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ABSTRAK

PENERJEMAHAN BAHASA LAMPUNG-BAHASA INDONESIA
MENGGUNAKAN LONG SHORT-TERM MEMORY

Oleh

MOHAMMED RAIHAN AKBAR

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model penerjemahan otomatis dari
bahasa Lampung Api ke bahasa Indonesia menggunakan long short-term memory
(LSTM). Mengingat bahasa Lampung merupakan bahasa daerah yang terancam
punah, penelitian ini fokus pada penerapan model LSTM untuk mengatasi
tantangan dalam menerjemahkan bahasa tersebut. Model dilatih dengan data yang
telah dibersihkan dan dilakukan tokenisasi, lalu dievaluasi menggunakan analisis
kuantitatif berupa plot loss dan metrik BLEU dan analisis kualitatif berupa contoh
hasil penerjemahan. Hasil evaluasi pada set latth menunjukkan skor BLEU 1-gram
sebesar 0,7900, namun menurun pada n-gram lebih tinggi: 2-gram sebesar 0,7025,
3-gram sebesar 0,6205, dan 4-gram sebesar 0,5290. Pada set uji, skor BLEU 1-gram
turun menjadi 0,5118, dengan penurunan pada n-gram berikutnya. Model
menunjukkan kesulitan dalam menangani konteks kompleks, terutama pada kalimat
panjang, di mana skor 4-gram turun menjadi 0,0532 di set uji pada kalimat 10 kata.
Temuan ini mengindikasikan keterbatasan LSTM dalam menangani /ong-range
dependencies. Penambahan mekanisme atfention dapat dipertimbangkan untuk
perbaikan. Penelitian ini diharapkan berkontribusi pada pengembangan teknologi
penerjemahan bahasa daerah di Indonesia dan mendukung pelestarian Bahasa
Lampung.

Kata kunci: penerjemahan mesin, bahasa Lampung, bahasa Indonesia, long short-
term memory, pemrosesan bahasa alami, pelestarian bahasa



ABSTRACT

LONG SHORT-TERM MEMORY FOR LAMPUNG-INDONESIA
TRANSLATION

BY

MOHAMMED RAIHAN AKBAR

This research aims to develop an automatic translation model from the Lampung
Api language to Indonesian using long short-term memory (LSTM). Considering
that the Lampung language is an endangered regional language, this study focuses
on applying the LSTM model to address the challenges in translating the language.
The model was trained on cleaned and tokenized data and evaluated using
quantitative analysis in the form of loss plots and BLEU metrics, as well as
qualitative analysis through translation examples. Evaluation results on the training
set showed a BLEU 1-gram score of 0.7900, but it decreased with higher n-grams:
2-gram at 0.7025, 3-gram at 0.6205, and 4-gram at 0.5290. On the test set, the
BLEU 1-gram score dropped to 0.5118, with further declines in the subsequent n-
grams. The model demonstrated difficulties in handling complex contexts,
especially in long sentences, where the 4-gram score dropped to 0.0532 in the test
set for sentences with 10 words. These findings indicate the limitations of LSTM in
handling long-range dependencies. The addition of an attention mechanism may be
considered for improvement. This research is expected to contribute to the
development of regional language translation technology in Indonesia and support
the preservation of the Lampung language.

Keywords: machine translation, Lampung language, Indonesian language, long
short-term memory, natural language processing, language preservation
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MOTTO

“Eppur si muove.”

(Galileo Galilei)

)

“Ja sagen.’

(Friedrich Nietzsche)

“To improve is to change, so to be perfect is to have changed often.”

(Winston Churchill)

“In life there's roadblocks. Don't let nothing stop you.”
(Khaled Mohammed Khaled)
“The only real change come from inside.”

(Jermaine Lamarr Cole)
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I. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang dan Masalah

Indonesia adalah negara kepulauan yang terletak di Asia Tenggara. Negara ini
memiliki lebih dari 17.000 pulau yang tersebar di wilayah Samudra Hindia dan
Samudra Pasifik. Luas wilayahnya sekitar 1,9 juta kilometer persegi dan memiliki
populasi lebih dari 275 juta jiwa. Karena kondisi tersebut, Indonesia memiliki lebih
dari 300 etnis dan bahasa yang beragam. Termasuk bahasa resmi yaitu bahasa
Indonesia, dan berbagai bahasa daerah lainnya. Bahasa daerah merupakan
sekumpulan bahasa yang digunakan oleh masyarakat di suatu wilayah tertentu. Ada
banyak bahasa daerah yang digunakan di Indonesia, seperti bahasa Lampung, Jawa,
Sunda, Minangkabau, dan bahasa-bahasa lainnya. Bahasa daerah ini sering kali
digunakan dalam komunikasi sehari-hari dan memiliki peran penting dalam budaya

dan tradisi masyarakat setempat.

Bahasa Lampung adalah bahasa daerah yang digunakan oleh masyarakat Lampung,
provinsi di sebelah selatan Sumatra, Indonesia. Bahasa ini merupakan bahasa
Austronesia yang memiliki beberapa dialek, yaitu dialek Lampung Api, Lampung
Nyo. Bahasa Lampung memiliki beberapa karakteristik unik, seperti sistem
pengejaan yang kompleks dan kosakata yang berbeda-beda antar dialek. Bahasa
Lampung memiliki peran penting dalam budaya dan tradisi masyarakat Lampung.
Beberapa cerita rakyat, lagu, dan tarian tradisional hanya dapat diterjemahkan atau
dimengerti dengan menggunakan bahasa Lampung. Meskipun bahasa Indonesia
adalah bahasa nasional yang digunakan sebagai bahasa pengantar di sekolah dan

media massa, bahasa Lampung tetap diperlukan dan dihormati sebagai bagian



penting dari kekayaan budaya Lampung. Seiring dengan perkembangan zaman dan
era globalisasi, eksistensi bahasa Lampung kini terancam. Di Provinsi Lampung
sendiri bahasa Lampung sendiri semakin ditinggalkan. Keanekaragaman yang ada
pada masyarakat kota Bandar Lampung mengakibatkan bahasa daerah Lampung

mengalami pergeseran (Putri, 2018).

Pakar bahasa mengestimasi bahwa dalam 40 hingga 50 tahun ke depan, bahasa
Lampung berisiko menghilang (Putri, 2018). Program transmigrasi yang dijalankan
selama era Presiden Soeharto telah secara signifikan mengubah demografi di
Lampung. Bukan lagi suku asli Lampung yang mayoritas, namun para pendatang.
Situasi ini berimbas pada perubahan preferensi bahasa di kalangan masyarakat,

yang mengakibatkan bahasa Lampung semakin jarang digunakan.

Salah satu upaya untuk melestarikan bahasa Lampung adalah dengan
mengembangkan sistem penerjemahan dari bahasa Lampung ke bahasa Indonesia.
Ini memfasilitasi pemahaman antara pembicara bahasa daerah dan bahasa nasional
(Fauziyah dkk., 2022). Penerjemahan mesin, yang merupakan perangkat lunak
untuk mengonversi teks dari satu bahasa ke bahasa lainnya, sangat penting dalam
konteks pelestarian bahasa (Suryani dkk., 2016). Penerjemahan ini dapat dilakukan
secara otomatis dari bahasa sumber ke bahasa sasaran (Sujaini, 2018). Misalnya,
dari bahasa asing ke bahasa Indonesia atau sebaliknya (Faqih, 2018). Namun, ada
berbagai tantangan dalam penerjemahan, baik oleh manusia maupun mesin,
terutama yang berbasis konteks, yang disebabkan oleh perbedaan geografis,

budaya, kebiasaan, dan leksikon (Shen dkk., 2020).

