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Abstract

This study optimizes the LayoutLMv3 model for the Document Visual Question Answering (DocVQA) task on statistical
Tables through a combination of Continual Fine-tuning (CFT), which integrates 2D coordinate normalization and visual
patch embedding, and a Semantic Similarity Mapping (SSM) logic layer to handle question variations. A custom dataset
was constructed from 398 table images from the BPS publication ‘Kabupaten Pinrang Dalam Angka 2025°, comprising
19,900 QA pairs. Evaluation results show that the Training Loss decreased from 3.72 to 0.63, ROUGE-1 reached
74.06%, and human validation accuracy increased from 0% (zero-shot) to 41% (CFT) and 51% (CFT+SSM). The
highest accuracy of 100% was achieved on tables with three-level headers. This multimodal approach effectively
improves the understanding of statistical Table structures, but generalization to complex Tables remains limited by the
dataset.

Keywords: Continual Fine-Tuning, DocVQA, LayoutLMv3, Model Optimization, Statistical Table
Abstrak

Penelitian ini mengoptimalkan model LayoutLMv3 untuk tugas Document Visual Question Answering (DocVQA) pada
tabel statistik melalui kombinasi Continual Fine-tuning (CFT) yang mengintegrasikan normalisasi koordinat 2D dan
patch embedding visual, serta lapisan logika Semantic Similarity Mapping (SSM) untuk menangani variasi pertanyaan.
Dataset mandiri dibangun dari 398 gambar tabel publikasi BPS "Kabupaten Pinrang Dalam Angka 2025" dengan 19.900
pasangan QA. Hasil evaluasi menunjukkan Training Loss turun dari 3,72 menjadi 0,63, ROUGE-1 mencapai 74,06%,
dan akurasi human validation meningkat dari 0% (zero-shot) menjadi 41% (CFT) dan 51% (CFT+SSM). Akurasi
tertinggi 100% dicapai pada tabel dengan header tiga level. Pendekatan multimodal ini efektif meningkatkan pemahaman
struktur tabel statistik, namun generalisasi pada tabel kompleks masih terbatas oleh dataset.

Kata Kunci: Continual Fine-Tuning, DocVQA, LayoutLMv3, Optimasi Model, Tabel Statistik

1. PENDAHULUAN

Dalam era digital saat ini, volume dokumen digital baik yang terstruktur maupun tidak terstruktur
telah mengalami pertumbuhan eksponensial. Dokumen-dokumen ini, mulai dari laporan keuangan, publikasi
statistik, hingga formulir administrasi, mengandung informasi krusial yang seringkali terkunci dalam format
yang sulit diakses secara otomatis. Tantangan utama dalam bidang Document Artificial Intelligence
(Document Al) adalah bagaimana mengekstrak, memahami, dan memanfaatkan informasi dari dokumen-
dokumen kompleks ini secara efisien dan akurat [1], [2]. Salah satu tugas yang paling menantang dalam
Document Al adalah Document Visual Question Answering (DocVQA), yang bertujuan untuk menjawab
pertanyaan dalam bahasa alami berdasarkan konten visual dan tekstual dari sebuah gambar dokumen [3].

Tidak seperti VQA pada gambar umum, DocVQA memerlukan pemahaman yang mendalam tidak
hanya terhadap teks yang diekstraksi melalui Optical Character Recognition (OCR), tetapi juga terhadap
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struktur tata letak (layout) dokumen, seperti tabel, kolom, dan hierarki informasi [4]. Kompleksitas DocVQA
terletak pada sifat multimodal dari data di mana sebuah model harus mampu memproses dan
mengintegrasikan informasi dari tiga modalitas utama: teks (konten semantik) [5], tata letak (posisi spasial
elemen pada halaman), dan visual (fitur gambar seperti jenis huruf, warna, atau garis tabel) [6], [7]. Publikasi
statistik, seperti yang dikeluarkan oleh Badan Pusat Statistik (BPS), merupakan contoh utama dari dokumen
yang padat informasi dan sangat bergantung pada struktur tabel. Ekstraksi informasi dari tabel-tabel ini
secara manual adalah proses yang lambat, rentan terhadap kesalahan, dan tidak dapat diskalakan.

Perkembangan model deep learning, khususnya arsitektur Transformer, telah menunjukkan kemajuan
yang signifikan dalam pemrosesan bahasa alami (NLP) dan visi komputer. Model-model seperti
LayoutLMv3 telah menetapkan standar baru dalam pemahaman dokumen dengan mengintegrasikan
informasi teks, tata letak, dan visual secara bersamaan dalam satu kerangka kerja pre-training terpadu [8].
Beberapa penelitian relevan dalam bidang ini antara lain Mathew et al. (2021) yang memperkenalkan dataset
DocVQA sebagai standar benchmark [3], Huang et al. (2022) yang memperkenalkan LayoutLMv3 sebagai
model pre-training terpadu [1], [9], serta Chanti et al. (2023) yang mengeksplorasi efektivitas LayoutLMv3
dalam memahami dokumen kompleks melalui tugas VQA [10], [11]. Pendekatan multimodal berbasis feature
fusion transformer menunjukkan bahwa integrasi fitur visual dan tekstual secara terpadu dapat meningkatkan
akurasi Klasifikasi dan ekstraksi informasi pada data kompleks [12]. Strategi fine-tuning transfer yang efisien
terbukti mampu mempercepat adaptasi model terhadap domain spesifik tanpa memulai pelatihan dari awal
[13].

