nyaman." Didalam melakukan masking dapat digambarkan pada flowchart berikut ini:

- Input Teks Pemilihan Span

Prediksi — Input ke Model — Penggantian Span

ompm —.

Gambar 1 Teknik Dalam Melakukan Masking

C. TRANSFORMER
Dalam hal ini perlu kami jelaskan penggunaan Transformer sebagai fondasi awal dari
pengembangan model TS5 dalam bahasa alami dalam hal ini kami fokuskan pada bahasa
indonesia. Transformer dalam konteks Hugging Face merujuk pada jenis arsitektur model
deep learning yang pertama kali diperkenalkan oleh Vaswani et al. pada tahun 2017 melalui
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paper berjudul “Attention is All You Need”. Model Transformer [13]. menjadi fondasi
banyak model bahasa besar yang populer seperti GPT, BERT, dan T5. Arsitektur Transformer
didesain untuk menangani data urutan, seperti teks, dengan lebih efisien dibandingkan model-
model sebelumnya seperti RNN (Recurrent Neural Networks) dan LSTM (Long Short-Term
Memory). Inti dari Transformer adalah mekanisme self-attention. Ini memungkinkan model
untuk mempelajari hubungan antara setiap kata dalam sebuah kalimat tanpa
memperhitungkan urutannya secara langsung, berbeda dengan RNN yang memproses kata
satu per satu. Didalam Transformer, ada dua bagian utama yaitu Encoder adalah Bagian yang
memproses input teks untuk memahami konteksnya. Model seperti BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) hanya menggunakan encoder, karena tugasnya
adalah memahami makna teks secara mendalam yang kedua adalah Decoder pada bagian ini
decoder digunakan untuk menghasilkan output teks, seperti dalam terjemahan atau pembuatan
teks. GPT (Generative Pre-trained Transformer) adalah model yang hanya menggunakan
decoder, karena tujuannya adalah menghasilkan teks. Sedangkan pada model T5
menggunakan keduanya yaitu encoder dan decoder untuk menyelesaikan tugas-tugas seperti
terjemahan, ringkasan, atau tanya jawab. Inti dari arsitektur Transformer adalah Multi-Head
Attention yaitu inti dari arsitektur Transformer. Jika dijabarkan dalam urutan arsitektur
Trnsformer dapat dilihat pada gambar berikut ini :

Encoder-Decoder —_— Multi-Head Attention s Positional Encoding
Softmax dan Qutput — e e E Ly — Feed-Forward Neural Network

Nermalization

Gambar 2 Arsitektur Transformer

Terdapat dua jenis atfention utama yaitu Self-Attention dan Encoder-Decoder
Attention, Self-Attention (pada encoder dan decoder) setiap token dalam input diperhatikan
terhadap semua token lainnya di dalam urutan yang sama untuk menangkap hubungan antar-
token. Sedangkan pada Encoder-Decoder Attention (pada decoder) digunakan pada bagian
decoder untuk menghubungkan representasi dari encoder dengan token yang dihasilkan oleh
decoder. Terdapat Komponen penting dalam Multi-Head Attention yaitu Query (Q), Key (K),
dan Value (V), Scaled Dot-Product Attention dan Multiple Attention Heads. Pada Query (Q),
Key (K), dan Value (V), setiap token diubah menjadi vektor query, key, dan value. Attention
Score dihitung berdasarkan kemiripan antara query dan key, dan digunakan untuk menimbang
value, lalu menghasilkan representasi baru. Pada Scaled Dot-Product Attention, skor perhatian
dihitung menggunakan operasi dot product antara query dan key, lalu distabilkan dengan
membaginya dengan akar dari dimensi vektor, dan melewati softmax untuk menghasilkan
probabilitas. Sedangkan pada Multiple Attention Heads memungkinkan model menangkap
berbagai aspek hubungan antar-token dengan memproses banyak perhatian secara paralel, lalu
menggabungkannya untuk mendapatkan informasi yang lebih kaya. Bagian arsitektur
Transformer berikutnya adalah Positional Encoding. Positional Encoding tidak seperti RNN,
Transformer tidak memiliki urutan intrinsik dalam data, sehingga menggunakan positional
encoding untuk mempertahankan informasi posisi token dalam urutan input. Positional
encoding ditambahkan ke representasi embedding dari token input, dan biasanya dihitung
menggunakan fungsi sinus dan cosinus dengan frekuensi yang bervariasi agar berbeda untuk
setiap posisi.
Bagian berikutnya dari Transformer adalah Feed-Forward Neural Network. Setelah perhatian
diterapkan, hasilnya melewati feed-forward network, yang terdiri dari dua lapisan linear