Metode penerjemahan mesin telah berkembang pesat, dimulai dari rule-based
machine translation (RBMT) kemudian statistical machine translation (SMT), dan
kini neural machine translation (NMT) yang menggunakan jaringan saraf buatan.
NMT melibatkan struktur model dan lapisan proses yang kompleks, menggunakan

model sequence to sequence (Seq2seq) (Sutskever dkk., 2014) yang terdiri dari



encoder dan decoder (Cho dkk., 2014). Encoder memproses bahasa sumber,
sementara decoder menghasilkan terjemahan yang kemudian diubah menjadi
bahasa sasaran (Garg dkk., 2019). Proses ini menggunakan lapisan encoder-
decoder yang memanfaatkan jaringan saraf recurrent neural network (RNN) (Britz

dkk., 2017), yang mampu memproses urutan teks secara kontekstual dan berulang.

Long short-term memory (LSTM) adalah pengembangan dari RNN, yang memiliki
kemampuan dalam memproses input dan output secara kontekstual. Berdasarkan
keunggulan ini, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan LSTM dalam
penerjemahan Bahasa Lampung Api ke Bahasa Indonesia serta mengevaluasi
kualitas hasil terjemahan yang diperoleh. Penelitian ini difokuskan pada
penggunaan LSTM dan diharapkan dapat membantu melestarikan Bahasa
Lampung, memfasilitasi komunikasi antarbudaya, memperkuat identitas budaya
masyarakat Lampung, meningkatkan aksesibilitas informasi, dan menyediakan

referensi untuk penelitian serupa di masa depan.

Penerjemahan mesin, yang merupakan bagian dari natural language processing
(NLP), dikenal dengan istilah machine translation (MT). Google translate adalah
salah satu mesin penerjemah yang terkenal, namun bahasa Lampung belum tersedia
di sana. Neural machine translation (NMT) kini menjadi teknik yang banyak
diterapkan untuk penerjemahan mesin (Klein dkk., 2018). Berdasarkan keunggulan
LSTM dalam memproses teks secara kontekstual, penelitian ini akan menggunakan
LSTM untuk penerjemahan bahasa Lampung ke bahasa Indonesia. Penelitian ini
dilakukan untuk mendukung keberlangsungan bahasa Lampung dengan
mengembangkan mesin penerjemah yang dapat memfasilitasi komunikasi dan

pelestarian budaya.

Penelitian ini menggunakan dialek Lampung Api dari bahasa Lampung. Pemilihan
dialek api didasarkan pada pertimbangan dialek api lebih banyak digunakan di

komunitas penutur bahasa Lampung dibandingkan dialek nyo. Ditotalkan dari



jumlah penutur seluruh ragam bahasa Lampung di Ethnologue, berdasarkan data
sensus tahun 2000. Di mana terdapat 3.219.000 penutur untuk ragam api (kode
ethnolog ljp), dan 1.800.000 untuk nyo (kode ethnolog abl) (Lewis, 2009).

1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Apakah LSTM dapat diterapkan pada penerjemahan bahasa Lampung-bahasa

Indonesia?
2. Bagaimana kualitas hasil penerjemahan yang didapatkan dari penerjemahan

bahasa Lampung-bahasa Indonesia dengan LSTM tersebut?

1.3. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah:
1. Menerapkan LSTM dalam penerjemahan bahasa Lampung-bahasa Indonesia.
2. Mengetahui kualitas hasil penerjemahan LSTM yang telah diterapkan dalam

penerjemahan bahasa Lampung-bahasa Indonesia dengan LSTM.

1.4. Batasan Masalah

Penelitian ini dibatasi oleh beberapa hal, yaitu:

1. Penelitian ini hanya menggunakan LSTM.

2. Penelitian ini hanya dibuat untuk penerjemahan bahasa Lampung berdialek Api

- bahasa Indonesia.



1.5. Manfaat Penelitian

Adapun yang menjadi manfaat dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.

Melindungi dan melestarikan bahasa: Penelitian ini dapat membantu dalam
usaha pelestarian bahasa Lampung dengan memfasilitasi pemahaman dan akses

kepada bahasa tersebut bagi penutur bahasa Indonesia.

. Memfasilitasi komunikasi antarbudaya: Dengan menerjemahkan bahasa

Lampung ke Indonesia, penelitian dapat membantu penduduk lokal dan
pendatang berkomunikasi lebih efektif, yang berpotensi memperkuat hubungan

komunitas.

. Penguatan identitas budaya: Menyediakan teknologi yang dapat

menerjemahkan dari bahasa Lampung bisa memperkaya identitas budaya dan
kebanggaan etnis masyarakat setempat.

Meningkatkan aksesibilitas informasi: Memungkinkan penutur Lampung yang
tidak fasih dalam bahasa Indonesia untuk mengakses berbagai informasi dan
layanan yang mayoritas disediakan dalam bahasa Indonesia dan juga
sebaliknya.

Hasil dari penelitian ini dapat digunakan sebagai referensi untuk penelitian-
penelitian yang akan datang yang memiliki kesamaan topik dengan penelitian

ini.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu

Tujuan dari mencari penelitian terdahulu adalah untuk membandingkan penelitian
yang telah dilakukan sebelumnya dengan penelitian yang akan dilakukan
selanjutnya. Selain itu, hasil penelitian tersebut akan digunakan sebagai bahan

pembelajaran. Penelitian tersebut dapat dilihat Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian Terdahulu

No Judul Metode Data Hasil
Penelitian

1 Recurrent 1. Recurrent  Korpus BPPT Model RNN
Neural neural bahasa Inggris- menghasilkan
Network network bahasa perplexity,  BLEU,
Language 2. Statistical  Indonesia. dan RIBES yang
Model  for based lebih baik
English- network dibandingkan model
Indonesian with n- statistik.

Machine gram Hasil ini tidak
Translation: model signifikan karena
Experimenta dataset yang
/ Study digunakan kecil.
(Hermanto Pelatihan model RNN
dkk., 2015) memerlukan  waktu
lebih lama karena
kompleksitas
algoritmanya.

2 Japanese-to- 1. Model 1. Kyoto Model  RNNsearch
English RNNsearc wiki diimplementasikan
Machine h oleh corpus dan  dilatih pada
Translation (Bahdanau 2. TED berbagai dataset.
Using dkk., corpus Model dapat
Recurrent 2015). 3. Tanaka menerjemahkan
Neural 2. Model corpus kalimat di luar sampel
Networks RNN 4. Korpus dengan akurasi tinggi.
(Greenstein Encoder- paralel Hasil menunjukkan
dan Penner, Decoder buatan bahwa model ini
2015) (Cho dkk., tangan dapat  memberikan

2014). prediksi  baik  jika




No Judul Metode Data Hasil
Penelitian

3.  Encoder dilatih pada dataset
BiRNN yang lebih besar.
(Schuster
dan
Paliwal,
1997).

4. Activation
Function
GRU (Cho
dkk.,
2014).

5. Decoder
RNN
dengan
GRU.

3 Mesin 1. LSTM + Korpus bahasa 1. Pengujian arsitektur
Penterjemah Attention Sunda-bahasa RNN  menunjukkan
Bahasa 2. LSTM Indonesia. GRU dengan akurasi
Indonesia- 3. GRU 99,17%.