Namun demikian, terdapat beberapa keterbatasan kritis pada penelitian-penelitian terdahulu yang
perlu dicermati. Pertama, dataset benchmark DocVQA yang diperkenalkan oleh Mathew et al. (2021)
didominasi oleh dokumen berbahasa Inggris dengan struktur tata letak yang relatif seragam, sehingga
kemampuan generalisasinya terhadap dokumen statistik berbahasa Indonesia yang memiliki hierarki tabel
kompleks dan multibahasa belum teruji [3]. Kedua, meskipun Chanti et al. (2023) mendemonstrasikan
potensi LayoutLMv3 pada tugas VQA, penelitian tersebut tidak mempertimbangkan adaptasi domain spesifik
maupun penanganan variasi linguistik pertanyaan, yang merupakan tantangan nyata dalam konteks dokumen
pemerintahan berbahasa Indonesia [10]. Ketiga, strategi fine-tuning yang ada umumnya diterapkan pada
dataset generik tanpa mekanisme tambahan untuk menyelaraskan variasi semantik pertanyaan dengan
kandidat jawaban dalam tabel, sehingga konsistensi respons model masih rendah ketika menghadapi
pertanyaan yang secara struktural berbeda namun bermakna identik [13]. Kesenjangan-kesenjangan inilah
yang menjadi motivasi utama penelitian ini.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini berfokus pada optimasi model LayoutLMv3 untuk tugas
DocVQA pada dokumen tabel statistik berbahasa Indonesia. Kontribusi utama penelitian ini adalah
mengusulkan kombinasi Continual Fine-tuning (CFT) berbasis dataset domain spesifik dengan lapisan
logika Semantic Similarity Mapping (SSM) sebagai mekanisme kontrol semantik, yang secara eksplisit
dirancang untuk mengatasi keterbatasan generalisasi model pada konteks tabel statistik pemerintahan
berbahasa Indonesia. Secara spesifik, penelitian ini bertujuan untuk: (1) mengukur Kkinerja model
LayoutLMv3 dalam menghasilkan anotasi tabel publikasi Pinrang Dalam Angka, dan (2) mengevaluasi
kinerja model LayoutLMv3 dalam menghasilkan informasi visual pada tabel. Evaluasi dilakukan dalam tiga
kondisi, yaitu zero-shot (pre-trained), setelah CFT, dan setelah penerapan CFT dengan SSM.

2. BAHAN DAN METODE
2.1. Rancangan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental kuantitatif dengan merancang dan
mengevaluasi sistem DocVQA berbasis arsitektur LayoutLMv3 pada dokumen tabel statistik berbahasa
Indonesia. Secara keseluruhan, sistem yang dibangun terdiri dari tiga komponen utama yang saling
terintegrasi: (1) pembangunan dataset berbasis OCR dan human annotation, (2) Continual Fine-tuning (CFT)
model LayoutLMv3, dan (3) penerapan lapisan logika Semantic Similarity Mapping (SSM). Gambaran
arsitektur sistem secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1.

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1, arsitektur sistem terdiri dari tiga tahap besar yang
berurutan. Tahap pertama adalah anotasi tabel, di mana gambar tabel statistik dari publikasi BPS diekstraksi
menggunakan Tesseract OCR untuk memperoleh informasi teks dan koordinat spasial, kemudian dilengkapi
dengan anotasi pasangan pertanyaan-jawaban secara manual oleh peneliti menghasilkan dataset JSON.
Tahap kedua adalah CFT, di mana dataset yang telah dibangun digunakan untuk melatih ulang model
LayoutLMv3-base sehingga menghasilkan model LayoutLMv3-CFT yang telah teradaptasi terhadap domain
tabel statistik berbahasa Indonesia. Tahap ketiga adalah SSM, di mana lapisan logika SSM diterapkan pada
LayoutLMv3-CFT sebagai mekanisme pra-inferensi untuk menormalkan variasi linguistik pertanyaan,
menghasilkan sistem akhir LayoutL Mv3-CFT+SSM.

Prosedur penelitian secara keseluruhan dirancang secara sistematis untuk membandingkan kinerja
model dalam tiga kondisi yaitu pre-trained (zero-shot), setelah CFT, dan setelah CFT dengan penerapan rule
SSM. Evaluasi model bahasa modern tidak hanya bergantung pada metrik otomatis, tetapi juga memerlukan

MALCOM - Vol. 6 Iss. 3 July 2026, pp: 1040-1051 1041



MALCOM-06(03): 1040-1051

validasi yang mempertimbangkan kualitas semantik dan konsistensi respons [14]. Metrik kuantitatif
mencakup analisis Training Loss, Validation Loss, skor ROUGE [16], dan Exact Match [17]. Validasi
manusia (human validation ) oleh 5 mahasiswa Program Studi S2 Sistem Komputer Universitas Handayani
Makassar digunakan sebagai parameter final [18]. Alur prosedur penelitian secara rinci ditunjukkan pada
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2.2. Dataset Penelitian

Sumber data utama yang digunakan adalah publikasi resmi dari Badan Pusat Statistik (BPS) yaitu
"Kabupaten Pinrang Dalam Angka 2025" [19], [20]. Dataset penelitian dibuat dari 398 gambar halaman yang
berisi tabel-tabel dari publikasi tersebut. Proses pembuatan dataset melibatkan dua langkah utama: (a)
Ekstraksi OCR menggunakan Tesseract OCR untuk mengekstrak semua teks beserta informasi spasialnya
berupa koordinat bounding box [14], [15], dan (b) Anotasi pertanyaan-jawaban (QA) secara manual sebanyak
50 pertanyaan per gambar, menghasilkan total 19.900 pasangan QA. Dataset ini kemudian dibagi menjadi set
pelatihan (train set) dan set pengujian (test set) dengan perbandingan 85:15.
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Tesseract OCR dipilih karena kemampuannya mengekstraksi teks sekaligus menghasilkan informasi
koordinat spasial (bounding box) untuk setiap kata, yang merupakan input wajib bagi arsitektur
LayoutLMv3. Tesseract versi 5 berbasis arsitektur LSTM menunjukkan akurasi yang memadai untuk
dokumen cetak terstruktur seperti tabel statistik BPS [14]. Setiap hasil OCR divalidasi secara manual untuk
memastikan konsistensi antara jumlah token kata dan koordinat bounding box yang dihasilkan, mengingat
ketidakkonsistenan pada tahap ini akan menyebabkan error pada proses tokenisasi multimodal selanjutnya.
Contoh dataset gambar tabel dan persentase karakteristik tabel dataset dapat dilihat pada Gambar 3 dan
Tabel 1.

