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1 Pendahuluan

Saat ini, dunia Industri terus mengalami perubahan secara besar-
besar terutama ketergantungan pada perkembangan pesat teknologi.
Perubahan ini melalui perpaduan teknologi yang mengurangi sekat antara
dunia fisik, digital, dan biologi. Dengan tantangan dan perubahan keadaan
industri, sistem pendidikan tinggi perlu adaptif, yaitu sistem pendidikan
tinggi yang menghubungkan dunia yang berubah dengan proses
pembelajaran dan penelitian.

Universitas Indonesia mengambil peran sebagai Leading University
dalam menjawab tantangan di atas. Sebagai bagian dari Universitas
Indonesia, Departemen Matematika FMIPA Universitas Indonesia
mengambil peran yang sama dengan Universitas Indonesia. Apalagi
perkembangan bidang Matematika menjadi salah satu bidang pendukung

utama dari perkembangan pesat pada teknologi tersebut.

Graph Mathematical Epidemiology
Combinatorics Mathematical Ecology
Optimization Transportation
Algebra Cryptography
Pure Applied
\ Mathematics & Mathématics
Statistics and Actuarial
Data Science Science . )
Bioinformatics Risk Modelling

Genomic Data Science
Textual Data Analytics
Applied Statistics

Actuarial Pricing
Financial Mathematics
Actuarial Data Analytics

Gambar 1. Bidang Keilmuan Departemen Matematika FMIPA Universitas Indonesia
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Saat ini, untuk lebih memenuhi kebutuhan industri, beberapa Bidang
Keilmuan pada Departemen Matematika FMIPA Universitas Indonesia
telah menjadi Program Studi, yaitu Program Studi Sarjana Statistika dan
Program Studi Sarjana llmu Aktuaria (Gambar 1). Bahkan, Program Studi
Sarjana Ilmu Aktuaria didirikan atas dorongan dari pihak Industri untuk
memenuhi kebutuhan profesional Aktuaris di Indonesia. Selain itu, Data
Analysis dan Data Scientist adalah bidang pekerjaan dengan permintaan
yang paling meningkat berdasarkan Future of Jobs Reports 2020 oleh

World Economic Forum, termasuk juga di Indonesia.

1.1 llmu Data

IImu Data (Data Science) adalah suatu Bidang Keilmuan
interdisipliner untuk mengekstraksi wawasan dan pengetahuan dari data
yang memadukan berbagai disiplin ilmu seperti matematika, statistika,
ilmu komputer, dan pengetahuan bisnis atau domain tertentu (Gambar 2).
Pada dasarnya, llmu Data memanfaatkan berbagai metode, baik statistik
tradisional maupun Pembelajaran Mesin (Machine Learning), untuk
mengidentifikasi pola, tren, dan wawasan dari data yang dapat berupa data
terstruktur atau tabular, seperti angka-angka dalam tabel, atau data tidak

terstruktur, seperti teks dari media sosial.
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Gambar 2. Bidang Keilmuan Interdisipliner limu Data

Salah satu publikasi yang sering disebutkan sebagai publikasi formal
awal terkait dengan istilah llmu Data adalah artikel oleh William S.
Cleveland pada tahun 2001 yang berjudul "Data Science: An Action Plan
for Expanding the Technical Areas of the Field of Statistics." Artikel ini
mengusulkan agar llmu Data dipandang sebagai bidang baru yang
melampaui statistik tradisional, mencakup pemrosesan data dalam skala
besar, visualisasi, dan pemahaman data dari berbagai sumber (Cleveland,
2001).

Popularitas llmu Data mulai meningkat pesat pada dekade 2010-an,
ketika ledakan data digital dan kemajuan dalam teknologi komputasi
membuat analisis data menjadi kebutuhan mendesak di berbagai industri.
Istilah ini semakin populer di kalangan praktisi dan akademisi, dan banyak
perusahaan teknologi serta lembaga pendidikan mulai membuat posisi dan
program kKhusus untuk Ilmu Data.
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Program Studi Sarjana Illmu Aktuaria, Departemen Matematika
FMIPA Universitas Indonesia telah membuka mata kuliah Ilmu Data
sebagai mata kuliah pilihan pada tahun 2017, dan kemudian menjadi mata
kuliah wajib untuk semua Program Studi Sarjana di Departemen
Matematika FMIPA Universitas Indonesia pada tahun 2020.

Theory and Algorithmics-based Methods

U Linear Regression . U Decision Tree

J Logistic U Ensemble Learning
Regression (Random Forest, Gradient Boosting)
O Naive Bayes W Neural Networks
1 Support Vector U Deep Learning
Machine (Hopfield, Boltzmann, CNN, LSTM,

GAN, Transformers)