Bahasa 2. Model dengan
Sunda Attention
Menggunaka memperoleh akurasi
n Recurrent 99,94%.
Neural 3. Model optimasi Adam
Networks menghasilkan akurasi
(Fauziyah 99,35%.
dkk., 2022) 4. BLEU mencapai
92,63% dengan
brevity penalty 0,929.
5. Mesin  penerjemah
berfungsi baik dengan
kalimat dari korpus,
namun kurang akurat
dengan kalimat baru
karena keterbatasan
data.

4 English  to 1. Model Korpus bahasa Metode RNN (GRU dan
Bangla sequential ~ Inggris-bahasa LSTM) memberikan hasil
Machine dengan Bangla.dari lebih  baik  dibandingkan
Translation GRU artikel. metode lain.

Using 2. Model
Recurrent sequential
Neural dengan
Network LST™M
(Siddique

dkk., 2020)

5 Penerapan RNN Korpus bahasa 1. Penerjemahan
Neural Lampung- Lampung-Indonesia
Machine bahasa dengan NMT
Translation Indonesia. menghasilkan BLEU
untuk 41,79 (kalimat
Eksperimen tunggal) dan 37,5
Penerjemaha (kalimat  majemuk)
n secara tanpa OOV.

Otomatis 2. NMT mampu
pada Bahasa menangani  makna




No Judul Metode Data Hasil
Penelitian
Lampung - kontekstual ~ dalam
Indonesia bahasa Lampung,
(Abidin, seperti  kata  wai,
2017) lapah, sai.

3. Kata-kata yang jarang
muncul pada korpus

terdeteksi sebagai
(0102 dan
menyebabkan
kegagalan
terjemahan.

4. Penelitian selanjutnya
dapat fokus pada
kalimat yang
mengandung OOV.

2.2. Uraian Tinjauan Pustaka

2.2.1. Penerjemahan

Menurut Basnett-McGuire dalam buku yang ditulis (Wuryantoro, 2018),
penerjemahan adalah pengalihan teks bahasa sumber (TBSu) ke dalam teks bahasa
sasaran (TBSa) untuk menjamin (1) kedua makna lahir kira-kira akan sama dan (2)
struktur bahasa sumber (BSu) akan dipertahankan sedekat mungkin namun tidak
sama persis sehingga struktur bahasa sasaran (BSa) akan benar-benar berubah.
Dengan kata lain, terjemahan adalah pengalihan makna dari bahasa sumber (BSu)
ke bahasa sasaran (BSa) sesuai dengan struktur gramatikal dan konteks budaya
bahasa sasaran. Bahasa sumber adalah bahasa pertama yang akan diterjemahkan,
sedangkan bahasa sasaran adalah bahasa hasil terjemahan dari bahasa sumber.
Dalam hal ini, hasil terjemahan yang dihasilkan dari penerjemahan bahasa sumber
ke bahasa sasaran tidak sepenuhnya diterjemahkan secara kata per kata, tetapi dapat
diterjemahkan sesuai dengan budaya bahasa sasaran. Kunci kegiatan
menerjemahkan 1alah dengan mengalihkan makna, bukan kata (Muam dan

Nugraha, 2020).



2.2.2. Penerjemahan Mesin (Machine Translation)

[ Machine Translation ]

v

Y
Rule- Based Machine Neural Machine COWUS‘B’dSGd machine
Translation Translation Translation

I I
£ (Smssica ) goid )
; ansfer Hybrid
Example- !
Based

Gambar 1. Taksonomi Studi Penerjemahan Mesin (Kahlon dan Singh, 2023).

Penerjemahan mesin atau machine translation (MT) adalah cabang linguistik
komputasional yang mempelajari penggunaan perangkat lunak komputer untuk
menerjemahkan teks atau ucapan dari satu bahasa sumber ke bahasa lainnya (Prima,
2022). Tujuan utama dari penerjemahan mesin adalah untuk menyediakan sistem
yang dapat menerjemahkan bahasa sumber ke bahasa sasaran dengan arti yang sama
dan akurat. Penerjemahan mesin telah berkembang melalui beberapa pendekatan,
termasuk pendekatan dengan aturan (rule-based), pendekatan dengan model
statistik  (statistical-based), pendekatan hybrid, dan pendekatan dengan
menggunakan contoh (example-based). Penerjemahan mesin juga telah
dikembangkan dengan menggunakan teknologi natural language processing (NLP)
dan neural machine translation (NMT). NLP memungkinkan sistem untuk
menerima masukan dalam bentuk suara dan melakukan penerjemahan pada
beberapa bahasa, seperti Indonesia, Inggris, Spanyol, dan Prancis. NMT
menggunakan jaringan saraf tiruan untuk menerjemahkan teks dan memungkinkan

sistem untuk belajar dari korpus teks dan meningkatkan kualitas penerjemahan.
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2.2.3. Neural Machine Translation

Neural machine translation (NMT) menggunakan jaringan saraf tiruan untuk
menerjemahkan teks dan memungkinkan sistem untuk belajar dari korpus teks dan
meningkatkan kualitas penerjemahan. NMT merepresentasikan sebuah paradigma
terkini dalam evolusi MT, yang memperlihatkan perbaikan substansial
dibandingkan pendekatan-pendekatan konvensional sebelumnya. Penelitian yang
dilakukan dalam konteks NMT telah menunjukkan potensi model ini sebagai
mekanisme yang secara signifikan lebih efektif dalam menjalankan proses
penerjemahan. (Abidin, 2017). (Junczys-Dowmunt dkk.) telah membuktikan
performa NMT lebih baik dibanding SMT pada eksperimen 30 jenis penerjemahan.
Berbeda dengan sistem penerjemahan berbasis frasa tradisional yang terdiri dari
berbagai sub-komponen kecil yang disetel secara terpisah, NMT berupaya
membangun dan melatih satu jaringan saraf yang besar dan terintegrasi, yang
mampu membaca sebuah kalimat secara menyeluruh dan menghasilkan terjemahan

yang akurat sebagai keluaran. (Bahdanau dkk., 2015).

2.2.4. Kecerdasan Buatan (Artificial Intelligence)

Kecerdasan buatan

""" Sistern / Pembelajaran mesin \
pakar i .

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, KNN f Deep learning h

Knowledge T e

L graphs L oy Transformers

BT T | 5

| logic i|i Rpp i CNN RNN

Gambar 2. Taksonomi Metodologi Artificial Intelligence (Cau dkk., 2023).
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Kecerdasan buatan atau artificial intelligence (Al), adalah pengembangan sistem
komputer yang dapat melakukan tugas-tugas yang biasanya memerlukan
kecerdasan manusia (Purnomo, 2024). seperti pembelajaran, pemecahan masalah,
pengambilan keputusan, dan lain-lain. Sistem Al dirancang untuk meniru proses
berpikir dan perilaku manusia, sehingga memungkinkannya berinteraksi dengan
lingkungan, mengenali pola, dan beradaptasi dengan situasi baru. Istilah "artificial
intelligence" diciptakan oleh ilmuwan komputer John McCarthy pada tahun 1956,
dan sejak saat itu, Al telah berevolusi secara signifikan, didorong oleh kemajuan
dalam perangkat keras, perangkat lunak, dan penyimpanan data. Al telah diterapkan

di berbagai bidang.