1.1 KEADAAN GEOGRAFI
GEOGRAPHY CONDITION
Tabel 1.1 Luas Daerah dan Jumlah Pulau Menurut Kecamatan di
Table Kabupaten Pinrang, 2024
Total Area and Number of Islands by District in Pinrang
Regency, 2024
Luas
g groreicrinioy
(km?/sq.km)
m @ (3)
Suppa Majennang 69,78
Mattiro Sompe Langnga 90,46
Lanrisang Jampue 65,48
Mattiro Bulu Bua 27,1
Watang Sawitto Sawitto 61,76
Paleteang Laleng Bata 46,32
Tiroang Tiroang 77,44
Patampanua Teppo 124,02
Cempa Cempa 88,01
Duampanua Lampa 284,42
Batulappa Bilajeng 164,59
Lembang Tuppu 696,54
Pinrang Watang Sawitto 1.896,57

Gambar 3. Contoh Dataset Gambar Tabel

Tabel 1. Persentase Karakteristik Tabel Dataset

No Kategori Jumlah Tabel Presentase
1 Geografi 8 2,01%
2 Pemerintahan 17 4.27%
3 Kependudukan dan Tenaga Kerja 15 3,77%
4 Masyarakat 115 28,89%
5 Pertanian 118 29,65%
6 Industri 15 3,77%
7 Karir 6 1,51%
8 Listrik dan Air 20 5,03%
9 Perdagangan 56 14,07%
10 Transportasi 4 1,01%
11 Transportasi Komunikasi 2 0,50%
12 Keuangan dan Harga 12 3,02%
13 PDRB 10 2,51%
Total 398 100%

2.3. Dasar Teori
2.3.1. Arsitektur LayoutLMv3

LayoutLMv3 merupakan model pre-training multimodal yang dikembangkan oleh Huang et al. (2022)
untuk tugas Document Al [1]. Berbeda dari pendahulunya (LayoutLM dan LayoutLMv2), LayoutLMv3
menggunakan strategi Masked Image Modeling (MIM) dan Masked Language Modeling (MLM) secara
terpadu dalam satu kerangka pre-training, sehingga representasi teks dan visual dipelajari secara simetris
tanpa ketergantungan pada CNN eksternal [1], [8]. Arsitektur ini terdiri dari tiga komponen embedding utama
yang diintegrasikan sebelum diproses oleh encoder Transformer:

1. Text and Layout Embedding: Setiap token teks direpresentasikan melalui gabungan text token
embedding, 1D position embedding, dan 2D spatial layout embedding yang menyandikan posisi
geometris token pada halaman dokumen. Representasi ini memungkinkan model memahami
hubungan spasial antar elemen teks dalam tabel.

2. Visual Patch Embedding: Citra dokumen diubah menjadi urutan patch visual berukuran 16x16 piksel
menggunakan linear projection, mengikuti paradigma Vision Transformer (ViT). Patch-patch ini
diperlakukan sebagai token visual yang setara dengan token teks dalam encoder Transformer.
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3. Unified Transformer Encoder: Token teks dan token visual diproses bersama dalam satu encoder
Transformer yang sama, memungkinkan cross-modal attention antara modalitas teks dan visual secara
langsung [8], [21]. Untuk tugas DocVQA, LayoutLMv3 dikonfigurasi sebagai model ekstraktif
(extractive QA) di mana model memprediksi span jawaban berupa pasangan indeks token awal dan
akhir dari teks dokumen yang menjadi jawaban atas pertanyaan yang diberikan.

2.3.2. Optical Character Recognition (OCR) dengan Tesseract

OCR merupakan proses konversi teks dalam gambar menjadi representasi teks digital yang dapat
diproses secara komputasional [14], [15]. Tesseract OCR versi 5 menggunakan arsitektur LSTM untuk
pengenalan karakter dan menghasilkan output berupa teks beserta koordinat bounding box setiap kata dalam
format piksel. Koordinat ini merepresentasikan posisi spasial token dalam gambar dan menjadi fondasi bagi
Layout Embedding pada arsitektur LayoutLMv3. Kualitas hasil OCR sangat menentukan kualitas dataset
QA, karena kesalahan ekstraksi teks akan berdampak langsung pada ketidakakuratan anotasi jawaban [15].

2.3.3. Semantic Similarity Mapping (SSM)

SSM merupakan mekanisme rule-based yang dirancang untuk menangani variasi linguistik pada
pertanyaan pengguna. Secara konseptual, SSM bekerja dengan mengukur kemiripan semantik antara
pertanyaan yang diajukan dan sekumpulan pertanyaan referensi yang telah terdefinisi, kemudian memetakan
pertanyaan input ke pertanyaan kanonik yang paling sesuai sebelum diteruskan ke model LayoutLMv3 [22],
[23]. Pendekatan ini relevan karena dalam praktik nyata, pertanyaan yang secara semantik identik dapat
diformulasikan dengan struktur kalimat yang sangat berbeda. Sebagai contoh, "Berapa jumlah penduduk
Kecamatan Suppa?" dan "Sebutkan total penduduk di Suppa!" memiliki makna yang sama namun struktur
sintaksis yang berbeda. Tanpa mekanisme normalisasi semantik, model ekstraktif cenderung gagal mengenali
kesamaan maksud tersebut dan menghasilkan jawaban yang tidak konsisten [22].