(4]



COREALI Jurnal Kecerdasan Buatan, Komputasi dan Teknologi Informasi (2025)

dengan fungsi aktivasi (biasanya ReLU) di antaranya. FFN ini meningkatkan non-linearitas
model dan membantu mempelajari hubungan kompleks dalam data. Bagian penting lainnya
dari arsitektur Transformer adalah Residual Connection dan Layer Normalization.
Transformer menggunakan residual connections atau koneksi pendek di sekitar setiap layer
perhatian dan feed-forward. Ini membantu stabilitas pelatihan, memungkinkan gradien
mengalir lebih lancar melalui jaringan yang dalam. Setelah residual connection, dilakukan
layer normalization untuk mempercepat konvergensi dan menjaga kestabilan distribusi nilai.

Bagian terakhir dari arsitektur Transformer adalah Softmax dan Output. Pada akhir
decoder, output token terakhir diproyeksikan menjadi vocabulary size yang diikuti oleh
softmax, yang menghasilkan probabilitas untuk setiap token dalam kosakata. Token dengan
probabilitas tertinggi kemudian dipilih sebagai output. Fungsi softmax adalah fungsi aktivasi
yang mengubah sekumpulan nilai menjadi distribusi probabilitas, di mana total
probabilitasnya adalah 1. Fungsi ini sering digunakan pada lapisan terakhir dari model
klasifikasi untuk mengonversi output menjadi probabilitas untuk setiap kelas. Fungsi softmax
adalah fungsi aktivasi yang mengubah sekumpulan nilai menjadi distribusi probabilitas, di
mana total probabilitasnya adalah 1. Fungsi ini sering digunakan pada lapisan terakhir dari
model klasifikasi untuk mengonversi output menjadi probabilitas untuk setiap kelas. Rumus
Softmax adalah sebagai berikut:

. i
Softmax(zi) = Ti e (1)

Z2=|21,20,..

Misalkan kita memiliki suatu vektor s 2] yang terdiri dari » nilai. Fungsi
softmax untuk elemen ke-i dalam vektor ini didefinisikan seperti rumus diatas
Dimana :

e?'adalah eksponensial dari elemen z;

n
j=1

vektor z
Output dari fungsi softmax adalah vektor yang berisi nilai-nilai antara 0 dan 1, dan jika
dijumlahkan akan sama dengan 1, yaitu memenuhi syarat sebagai distribusi probabilitas.

e? Penyebut adalah jumlah dari semua eksponensial dari elemen-elemen dalam

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada langkah awal adalah menyiapkan dataset yang akan diproses terlebih dahulu
misalnya terdapat dataset input "Kucing itu [MASK] di atas [MASK] yang nyaman.".
Sedangkan ouputnya adalah "tidur", "sofa". Pada tahapan selanjutnya adalah pengaturan
model, pertama Load Pretrained-T5 model atau mulai dengan model TS5 yang sudah dilatih
sebelumnya kemudian tentukan hyperparameter yang digunakan yaitu earning rate (parameter
yang mengontrol seberapa besar perubahan bobot model yang dilakukan selama pelatihan)
jika Learning rate yang terlalu tinggi dapat menyebabkan model melompat-lompat dan tidak
konvergen, sedangkan learning rate yang terlalu rendah dapat membuat proses pelatihan
sangat lambat dan terjebak dalam minimum lokal, batch size(jumlah sampel yang diproses
oleh model dalam satu iterasi pelatihan) dimana atch size yang lebih besar dapat mempercepat
pelatihan karena memungkinkan pemanfaatan lebih baik dari GPU, tetapi juga membutuhkan
lebih banyak memori. Sebaliknya, batch size yang lebih kecil membutuhkan lebih banyak
iterasi untuk menyelesaikan satu epoch tetapi dapat memberikan estimasi gradien yang lebih
baik, sedangkan yang terakhir adalah jumlah epoch yang digunakan atau berapa kali seluruh
dataset pelatihan dilalui selama pelatihan model. Epoch yang terlalu sedikit dapat
menyebabkan model underfitting, di mana model tidak belajar cukup dari data. Sebaliknya,
terlalu banyak epoch dapat menyebabkan overfitting, di mana model belajar terlalu banyak
detail dari data pelatihan dan tidak generalisasi dengan baik pada data baru. Berikut adalah
pseudo-code untuk fine-tuning T5 menggunakan phyton:
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model = TSForCondi

