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Abstract

Mathematical word problems in Indonesian are generally presented as multi-sentence paragraphs, making the
identification of arithmetic operations not solely dependent on recognizing numerical values, but also
requiring an understanding of events and semantic relationships across sentences. This study formulates the
task of arithmetic operation identification as a classification problem of a single primary operation into four
classes: addition, subtraction, multiplication, and division. To capture contextual relationships across
sentences, an encoder-based Transformer architecture is employed, which is capable of modeling long-range
dependencies through a self-attention mechanism. The dataset consists of 900 elementary school-level
mathematical word problems constructed in accordance with the Indonesian curriculum. Experimental results
show that the model achieves an accuracy of 0.98 and an F1-score of 0.98. Per-class evaluation indicates high
and consistent performance, although prediction errors are still observed in cases with ambiguous narrative
patterns, particularly where addition is misclassified as multiplication or subtraction, and multiplication is
misclassified as division. These findings demonstrate that the Transformer architecture is effective in
leveraging multi-sentence context to improve the accuracy of arithmetic operation identification in
mathematical word problems.

Keywords: Transformer, BERT, NLP, Contextual Representation, Math Word Problems
Abstrak

Soal cerita matematika berbahasa Indonesia umumnya disajikan dalam bentuk paragraf multi-kalimat,
sehingga penentuan operasi aritmetika tidak cukup hanya dengan mengenali angka, tetapi juga memerlukan
pemahaman terhadap peristiwa serta hubungan semantik antar kalimat. Penelitian ini memformulasikan tugas
identifikasi operasi aritmetika sebagai masalah klasifikasi satu operasi utama ke dalam empat kelas, yaitu
penjumlahan, pengurangan, perkalian, dan pembagian. Untuk menangkap relasi konteks antar kalimat,
digunakan arsitektur Transformer berbasis encoder yang mampu memodelkan dependensi panjang melalui
mekanisme self-attention. Dataset yang digunakan terdiri dari 900 soal cerita matematika tingkat sekolah dasar
yang disusun sesuai dengan kurikulum di Indonesia. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model mencapai
akurasi sebesar 0,98 dan F/-score sebesar 0,98. Evaluasi per kelas menunjukkan performa yang tinggi dan
konsisten, meskipun kesalahan prediksi masih ditemukan pada kasus dengan pola narasi yang ambigu,
khususnya pada penjumlahan yang terklasifikasi sebagai perkalian atau pengurangan, serta perkalian yang
terklasifikasi sebagai pembagian. Hasil ini menunjukkan bahwa arsitektur Transformer efektif dalam
memanfaatkan konteks multi-kalimat untuk meningkatkan ketepatan identifikasi operasi aritmetika pada soal
cerita matematika.

Kata Kunci: Transformer, BERT, NLP, Representasi Kontekstual, Soal Cerita Matematika
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PENDAHULUAN

Soal cerita matematika penting untuk mengukur sejauh mana siswa mampu
menerjemahkan masalah secara matematis. Salah satu kesulitan dalam pengerjaan soal
matematika adalah menafsirkan jenis operasi dari makna cerita. Jenis operasi tidak selalu
ditunjukkan secara eksplisit oleh kata-kata kunci tertentu. Bahkan, frase tertentu dalam soal
cerita menunjuk lebih dari satu jenis operasi yang berbeda (Agusfianuddin et al., 2024;
Hickendorff, 2021; Sarjana et al., 2020).

Sejumlah pendekatan telah dikembangkan untuk mengidentifikasi jenis operasi
aritmetika. Pada (Mandal & Naskar, 2021), sejumlah kata kunci, berupa kata dan frase,
secara literal dipetakan ke jenis operasi menggunakan sejumlah aturan. Karena adanya
ambiguitas dan variasi bahasa, pendekatan-pendekatan berbasis neural memanfaatkan hasil
pengkodean semantik kata (Liang et al., 2022). Sedangkan pada (Liang et al., 2023), masalah
out-of-vocabulary diselesaikan dengan memanfaatkan /arge language model.