2.2.5. Pembelajaran Mesin (Machine Learning)

Pembelajaran mesin atau machine learning (ML), sebuah sub bidang dari
kecerdasan buatan, telah mendapatkan perhatian yang signifikan dalam beberapa
tahun terakhir karena potensinya untuk merevolusi berbagai industri. Bidang ini
melibatkan pelatihan algoritme untuk belajar dari data dan membuat prediksi atau
keputusan tanpa diprogram secara eksplisit. Konsep pembelajaran mesin berakar
pada gagasan bahwa mesin dapat dirancang untuk mengenali pola dan membuat
keputusan berdasarkan data yang diberikan. Menurut IBM, metode ML merupakan
cabang dari kecerdasan buatan dan ilmu komputer yang berfokus pada penggunaan
data dan algoritma untuk meniru cara manusia belajar dan secara bertahap dapat
meningkatkan akurasinya. Semakin bagus algoritma machine learning yang

digunakan maka akan semakin baik pula keputusan yang keluar (Faiza dkk., 2022).

2.2.6. Deep Learning

Deep learning merupakan percabangan dari bidang ML yang menggunakan saraf
tiruan atau disebut dengan artificial neural networks (ANN) yang memiliki

beberapa /ayers dalam memproses atau mempelajari suatu data. Deep learning
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memungkinkan suatu komputer untuk belajar secara otomatis melalui pengalaman
yang diberikan agar sistem tersebut dapat mengidentifikasi pola yang kompleks
dalam data. Deep learning memiliki model jaringan saraf tiruan yang mirip dengan
struktur jaringan saraf manusia, di mana model tersebut terdapat beberapa lapisan
neuron buatan yang terhubung satu sama lain. Neuron tersebut berperan dalam
menerima suatu input data, melakukan komputasi matematika dan mengirim output

tersebut ke neuron yang lain. (Jiantono, 2023).

2.2.77. Recurrent Neural Network

Recurrent neural network (RNN) adalah model dari keluarga deep learning, RNN
bertujuan untuk membuat prediksi pada data sekuensial dengan mengandalkan
arsitekturnya yang berbasis memori. RNN berbeda dengan neural network normal,
sebuah neural network normal (juga disebut feedforward) bertindak seperti fungsi
pemetaan, di mana sebuah inpuf tunggal diasosiasikan dengan output tunggal. Pada
arsitektur normal, tidak ada dua input yang mengetahui satu sama lain, masing-
masing dari mereka bergerak hanya satu arah, mulai dari input nodes, melewati

hidden nodes, dan berhenti pada output nodes.

Feedforward

l,:‘J
(‘\_/f& - Q\J)J —p Neural |y "siger"
NS YRR

Network

S

M ORI o
R e " - e
N U2 e A

Gambar 3. Feedforward Neural Network.

7
iy

Gambar 4. Recurrent Neural Network (Manu, 2021).
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Kebalikannya, recurrent (bisa juga disebut feedback) neural network menggunakan
sesuatu yang disebut memory-state. Ketika input A, (kata aku) ditambahkan,
jaringan menghasilkan output B1, (kata suka) dan menyimpan informasi tentang
input A1 pada memory-state. Ketika input selanjutnya A, (kata suka) ditambahkan,
jaringan memproduksi output B> yang terkait (kata membaca) dengan bantuan
memory-state. Lalu, memory-state diperbarui menggunakan informasi dari input Az

baru. Operasi ini diulang pada setiap input:

"Sl{lka" Ilmen.!paca" "bl.!!(u"
RNN » RNN » RNN
"Aku" "suka" "membaca"

I I I

» A A

S S S

Gambar 5. Unrolled Recurrent Neural Network (Du dkk., 2019).

C?D@ )
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Dengan metode ini prediksi yang kita lakukan tidak hanya bergantung pada input
sekarang, tapi juga pada data sebelumnya. Inilah mengapa RNN adalah salah satu
model yang paling mutakhir untuk melakukan machine translation (Kostadinov,

2018).

RNN memiliki komponen utama sebagai berikut: Input layer adalah lapisan
pertama dari RNN dalam menerima input sekuens, sebagai contoh, dalam kasus
data teks, setiap input dapat berupa satu kata atau karakter. Hidden layer adalah
tempat di mana bagian "recurrent" dari RNN berperan. Lapisan hidden layer

mengambil input dari time step sebelumnya dan meneruskannya dengan input saat
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ini ke time step selanjutnya. Hal ini memungkinkan RNN untuk menyimpan
memori dari input sebelumnya dan menggunakannya untuk memprediksi output
untuk input saat ini. Qutput layer, sebagai lapisan terakhir dari RNN, menghasilkan
output berdasarkan urutan input dan hidden state. Contoh output dapat berupa
klasifikasi, regresi, atau distribusi probabilitas dari sekumpulan output yang
memungkinkan. Fungsi aktivasi seperti softmax, sigmoid, tanh, atau ReL.U

diterapkan untuk menambah non-linearitas pada model.

Recurrent connection memungkinkan hidden state untuk diteruskan dari suatu time
step ke time step selanjutnya. Hal ini dicapai dengan menambahkan suatu /oop
dalam jaringan yang memungkinkan oufput dari time step sebelumnya untuk
dimasukkan kembali sebagai input pada time step saat ini. Time step adalah durasi
satu input dalam sekuens, RNN memproses satu input pada satu waktu dan
meneruskan hidden state ke time step berikutnya, dan memori RNN, yang bertumpu
pada hidden state, memfasilitasi penyimpanan dan pemanfaatan informasi dari

input yang telah lalu untuk pengambilan keputusan prediktif pada masa kini.

Secara keseluruhan, arsitektur RNN dirancang untuk menangani data sekuensial
dengan mempertahankan memori input sebelumnya melalui penggunaan hidden
state dan recurrent connections. Hal ini memungkinkan RNN untuk membuat
prediksi berdasarkan konteks input sequence, yang berguna untuk tugas seperti
penerjemahan bahasa. Dalam penerjemahan bahasa, kata-kata dalam kalimat sering
kali memiliki makna yang bergantung pada konteks kalimat sebelumnya (Shelf,
2024), dan RNN dapat menangkap hubungan ini melalui internal-state miliknya.
Salah satu alasan utama mengapa RNN cocok untuk penerjemahan bahasa adalah
kemampuannya untuk menangani urutan data dengan panjang yang bervariasi.
Model RNN dapat memahami konteks dari bagian teks yang sudah diproses
sebelumnya dan menggunakan informasi itu untuk memprediksi bagian berikutnya
dari teks yang akan diterjemahkan. Dalam konteks penerjemahan bahasa, ini berarti
bahwa RNN dapat menangkap nuansa dan struktur bahasa yang lebih baik daripada

model lain yang tidak memiliki mekanisme memori internal yang serupa. Beberapa
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penelitian telah mendukung penggunaan RNN dalam penerjemahan bahasa.
Contohnya adalah studi oleh (Cho dkk., 2014) yang menemukan RNN
meningkatkan kinerja terjemahan secara keseluruhan dalam hal skor BLEU

dibandingkan dengan model lainnya.