Gambar 3. Metode-Metode Pembelajaran Mesin

1.2 Pembelajaran Mesin

Pembelajaran Mesin (Machine Learning) merupakan salah satu
model utama dalam Iimu Data, yaitu model yang mencoba mempelajari
pengetahuan pada data sehingga memiliki kemampuan prediktif untuk
data baru (Gambar 3). Dalam sejarahnya, Pembelajaran Mesin mulai
berkembang dengan model-model statistik dasar yang diinspirasikan oleh
teori Probabilitas dan Statistika. Bahkan, model Decision Tree dan
Ensemble Learning, yaitu model populer yang dikembangkan secara
algoritmik saat ini, memiliki awal sejarah pengembangan pada bidang
Statistika.
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Kemajuan besar dan popularitas model Pembelajaran Mesin datang
dari Neural Networks, yaitu model yang meniru cara kerja otak manusia
dalam memproses informasi. Salah satu tokoh berpengaruh di bidang ini
adalah John Hopfield, yang dikenal atas kontribusinya dalam
mengembangkan model Hopfield Network, yaitu model Neural Network
awal yang dapat menyimpan dan mengingat pola, menyerupai memori
asosiatif manusia (Hopfield, 1982). Tokoh lainnya adalah Geoffrey
Hinton, yang dianggap sebagai pelopor dalam Deep Learning dengan
mengembangkan model Boltzmann Machine (Hinton & Sejnowski, 1983).
Atas kontribusinya, Hinton dan Hopfield dianugerahi Hadiah Nobel pada
tahun 20241,

Penghargaan Nobel yang diberikan kepada para pionir seperti
Hinton dan Hopfield ini, tidak hanya mengakui kerja keras mereka, tetapi
juga menunjukkan dampak luas dari model Pembelajaran Mesin terhadap

sains, teknologi, dan kehidupan manusia secara keseluruhan.

L https://www.nobelprize.org/prizes/physics/2024/press-release/
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2 Analitik Data Aktuaria

Salah satu fokus penelitian kami adalah Analitik Data Aktuaria
(Actuarial Data Analytics) yang menerapkan model-model Pembelajaran
Mesin pada masalah terkait Ilmu Aktuaria (Actuarial Science). limu
Aktuaria adalah ilmu yang mengombinasikan matematika, statistika,
keuangan, dan manajemen risiko untuk mengukur, memodelkan, dan
mengelola risiko. Sehingga, lImu Aktuaria memainkan peran penting
dalam membantu perusahaan pada berbagai bidang bisnis, seperti asuransi,
perbankan, keuangan, dan institusi lainnya. Akan tetapi, serapan tenaga
profesional Aktuaris masih didominasi oleh industri asuransi seiring
peningkatan penetrasi asuransi di Indonesia. Data dari Otoritas Jasa
Keuangan (OJK) menunjukkan bahwa industri asuransi di Indonesia
memperlihatkan pertumbuhan yang signifikan dalam beberapa tahun
terakhir (Keuangan, 2023).

“ARTUARIS,
PELUANG'XARIR TERBESAR
DI BIDANG MATSMATIKA”

Gambar 4. Sosialisasi Program Studi lImu Aktuaria yang didukung oleh READI Project
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IImu Aktuaria adalah disiplin ilmu yang relatif baru di Indonesia.
Program Studi Sarjana Ilmu Aktuaria FMIPA Universitas Indonesia
berdiri pada tahun 2017. Sebelumnya, bidang ini hanya merupakan bidang
peminatan pada Jurusan Matematika FMIPA Universitas Indonesia.
Pendirian Program Studi merupakan dorongan dari industri asuransi yang
kemudian membentuk READI Project yang didukung oleh Pemerintah
Kanada melalui Global Affairs Canada dan Universitas Waterloo sebagai

Canadian Executing Agency?.
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Gambar 5. Perangkat Analitik Data Aktuaria

Peran model Pembelajaran Mesin menjadi sangat relevan dalam
IImu Aktuaria seperti pada industri asuransi. Model Pembelajaran Mesin
memberikan kemampuan bagi para aktuaris untuk menganalisis data

secara otomatis dan mendalam, terutama untuk data tabular, seperti data

2 https://uwaterloo.ca/risk-management-economic-sustainability-actuarial-science-development-indonesia/
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risiko dan klaim (Gambar 5), yang sering ditemui dalam industri asuransi.
Integrasi Pembelajaran Mesin ke dalam industri asuransi memungkinkan
membentuk masa depan analitik data yang lebih adaptif dan responsif
terhadap kebutuhan industri dan masyarakat.

Dalam Ilmu Aktuaria, model statistik seperti Generalized Linear
Models (GLM) terbukti sangat andal dan sudah lama digunakan untuk
analisis data asuransi, terutama dalam memprediksi risiko klaim dan
penetapan premi. GLM memberikan hasil yang stabil dengan penjelasan
yang jelas mengenai variabel risiko, menjadikannya metode standar yang

sering digunakan di industri asuransi.

OVERWEIGHT

Error

Algorithm Iterations

Gambar 6. Model Decision Tree (Kiri) dan Model Gradient Boosting (Kanan)

Namun, dalam beberapa tahun terakhir, penelitian menunjukkan
bahwa model Pembelajaran Mesin mampu memberikan hasil yang setara,
bahkan lebih baik, dalam banyak kasus dibandingkan model tradisional
seperti GLM. Misalnya, studi kami menunjukkan bahwa model ensemble
berbasis model Decision Tree, seperti model Gradient Boosting (Gambar

6), memberikan akurasi yang lebih baik dalam memprediksi klaim dan
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risiko (Fauzan & Murfi, 2018; Rusdah & Murfi, 2020). Termasuk juga jika
dibandingkan dengan model yang merupakan adaptasi model deep
learning terkini untuk data tabular (Tjahjono et al., 2024).