Namun  demikian,  pendekatan-pendekatan  usulan  tersebut  belum
mempertimbangkan konteks keseluruhan soal cerita. Konteks dalam soal cerita terjadi
karena adanya hubungan makna antar kalimat di bagian narasi dan pertanyaan. Jenis operasi
seringkali didapatkan dengan menghubungkan makna kalimat dari awal akhir. Masalah ini
dapat menyebabkan kesalahan interpretasi sehingga akurasi menurun (W. Liu et al., 2025;
Patel et al., 2021).

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan Transformer
(Zhang et al., 2019) dengan unit pemrosesan berupa kalimat, bukan kata. Setiap kalimat
dalam soal cerita direpresentasikan sebagai satu vektor semantik kemudian dimodelkan
dengan self-attention (Y. Liu & Lapata, 2019). Pendekatan usulan ini memungkinkan model
menangkap hubungan makna antar kalimat dalam satu soal cerita, termasuk keterkaitan
antara bagian narasi dan kalimat pertanyaan. Dengan memanfaatkan representasi tingkat
kalimat, konteks soal cerita secara global dapat dipahami secara lebih utuh. Penentuan jenis
operasi aritmetika tidak bergantung pada kata kunci lokal tetapi pada alur semantik dari awal
hingga akhir soal. Pendekatan ini diharapkan mampu mengurangi ambiguitas interpretasi

dan meningkatkan akurasi identifikasi jenis operasi.
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Penelitian ini berkontribusi dengan mengajukan pemodelan kontekstual multi-
kalimat berbasis Transformer (Z. Wang et al., 2022) untuk identifikasi jenis operasi
aritmetika. Pendekatan yang diusulkan diterapkan pada soal cerita matematika berbahasa
Indonesia. Kinerja model kemudian dievaluasi dan dibandingkan dengan pendekatan

baseline.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengusulkan arsitektur 7Transformer berbasis encoder (BERT) untuk
mengklasifikasi operasi aritmetika pada soal cerita matematika berbahasa Indonesia. Model
BERT memanfaatkan mekanisme attention untuk memetakan hubungan konteks antar
kalimat [12]. Model memprediksi urutan informasi dari soal tersebut ke dalam empat kelas
operasi aritmetika, yaitu penjumlahan, pengurangan, perkalian, dan pembagian. Dengan
pemetaan kelas:

{0,1,2,3} = {{OP_ADD], [OP_SUB], [OP_MUL], [OP_DIV]}

Setiap data terdiri dari pasangan x, y, Dimana x adalah teks soal cerita dan y adalah
label operasi [4].
1. Sumber Data
Pada penelitian ini data diperoleh dari kumpulan soal cerita matematika berbahasa
Indonesia tingkat sekolah dasar kelas 1-3 yang diperoleh dari buku pembelajaran digital,
Data yang dikumpulkan sebanyak 900 soal cerita.
Tabel 1. Kategori Soal Cerita

Kategori Label Jumlah
Level 1 Level 2 Operasi Data
Change Result Unknwon (Plus) OP_ADD 87
Change Result Unknwon (Minus) OP SUB 191
Combine Combine (Plus) OP_ADD 130
Combine Combine (Minus) OP _SUB 13
Compare Compare (Plus) OP_ADD 3
Compare Compare (Minus) OP _SUB 29
Div-Mul Multiplication OP MUL 225
Div-Mul Division OP DIV 222

Perhatikan Tabel 2, Setiap soal memiliki satu label operasi. Dikelompokkan menjadi

empat kelas, yaitu OP_ ADD, OP_SUB, OP_MUL, OP DIV. Data pelatihan berjumlah
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600 soal, data validasi berjumlah 100 soal, dan data pengujian berjumlah 200 soal. Data
pelatihan dan validasi memiliki distribusi operasi yang seimbang agar proses pelatihan
menjadi lebih maksimal dan mengurangi bias pada data.