2.2.8. Long Short-Term Memory

Long short-term memory (LSTM), yang pertama kali diperkenalkan oleh Sepp
Hochreiter dan Juergen Schmidhuber pada tahun 1997, merupakan sebuah inovasi
signifikan dalam arsitektur RNN yang dirancang khusus untuk mengatasi masalah
vanishing gradient dalam pemrosesan data sekuensial jangka panjang (Husada dan
Toba, 2020). Dalam model RNN tradisional, tantangan utama yang sering muncul
adalah ketidakmampuan untuk mempertahankan informasi jangka panjang secara
efektif. Ketika jaringan saraf memproses urutan data yang panjang, memori lama
cenderung tergantikan oleh informasi baru, menyebabkan fenomena yang dikenal
sebagai vanishing gradient, di mana gradien yang dibutuhkan untuk pembaruan
bobot menjadi sangat kecil, sehingga sulit bagi model untuk belajar dan menyimpan

informasi dari tahap-tahap awal urutan.

LSTM mengatasi masalah ini melalui pengenalan memory cell yang menggantikan
neuron pada hidden layer RNN (Qiu dkk., 2020), elemen utama dalam arsitektur
LSTM yang dirancang untuk menyimpan informasi penting dalam jangka waktu
yang lama. Memory cell ini tidak hanya menyimpan informasi, tetapi juga memiliki
mekanisme kontrol yang canggih berupa input gate, output gate, dan forget gate
yang secara selektif mengatur aliran informasi masuk, keluar, dan yang perlu
dilupakan. Forget gate menentukan informasi mana yang harus dibuang dari
memory cell, sementara input gate mengontrol informasi baru yang perlu disimpan,
dan output gate mengatur kapan informasi dalam cell harus digunakan untuk
memprediksi output. Dengan demikian, LSTM memberikan fleksibilitas yang lebih
besar dalam mengelola ketergantungan jangka panjang dibandingkan dengan RNN

tradisional, memungkinkan model untuk mempertahankan konteks dan informasi
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kritis dalam urutan data yang panjang, yang sangat penting dalam berbagai aplikasi

seperti penerjemahan mesin, pengenalan suara, dan analisis teks.

Struktur sel dari LSTM dapat dilihat pada gambar berikut.
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Gambar 6. Long Short-Term Memory (Smagulova dan James, 2020).

1.

Forget Gate

Gerbang pertama dalam LSTM disebut dengan forget gate. Forget gate adalah
komponen pada model LSTM yang berfungsi untuk memutuskan apakah
informasi dalam cell state perlu dihapus atau tidak dengan mengabaikan
informasi yang tidak relevan dan tidak lagi diperlukan oleh sistem. Dengan
demikian, LSTM mampu menyediakan informasi yang lengkap namun tetap
relevan dengan kebutuhan terkini. Forget gate berfungsi untuk menghapus
informasi yang tidak lagi diperlukan dalam cel/l. Caranya adalah dengan
melakukan proses perhitungan yang di mana, proses perhitungan ini
mengevaluasi oufput biner menggunakan data output dari waktu sebelumnya
(he-1) dan input saat ini (xt) dikalikan dengan matriks bobot (Wy) kemudian
ditambahkan dengan nilai bias (bs). Nilai yang diperoleh kemudian diproses
melalui fungsi aktivasi dan menghasilkan output biner. Jika output bernilai 0,
informasi dianggap tidak berguna dan dapat dihapus. Sebaliknya, jika output
bernilai 1, informasi tersebut disimpan untuk digunakan. Persamaan untuk

forget gate dirumuskan sebagai berikut pada persamaan (1).
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Je = OWr % [Rp_ 1, Xe] A Df )i (1)
Di mana:

ft : Forget gate.

o : Fungsi sigmoid.

Wy : Nilai weight untuk forget gate.

hi_4 : Nilai output sebelum urutan ke-t.

Xt : Nilai input pada urutan ke-t.

by : Nilai bias pada forget gate.

Selanjutnya adapun rumus nilai weight adalah sebagai berikut pada persamaan

Q).

L T )

w : Weight.
d : Jumlah data.

. Input Gate

Selanjutnya, terdapat gerbang kedua yang disebut input gate, yang bertugas
memasukkan informasi penting untuk meningkatkan akurasi data. Input gate
berfungsi menambahkan informasi yang telah diseleksi sebelumnya oleh forget
gate. Gerbang ini tidak ada pada RNN, yang hanya memungkinkan satu input
data untuk setiap output data. Dalam input gate, dikenal juga istilah input
modulation gate, yang sering kali tidak disebutkan dalam beberapa ulasan
tentang LSTM. Sesuai dengan namanya, input modulation gate berfungsi untuk
memodulasi informasi yang ada, sehingga dapat mengurangi kecepatan
konvergensi dari data zero-mean. Input gate menambahkan informasi penting
ke cell state. Pertama, informasi diatur dengan fungsi sigmoid untuk menyaring
nilai yang akan disimpan, mirip dengan proses pada forget gate yang
menggunakan input h,_, dan x;. Setelah itu, vektor dibentuk menggunakan
fungsi tanh yang menghasilkan output dari -1 hingga +1, yang mencakup semua

kemungkinan nilai dari h,_; dan x,. Terakhir, nilai-nilai dalam vektor dan nilai-
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nilai yang diatur dikalikan untuk mendapatkan informasi yang relevan.

Persamaan input gate dirumuskan sebagai berikut pada persamaan (3).

Ip = O (Wi % [Re_ 1, Xe] F Di) e (3)
Di mana:

it : Input gate.

o : Fungsi sigmoid.

74 : Nilai weight untuk input gate.

hi_4 : Nilai output sebelum urutan ke-t.

Xt : Nilai input pada urutan ke-t.

b; : Nilai bias pada input gate.

Adapun persamaan untuk kandidat baru pada input gate dirumuskan sebagai

berikut pada persamaan (4).

Ce = tanh(We # [Re—1, Xe] & D) eoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 4)
Di mana:

C; : Nilai baru yang ditambahkan ke cell state.

tanh : Fungsi tangen hiperbolik.

We : Nilai weight untuk cell state.

hi_q : Nilai output sebelum urutan ke-t.

X¢ : Nilai input pada urutan ke-t.

b : Nilai bias pada cell state.

Setelah itu, cell state yang lama akan diperbarui menjadi cell state yang baru
dengan mengalikan state lama dengan forget gate (f;) untuk menghapus
informasi yang telah dipilih oleh forget gate. Kemudian, nilai tersebut akan
ditambahkan dengan i, * C, yang merupakan nilai baru untuk memperbarui

state, sehingga diperoleh persamaan cell state sebagai berikut pada persamaan

(5).
Ct:ft*ct—l+it*ct ................................................................................... (5)

Di mana:

Ct : Cell state.
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ft : Forget gate.

Ce_1 : Cell state sebelum urutan ke-t.

it : Input gate.