Akan tetapi, untuk penetapan tarif asuransi, model sangat diatur dan
harus memenuhi persyaratan khusus sebelum diterapkan dalam praktik,
sehingga menimbulkan beberapa tantangan bagi model Pembelajaran
Mesin. Salah satu persyaratan tersebut adalah bahwa model penetapan tarif
asuransi harus transparan dan mudah dikomunikasikan kepada semua
pemangku kepentingan (Kaminski, 2019). Model ensemble memberikan
kinerja prediktif yang lebih baik tetapi dengan mengorbankan aspek
transparansi model. Pada tahun 2021, Henckaerts et. al. berhasil
menggunakan perangkat visualisasi untuk menginterpretasikan model
yang dihasilkan dan proses pengambilan keputusan yang mendasarinya
(explainability) (Henckaerts et al., 2021). Temuan ini menunjukkan bahwa
model Pembelajaran Mesin dapat menjadi alternatif atau pelengkap bagi
model tradisional seperti GLM, terutama dalam lingkungan bisnis yang
membutuhkan prediksi risiko yang sangat akurat.

Society of Actuaries (SOA), sebagai salah satu lembaga utama dalam
sertifikasi profesi Aktuaris di dunia, menyadari potensi model
Pembelajaran Mesin dalam mendukung profesi ini. Pada tahun 2022, SOA
menambahkan mata uji untuk pengetahuan mendalam tentang teknik limu
Data termasuk model Pembelajaran Mesin yang lebih kompleks. Pada
tahun 2024, Persatuan Aktuaris Indonesia (PAI) telah juga mulai
memasukan lImu Data dan Pembelajaran Mesin pada ujian profesi mereka.

Kondisi ini mencerminkan tuntutan industri yang semakin

membutuhkan keterampilan di bidang Pembelajaran Mesin dan
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menegaskan pentingnya teknologi ini dalam Ilmu Aktuaria modern.
Lembaga profesi tersebut ingin memastikan bahwa para Aktuaris masa
depan memiliki keterampilan yang relevan untuk menghadapi tantangan
analitik data yang semakin kompleks.

IImu Data, seperti halnya Statistika, berpotensi menjadi mata kuliah
inti atau setidaknya mata kuliah pilihan yang esensial bagi berbagai
Program Studi, terutama yang secara intensif berinteraksi dengan data.
Dalam konteks ini, ilmu aktuaria merupakan salah satu bidang yang sangat
relevan, mengingat kebutuhan akan analisis data yang kompleks untuk
pengambilan keputusan berbasis risiko dan prediksi. Dengan semakin
meluasnya peran data dalam berbagai disiplin ilmu, penguasaan konsep
dan alat-alat Ilmu Data tidak hanya memperkaya kompetensi lulusan,

tetapi juga memperkuat daya saing mereka di dunia profesional.
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3 Analitik Data Teks

Fokus penelitian kami lainnya adalah Analitik Data Teks (Textual
Data Analytics) yang menerapkan model-model Pembelajaran Mesin pada
data teks. Selain data tabular, data teks telah menjadi sumber daya penting
bagi industri dan bisnis di berbagai sektor. Pertumbuhan data teks dalam
industri dan bisnis telah meningkat secara eksponensial seiring dengan
transformasi digital dan adopsi teknologi berbasis data. Komunikasi
pelanggan melalui email, chat, dan ulasan produk menciptakan aliran data
teks yang kaya akan wawasan. Selain itu, dokumen bisnis seperti laporan,
kontrak, dan catatan operasional juga berkontribusi pada akumulasi data
teks yang besar. Data teks ini dapat dimanfaatkan untuk mengidentifikasi
pola, memahami kebutuhan pelanggan, meningkatkan pengalaman
pengguna, serta mendukung pengambilan keputusan strategis.

Pertumbuhan data teks telah juga mengalami lonjakan signifikan
seiring dengan pesatnya perkembangan media sosial. Platform-platform
seperti Facebook, Twitter, Instagram, dan TikTok telah menjadi pusat
aktivitas digital yang menghasilkan miliaran konten berbasis teks setiap
harinya, mulai dari status, tweet, hingga komentar dan ulasan. Fenomena
ini didorong oleh aksesibilitas internet yang semakin luas dan perangkat
pintar yang memungkinkan pengguna untuk berinteraksi secara real-time.
Dengan pengguna aktif yang mencapai miliaran orang, media sosial tidak
hanya mencerminkan kehidupan sosial manusia modern tetapi juga
menciptakan ekosistem data teks yang melimpah, kompleks, dan beragam.

Seiring dengan pertumbuhan media sosial, Social Media
Monitoring telah berkembang menjadi lini bisnis di Indonesia. Beberapa
contoh perusahaan yang bergerak di bidang ini, antara lain Media Wave
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(mediawave.id), Kezee (kazee.id), Indonesia Indikator
(indonesiaindicator.com), No Limit (nolimit.id), dll. Social Media
Monitoring memberikan perusahaan kemampuan untuk melakukan
analisis real-time terhadap opini konsumen dan merespons kebutuhan
pelanggan dengan cepat, mengidentifikasi tren yang sedang berlangsung,
atau mengukur efektivitas kampanye pemasaran.