Tabel 2. Komposisi Data Train dan Validasi Tiap Kelas

Label Jumlah Soal
Operasi Data Train Data Validasi Data Uji
OP_ADD 150 25 45
OP_SUB 150 25 58
OP_MUL 150 25 50
OP DIV 150 25 47

2. Pra-Pemrosesan Data
Pada tahap ini, dataset disiapkan dalam format JSON, teks dinormalisasikan dengan
merapikan karakter, spasi, dan tanda baca agar bentuk kalimat lebih stabil saat diproses.
Setelah normalisasi awal, teks soal cerita dipisahkan menjadi urutan kalimat
menggunakan Stanza untuk sentence tokenizer berbahasa Indonesia (Qi et al., 2020).
Selanjutnya, angka pada soal dinormalisasikan menggunakan numerical placeholder
untuk menekan bias model terhadap nilai numerik tertentu agar memfokuskan ke relasi
semantik antar peristiwa, langkah ini didasarkan karena model Natural Language
Processing (NLP) sering kali tidak konsisten dalam penalaran numerik pada soal cerita

sederhana (W. Liu et al., 2025; Patel et al., 2021).

3. Embedding dan Arsitektur Model
Proses embedding dilakukan dengan mengubah setiap kalimat menjadi vektor semantik
menggunakan SBERT (Reimers & Gurevych, 2019). Hasilnya berupa urutan vektor
kalimat:

H = [hlhz,...hz] (S RnXd. (1)

Urutan vektor H ditambahkan positional encoding agar Transformer tetap mengenali
informasi urutan kalimat:

X =H + PE, ()

dengan PE € R™ ¢, Positional encoding didefinisikan sebagai (Irani & Metsis, 2025;
Vaswani et al., 2017):
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N pos
PE(pos, 2i) = sin (—100002i/d), 3)
i pos
PE(POS, 20+ 1) = C0S (W) (4)

Selanjutnya X diproses oleh encoder Transformer melalui mekanisme self-attention
untuk menangkap hubungan antar kalimat (Faldu et al., 2022; Irani & Metsis, 2025;
Vaswani et al., 2017; Xiong et al., 2020). Pada encoder dibentuk proyeksi query, key,
dan value sebagai:

Q=XWwe, K=Xxwk, v=xw". Q)

Self-attention dihitung menggunakan rumus scaled dot-product attention (Irani &
Metsis, 2025; Jin et al., 2025; L. Liu et al., 2020; Vaswani et al., 2017; H. Wang et al.,
2024; Xiong et al., 2020):

T
Attention (Q,K,V) = softmax <QK >V. (6)

Jax
Pada multi-head attention, perhatian dihitung pada beberapa head lalu digabungkan
(Irani & Metsis, 2025; Jin et al., 2025; Vaswani et al., 2017; Xiong et al., 2020):
head; = Attention(QW}Q,KW}K, vwY), (7)
MHA (X) = Concat(heady, ..., head,,) WO. )
Keluaran setiap layer kemudian diproses oleh feed-forward network (FFN) (Vaswani et
al., 2017; Xiong et al., 2020):
FFN(x) = a(xW; + b))W, + b,, 9)

Dengan a(.) sebagai fungsi aktivasi (Vaswani et al., 2017). Distabilkan dengan residual
connection, layer normalization, dan dropout untuk menjaga proses pelatihan tetap stabil
dan mencegah overfitting (Ba et al., 2016; L. Liu et al., 2020; Vaswani et al., 2017; H.
Wang et al., 2024; Xiong et al., 2020):

Z = LN (X + Dropout(MHA(X))), (10)

X' = LN (Z + Dropout(FFN(2))), (11)
Self-attention memperhitungkan semua pasangan kalimat, informasi penting dapat tetap
saling berinteraksi meskipun petunjuk operasi dan kuantitas muncul berjauhan.