2.4. Konfigurasi Model dan Preprocessing Multimodal

Implementasi DocVQA sebagai tugas multimodal mensyaratkan preprocessing terintegrasi pada tiga
komponen data. Preprocessing teks mencakup validasi konsistensi antara jumlah kata (words) dan koordinat
spasial (bounding boxes), serta proses flattening agar setiap pasangan gambar-pertanyaan direpresentasikan
sebagai satu sampel tunggal. Setiap token teks diproyeksikan ke dalam ruang vektor sebagai Text Token
Embedding yang digabungkan dengan Layout Embedding dan Position Embedding melalui formula [21]:

TokenRep; = TeksEmbed; + LayoutEmbed; + PositionEmbed,; 1)

Preprocessing layout mengimplementasikan normalisasi koordinat dua dimensi dalam rentang standar
0-1000 menggunakan formula X _norm = (x/width) x 1000. Koordinat yang telah dinormalisasi diubah
menjadi 2D Spatial Layout Embedding yang menyimpan posisi geometris setiap token dalam halaman
dokumen [13]. Preprocessing visual mengkonversi citra dokumen melalui: (a) resize ke 224 x 224 piksel
sebagai standar Vision Transformer, (b) konversi RGB, (¢) normalisasi pixel standar ImageNet, dan (d) patch
embedding (visual tokenization) di mana citra dipecah menjadi 196 patch berukuran 16 x 16 piksel melalui
formula [21].

VisualPatchEmbed, = Linear(flatten(Patchy)) + PositionalEmbed,, 2

Tokenisasi teks menggunakan tokenizer ROBERTa yang terintegrasi dalam pipeline LayoutLMv3,
dengan panjang sekuens maksimum 512 token. Apabila jumlah token melebihi batas tersebut, dilakukan
truncation dengan strategi only_second yang mempertahankan konteks pertanyaan dan memotong konteks
dokumen. Pasangan gambar-pertanyaan yang memiliki answer_span di luar jangkauan token setelah
truncation dieliminasi dari dataset pelatihan untuk menjaga kualitas supervisi. Hyperparameter CFT dapat
dilihat pada Tebel 2.

Tabel 2. Hyperparameter CFT

Parameter Nilai
Epoch 10
Learning Rate 5e-5
Batch Size 8
Warmup Ratio 0.1
Optimizer AdamW

Model dilatih menggunakan optimizer AdamW dengan linear learning rate scheduler dan warmup
ratio 0,1 untuk menstabilkan pelatihan pada tahap awal. Strategi early stopping diterapkan dengan memantau

Optimasi LayoutLMv3 untuk DocVQA pada Tabel Statistik... (Ansari A et al, 2026) 1044



ISSN(P): 2797-2313 | ISSN(E): 2775-8575

validation loss, di mana pelatihan dihentikan jika tidak terjadi penurunan loss selama 3 epoch berturut-turut.
Checkpoint model terbaik disimpan berdasarkan nilai loss validasi terendah untuk digunakan pada tahap
evaluasi [25].

2.5.  Semantic Similarity Mapping (SSM)

Implementasi aturan berbasis SSM berfungsi sebagai lapisan logika tambahan (rule-based layer) yang
ditempatkan sebelum tahap inferensi penuh LayoutLMv3. SSM bertujuan untuk mengelola variasi linguistik
pada pertanyaan serta meningkatkan konsistensi jawaban. Mekanisme ini membantu model dalam mengatasi
keterbatasan pemahaman terhadap variasi pola pertanyaan yang secara semantik identik namun secara
struktural berbeda [22], [23].

Secara teknis, SSM mengimplementasikan tiga rule utama: (1) normalisasi pertanyaan, yaitu
penghapusan tanda baca berlebih, penyeragaman huruf kapital, dan penghapusan stopword tidak relevan; (2)
pemetaan sinonim domain, yaitu penggantian istilah variasi dengan istilah kanonik yang terdapat dalam
dataset pelatihan, misalnya "total" — "jumlah" dan "berapa banyak" — "berapa"; dan (3) pencocokan
template pertanyaan, yaitu penyelarasan struktur pertanyaan input dengan template yang paling mirip secara
semantik menggunakan cosine similarity pada representasi TF-IDF [22]. SSM berperan sebagai mekanisme
kontrol logis pra-inferensi, sedangkan LayoutLMv3 tetap menjadi komponen utama pengambilan jawaban
dari dokumen.

3. HASIL DAN DISKUSI
3.1. Kinerja Model Pre-trained (Zero-shot)

Tahap pengujian awal mengevaluasi kemampuan model LayoutLMv3 menjawab pertanyaan secara
zero-shot menggunakan sepuluh skenario validasi yang terdiri dari 10 pasangan QA. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model pre-trained menghasilkan akurasi 0% pada seluruh skenario. Seluruh respons
yang dihasilkan model hanya berupa pernyataan standar "Jawaban tidak ditemukan di dalam dokumen™.
Fenomena ini mengindikasikan bahwa tanpa adaptasi spesifik terhadap karakteristik dataset QA, model pre-
trained tidak mampu memahami konteks multimodal pada tabel statistik berbahasa Indonesia [8], [24].

Kegagalan total pada kondisi zero-shot ini dapat dijelaskan melalui dua faktor utama. Pertama, model
LayoutLMv3 versi pre-trained dilatih pada dataset DocVQA berbahasa Inggris, sehingga representasi
semantik yang dimiliki model tidak kompatibel dengan struktur leksikal dan sintaksis bahasa Indonesia yang
digunakan dalam dataset penelitian ini. Kedua, tabel statistik BPS memiliki karakteristik layout yang sangat
spesifik seperti header bertingkat, sel yang digabung, dan satuan yang beragam dalam satu tabel yang tidak
terwakili dalam distribusi data pre-training model [8], [24]. Kondisi ini menegaskan bahwa adaptasi domain
melalui fine-tuning merupakan prasyarat mutlak sebelum model dapat dioperasikan pada dokumen statistik
berbahasa Indonesia. Contoh hasil pengujian LayoutLMv3 Pre-trained (Zero-shot) dapat dilihat pada
Gambar 4.

= DAAN GEOGRAFI 3 5
B IO G RAPHY CONDITION S#ie Jawaban dari Model

Tabel umiah Pulau Menurut Kecamatan di
ua
Table

2024 :
u:bn of Islands by District in Pinrang Jawaban tidak ditemukan di dalam dokumen.

Masukkan Pertanyaan Anda

Berapa luas kecamatan suppa?