Text
\ Classification ',

Gambar 7. Perangkat Analitik Data Teks

Pertumbuhan data teks ini memberikan peluang besar bagi model-
model Pembelajaran Mesin sebagai perangkat Analitik Data Teks.
Beberapa contoh perangkat Analitik Data Teks berbasis model
Pembelajaran Mesin adalah Analisis Sentimen (Sentimen Analysis) dan
Pendeteksian Topik (Topic Detection) (Gambar 7). Pada dasarnya,
penentuan sentimen dan topik pada teks adalah salah satu kemampuan dari
kecerdasan manusia. Akan tetapi, manusia memiliki beberapa kelemahan

dan keterbatasan, sehingga membuat model Pembelajaran Mesin mejadi
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solusi praktis. Setelah kita melatih model Pembelajaran Mesin untuk
kemampuan ini dan jika model tersebut memiliki kemampuan setara
manusia atau mencapai level kemampuan yang dapat diterima, maka
model Pembelajaran Mesin ini dapat menggantikan peran manusia untuk
menentukan sentimen dan topik pada data teks. Model Pembelajaran
Mesin memungkinkan penentuan sentimen dan topik pada data teks yang
sangat besar, secara terus-menerus, real time, dan kemudian menjadi dasar

untuk melakukan analitik data teks.
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Gambar 8. Pemantauan sentimen pada media online

3.1 Perangkat

Salah satu perangkat Analitik Data Teks adalah Analisis Sentimen,
yaitu metode yang digunakan untuk menentukan emosi atau sikap
pengguna dalam teks, apakah positif, negatif, atau netral. Analisis ini dapat
membantu perusahaan memahami bagaimana pelanggan memandang
produk atau layanan mereka, dan apakah sentimen terhadap suatu merek
cenderung meningkat atau menurun dari waktu ke waktu. Model
Pembelajaran Mesin memungkinkan pemantauan sentimen pada media

online dengan data teks yang sangat besar, secara terus-menerus, real time,
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dan kemudian menjadi dasar untuk analisis lebih lanjut (Gambar 8)
(Gowandi et al., 2021).

07_DEVELOPMENT
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05 INTERNET_OF_THINGS
‘ 11 SKCURIEY
01_CLOUD_COMPUTING
“mv

Gambar 9. Topik dari tema big data pada data besar dari literatur ilmiah Scopus
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Selain Analisis Sentimen, Pendeteksian Topik adalah perangkat lain
untuk Analitik Data Teks, yaitu metode untuk mengidentifikasi topik-topik
utama dalam dataset besar. Dengan Pendeteksian Topik, perusahaan dapat
mengetahui isu-isu atau topik tertentu yang sedang populer di kalangan
konsumen, sehingga mereka dapat merespons dengan cepat terhadap isu-
isu tersebut. Seperti juga pada Analisis Sentimen, model Pembelajaran
Mesin memungkinkan pendeteksian topik pada data teks yang sangat
besar, secara terus-menerus, real time, dan juga menjadi dasar untuk
analisis lebih lanjut. Misalnya, dalam data besar dari literatur ilmiah,
Pendeteksian Topik memungkinkan mendeteksi topik terkait dengan suatu
tema, misal big data (Gambar 9). Topik tersebut dapat digunakan sebagai
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referensi bagi pemangku kepentingan untuk mengembangkan penelitian
lanjutan, serta untuk mengisi kekurangan dalam tinjauan literatur pada
tema tersebut (Parlina et al., 2020, 2021).

T1 Penggunaan
aplikasi untuk
pembelian BBM
di SPBU

T2 Pendaftaran
dan layanan yang
terkait dengan
aplikasi

T3 Evaluasi
pengguna
terhadap aplikasi

0% 25% 50% 75% 100%

Polarisasi Sentimen

® Positt @ Negatif W Fositit @ Negatif

Gambar 10. Analisis Sentimen level dokumen (kiri) dan level topik (kanan)

Salah satu perkembangan terbaru dalam perangkat Analitik Data
Teks adalah Analisis Sentimen Level Topik (Topic-Level Sentiment
Analysis). Berbeda dengan Analisis Sentimen biasa yang hanya
menghitung perbandingan jumlah sentimen secara keseluruhan, Analisis
Sentimen Level Topik menghitung perbandingan jumlah sentimen untuk
setiap topik yang dibicarakan dalam teks tersebut (Gambar 10). Analisis
Sentimen Level Topik mengasumsikan bahwa suatu teks merupakan
anggota dari satu kategori aspek, yang disebut sebagai topik. Analisis ini
menggabungkan metodologi dari Pendeteksian Topik dan Analisis
Sentimen. Proses ini melibatkan pendeteksian topik dari teks yang
diberikan, menganalisis sentimen sebagai positif atau negatif, dan
memberikan wawasan tentang sentimen terhadap topik yang lebih luas
dalam teks yang diberikan (Pathak et al., 2021; Wijaya et al., 2024).
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Pendekatan ini lebih sesuai pada banyak aplikasi karena memberikan
pemahaman yang lebih mendalam mengenai fitur tertentu yang disukai
atau tidak disukai oleh pengguna, sehingga lebih informatif untuk

pengambilan keputusan.

