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ABSTRAK

KLASIFIKASI MULTI-LABEL TOPIK AL-QUR'AN PADA TEKS
TERJEMAHAN BAHASA INGGRIS MENGGUNAKAN BERT DAN BI-
LSTM DENGAN FITUR LINGUISTIK

Oleh:

Agustina Latifatul Mutmainnah

Al-Qur'an terdiri atas 6.236 ayat yang terdiri dari beberapa tema, dengan
kemungkinan satu ayat dapat memuat beberapa tema, sehingga memiliki
karakteristik klasifikasi multilabel. Karakteristik tersebut memerlukan model
klasifikasi yang mampu memahami makna kontekstual setiap ayat secara lebih
baik. Namun, penelitian-penelitian sebelumnya mengenai klasifikasi multilabel
topik Al-Qur'an umumnya masih memanfaatkan static word embedding, yang
memiliki keterbatasan dalam merepresentasikan makna kata sesuai dengan
konteks penggunaannya. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
meningkatkan performa klasifikasi multilabel topik Al-Qur'an pada terjemahan
bahasa Inggris melalui integrasi contextual embedding Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT), model Bidirectional Long Short-
Term Memory (Bi-LSTM), serta fitur linguistik berupa Part-of-Speech (POS)
Tagging dan Named Entity Recognition (NER). Penelitian ini dilakukan melalui
tiga skenario eksperimen yang disusun secara bertahap untuk mengevaluasi
kontribusi setiap komponen terhadap kinerja model. Evaluasi model
menggunakan metrik Macro Fl-score dan Hamming Loss, sedangkan hasil
prediksi divalidasi oleh tiga pakar menggunakan koefisien Fleiss' Kappa dan
Jaccard Similarity. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi BERT, Bi-
LSTM, POS Tagging, dan NER menghasilkan performa‘terbaik dengan nilai
Macro Fl-score sebesar 0,4835 dan Hamming Loss sebesar 0,0919, yang
menunjukkan bahwa' “penambahan !fitur linguistiki mampu meningkatkan
kemampuan model dalam mengidentifikasi berbagai topik pada setiap ayat.
Validasi pakar menghasilkan nilai Fleiss' Kappa sebesar 0,3849 dan Jaccard
Similarity sebesar 88,27%, yang menunjukkan bahwa hasil klasifikasi memiliki
tingkat kesesuaian yang baik dengan penilaian pakar. Meskipun demikian,
performa model secara keseluruhan masih belum optimal karena dipengaruhi
oleh ketidakseimbangan distribusi label (label imbalance) dan karakteristik
klasifikasi multilabel yang melibatkan banyak label dalam satu ayat. Oleh karena
itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk menerapkan strategi penanganan
ketidakseimbangan data, mengeksplorasi arsitektur pembelajaran yang lebih
adaptif, serta mengoptimalkan kualitas dan distribusi dataset guna meningkatkan
performa klasifikasi multilabel topik Al-Qur'an.

Kata Kunci: Klasifikasi Multilabel, Topik Al-Qur’an, BERT, Bi-LSTM, POS
Tagging, NER



ABSTRACT

MULTI-LABEL CLASSIFICATION OF AL-QUR'AN TOPIC IN
ENGLISH TRANSLATION USING BERT AND BI-LSTM WITH
LINGUISTIC FEATURES

By:

Agustina Latifatul Mutmainnahex

The Qur'an consists of 6,236 verses covering a wide range of themes, with a
single verse often addressing multiple topics simultaneously, thereby exhibiting
the characteristics of a multilabel classification problem. Such characteristics
require a classification model capable of capturing the contextual meaning of
each verse effectively. However, previous studies on multilabel Qur'anic topic
classification have predominantly relied on static word embeddings, which are
limited in representing word meanings according to their contextual usage.
Therefore, this study aims to improve the performance of multilabel topic
classification on the English translation of the Qur'an by integrating
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) as a
contextual embedding model, Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-
LSTM), and linguistic features, namely Part-of-Speech (POS) Tagging and
Named Entity Recognition (NER). The proposed approach was evaluated
through three progressive experimental scenarios designed to assess the
contribution of each component to the overall model performance. Model
performance was evaluated using the Macro FI-score and Hamming Loss, while
the prediction results were validated by three domain experts using Fleiss'
Kappa and Jaccard Similarity. The experimental results demonstrate that the
combination of BERT, Bi-LSTM, POS Tagging, ‘and NER achieved the best
performance, yielding a Macro Fl-score of 0.4835 and a Hamming Loss of
0.0919. These findings indicate that the incorporation of linguistic features
improves the model's ability to identify multiple topics within a single verse.
Furthermore, expert validation resulted in a Fleiss' Kappa coefficient of 0.3849
and a Jaccard Similarity of 88.27%, indicating that the predicted labels exhibit
good agreement with expert judgments. Nevertheless, the overall performance
of the proposed model has not yet reached its optimal level due to the severe
label imbalance and the inherent characteristics of multilabel classification,
where each verse may be associated with multiple labels. Therefore, future
research is recommended to investigate more effective strategies for handling
imbalanced data, explore more adaptive deep learning architectures, and
optimize dataset quality and label distribution to further improve the
performance of multilabel Qur'anic topic classification.

Key Words: Multilable Classification, Al-Qur’an Topics, BERT, Bi-LSTM, POS
Tagging, NER
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