Gambar 4. Contoh Hasil Pengujian LayoutLMv3 Pre-trained (Zero-shot)

3.2.  Kinerja Model Setelah Continual Fine-tuning (CFT)

Proses CFT pada LayoutLMv3 (microsoft/LayoutLMv3-base) menunjukkan peningkatan signifikan
[1], [10]. Analisis kurva pelatihan menunjukkan Training Loss menurun konsisten dari 3,829 pada epoch 1
hingga 0,630 pada epoch 10. Validation loss awalnya menurun dari 2,487 (epoch 1) hingga titik terendah
1,163 pada epoch 6, namun mulai meningkat kembali sejak epoch 7 (1,206) hingga epoch 10 (1,379),
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mengindikasikan terjadinya overfitting [25]. Berdasarkan strategi early stopping, epoch 6 dipilih sebagai
checkpoint model final.

Tren pada Tabel 3 dan Gambar 5 memperlihatkan pola yang konsisten: Training Loss menurun
secara monoton di setiap epoch, sementara validation loss mencapai titik optimal pada epoch 6 sebelum
menunjukkan tren divergen. Pola divergensi antara Training Loss dan validation loss mulai epoch 7
merupakan indikator klasik overfitting, di mana model mulai menghafal pola pelatihan alih-alih melakukan
generalisasi [25]. Pemilihan epoch 6 sebagai checkpoint final didasarkan pada prinsip bias-variance tradeoff,
di mana model pada titik ini memiliki keseimbangan optimal antara kemampuan fitting terhadap data

pelatihan dan kemampuan generalisasi terhadap data uji.

Tabel 3. Tren Training Loss dan Validation Loss per Epoch

Epoch Training Loss Validation Loss ROUGE-1 ROUGE-L Rouge-Lsum
1 3,829072 2,487014 39,888204 10,419199 35,781730
2 2,228497 1,775924 55,018694 10,018694 50,490065
3 1,603297 1,666880 60,327400 16,767349 60,245646
4 1,402895 1,415446 65,450098 20,406098 65,407162
5 1,204876 1,242815 69,070290 18,527625 68,952096
6 1,087159 1,163142 72,000272 21,274398 72,113060
7 0,947003 1,205672 72,790167 21,253991 72,739543
8 0,816794 1,248058 73,575169 21,518300 73,560779
9 0,719076 1,286523 74,085521 21,685208 74,142195
10 0,630225 1,379966 74,785750 22,334655 74,750572

Model Training: Loss Convergence
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Gambar 5. Kurva Training Loss dan Validation Loss

Pada epoch 6, model mencatat skor ROUGE-1 sebesar 69,01%, ROUGE-L sebesar 68,99%, dan
ROUGE-Lsum sebesar 69,04%. Meskipun skor ini tidak setinggi epoch berikutnya, nilai tersebut merupakan
yang paling representatif karena diperoleh pada kondisi model yang belum mengalami overfitting. Skor
ROUGE-1 dan ROUGE-L yang berada di kisaran 69% menunjukkan bahwa pendekatan ekstraktif cukup
efektif untuk dataset ini di mana jawaban dapat ditemukan secara langsung dalam teks tabel statistik [16].
Adapun pada epoch 9, model mencapai skor ROUGE-1 tertinggi sebesar 74,06% dan ROUGE-L sebesar
74,15%, yang digunakan sebagai angka pelaporan akhir dengan mempertimbangkan bahwa evaluasi ROUGE
dilakukan pada keseluruhan data uji secara offline setelah pelatihan selesai. Kurva pengujian ROUGE dapat
dilihat pada Gambar 6.

ROUGE-1 per Epoch ROUGE-L per Epoch ROUGE-Lsum per Epach

e——

Y e S

ROUGE-1 5c
ROUGE-L Score
u,

nnnnn Epoch Epoch

Gambar 6. Kurva Pengujian ROUGE Score

Evaluasi Exact Match (EM) (lihat Gambar 7) menunjukkan nilai sebesar 63,18% dari total 2.985
sampel data uji [17]. Analisis prediksi menunjukkan model berhasil pada jawaban bertipe numerik dan
entitas pendek, sementara kegagalan umumnya disebabkan oleh kebocoran konteks pertanyaan ke dalam
span jawaban, prediksi di luar konteks, dan pengambilan span yang terlalu lebar.
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Total sampel test : 2985
Exact Match (EM) : 63.18%

Gambar 7. Hasil Evaluasi Exact Match

Hasil human validation setelah CFT menunjukkan variasi akurasi antara 10% hingga 80% pada
berbagai skenario pengujian, dengan rata-rata akurasi 45% [18].

3.2.1. Analisis Error Model CFT

Guna memahami kelemahan model secara lebih sistematis, dilakukan analisis terhadap pola kesalahan
prediksi pada data uji. Berdasarkan inspeksi kualitatif terhadap sampel prediksi yang salah, ditemukan empat
kategori error utama seperti pada Tabel 4.

Kebocoran konteks pertanyaan merupakan error terbesar dan terjadi karena arsitektur LayoutLMv3
sebagai model ekstraktif memproses pertanyaan dan konteks dokumen dalam satu sekuens gabungan. Ketika
pertanyaan dan jawaban memiliki irisan leksikal yang tinggi misalnya pertanyaan "Berapa luas wilayah
Kecamatan Suppa?" dengan jawaban "95,46" model kadang memperluas span jawaban hingga mencakup
token dari pertanyaan karena skor attention yang tinggi pada token yang berulang. Prediksi di luar konteks
dan over-extraction umumnya muncul pada tabel dengan 6 kolom atau lebih, di mana banyaknya token
numerik yang serupa membuat model kesulitan membedakan nilai yang relevan. Kesalahan pemilihan kolom
secara dominan terjadi pada tabel dengan header bertingkat dua level atau lebih, karena model belum
sepenuhnya memahami hierarki kolom yang direpresentasikan melalui layout embedding [25], [26].