3.2 Kerangka Umum

Secara umum, kerangka kerja Analitik Data Teks melibatkan
beberapa tahap mulai dari input, pemrosesan, hingga visualisasi hasil
(Gambar 11). Secara metodologi, tahapan pemrosesan merupakan tahapan
inti yang berperan penting untuk mengubah data teks yang tidak terstruktur
menjadi informasi yang bisa dianalisis dan menghasilkan wawasan.
Tahapan pemrosesan mulai dari representasi data teks hingga penerapan
berbagai model Pembelajaran Mesin.

[ input @ Process _______J Output |

W i o/
| Text ’ Machine
'Representa'ci‘on|| Learning i |

[—— .

Visualization

Gambar 11. Kerangka umum Analitik Data Teks

Tahapan representasi teks adalah proses mengkonversi teks menjadi

format yang bisa dipahami oleh model Pembelajaran Mesin, misal vektor
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atau matriks. Salah satu tantangan terbesar dalam representasi teks adalah
adanya aspek semantik yang ditentukan oleh kata-kata yang menyusun
teks tersebut. Sementara, terdapat kata-kata yang memiliki ejaan sama
tetapi memiliki makna yang berbeda (homonim atau polisemi) dan makna
kata yang sesuai ditentukan oleh kata-kata lain di teks. Contoh, kata mouse
memiliki banyak arti, yaitu hewan pengerat atau perangkat komputer. Arti
kata mouse yang sesuai akan ditentukan oleh kata-kata lain pada suatu teks
(kontektual). Pada teks cheese-loving mouse maka mouse adalah hewan
pengerat. Sementara, pada teks click on the mouse maka mouse adalah

perangkat komputer (Gambar 12).

fa ving mouse ...
i
e -~ 4

loving mouse — __

Gambar 12. Kata mouse memiliki arti yang berbeda tergantung koteks pada kalimat

3.3 Representasi Teks

Penelitian tentang representasi teks merupakan salah satu penelitian
dengan sejarah yang sangat panjang (Gambar 13). Penelitian ini sudah
dimulai pada tahun 1950 dimana teks direpresentasikan sebagai frekuensi
kata tanpa memperhatikan urutan kata (Bag-of-Word). Representasi ini
kemudian diperbarui dengan memperhatikan frekuensi kata tidak hanya
dalam dokumen tapi juga dalam corpus (TFIDF) pada tahun 1972. Metode
ini telah digunakan pada banyak masalah analitik data teks. Akan tetapi,
metode ini belum memperhatikan aspek semantik pada teks. Untuk
mengadopsi aspek semantik ini, penelitian berikutnya menggunakan
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asumsi adanya latent semantics antar kata dan kemudian
merepresentasikan teks berdasarkan latent semantics tersebut. Akan tetapi,

metode ini belum dapat menangkap dinamika aspek kontekstual pada teks.

o 1950-1972 1997 2018-2022
E Bag-of-Words (BoW) LSTM LLM: BERT, GPT/ChatGPT
| TFIDF '
+ Latent Semantics ! Transformer: Attention
$)1988 )2015-2017

Gambar 13. Peta Jalan Penelitian Representasi Teks

Metode pertama yang dianggap berhasil merealisasi aspek
kontekstual ini adalah model Long Short Term Memory (LSTM) pada
tahun 1997 (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Dengan menggunakan tiga
gerbang utama (input, forget, dan output), LSTM mampu mengingat
informasi penting dan melupakan yang tidak relevan, sehingga
menghasilkan representasi makna yang kaya untuk setiap kata berdasarkan
konteksnya. LSTM ditemukan oleh Sepp Hochreiter yang perna menjadi
ketua bidang Machine Learning pada Neural Information Processing
Group TU Berlin — grup riset tempat kami melakukan penelitian program
Doktor. Saat itu, model ini dianggap belum layak secara implementasi dan
juga arah penelitian lebih ke model-model berbasis teori seperti metode
Large Margin dan Kernel. Sehingga, metode-metode latent semantics
masih umum dan banyak digunakan untuk representasi data teks.

Kami telah menggunakan beberapa metode matematika untuk
merealisasikan konsep latent semantics ini terutama pada masalah Topic
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Detection (Gambar 14), seperti singular value decomposition (Muliawati
& Murfi, 2017; Murfi, 2018, 2021; Nur’aini et al., 2015), random
projection (Yusdiansyah et al., 2019), dan juga metode Neural Networks,
yaitu Deep Autoencoder (Murfi et al., 2022). Selain mengakomodasi
konsep semantik, metode-metode ini membuat masalah Topic Detection
menjadi lebih efisien karena bekerja pada ruang dimensi lebih rendah.

A___.———'__'_———__
Transformation
e Documents
(=]
Docurments
Clustering
Topics
o
\\ Clusters
Centroids, Memberships
A S
Word Space Latent Semantic Space

Gambar 14. Metode representasi teks latent semantics

Selain itu, metode clustering menjadi metode paling relevan sebagai
metode Topic Detection, karena metode clustering memungkinkan untuk
memproses data teks dengan representasi positif maupun negatif.
Sementara metode-metode standar lain, seperti Nonnegative Matrix
Factorization dan Latent Dirichlet Allocation, hanya sesuai untuk untuk
data teks dengan representasi non negatif saja. Sampai saat ini, metode
clustering dapat dikatakan sebagai metode standar untuk masalah
Pendeteksian Topik.
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3.4 Model Bahasa Besar

Pada tahun 2010, GPU mulai populer di kalangan peneliti
Pembelajaran Mesin karena kemampuan paralelismenya yang sangat baik
untuk melatih model Neural Networks. Sebagai model berbasis Neural
Networks, LSTM menjadi layak untuk diimplementasikan dan kemudian
menjadi model yang populer. Bahkan model ini diadaptasi dan populer
juga untuk banyak masalah lain diluar data teks, yaitu masalah dengan fitur
data bersifat sekuensial.