(of : Nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state.
Output Gate

Gerbang terakhir adalah output gate yang berperan dalam menentukan dan
menghasilkan informasi data yang komplet dan aktual yang berdasarkan input
dan memori blok. Gerbang ini dapat menjadi tahap akhir untuk suatu informasi
atau hanya menjadi bagian dari langkah awal, sebelum informasi diproses lebih
lanjut melalui input gate di cell berikutnya. Output gate bertugas mengekstraksi
informasi penting dari cell state saat ini untuk disajikan sebagai output.
Pertama, sebuah vektor dibentuk dengan menerapkan fungsi tanh pada cell.
Kemudian, informasi tersebut disesuaikan menggunakan fungsi sigmoid, yang
menyaring nilai-nilai untuk disimpan menggunakan input h;_, dan x,. Terakhir,
nilai vektor dan nilai yang telah diatur dikalikan untuk dikirim sebagai output
dan input ke cell berikutnya. Persamaan output gate dirumuskan sebagai berikut

pada persamaan (6).

0t = O(Wy % [Re_ 1, Xe] 4 D) ceeeeeeieeieeeeeee ettt (6)
Di mana:

0t : OQutput gate.

o : Fungsi sigmoid.

W, : Nilai weight untuk output gate.

hi_q : Nilai output sebelum urutan ke-t.

X¢ : Nilai input pada urutan ke-t.

b, : Nilai bias pada output gate.

Setelah mendapatkan nilai dari output gate, cell state kemudian melewati tanh
layer. Setelah itu, hasilnya dikalikan dengan output gate dan sigmoid layer.
Persamaan untuk output pada urutan ke-t dirumuskan sebagai berikut pada

persamaan (7).
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e = 0p ¥ EANA(Cp) oottt ees (7)
Di mana:

h; : Nilai output urutan ke-t.

0t : Output gate.

tanh : Fungsi tangen hiperbolik.

Ct : Cell state.

2.2.9. Bilingual Evaluation Understudy

Dalam penerjemahan mesin biasanya dilakukan langkah evaluasi berupa cara untuk
menilai apakah teks yang diterjemahkan oleh mesin setara dengan teks sumber yang
diterjemahkan oleh manusia. Ada berbagai metrik evaluasi, seperti BLEU,
METEOR, dan TER. Metrik-metrik ini digunakan untuk menilai segmen yang
diterjemahkan oleh mesin berdasarkan kemiripannya dengan terjemahan referensi
(Smartling, 2024). Menurut Papineni pada buku yang ditulis oleh (Wolk, 2019),
bilingual evaluation understudy (BLEU) adalah sebuah metrik yang digunakan
untuk mengevaluasi kualitas output dari machine translation. BLEU mengukur
tingkat kemiripan antara terjemahan yang dihasilkan oleh mesin dan terjemahan
yang dihasilkan oleh manusia. BLEU mengukur nilai dari 0 sampai 1, di mana 1
menunjukkan kemiripan yang sempurna antara terjemahan mesin dan terjemahan

manusia.

Proses penggunaan BLEU dalam penelitian penerjemahan mesin biasanya
melibatkan langkah-langkah berikut; membangun model penerjemahan mesin
menggunakan berbagai teknik, seperti LSTM. Setelah model penerjemahan
dibangun, peneliti mengevaluasi kinerjanya menggunakan data dari pasangan
kalimat yang diterjemahkan secara manual oleh manusia. Sistem penerjemahan
menerjemahkan kalimat-kalimat ini dan hasilnya dibandingkan dengan terjemahan
manusia, BLEU menghitung presisi n-gram yang cocok antara terjemahan sistem

dan referensi. Presisi ini kemudian diberi bobot berdasarkan panjang n-gram,
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dengan n-gram yang lebih panjang memiliki bobot yang lebih tinggi. Semakin
tinggi skor BLEU, semakin baik kualitas terjemahan sistem. Biasanya, skor BLEU
rata-rata dihitung untuk keseluruhan dataset uji, memberikan indikasi umum
tentang kinerja sistem terjemahan dalam menangani berbagai jenis kalimat. Skor
BLEU digunakan untuk membandingkan kinerja model terjemahan dengan sistem
lainnya atau dengan metode lain dalam penelitian yang sama. Analisis ini
membantu peneliti dalam mengevaluasi keefektifan model terjemahan yang mereka

kembangkan.

BLEU merupakan metrik evaluasi yang banyak digunakan karena relatif mudah
dihitung dan dapat diterapkan pada berbagai macam pasangan bahasa. Namun,
BLEU memiliki beberapa keterbatasan, seperti tidak memperhitungkan makna atau
kefasihan, dan bias terhadap terjemahan yang menggunakan struktur bahasa dan
kosakata yang mirip dengan terjemahan referensi (Santhosh, 2023). Terlepas dari
keterbatasannya, BLEU tetap menjadi perangkat yang berharga untuk
membandingkan berbagai sistem penerjemahan mesin dan melacak progresnya dari
waktu ke waktu. BLEU memberikan metrik evaluasi yang lebih objektif daripada
penilaian manusia karena menggunakan perbandingan statistik antara terjemahan
sistem dan referensi manusia. Hal int membantu peneliti untuk secara konsisten dan
obyektif mengevaluasi kinerja model terjemahan. BLEU juga relatif mudah
diimplementasikan dan diinterpretasikan. Peneliti dapat dengan cepat menghitung
skor BLEU untuk setiap terjemahan dan memahami seberapa baik sistem mereka
dalam menghasilkan terjemahan yang cocok dengan referensi manusia. Studi telah
menunjukkan bahwa skor BLEU memiliki korelasi yang cukup baik dengan
penilaian manusia terhadap kualitas terjemahan. Meskipun tidak sempurna, BLEU
sering dianggap sebagai indikator yang dapat diandalkan tentang kualitas
terjemahan sistem. BLEU telah menjadi standar de facto dalam penelitian machine
translation dan telah digunakan secara luas dalam berbagai studi dan kompetisi
terkait terjemahan mesin. Hal ini membuatnya menjadi pilihan yang umum dan

mudah dibandingkan antara penelitian satu dengan lainnya.
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2.2.10. Softmax

Fungsi aktivasi adalah komponen kunci dalam jaringan saraf tiruan yang mengubah
output dari neuron menjadi bentuk yang dapat digunakan oleh lapisan berikutnya.
Salah satu fungsi aktivasi yang paling sering digunakan dalam konteks klasifikasi
adalah fungsi aktivasi softmax. Fungsi softmax umum digunakan tugas-tugas
klasifikasi multi-kelas (Wathani dan Hidayati, 2023) seperti pada penelitian ini, di
mana model harus memprediksi probabilitas distribusi dari kelas-kelas yang ada.
Fungsi softmax adalah fungsi aktivasi yang menghasilkan distribusi probabilitas di

antara beberapa kelas. Secara matematis, fungsi ini didefinisikan sebagai:

e

G’{E-:]f = ™ —-
2717 di mana 7 adalah oufput dari neuron ke-i dan K adalah jumlah

total kelas. Fungsi ini memastikan bahwa jumlah dari semua output adalah satu,

sehingga output dapat ditafsirkan sebagai probabilitas.

Keunggulan fungsi softmax terletak pada beberapa aspek penting, yaitu interpretasi
probabilitas, normalisasi, dan diferensiasi yang mudah. Output dari fungsi softmax
dapat diinterpretasikan sebagai probabilitas, memungkinkan penggunaan langsung
dalam banyak algoritma pembelajaran mesin yang memerlukan output probabilitas.
Fungsi ini juga menormalisasi oufput sehingga jumlahnya menjadi satu, yang

membuatnya ideal untuk tugas klasifikasi multi-kelas.