Tabel 4. Kategori dan Distribusi Error Model CFT

No Kategori Error Deskripsi Estimasi Proporsi
Kebocoran konteks Model menyertakan sebagian kata dari pertanyaan ke
1 pertanyaan (question dalam span jawaban, menghasilkan jawaban yang ~35%
leakage) mengandung fragmen pertanyaan itu sendiri
Prediksi di luar Model memilih span dari bagian tabel yang tidak
2 konteks (out-of- relevan dengan pertanyaan, umumnya terjadi pada ~28%
context span) tabel dengan banyak baris dan kolom sejenis
Span terlalu lebar Model mengekstrak rentang token yang terlalu
3 . panjang, menyertakan kata-kata yang tidak termasuk ~22%
(over-extraction) bagi L
agian dari jawaban yang benar
- Model mengenali baris yang benar namun mengambil
Kesalahan pemilihan nilai dari kolom yang salah, khususnya pada tabel
4 kolom (column yang ! yap ~15%

dengan header bertingkat atau kolom berurutan

confusion) bertipe serupa

3.3.  Penerapan Semantic Similarity Mapping (SSM)

Penerapan rule-based SSM sebagai lapisan logika tambahan menunjukkan peningkatan akurasi pada
beberapa skenario pengujian. Tabel 3 menyajikan perbandingan akurasi human validation antara ketiga
kondisi model.

Tabel 5. Perbandingan Akurasi Pengujian Model

. . Pre-trained CFT+SSM
Skenario Pengujian (%) CFT (%) (%)
Skenario 1 - Tabel 3 kolom sederhana 0 70 90
Skenario 2 - Header bertingkat 2 level, 5 kolom 0 50 70
Skenario 3 - Tabel 4 kolom multi-satuan 0 20 30
Skenario 4 - Tabel lebar 6 kolom multi-baris 0 50 50
Skenario 5 - Header bertingkat 2 level, 7 kolom 0 20 30
Skenario 6 - Tabel baru 3 kolom sederhana 0 70 80
Skenario 7 - Tabel baru header bertingkat 2 level 0 30 40
Skenario 8 - Tabel baru 4 kolom sederhana 0 10 10
Skenario 9 - Tabel baru lebar 6 kolom 0 50 50
Skenario 10 - Tabel lanjutan header 3 level 0 80 100
Rata-rata Akurasi 0 45 55

Dari Tabel 5 terlihat bahwa penerapan SSM meningkatkan akurasi rata-rata dari 45% (CFT saja)
menjadi 55% (CFT+SSM), dengan delta peningkatan rata-rata sebesar +10 poin persentase. Performa
tertinggi dicapai pada skenario kesepuluh (100%), yaitu tabel lanjutan dengan header bertingkat tiga level,

MALCOM - Vol. 6 Iss. 3 July 2026, pp: 1040-1051 1047



MALCOM-06(03): 1040-1051

dan skenario pertama (90%) untuk tabel sederhana 3 kolom. Akurasi terendah terjadi pada skenario
kedelapan (10%) yaitu tabel baru 4 kolom, menunjukkan keterbatasan generalisasi model pada tabel yang
belum dilihat sebelumnya [26], [27].

Pola peningkatan akurasi pasca-SSM dapat dikelompokkan ke dalam tiga kategori berdasarkan
besaran delta yang tercatat. Peningkatan signifikan (+20 poin) terjadi pada skenario 1, 2, dan 10 ketiganya
merupakan tabel yang strukturnya telah terwakili dalam data pelatihan, sehingga normalisasi semantik oleh
SSM berhasil menjembatani variasi pertanyaan dengan pola yang sudah dipelajari model. Peningkatan
moderat (+10 poin) pada skenario 3, 5, 6, dan 7 menunjukkan bahwa SSM memberikan manfaat parsial pada
tabel dengan kompleksitas menengah. Tanpa peningkatan (0 poin) pada skenario 4, 8, dan 9 mengindikasikan
bahwa kegagalan model pada skenario tersebut bukan disebabkan oleh variasi linguistik pertanyaan,
melainkan oleh keterbatasan fundamental model dalam memahami struktur tabel yang belum terlihat selama
pelatihan sebuah permasalahan yang tidak dapat diatasi oleh mekanisme SSM semata.

3.3.1. Penerapan Semantic Similarity Mapping (SSM)

Meskipun SSM berhasil meningkatkan akurasi rata-rata, analisis kualitatif terhadap kasus kegagalan
yang tersisa mengungkapkan dua kategori error residual yang dominan. Pertama, kegagalan generalisasi
struktural model masih gagal pada tabel baru yang memiliki jumlah kolom atau pola header yang tidak
terwakili dalam distribusi data pelatihan. Hal ini tercermin pada skenario 8 (tabel baru 4 kolom sederhana)
yang hanya mencapai 10% meskipun setelah penerapan SSM, padahal skenario 1 dengan struktur serupa (3
kolom sederhana dari data pelatihan) mencapai 90%. Kesenjangan ini mengindikasikan bahwa model sangat
sensitif terhadap distribusi data pelatihan dan memiliki kapasitas generalisasi lintas-tabel yang terbatas [26].
Kedua, kegagalan pada tabel lebar skenario 4 dan 9 yang melibatkan tabel dengan 6 kolom tidak
menunjukkan peningkatan pasca-SSM, sehingga mengonfirmasi bahwa permasalahan column confusion pada
tabel lebar merupakan keterbatasan arsitektur yang lebih mendasar, bukan sekadar permasalahan variasi
linguistik [27].

Secara keseluruhan, integrasi CFT dan SSM telah berhasil diterapkan dan menunjukkan arah
peningkatan kinerja yang signifikan. Model mampu mempelajari cara mengidentifikasi dan mengekstrak
informasi relevan dari tabel statistik. Namun, pola error yang ditemukan khususnhya kegagalan generalisasi
struktural dan kolom confusion pada tabel lebar menunjukkan bahwa peningkatan lebih lanjut memerlukan
strategi augmentasi data yang lebih agresif dan kemungkinan pendekatan arsitektur yang lebih mampu
merepresentasikan hierarki tabel secara eksplisit.