Pada periode yang sama, metode representasi teks lain diajukan,
yaitu Attention sebagai bagian dari arsitektur Transformer [20]. Tidak
seperti LSTM yang memproses teks secara berurutan, Attention mungkin
melihat seluruh teks secara bersamaan dan kemudian menangkap
hubungan antar kata. Sehingga, model ini memberikan kinerja yang jauh
lebih efisien dari model LSTM.

Representation Model Generative Model

Output probabilities = —=----—--—==-=—===
4

Add & Norm

Multi-head
Attention

Add & Norm
Multi-head
Attention Masked Multi-head
Attention
el 4 [ Postont ancoams }——€15

Embeddings Embeddings

Input sequence Target sequence #mmmmmmmmmmmm3

BERT Generative Al

Gambar 15. Model Representasi Teks (Encoder) dan Model Generatif (Decoder) pada

Transformer
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Selain model representasi (representation model) pada bagian
Encoder, Transformer juga menghasilkan inovasi baru pada Pembelajaran
Mesin, yaitu model Pembelajaran Mesin dengan kemampuan generatif
(generative) atau kemampuan membangkitkan sekumpulan kata (Gambar
15). Pada model generatif ini, kata berikutnya dibangkitkan berdasarkan
nilai probabilitas tertinggi secara autoregressive. Dengan kata lain,
kemampuan generatif ini adalah perluasan dari kemampuan prediktif
dimana prediksi suatu kata berikutnya dilakukan secara sekuensial, dan
setiap kata yang dihasilkan menjadi input untuk prediksi kata berikutnya.

Pada era "scaling up" model, yaitu era yang mengasumsikan bahwa
penambahan lebih banyak data dan sumber daya komputasi akan secara
konsisten menghasilkan model yang lebih baik, Transformer telah menjadi
komponen inti dari banyak Model Bahasa Besar (Large Language Model),
seperti Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
(Devlin et al., 2019) untuk representasi teks dan Generative Pre-trained
Transformer (GPT) (Radford & Narasimhan, 2018) untuk Generative Al.
Sebagai ilustrasi, BERT adalah model Neural Networks yang memiliki
110 juta parameter untuk model BERTgase dan 340 juta parameter untuk
model BERTLarce. Sementara, GPT memiliki 117 juta parameter untuk
model GPT-1, 175 milyar untuk model GPT 3, dan diestimasi mencapai
triliunan untuk model GPT 4.

Pretrained BERT telah menjadi model yang populer karena
kemampuannya memahami konteks bahasa secara dua arah, sehingga
menghasilkan representasi teks yang lebih kaya dan akurat dibandingkan
model sebelumnya. Selain itu, model ini juga memberikan kelebihan

dalam transfer learning, yaitu pengguna hanya menyesuaikan parameter
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prediktor saja untuk tugas-tugas spesifik. Parameter prediktor ini

umumnya jahu lebih sedikit, sehingga mengurangi waktu dan sumber daya

pelatihan.