Fungsi softmax sering digunakan dalam lapisan output dari jaringan saraf tiruan,
terutama dalam model klasifikasi seperti long short-term memory (LSTM),
recurrent neural network (RNN), convolutional neural network (CNN), dan model
transformer. Misalnya pada penelitian penerjemahan bahasa, soffmax digunakan
untuk memilih kata berikutnya dalam oufput teks berdasarkan distribusi

probabilitas yang dihasilkan oleh model.
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2.2.11. Adam

Optimizer adalah komponen kunci dalam pelatihan model pembelajaran mesin dan
jaringan saraf tiruan. Fungsinya adalah untuk memperbarui bobot model selama
proses pelatihan dengan tujuan meminimalkan /oss function. Dalam penelitian ini,
optimizer berperan penting dalam melatih model long short-term memory (LSTM)
yang digunakan untuk menerjemahkan bahasa Lampung dialek Api ke bahasa
Indonesia. Dengan menggunakan optimizer yang tepat, model dapat belajar lebih
efisien dan menghasilkan terjemahan yang lebih akurat. Adam adalah optimizer
yang dapat menggantikan metode klasik stochastic gradient descent untuk
pembaruan bobot secara iteratif berdasarkan data pelatihan. Metode ini merupakan
gabungan antara RMSprop dan stochastic gradient descent dengan momentum.
Diperkenalkan oleh (Kingma dan Ba, 2017) dalam makalah ICLR 2015 berjudul
“Adam: A Method for Stochastic Optimization”, adam adalah metode dengan laju
pembelajaran adaptif yang menghitung laju pembelajaran secara individual untuk
setiap parameter. Nama “adam” berasal dari singkatan “adaptive moment
estimation” karena algoritma ini memanfaatkan estimasi gradien momen pertama
dan kedua untuk menyesuaikan laju pembelajaran setiap bobot pada jaringan saraf.
Adam adalah optimizer yang populer dalam deep learning karena mampu mencapai
hasil yang baik dengan cepat. Dalam makalah aslinya, adam secara empiris

menunjukkan bahwa konvergensinya sesuai dengan harapan analisis teoritis.

2.2.12. Categorical Cross-Entropy

Fungsi loss cross-entropy digunakan untuk menyesuaikan bobot model selama
pelatihan, dengan tujuan untuk meminimalkan /oss. Semakin kecil /loss, semakin
baik kinerja model. Fungsi /oss mengukur seberapa jauh prediksi model dari yang
benar. Fungsi /oss tidak hanya memberikan gambaran statis tentang kinerja model,
tetapi juga menjadi dasar untuk menilai seberapa akurat algoritma dalam

mencocokkan data. Sebagian besar algoritma pembelajaran mesin menggunakan
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fungsi loss selama fase optimasi, yang melibatkan pemilihan parameter optimal

untuk data.

Categorical cross-entropy dikenal juga sebagai softmax loss. Fungsi loss
categorical cross-entropy adalah kombinasi antara aktivasi sofimax dan loss cross-
entropy yang digunakan untuk klasifikasi multi-kelas. Dengan /oss ini, kita dapat
melatih convolutional neural network untuk menghasilkan probabilitas untuk setiap

kelas N pada setiap gambar.

Dalam klasifikasi multi-kelas, output mentah dari jaringan saraf diproses melalui
aktivasi softmax, yang kemudian menghasilkan vektor probabilitas prediksi untuk

kelas-kelas input.

Dalam kasus khusus (dan umumnya) klasifikasi multi-kelas, labelnya adalah one-
hot, sehingga hanya kelas positif yang memiliki term dalam loss. Hanya ada satu
elemen dalam vektor target yang berbeda dari nol. Dengan mengabaikan elemen-
elemen penjumlahan yang bernilai nol karena label target, kita dapat menuliskan:

e'r

Zic es‘j

CE =—log( )
. (Shah, 2023)

2.2.13. Overfitting

Overfitting adalah masalah mendasar dalam supervised machine learning yang
mencegah kita menggeneralisasi model secara sempurna agar sesuai dengan data
yang diamati pada data pelatihan, serta data yang tidak terlihat pada set pengujian.
(Ying, 2019). Overfitting merupakan masalah umum dalam pembelajaran mesin di
mana model mempelajari detail dan kebisingan dalam data pelatithan hingga
mempengaruhi performa pada data baru atau data uji, sehingga model menunjukkan

akurasi tinggi pada data pelatihan namun berkinerja buruk pada data yang belum
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pernah dilihat sebelumnya. Hal ini sering terjadi ketika model terlalu kompleks,
memiliki terlalu banyak parameter, atau dilatih pada data pelatihan yang terbatas.
Model yang terlalu rumit atau pelatihan yang terlalu lama dapat menyebabkan
model mempelajari informasi yang tidak relevan dari data pelatihan, sedangkan
data yang mengandung kebisingan atau jumlah yang tidak memadai juga
berkontribusi pada masalah ini. Untuk mencegah overfitting, beberapa teknik dapat
diterapkan, seperti cross-validation untuk memastikan kinerja model yang
konsisten, regularisasi untuk mengurangi kompleksitas model, serta dropout dalam
jaringan saraf untuk mencegah ketergantungan berlebihan pada neuron tertentu.
Mengumpulkan lebih banyak data pelatihan dan menggunakan earlystopping untuk
menghentikan pelatihan berdasarkan performa pada data validasi juga merupakan
metode yang efektif. Dalam berbagai aplikasi seperti pengenalan gambar atau
penerjemahan bahasa, overfitting dapat diatasi dengan teknik-teknik ini untuk
meningkatkan kemampuan model dalam menggeneralisasi pada data baru,

sehingga menghasilkan model yang lebih andal dan efektif.

2.2.14. Google Drive

Google Drive adalah layanan penyimpanan file secara online yang dikembangkan
oleh Google. Layanan ini memungkinkan pengguna untuk menyimpan,
mengunduh, dan berbagi file secara online. Google Drive juga memungkinkan
pengguna untuk membuat folder, membuat file, dan mengedit file secara online.

Google Drive akan digunakan untuk di-mounting ke Google Colab.

Mounting Google Drive ke Google Colab adalah proses yang memungkinkan
pengguna untuk mengakses file dan folder di Google Drive dari dalam Google
Colab. Proses ini memungkinkan pengguna untuk mengunduh file dan folder dari
Google Drive ke Google Colab dan mengeditnya secara online. Untuk mounting
Google Drive ke Google Colab, pengguna harus terlebih dahulu menghubungkan

akun Google Drive dengan Google Colab. Pengguna dapat melakukan ini dengan
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mengeklik tombol "Connect to Google Drive" di Google Colab dan memasukkan

authorization yang diperlukan.

Setelah pengguna menghubungkan akun Google Drive dengan Google Colab,
pengguna dapat mengakses folder dan file di Google Drive dari dalam Google
Colab. Pengguna dapat mengunduh file dan folder dari Google Drive ke Google
Colab dan mengeditnya secara online. Mounting Google Drive ke Google Colab
memungkinkan pengguna untuk mengakses file dan folder di Google Drive dari
dalam Google Colab dan mengeditnya secara online. Proses ini memungkinkan
pengguna untuk mengundubh file dan folder dari Google Drive ke Google Colab dan

mengeditnya secara online. (Rahmadya, 2020)

L

Gambar 7. Logo Google Drive.