Representasi paragraf diperoleh dari keluaran token [CLS] pada layer terakhir encoder
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sebagai vektor p € R? (Devlin et al., 2019). Vektor paragraf (p) selanjutnya dipetakan
oleh lapisan linear dan softmax (Jin et al., 2025; Xiong et al., 2020), untuk menghasilkan
probabilitas empat kelas operasi (OP_ADD, OP_SUB, OP. MUL, OP_DIV), dengan:
z=Wp+b, (12)
¥y = softmax(z). (13)

Fungsi kerugian menggunakan cross-entropy untuk klasifikasi multikelas (Grandini et

al., 2020):

4
L=- Z Ye log(yc) . (14)
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Gambar 1. Arsitektur Model Encorder Transformer

4. Dataset dan Pelatihan
Dataset terdiri dari 900 soal cerita matematika kelas 1-3 sekolah dasar yang bersumber
dari buku digital sesuai kurikulum di Indonesia. Data dibagi menjadi 600 (70%) data
pelatihan, 100 (10%) data validasi, dan 200 (20%) data pengujian (Ayumi et al., 2025).
Dilakukan proses augmentasi pada data pelatihan untuk memperkaya keragaman data
tanpa mengubah makna matematis, augmentasi dilakukan melalui parafrase narasi soal,
termasuk variasi kuantitatif maupun nilai bilangan, dengan tetap menjaga hubungan

matematis tetap sama, serta melalui expanding equation trees untuk memperpanjang
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langkah penyelesaian melalui penambahan peristiwa (Kim et al., 2023). Pengukuran

kemiripan skor BLEU digunakan untuk mencegah duplikasi skor, dengan:

N
BLEU = BP X exp (Z Wnlogpn>. (15)

Dimana p,, adalah modified n-gram precision, w, adalah bobot, dan BP adalah brevity
penalty (Papineni et al., 2002). Perhitungan BLEU skor memiliki statistik nilai mean 0,24
dan median 0,23, dengan rentang nilai antara 0 hingga 0,92 (Kim et al., 2023).

Dataset dilengkapi dengan anotasi dalam bentuk expression tree postfix menggunakan
operator (OP_ADD, OP_SUB, OP_ MUL, OP DIV), dan pembentukan python code
secara otomatis dari postfix tersebut. Proses anotasi menerapkan pendekatan Auman-in-
the-loop dengan memastikan validitas anotasi melalui perbandingan hasil eksekusi
dengan kunci jawaban (Kim et al., 2023).

Implementasi dilakukan menggunakan bahasa pemrograman python dengan dukungan
kerangka kerja PyTorch dan HuggingFace Transformer. Optimisasi model
menggunakan AdamW dengan learning rate (Loshchilov & Hutter, 2019).
Menggunakan early stopping dan regulasi dropout untuk mengurangi overfitting
(Srivastava et al., 2014). Pelatihan model dibatasi maksimal 30 epochs untuk mencapai

konvergensi yang optimal.

5. Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan pada data uji menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, FI-
Score (Chicco & Jurman, 2020; Grandini et al., 2020). Akurasi mengukur proporsi

seluruh prediksi secara tepat terhadap total data pengujian:

2 _ TP +TN 16
ey = TP Y TN+ FP+ FN’ (16)
P ision = P 17
recision = TP+ FP’ (17)
Recall = i 18

¢ = TP Y EN (18)

FI—-S = 2PR 19

core = PIR" (19)
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Nilai macro-average dihitung sebagai rata-rata metrik antar kelas agar evaluasi tetap
seimbang pada klasifikasi multikelas. Selain itu, untuk melihat pola salah klasifikasi

antar operasi dengan menggunakan confusion matrix (Opitz, 2024).