Method AG news
ACC NMI ARI

TRIDF + KM 03568 £0.0059 02135400067 02121 +0.0068
BERT + Max+ 1+ KM 03018+£0013 0.1495 £0.0095 0.1479 £ 0.0095
BERT + Max + LN+ KM 0328500140 0.1797+£0.0132 0.1782+£00132
BERT + Max + N+ KM 03229400145 017394100137 01724100137
BERT + Max + MM+ KM 0226400058 0.088+0.0057 0.08564 +0.0057
BERT + Mean + 1+ KM 0357 +0.0079 02134 £0.0077 0212+ 00077
BERT + Mean + LN + KM 0.3741+ 0.0057 0.2302 + 0.0055 0.2288 +0.0055
BERT + Mean + N+ KM 0373400071 02286+ 0.0065 02273+ 00066
BERT + Mean 4+ MM-4-KM 0171800066 00511 £0.0050 0.0493 £ 0.0050
TFIDF + EFCM 02432 £0.0081 0117710008 04161 +£0.0018
BERT + Max +1+ EFCM 0.2484 4+ 0.0070 0122400022 01204 +0.0029
BERT + Max+ LN+ EFCM 0.2454 £ 0.0062 0.1302 + 0.0015 0.1287 £ 0.0015
BERT + Max+ M+ EFCM 03374 4 0.0051 01255400014 0.1239+0.0014
BERT + Max+ MM+ EFCM 02043 +0.0098 00706+ 0.0044 0.0689 +0.0044
BERT + Mean+ 1+ EFCM 02485 £ 00077 01174400016 0.1158+0.0016
BERT + Mean+ LN+ EFCM 03522400037 01253400012 0.1237+0.0012
BERT + Mzan+MN+ EFCM 0.2523 £0.0032 04252400010 01236 £0.0010
BERT +Mean + MM+ EFCM 01632 £ 0.0066 00415100019 00397 £0.0019
THDF + DEC 04024 4 00282 02176 +00154 01621+ 00202
BERT + Max+ 1+ DEC Q106100143 0.003 +0.0074 00015+ 00038
BERT + Max+ LN+ DEC 03969400186 02301 +00143 0.1761+£00133
BERT +Max+MN+ DEC 01+0 040 0+0
BERT +Max+MM+ DEC Q1713 £ 0.0708 0.0539+ 0.0638 0.0312+£00397
BERT +Mean+14+ DEC 0466100282 0286100121 02317£00193
BERT + Mean + LN + DEC 0.4754+ 0.0266 0.2907+0.0119 0.2339+0.0172
BERT+ Mean +MN+ DEC 0427 £ 00292 0261340013 0.1992 £ 00172
BERT + Mean + MM+ DEC WA E =] 00001 +0 =]
TRIDF +IDEC 03975+ 00235 02243400109 0.1474 00111
BERT+ Max+ 1+ IDEC 01326100354 00225 +0.0241 0.0135+£00158
BERT + Max+ LN+ IDEC 04058+ 00182 02394400125 0.1881+00131
BERT + Max+ N+ IDEC 01242400342 0019300275 0.0097 £00144
BERT + Max+ MM+ IDEC 01694 £ 00511 0.0504 £ 0.0497 0.0278 £ 00301
BERT + Mean +1+ IDEC 0477+ 00294 02988400126 02445+ 00199
BERT + Mean + LN+ IDEC 0.487 + 0.0258 0.3019+0.0118 0247 +0.0167
BERT + Mean + N+ IDEC 04308+ 00303 02687400134 0207800170
BERT + Mean + MM+ IDEC 01015+ 00029 0.0081+0.005 7E-05 +0.0004

Gambar 16. Evaluasi akurasi metode-metode Clustering dengan representasi data teks

TFIDF dan BERT
26| Hal

Penguatan pengambilan ..., Hendri Murfi, FMIPA Ul, 2025



Simulasi kami menunjukkan bahwa BERT memberikan akurasi
yang lebih baik daripada representasi teks standar pada banyak metode
Clustering yang ada, yaitu 28 dari 36 metrik memberikan hasil yang lebih
baik (Gambar 16). Secara visual, representasi yang dihasilkan oleh BERT
membuat dokumen yang mirip terletak lebih berdekatan (Gambar 17)
(Subakti et al., 2022).

Gambar 18. Visualisasi representasi fine-tuned embedding dan BERT untuk masalah

Sentiment Analysis pada tiga dataset, yaitu Shopee, Tokopedia, dan Lazada
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Pada simulasi kami lainnya untuk masalah Analisis Sentimen, BERT
juga meningkatkan akurasi model jika dibandingkan dengan model yang
menggunakan metode representasi standard fine-tuned embedding. Secara
visual, representasi yang dihasilkan oleh BERT membuat dokumen
dengan sentimen serupa terletak lebih dekat (Gambar 18) (Murfi et al.,
2024).

3.5 Generative Al

GPT adalah salah satu Generative Al yang telah dilatih dengan data teks
yang sangat besar (Radford, 2018). Selanjutnya, GPT dioptimasi untuk
dialog seperti dialog manusia dan dikenal sebagai ChatGPT (OpenAl,
2022). Sehingga, ChatGPT dapat dipandang sebagai suatu sistem dengan
pengetahuan yang sangat luas, multi bidang ilmu dan multi profesi, serta
dapat berkomunikasi dengan pengguna dalam bentuk percakapan bahasa
manusia yang dikenal sebagai prompt.

Peluncuran ChatGPT pada tahun 2022 telah menyita perhatian dunia
karena kemampuannya yang luar biasa dalam memahami dan
menghasilkan teks secara alami, menyerupai percakapan manusia. Selain
itu, kemampuannya untuk memahami pertanyaan kompleks, memberikan
jawaban yang relevan, serta belajar dari konteks percakapan, telah
memukau pengguna dari berbagai bidang. Popularitasnya melonjak tidak
hanya karena teknologinya yang canggih, tetapi juga karena
kemudahannya diakses oleh masyarakat umum, membuka jalan bagi
adopsi Al yang lebih luas dalam kehidupan sehari-hari.

Berdasarkan karakteristik di atas, Generative Al harusnya
memberikan sejumlah manfaat besar bagi institusi Pendidikan maupun

Industri dan Bisnis. Bagi Universitas, Generative Al dapat menjadi asisten
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virtual dan perangkat pendukung pembelajaran, seperti perancangan
rencana pembelajaran, penyusunan materi dan konten pembelajaran, serta
merancang asesmen atau ujian. Pada bidang penelitian, Generative Al
dapat menjadi perangkat pendukung penelitian, seperti studi literatur,
penulisan dan penyusunan makalah.