tokenizer = T5To

SK] di [Mas] ang mn ["tidur", "sofa"]),

1
tokenizer({[x[8] for x im train_data], return_tensors='pt", padding=True})
tokenizer([x[1] for x im train_data], return_tensors="pt", padding=True)

optimizer = AdamW({model.parameters(), lr=Se-5)

model. train()

for epoch in range(num_epoch:

for input_ids, label_i 1 zip(inputs['input_ids'], labels['input_ids'])

optimizer.zero_grad()

outputs = model(input_ids=input_ids.unsqueeze(8), labels=label_ids.unsqueeze(@))
loss = gutputs.loss

1oss.backward()

optimizer.step()

model.eval()

imput_text

imput_ids = t er{input_text, return_tensors="pt').input_ids

predicted_cutput = model.generate(input_ids)

Gambar 3 ’: Fine Tunning T5

Berikut adalah sistem yang kami coba untuk di implemantasikan dalam paper ini dalam
bentuk baris code menggunakan bahasa phyton adalah sebagai berikut :

‘, from transformers import TS5Tokenizer, TSForConditionalGeneration

# Muat model dan tokenizer T5

model_name = "t5-small”

tokenizer = T5Tokenizer.from_pretrained(model_name)

model = T5ForConditionalGeneration.from_pretrained(model_name)

# Pertanyaan dan konteks dalam bahasa indonesia
question = "apa nama ibu kota indonesia ?"
context = "ibu kota indonesia adalah jakarta. dan sekarang pindah ke ikn"

# Format input untuk T5
input_text = f"question: {question} context: {context}"
input_ids = tokenizer(input_text, return_tensors="pt").input_ids

# Generate jawaban
outputs = model.generate(input_ids, max_length=58)

answer = tokenizer.decode(outputs[@], skip_special_tokens=True)

print("Answer:", answer)

::} Answer: adalah jakarta

Gambar 4 : Penggunaan Tokenizer TS dalam menjawab pertanyaan
Pada implementasi diatas dapat kami jelaskan bahwa langkah awal instalasi code “pip
install transformers torch” terlebih dahulu. Hal ini dimaksudkan untuk membaca dari semua

komponen yang terdapat pada transformer. Kemudian langkah berikutnya impot T5 Tokenizer
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yaitu mengambil data dari TS5 yang sudah melalui proses pretraining sebelumnya. Dari data
tersebut dihasilkan masing-masing token dari data pretraining. Pada tahapan berikutnya
adalah memuat model. Model pretraining yang kami ambil adalah “t5-small”. Model t5-small
dipilih karena ukurannya kecil dan bisa dijalankan di kebanyakan perangkat. Pada tahapan
berikutnya adalah memasukkan konteks dan pertanyaan (question). Hal ini bertujuan supaya
pertanyaan ataupun pernyataan yang dihasilkan sesuai dengan konteks yang kami masukkan
kedalam sistem. Apabila dimasukkan dengan konteks yang lebih kompleks maka sesuai
dengan algoritma yang dimiliki T5 akan tetap menjawab sesuai dengan pertanyaan ataupun
pernyataan dari user. Pada langkah terakhir sistem akan menjawab sesuai dengan konteks
seperti pada program phyton diatas yaitu “jakarta”.