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Penelitian

1. Struktur Dataset
Dataset disimpan dalam format JSON untuk mempermudah pengelolaan dan
pemanggilan data pada proses pelatihan berlangsung. Setiap entri memuat identitas soal,

teks soal, label operasi, serta informasi pendukung.

Gambar 2. Struktur Dataset

Gambar 2, merupakan sample dataset soal, struktur tersebut dapat memastikan data

konsisten dan mudah diproses pada tahap pra pemrosesan maupun pelatihan model.

2. Analisis Augmentasi Soal dengan BLEU
Setelah melalui proses augmentasi, kemudian dilakukan pengukuran tingkat kemiripan

teks dilakukan dengan menggunakan BLEU.
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Gambar 3. Grafik Kemiripan Kalimat Asli dan Augmentasi
Hasil pengukuran menunjukkan sebagian besar skor BLEU berada pada rentang 0.0 —
0.7. Kondisi tersebut menggambarkan bahwa hasil augmentasi menghasilkan variasi

kalimat yang memadai dan tidak mengarah pada pengulangan teks secara berlebihan.

Pelatihan Model
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Gambar 4. Kurva Loss dan Metrik Validasi

Hasil pelatihan menunjukkan bahwa training loss menurun secara tajam pada epoch awal
hingga mendekati nol, menandakan model mampu mempelajari pola data dengan cepat.
Sementara itu, validation loss sempat turun di awal, namun kemudian naik dan
cenderung meningkat setelah beberapa epoch, yang mengindikasikan adanya gejala
overfitting.

Dari sisi metrik evaluasi, nilai accuracy dan FI-score meningkat signifikan di awal
pelatihan dan kemudian stabil pada kisaran tinggi tanpa peningkatan berarti. Hal ini

menunjukkan bahwa model telah mencapai performa optimal sejak tahap awal. Secara
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keseluruhan, model memiliki kemampuan generalisasi yang baik, dengan epoch terbaik

berada pada rentang tengah pelatihan sebelum overfitting mulai terlihat.

4. Evaluasi Model
Evaluasi model menggunakan data pengujian soal cerita sebanyak 200 soal. Pada
penelitian ini, metrik yang digunakan meliputi accuracy, precision, recall, dan FI-score.
Serta metrik aggregate berupa accuracy, macro average, dan weighted average.

Tabel 3. Metrik Evaluasi Pengujian Model BERT per Kelas

Label Precision Recall F1-Score Jumlah
OP_ADD 1,00 0,93 0,96 45
OP_SUB 0,98 1,00 0,99 58
OP_MUL 0,96 0,98 0,97 50
OP DIV 0,98 1,00 0,99 47

Sedangkan untuk performa BERT secara keseluruhan ditunjukkan pada Tabel 4.
Tabel 4. Metrik Evaluasi Model BERT

Metrik Nilai
Accuracy 0,98
Macro avg Precision 0,98
Macro avg Recall 0,97
Macro avg Fl-score 0,98
Weighted avg Precision 0,98
Weighted avg Recall 0,98
Weighted avg F1-score 0,98

Pada Tabel 4. Hasil accuracy sebesar 0,98 menunjukkan bahwa encoder Transformer
pada BERT mampu mengklasifikasi benar sekitar 98% data pengujian. Dari 200 soal,
model berhasil melakukan prediksi benar 196 soal dan prediksi salah 4 soal. Nilai macro
average dan weighted average yang hampir sama menunjukkan performa model relatif

merata pada semua label.

5. Kesalahan Prediksi Model

Berdasarkan hasil evaluasi model yang diperoleh, terdapat beberapa pola kesalahan pada

soal data uji.
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Tabel 5. Kesalahan Prediksi pada Soal

Label Prediksi

Benar Model
Bu Jeni adalah penjual baju. Pada hari Senin

No Teks Soal

bajunya terjual 28 buah. Kemudian pada hari
1 ] ] ) ~ OP_ADD OP_MUL
Selasa bajunya terjual 38 buah. Berapa jumlah baju

Bu Jeni yang terjual seluruhnya?