Generative Al juga menawarkan berbagai peluang inovatif dalam
sektor industri dan bisnis. Secara umum, industri asuransi menunjukkan
minat yang besar terhadap Generative Al, khususnya untuk peningkatan
layanan pelanggan, efisiensi operasional, dan manajemen risiko. Survei
Gallagher Bassett, yang merupakan penyedia layanan klaim dan anak
perusahaan Arthur J Gallagher & Co, menyampaikan bahwa mayoritas
perusahaan asuransi global aktif mendukung penerapan Generative Al
dalam proses klaim, underwriting, dan layanan pelanggan. Sebanyak 44%
perusahaan sedang mengintegrasikan teknologi ini dalam penyelesaian
klaim, sementara 42% telah berhasil melakukannya.?

Generative Al telah berkembang pesat dan menunjukkan potensinya
tidak hanya dalam menghasilkan konten, seperti teks, tetapi juga dapat
diadaptasi dalam menyelesaikan berbagai masalah lain. Dengan
memanfaatkan sifat autoregressive, model dapat diadaptasi untuk Analisis
Sentimen dengan memanfaatkan kemampuannya memprediksi urutan kata
secara kontekstual. Sifat autoregressive memungkinkan model
memproses teks secara sekuensial, di mana setiap kata diprediksi
berdasarkan kata-kata sebelumnya, sehingga menangkap hubungan
semantik dan emosional secara mendalam. Dalam Analisis Sentimen,

pendekatan ini digunakan untuk mengidentifikasi pola bahasa yang

3 https://mediaasuransinews.co.id/asuransi/chatbots-ai-dan-gen-ai-diprediksi-jadi-primadona-sebagai-alat-proses-klaim-asuransi/
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mengindikasikan emosi positif, negatif, atau netral. Kemampuan
autoregressive memastikan analisis tidak hanya fokus pada kata-kata
individu, tetapi juga mempertimbangkan konteks keseluruhan. Sehingga,
Generative Al diharapkan menghasilkan penilaian yang lebih presisi
terhadap sentimen, baik dalam teks pendek seperti tweet, maupun teks
panjang seperti ulasan produk atau artikel.

Kami juga telah mengadopsi Generative Al untuk beberapa
komponen pada perangkat Analisis Sentimen Level Topik, yaitu untuk
komponen Analisis Sentimen dan komponen Interpretasi Topik (Gambar
19) (Cahyadi et al., 2024). GPT memungkinkan penentuan sentimen dalam
teks tanpa perlu tahapan pelatihan model, sehingga menjadi perangkat
yang lebih praktis. Dengan sifat autoregressive atau memberikan contoh
kalimat positif atau negatif di awal, model dapat memahami perbedaan
antara sentimen dan menghasilkan analisis sentimen dengan tingkat

akurasi yang setara dengan model yang dilatih dengan data training.

Process

¥ Sentiment Analysis Sentiments

Text p
Text Topic Topics

ord set + human

Representation ' Detection terpratalies

Gambar 19. Adopsi Generative Al (GAI) pada perangkat Analisis Sentimen Level
Topik
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Selain itu, GPT memungkinan interpretasi topik dilakukan oleh
sistem, bukan dilakukan secara manual oleh manusia. Ini berarti bahwa
mekanisme ini dapat menghindari aspek subjektifitas dalam penentuan
topik. Sehingga, kita dapat memastikan bahwa hasil analisis didasarkan
pada data dan algoritma, bukan interpretasi atau bias manusia. Kerangka
kerja ini dapat meningkatkan efisiensi proses dan juga konsistensi,
keandalan dan kredibilitas hasil.
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4 Penutup

Pada era ekonomi digital, penguatan pengambilan keputusan berbasis data
menjadi landasan penting dalam menghadapi tantangan dan peluang yang
semakin kompleks. Model Pembelajaran Mesin dan Model Bahasa Besar
menjadi perangkat penting untuk pengelolaan data besar, terciptanya
solusi yang adaptif dan presisi, serta menghasilkan wawasan yang relevan
untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik. Perkembangan
ini diharapkan semakin meningkatkan kapabilitas kita dalam mengambil
keputusan berbasis data dalam industri, bisnis, maupun riset akademik.

Kebutuhan ini menjadi peluang bagi Bidang Matematika untuk lebih
berperan serta menyiapkan sumber daya manusia Indonesia dalam
memenuhi kebutuhan-kebutuhan tersebut. Pada sisi lain, kondisi ini
menjadi tantangan bagi Bidang Matematika untuk menyiapkan sumber
daya manusia Indonesia yang kompetitif, yang menguasai sains dan
teknologi terkini, dan sesuai dengan kebutuhan industri dan bisnis.
Penyiapan tersebut mulai dari kurikulum vyang adaptif dengan
perkembangan keilmuan dan kebutuhan para pemangku kepentingan,
maupun metode penyampaian pengetahuan yang mendorong mahasiswa
untuk menguasai sains dan teknologi terkini, seperti pembelajaran berbasis
proyek maupun pembelajaran berbasis riset.

Sebagai akademisi, kita memiliki tanggung jawab untuk memastikan
bahwa perkembangan sains dan teknologi dapat menjadi solusi nyata yang
memberikan manfaat bagi para pemangku kepentingan. Kami percaya,
dengan semangat inovasi yang berlandaskan pada dasar keilmuan yang
kokoh, kita dapat menghadirkan solusi yang relevan dan berkelanjutan
bagi tantangan era ekonomi digital.
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