Pada pemahaman ini perlu kami jelaskan kami menggunakan model kecil yaitu t5-
small. TS5 dilatih menggunakan dataset yang sangat besar dari berbagai sumber teks publik
yang telah diolah menjadi set standar yang disebut C4 (Colossal Clean Crawled Corpus).
Dataset ini memungkinkan model T5 untuk mempelajari berbagai pengetahuan umum dan
keterampilan bahasa. Pelatihan TS5 juga mencakup beberapa tahap fine-tuning untuk tugas-
tugas tertentu, membuat model ini semakin kuat dalam memahami konteks dan melakukan
transfer ke tugas baru dengan performa tinggi. Pada T5-small memiliki parameter lebih
sedikit dibandingkan versi lainnya, yang membuatnya lebih cepat dan lebih ringan untuk
dijalankan dan memiliki karekteristik sebagai berikut : Ukuran Model 60 juta parameter
kemudian Jumlah Lapisan 6 lapisan (layer) encoder dan 6 lapisan decoder selanjutnya
dimensi Representasi adalah 512 dimensi, yang menentukan ukuran vektor representasi dari
setiap kata atau token. Karakteristik selanjutnya adalah jumlah Attention Headsnya adalah 8
attention heads per lapisan, yang bertugas memahami konteks di sekitar kata-kata dalam
input.

Pada evaluasi yang kami lakukan menggunakan BLEU di tunjukkan pada listing code
berikut ini

©

print("Generated Answer:", answer)

# Teks referensi (ground truth)
reference = "adalah jakarta”

# Hitung skor BLEU

# Tokenisasi referensi dan hasil keluaran
reference_tokens = reference.split()
generated_tokens answer.split()

# Hitung skor BLEU
bleu_score = sentence_bleu([reference_tokens], generated_tokens)

print("BLEU Score:", bleu_score)

E}' Generated Answer: adalah jakarta
BLEU Score: 1.491668146240062e-154

Gambar 5 : Evaluasi BLUE Score

Pada evaluasi BLUE jika terdapat jawaban yang sama persis dengan corpus ataupun
kalimat yang kita masukkan sebagai bahan evaluasi maka akan menghasilkan score tertinggi
yaitu angka satu. Pada matrix pengukuran ini dapat dihasilkan lebih dan kurang dari angka
satu dikarenakan ketergantungan pada corpus tertentu yang kita miliki jika semakin banyak
atau kompleks corpus yang kita miliki maka evaluasi BLUE akan semakin akurat.
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Hasil pengujian terhadap empat model NLP, yakni TS5, IndoT5, BERT QA, dan
ChatGPT, menunjukkan bahwa IndoT5 memiliki performa terbaik dalam menjawab
pernyataan dan pertanyaan dalam bahasa Indonesia. Dengan menggunakan dua dataset uji,
yaitu IndoNLI dan IndoQA, skor BLEU-1 dan BLEU-2 dari IndoT5 tercatat lebih tinggi
dibandingkan model lainnya, baik pada skenario inferensi logis maupun tanya jawab berbasis
konteks. IndoT5 meraih skor BLEU-1 sebesar 0.70 (IndoNLI) dan 0.74 (IndoQA), serta skor
BLEU-2 sebesar 0.58 (IndoNLI) dan 0.62 (IndoQA). Hal ini menunjukkan bahwa pelatihan
(fine-tuning) khusus pada korpus bahasa Indonesia memberikan pengaruh signifikan terhadap
kualitas output. Model TS5 multibahasa juga menunjukkan performa yang kompeten, tetapi
masih berada di bawah IndoT5. Sementara itu, BERT QA, yang tidak dirancang untuk
menghasilkan teks generatif, cenderung lebih lemah dalam konteks jawaban bebas.

Perbandingan antara model encoder-only seperti BERT QA dan model encoder-decoder
seperti T5 dan ChatGPT mengungkapkan perbedaan mencolok dalam kemampuan
menghasilkan jawaban natural yang menyerupai jawaban manusia. BERT QA, meskipun
efektif untuk ekstraksi jawaban dari konteks, memiliki skor BLEU yang rendah karena
keterbatasannya dalam menyusun jawaban yang utuh dan kontekstual. Sebaliknya, ChatGPT
sebagai model generatif berskala besar mampu memberikan respons yang cukup baik dengan
skor BLEU-1 dan BLEU-2 di atas 0.60, meskipun tidak secara eksplisit dilatih menggunakan
korpus bahasa Indonesia. Ini menandakan bahwa kemampuan generalisasi dan pemahaman
semantik dari LLM seperti ChatGPT tetap kompetitif meski dalam domain bahasa non-
Inggris. Di sisi lain, keunggulan IndoT5 menegaskan pentingnya pelatihan lokal pada data
bahasa target untuk meningkatkan kualitas pemahaman dan generasi teks. Dengan total 1000
sampel uji (500 IndoNLI dan 500 IndoQA), evaluasi ini memperlihatkan bahwa adaptasi
model terhadap karakteristik linguistik dan struktur kalimat khas bahasa Indonesia sangat
mempengaruhi hasil. Oleh karena itu, pengembangan dan pemanfaatan model seperti IndoT5
menjadi sangat relevan untuk berbagai aplikasi NLP lokal di Indonesia, seperti sistem tanya
jawab otomatis, chatbot, dan asisten virtual berbahasa Indonesia. Berikut adalah tabel
perbandingan dari hasil tersebut:

Tabel 1. Perbandingan hasil dari beberapa metode menggunakan evaluasi BLUE SSCORE
BLEU-1 BLEU-2  BLEU-1 BLEU-2

No  Model (IndoNLT)  (IndoNLI) (IndoQA)  (IndoQA)
. T5 0.66 0.52 0.69 0.59
2. IndoT5 0.70 0.58 0.74 0.62
3. BERT QA 0.57 0.43 0.59 0.47
4. ChalGPT 0.62 0.48 0.65 0.53

Grafik yang disajikan dalam penelitian ini menggambarkan perbandingan kinerja model
T5, BERT QA, dan ChatGPT dalam tugas Natural Language Processing (NLP) menggunakan
BLEU score sebagai metrik evaluasi. Grafik ini menunjukkan bagaimana ketiga model
berperforma pada 1000 pernyataan atau pertanyaan yang diambil dari dataset IndoNLI dan
IndoQA. Sumbu x pada grafik merepresentasikan berbagai model yang diuji, sementara
sumbu y menggambarkan nilai BLEU score yang dicapai oleh masing-masing model.
Berdasarkan grafik, terlihat bahwa model TS5 memberikan hasil yang relatif lebih baik
dibandingkan dengan BERT QA dan ChatGPT, meskipun masing-masing model
menunjukkan variasi kinerja yang signifikan tergantung pada jenis data dan tugas yang diuji.
TS, sebagai model berbasis Transformer yang dirancang khusus untuk tugas-tugas tekstual
berbasis transfer learning, menunjukkan kemampuan superior dalam memahami konteks
bahasa Indonesia, yang tercermin dalam nilai BLEU score yang lebih tinggi. Di sisi lain,
BERT QA, meskipun memiliki kemampuan dalam tugas berbasis pertanyaan dan jawaban,
menunjukkan nilai BLEU yang lebih rendah, menunjukkan tantangan dalam menangani
variasi dalam bahasa Indonesia yang lebih kompleks. ChatGPT, yang lebih berfokus pada
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percakapan dan generasi teks, juga menunjukkan kinerja yang baik namun tidak sebanding
dengan T5 dalam konteks evaluasi menggunakan BLEU score. Grafik ini memberikan
gambaran jelas mengenai kelebihan dan kekurangan masing-masing model dalam tugas-tugas
NLP berbahasa Indonesia.

Perbandingan BLEU Score antar Model
(1000 Data Uji IndoNLI dan IndoQA)

N BLEU-1 (IndoNLI)
W BLEU-2 (IndoMLI)
BN BLEU-1 (IndoQA)
= BLEU-2 (IndoQA}

Skor BLEU
o o o
= w =

o
=

0.0~
T5 IndoT5 BERT QA ChatGPT
Model

Gambar 6 : Grafik hasil perbandingan antar Metode menggunakan avaluasi BLUE Score

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan dari penelitian ini menunjukkan bahwa model T5 unggul dalam kinerja
NLP berbahasa Indonesia, dengan BLEU score yang lebih tinggi dibandingkan BERT QA
dan ChatGPT. T5 mampu menangani berbagai tugas teks dengan lebih baik, terutama dalam
pemahaman konteks dan struktur bahasa Indonesia. Namun, BERT QA dan ChatGPT juga
menunjukkan kinerja yang baik dalam beberapa aspek, meskipun tidak sebanding dengan T5.
Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk memperluas evaluasi dengan
mempertimbangkan metrik tambahan seperti ROUGE atau METEOR, serta melakukan
eksperimen dengan dataset yang lebih beragam dan besar. Penelitian lebih lanjut juga dapat
menggali optimasi model untuk memahami variasi dalam bahasa Indonesia secara lebih
mendalam dan memaksimalkan potensi masing-masing model dalam tugas-tugas NLP
tertentu.
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