Toko kerudung Bu Fitri sangat ramai pengunjung.
Kemarin ada 32 kerudungnya yang terjual.

2 ] o ] OP_ADD OP MUL
Kemudian hari ini ada 39 kerudung yang terjual. B B

Berapa jumlah kerudung yang terjual?

Hari ini kantor pos menjual perangko sebanyak
3 1625 lembar. Kemarin menjual sebanyak 3247 (Op ADD OP SUB

lembar. Berapa jumlah perangko yang terjual?

Siswa di kelas Ika sedang belajar berbaris. Siswa
4 dibagi dalam 3 regu. Setiap regu terdiri atas 8 Qp MUL OP DIV

siswa. Berapa orang siswa yang sedang berbaris?

Kesalahan prediksi Pada soal (1) dan (2), penjumlahan diprediksi sebagai perkalian
karena pola kejadian berulang ditafsirkan sebagai repetisi, bukan akumulasi. Pada soal
(3), model gagal mengenali arah hubungan kuantitas sehingga penjumlahan diprediksi
sebagai pengurangan. Sementara pada soal (4), kata “dibagi” menyebabkan model
memilih pembagian, meskipun struktur konteks menunjukkan perkalian. Hal ini
menunjukkan keterbatasan model dalam memahami relasi makna pada konteks yang

ambigu.

6. Perbandingan dengan Model Baseline
Perbandingan dilakukan untuk melihat efektivitas pendekatan encoder Transformer
menggunakan BERT dibandingkan dengan pendekatan berbasis BiLSTM pada tugas
klasifikasi operasi aritmetika.

Tabel 6. Perbandingan Performa Model BERT dan BiLSTM

Model Accuracy Macro Precision Macro Recall Macro F1
BERT 0,98 0,98 0,97 0,98
BiLSTM 0,94 0,94 0,94 0,94
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Berdasarkan Tabel 6. Model BERT menunjukkan performa yang lebih unggul
dibandingkan model BiLSTM pada keseluruhan metrik. Accuracy BERT lebih tinggi
sebesar 0,04 dan macro F1 sebesar 0,04. Hasil ini menunjukkan bahwa BERT lebih
efektif dalam menangkap konteks dan relasi antar kalimat pada soal cerita, sehingga
kesalahan klasifikasi dapat ditekan. perbedaan macro FI juga memperlihatkan

peningkatan performa model lintas label, bukan sekedar unggul pada satu kelas tertentu.

Confusion Matrix - BERT Test Set Confusion Matrix - BILSTM Test Set

[OP_SUB] [OP_SUB]

True label
True label

[OP_MUL] [OP_MUL]

[OP_DIV] [OP_DIV]

[OP_ADD] [0P_SUB] [OP_MUL] [OP_DIV] [OP_ADD] [0P_SUB] [0P_MUL] [OP_DIV]
Predicted label Predicted label

Gambar 1. Confusion Matrix BERT  Gambar 2. Confusion Matrix BiLSTM

Perhatikan Gambar 4 dan Gambar 5, dari confusion matrix tersebut dapat disimpulkan
juga, jumlah kesalahan prediksi pada model BERT sebanyak 4 soal, sedangkan kesalahan
prediksi pada model BiLSTM sebanyak 11 soal.