3.4. Diskusi Hasil Penelitian

Hasil penelitian secara keseluruhan menunjukkan trajektori peningkatan yang konsisten dari kondisi
zero-shot (0%) menuju CFT (45%) dan CFT+SSM (55%). Pola peningkatan ini tidak bersifat linear,
melainkan mencerminkan kontribusi yang berbeda dari setiap komponen pendekatan yang diusulkan.

Pada kondisi zero-shot, kegagalan total model bukan sekadar mencerminkan ketidakmampuan model
dalam memahami bahasa Indonesia, tetapi lebih mendasar lagi: model pre-trained tidak memiliki
representasi semantik yang sesuai untuk domain statistik pemerintahan dengan karakteristik tabel bertingkat
dan nilai numerik yang padat. Hal ini sejalan dengan temuan Hegde et al. (2023) yang menunjukkan bahwa
model berbasis bahasa besar pun mengalami degradasi performa signifikan ketika diterapkan pada dokumen
gambar tanpa adaptasi domain, terutama ketika dokumen tersebut mengandung struktur tabel kompleks [24].

Peningkatan dari zero-shot ke CFT sebesar 45 poin persentase merupakan bukti konkret efektivitas
transfer learning berbasis domain spesifik. Penurunan Training Loss dari 3,829 menuju 0,630 dan stabilisasi
validation loss di kisaran 1,163 pada epoch 6 mengindikasikan bahwa model berhasil mempelajari pola
distribusi token dan layout yang khas dari tabel statistik BPS. Skor ROUGE-1 sebesar 74,06% dan Exact
Match sebesar 63,18% menunjukkan bahwa untuk pertanyaan dengan jawaban berupa entitas numerik
pendek yang mendominasi dataset BPS model ekstraktif berbasis LayoutL Mv3 mampu melakukan ekstraksi
dengan tingkat presisi yang memadai. Pola ini konsisten dengan karakteristik tugas extractive QA, di mana
jawaban dapat ditemukan secara verbatim dalam teks dokumen tanpa memerlukan kemampuan reasoning
atau parafrase [16], [17].

Peningkatan tambahan dari CFT ke CFT+SSM sebesar 10 poin persentase, meskipun lebih kecil
secara absolut, memiliki signifikansi praktis yang penting. SSM berhasil mengatasi sumber kegagalan yang
berbeda dari yang ditangani CFT: jika CFT mengatasi permasalahan adaptasi domain dan representasi fitur,
maka SSM mengatasi permasalahan variasi linguistik pada level pertanyaan melalui tiga mekanisme
berurutan. Pertama, normalisasi leksikal menyeragamkan variasi ortografis dan morfologis seperti perbedaan
penggunaan huruf kapital, tanda baca, dan variasi afiks bahasa Indonesia yang tidak mengubah makna.
Kedua, pemetaan sinonim domain menggantikan istilah variasi dengan istilah kanonik yang dominan dalam
data pelatihan, sehingga pertanyaan inferensi memiliki distribusi leksikal yang lebih dekat dengan distribusi
data pelatihan. Ketiga, pencocokan template memastikan bahwa struktur sintaksis pertanyaan selaras dengan
pola pertanyaan yang paling sering dilihat model selama pelatihan [22], [23].
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Peningkatan yang paling dramatis terjadi pada skenario 10 (tabel lanjutan header 3 level, dari 80%
menjadi 100%), yang mengindikasikan bahwa pada tabel-tabel yang strukturnya sudah dipelajari model
dengan baik, normalisasi semantik pertanyaan oleh SSM mampu mengoptimalkan pemanfaatan kapasitas
model secara penuh. Sebaliknya, SSM tidak memberikan peningkatan pada skenario 4, 8, dan 9, karena akar
permasalahan pada skenario-skenario tersebut terletak pada keterbatasan representasi layout tabel yang lebar
dan kompleks, bukan pada variasi linguistik pertanyaan sebuah permasalahan yang berada di luar jangkauan
mekanisme SSM. Untuk memposisikan hasil penelitian ini dalam konteks literatur yang lebih luas, Table 6
menyajikan perbandingan dengan penelitian-penelitian terdahulu yang relevan dalam domain DocVVQA.

Perbandingan dengan studi-studi pada Tabel 6 perlu dilakukan dengan hati-hati mengingat perbedaan
dataset, metrik, dan karakteristik dokumen yang mendasar. Skor ROUGE-1 sebesar 74,06% yang dicapai
penelitian ini berada dalam rentang yang kompetitif dibandingkan dengan model-model serupa pada dataset
berbahasa Inggris, mengingat dataset penelitian ini dibangun dari nol tanpa ketersediaan data pelatihan
tambahan. Penelitian Chanti et al. (2023) yang menggunakan arsitektur LayoutLMv3 yang sama pada
dokumen umum berbahasa Inggris mencapai akurasi 72,4%, sementara penelitian ini pada tabel statistik
berbahasa Indonesia yang secara inherent lebih kompleks secara struktural mencapai human validation
accuracy 55% dengan CFT+SSM [10]. Selisih ini mencerminkan tantangan tambahan yang ditimbulkan oleh
kompleksitas tabel statistik pemerintahan dan keterbatasan ukuran dataset yang dibangun secara mandiri.
Penelitian Huang et al. (2022) yang mencapai ANLS 83,4% menggunakan dataset yang jauh lebih besar dan
beragam [1], menegaskan bahwa ukuran dan keragaman dataset merupakan faktor determinan utama dalam
kinerja model DocVQA.

Tabel 6. Perbandingan Hasil dengan Penelitian Terdahulu

Penelitian Model Dataset Metrik Utama Hasil
Mathew et al. (2021) [3] = BERT-based DocVQA (Eng) ANLS 67,0%
Chanti et al. (2023) [10] LayoutLMv3 Dokumen umum (Eng) Accuracy 72,4%

Huang et al. (2022) [1] LayoutLMv3 DocVQA benchmark ANLS 83,4%
0,
Penelitian ini (CFT) LayoutLMv3 Tabel BPS Pinrang (Id) ROUGE-1/EM 7gé0168&/
Penelitian ini ; Human o
(CET+SSM) LayoutLMv3 Tabel BPS Pinrang (Id) Validation 55%

3.5.  Analisis Keterbatasan Penelitian

Meskipun hasil penelitian menunjukkan peningkatan yang signifikan, terdapat tiga faktor keterbatasan
yang perlu diakui secara sistematis untuk memberikan gambaran yang jujur tentang batas kemampuan
pendekatan yang diusulkan. Terdapat tiga keterbatasan utama yang perlu diakui dalam penelitian ini.

Pertama, keterbatasan ukuran dan keragaman dataset meskipun 19.900 pasangan QA dari 398 gambar
tabel merupakan upaya yang substansial, ukuran ini masih jauh di bawah standar internasional, sehingga
berdampak pada kemampuan generalisasi model terhadap tabel baru. Ketidakseimbangan distribusi kategori
dataset dan keterbatasan sumber pada satu publikasi BPS dari satu kabupaten juga membatasi kemampuan
generalisasi model ke publikasi BPS dari daerah lain.

Kedua, keterbatasan representasi struktur tabel kompleks LayoutLMv3 merepresentasikan layout
melalui koordinat bounding box 2D yang tidak secara eksplisit memodelkan relasi hierarkis antar header
kolom, sehingga akurasi model menurun seiring bertambahnya kompleksitas struktur tabel [26]. Ketiga,
keterbatasan kualitas OCR sebagai sumber noise kesalahan ekstraksi Tesseract OCR pada karakter khusus
dan format angka lokal yang tidak terdeteksi akan terbawa sebagai noise dalam dataset pelatihan, yang
proporsinya belum dikuantifikasi secara eksplisit dalam penelitian ini [14], [15].

4. KESIMPULAN

Penelitian ini telah berhasil mendemonstrasikan efektivitas kombinasi Continual Fine-tuning (CFT)
dan Semantic Similarity Mapping (SSM) pada arsitektur LayoutLMv3 untuk tugas Document Visual
Question Answering (DocVQA) pada dokumen tabel statistik berbahasa Indonesia. Kontribusi utama
penelitian ini terletak pada dua hal: pertama, pembangunan dataset DocVQA domain spesifik berbahasa
Indonesia dari publikasi BPS secara mandiri menggunakan Tesseract OCR dan human annotation; dan kedua,
pengusulan kombinasi CFT+SSM sebagai strategi adaptasi bertingkat yang mampu mengatasi dua sumber
kegagalan yang berbeda secara simultan ketidaksesuaian domain pada level representasi fitur dan variasi
linguistik pada level pertanyaan.

Secara kuantitatif, penelitian ini membuktikan bahwa model LayoutL Mv3 pre-trained tanpa adaptasi
sama sekali tidak mampu menangani dokumen tabel statistik berbahasa Indonesia dengan akurasi 0% pada
seluruh skenario. Setelah diterapkan CFT menggunakan dataset yang dibangun dari 398 gambar tabel dan
19.900 pasangan QA, kinerja model meningkat secara signifikan dengan Training Loss turun dari 3,717
menjadi 0,625, skor ROUGE-1 sebesar 74,06%, ROUGE-L sebesar 74,15%, Exact Match sebesar 63,18%,
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serta rata-rata akurasi human validation sebesar 45%. Penambahan lapisan logika SSM selanjutnya
meningkatkan rata-rata akurasi human validation dari 45% menjadi 55%, dengan performa terbaik pada
tabel sederhana 3 kolom (90%) dan tabel lanjutan header bertingkat tiga level (100%).

Namun demikian, penelitian ini juga mengidentifikasi batas kemampuan pendekatan yang diusulkan:
model masih mengalami keterbatasan generalisasi pada tabel baru yang tidak terwakili dalam distribusi data
pelatihan, khususnya tabel lebar dengan 6 kolom atau lebih yang stagnan di akurasi 50% bahkan setelah
penerapan SSM. Keterbatasan ini, bersama dengan ukuran dataset yang masih terbatas dan ketergantungan
pada kualitas OCR, menjadi agenda utama yang perlu ditangani pada penelitian selanjutnya.

Berdasarkan temuan dan Kketerbatasan tersebut, penelitian selanjutnya disarankan untuk
mengeksplorasi empat arah pengembangan berikut. Pertama, perluasan dan diversifikasi dataset dengan
memperluas cakupan sumber data ke publikasi BPS dari berbagai kabupaten dan provinsi di Indonesia, serta
mempertimbangkan augmentasi data berbasis parafrase otomatis untuk memperkaya variasi pasangan QA
tanpa memerlukan anotasi manual tambahan yang ekstensif. Kedua, pendekatan model hybrid ekstraktif-
generatif dengan mengintegrasikan kemampuan ekstraksi presisi LayoutLMv3 dengan kemampuan parafrase
dan reasoning model generatif seperti T5 atau GPT berbasis bahasa Indonesia, sehingga model tidak hanya
mampu mengekstrak span jawaban secara verbatim tetapi juga mampu menghasilkan jawaban yang lebih
natural dan kontekstual. Ketiga, arsitektur yang lebih eksplisit dalam merepresentasikan struktur tabel seperti
Table Transformer atau TAPAS yang dirancang khusus untuk memahami relasi sel, baris, dan kolom secara
eksplisit, sebagai alternatif LayoutLMv3 yang merepresentasikan struktur tabel secara implisit melalui
koordinat spasial. Keempat, peningkatan pipeline OCR melalui penerapan OCR confidence threshold,
validasi silang antar-annotator, dan eksplorasi engine OCR alternatif yang lebih akurat untuk dokumen
statistik berbahasa Indonesia, guna meminimalkan noise pada data pelatihan yang berdampak langsung pada
kualitas supervisi model.
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