Tabel 7. Metrik Evaluasi per Kelas Model BERT dan BiLSTM

BERT BiLSTM
Label - _
ape Precision Recall ol Precision Recall ol
Score Score
OP_ADD 0,97 0,93 0,95 0,90 0,88 0,89
OP_SUB 1,00 0,98 0,99 0,91 0,93 0,92
OP_MUL 0,90 1,00 0,95 0,95 0,94 0,94
OP DIV 1,00 0,95 0,97 0,95 0,97 0,96

Perbedaan utama terlihat pada label OP_ADD dan OP_SUB, karena performa BiLSTM
menurun pada precision, recall, dan Fl-score sehingga lebih sering salah prediksi ke
label lain. Sedangkan, operasi perkalian dan pembagian pada BiLSTM masih cukup baik
hampir mendekati model BERT, yang menunjukkan pola kedua operasi ini lebih mudah

dikenali pada data pengujian.
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Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model berbasis encoder Transformer mampu
mencapai performa yang sangat tinggi dalam mengklasifikasikan operasi aritmetika, yang
ditunjukkan oleh nilai akurasi dan F/-score masing-masing sebesar 0,98. Keseimbangan
nilai macro average dan weighted average mengindikasikan bahwa kinerja model relatif
merata pada seluruh kelas, sehingga dapat disimpulkan bahwa pendekatan Transformer
efektif dalam mempelajari representasi semantik pada soal cerita matematika berbahasa
Indonesia.

Hasil performa model yang tinggi tidak terlepas dari kemampuannya dalam
memanfaatkan konteks multi-kalimat. Melalui mekanisme self-attention, model mampu
mengintegrasikan informasi yang tersebar di berbagai kalimat, seperti kondisi awal,
perubahan, dan pertanyaan, sehingga menghasilkan pemahaman yang lebih menyeluruh
dibandingkan pendekatan sekuensial yang bergantung pada urutan linear.

Hasil evaluasi juga menunjukkan adanya keterbatasan model dalam menghadapi
ambiguitas linguistik. Pada beberapa kasus, model cenderung salah mengklasifikasikan
operasi karena mengandalkan pola bahasa permukaan, misalnya menafsirkan pola kejadian
berulang sebagai perkalian, atau terpengaruh oleh kata tertentu seperti “dibagi” yang
mengarah pada prediksi pembagian, meskipun konteks sebenarnya menunjukkan operasi
yang berbeda.

Perbandingan dengan model baseline memperlihatkan bahwa Transformer berbasis
BERT memiliki keunggulan yang signifikan dibandingkan BiLSTM pada seluruh metrik
evaluasi. Hal ini menunjukkan bahwa kemampuan Transformer dalam menangkap
hubungan antar kalimat memberikan kontribusi penting terhadap peningkatan akurasi dan
konsistensi prediksi.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pemodelan kontekstual multi-kalimat
berbasis Transformer merupakan pendekatan yang efektif untuk identifikasi operasi
aritmetika. Meskipun demikian, peningkatan performa masih dapat dilakukan melalui

pengembangan pemahaman relasi semantik yang lebih kompleks serta perluasan dataset.
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KESIMPULAN DAN REKOMENDASI

Penelitian ini berhasil mengembangkan model identifikasi operasi aritmetika pada
soal cerita matematika berbahasa Indonesia menggunakan pendekatan kontekstual multi-
kalimat berbasis Transformer. Dengan memanfaatkan mekanisme self-attention, model
mampu mengintegrasikan informasi antar kalimat sehingga penentuan operasi tidak
bergantung pada kata kunci, melainkan pada relasi makna dalam keseluruhan konteks soal.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mencapai performa yang sangat baik
dengan nilai akurasi sebesar 0,98. Kesalahan prediksi yang terjadi relatif sedikit dan
umumnya disebabkan oleh kemiripan pola narasi antar operasi, khususnya pada
penjumlahan yang diprediksi sebagai perkalian atau pengurangan, serta perkalian yang
diprediksi sebagai pembagian.

Selain itu, hasil perbandingan dengan model baseline menunjukkan bahwa
pendekatan Transformer lebih unggul dibandingkan BiLSTM, dengan selisih performa
sebesar 0,04. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pemodelan kontekstual multi-
kalimat berbasis Transformer efektif dalam meningkatkan ketepatan identifikasi operasi

aritmetika pada soal cerita matematika.
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