2.2.15. Google Colaboratory

Google Colaboratory, atau Colab adalah produk dari Google Research. Colab
adalah environment Jupyter Notebook gratis yang disediakan oleh Google di mana
kita bisa menggunakan GPU dan TPU gratis yang bisa menyelesaikan masalah data
science. Colab memiliki hampir semua modul yang dibutuhkan untuk analisis data
science. Alat-alat ini termasuk tetapi tidak terbatas pada Numpy, Scipy, Pandas, dll.
Bahkan kerangka kerja deep learning, seperti Tensorflow, Keras, dan Pytorch juga
disertakan. Colab memungkinkan siapa saja untuk menulis dan mengeksekusi kode
python melalui browser, dan sangat cocok untuk machine learning dan data
analysis. Colab adalah layanan cloud gratis yang dimiliki oleh Google untuk
mendorong penelitian machine learning dan artificial intelligence, di mana sering
kali menjadi halangan adalah daya komputasi yang besar. Sedangkan untuk
komputer yang memiliki GPU atau komputer yang bagus, pembuatan local

environment dengan anaconda dan penginstalan paket serta menyelesaikan masalah
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instalasi adalah hal yang bisa merepotkan (Naik, 2023), di mana ease of use dari

Colab bisa menjadi sebuah keunggulan.

80

Gambar 8. Logo Google Colab.

2.2.16. Python

Python dikembangkan oleh Guido von Rossum pada tahun 1990-an di CWI,
Amsterdam sebagai kelanjutan dari bahasa pemrograman ABC. Python merupakan
salah satu bahasa pemrograman dinamis, Python telah digunakan oleh banyak
programmer untuk mengembangkan berbagai macam sistem (Huda dan Ardi,
2020). Keunggulan Python dalam machine learning adalah, Python adalah bahasa
yang memiliki banyak kemampuan (powerful) namun mudah digunakan
(accessible). Python telah menjadi bahasa pemrograman terpopuler untuk data
science karena Python mengizinkan kita untuk melupakan bagian-bagian yang
membosankan dari pemrograman dan menawarkan kita environment dimana kita
bisa langsung menjalankan ide-ide dan konsep-konsep yang kita miliki (Raschka

dan Mirjalili, 2019).

Gambar 9. Logo Python.
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2.2.17. NumPy

NumPy adalah pustaka inti yang digunakan dalam banyak perpustakaan Python
lainnya. NumPy menyediakan struktur data dan fungsi berkinerja tinggi yang tidak
tersedia dalam paket dasar Python. Pustaka ini mendefinisikan struktur data khusus
yang disebut ndarray, yaitu larik N-dimensi. Pengetahuan tentang NumPy sangat
penting untuk perhitungan numerik karena penggunaan yang tepat dapat

meningkatkan kinerja komputasi secara signifikan. (Nelli, 2023)

N NumPy

Gambar 10. Logo NumPy.

2.2.18. Keras

Keras adalah API jaringan saraf tingkat tinggi yang dapat berjalan di atas beberapa
kerangka kerja tingkat rendah termasuk TensorFlow, CNTK, atau Theano. API ini
dikembangkan dengan fokus untuk memungkinkan eksperimen yang cepat dan
menyediakan APl yang konsisten dan sederhana yang meminimalkan jumlah
tindakan pengguna yang diperlukan untuk kasus penggunaan umum, menawarkan
umpan balik yang jelas dan dapat ditindaklanjuti setelah kesalahan pengguna. Keras
dirancang agar mudah digunakan dan sangat cocok untuk pemula dan ahli. Ia
mampu berjalan di berbagai perangkat, termasuk CPU, Xeon Phi, Google TPU, dan
perangkat seperti GPU atau GPU yang mendukung OpenCL. Singkatnya, Keras
adalah kerangka kerja deep learning yang kuat dan serbaguna yang menyediakan
API yang sederhana dan konsisten untuk membangun dan melatih jaringan saraf.
Kemampuannya untuk berjalan di beberapa kerangka kerja tingkat rendah dan
dukungannya untuk berbagai perangkat membuatnya menjadi pilihan populer di

kalangan peneliti dan pengembang. (Rorro, 2019)
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Gambar 11. Logo Keras.

2.2.19. NLTK

Natural Language Toolkit (NLTK) adalah pustaka Python sumber terbuka yang
digunakan secara luas untuk pemrosesan bahasa alami (NLP). Library ini dirancang
untuk memfasilitasi studi, pemrosesan, dan analisis data bahasa alami. NLTK
sangat berguna untuk tugas-tugas yang melibatkan pemrosesan dan analisis data
teks dalam jumlah besar, seperti analisis sentimen, pengenalan entitas bernama, dan
pemodelan topik. NLTK menawarkan berbagai fungsi, termasuk dukungan untuk
berbagai korpora dan pembaca korpora, yang memungkinkan pengguna untuk
dengan mudah mengakses dan memanipulasi koleksi data teks yang besar. NLTK
banyak digunakan di berbagai bidang, termasuk linguistik, ilmu komputer, dan
teknologi informasi, dan sangat populer di kalangan peneliti dan pengembang yang
mengerjakan proyek NLP. NLTK tidak lebih dari sebuah pustaka Python yang di
dalamnya terdapat banyak alat yang dikhususkan untuk pemrosesan dan analisis
data teks. NLTK dibuat pada tahun 2001 untuk tujuan pendidikan, kemudian seiring
berjalannya waktu dikembangkan sedemikian rupa sehingga menjadi alat analisis
yang nyata. Di dalam perpustakaan NLTK, ada juga koleksi besar contoh teks, yang
disebut korpora. Koleksi teks ini sebagian besar diambil dari literatur dan sangat
berguna sebagai dasar untuk penerapan teknik-teknik yang dikembangkan dengan

perpustakaan NLTK. (Nelli, 2023)

2.2.20. Pandas

Pandas adalah salah satu pustaka utama untuk analisis data dalam Python. Konsep

dasar dari paket ini adalah DataFrame, sebuah struktur data tabular dua dimensi
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dengan label baris dan kolom. DataFrame memudahkan manipulasi data seperti
yang biasanya dilakukan dalam spreadsheet atau database relasional (database
SQL). Pandas mengadopsi kemampuan kinerja tinggi dari pustaka NumPy untuk
mempercepat operasi data. Dengan menggunakan pengindeksan yang canggih,
maka akan mudah untuk melakukan banyak operasi pada struktur data seperti
pembentukan ulang, pengirisan, penggabungan, dan pemilihan subset data. (Nelli,

2023)

Penggunaan Pandas sangat relevan karena alat ini memungkinkan peneliti untuk
mengelola dan menganalisis data penelitian dengan lebih efektif. Misalnya, untuk
proyek yang melibatkan analisis data besar atau pemrosesan data kompleks, Pandas
dapat mengurangi waktu yang dibutuhkan untuk membersihkan dan memanipulasi
data. Hal ini dapat mempercepat tahap pra-pemrosesan dan analisis data, yang
meningkatkan efisiensi keseluruhan dari penelitian. Pengetahuan yang baik tentang
Pandas tidak hanya meningkatkan kinerja komputasi tetapi juga memberikan

fleksibilitas dalam mengolah data sesuai kebutuhan penelitian.
|
Hlpandas

Gambar 12. Logo Pandas.

2.2.21. Matplotlib

“Matplotlib adalah sebuah pustaka plofting yang kuat dalam Python yang
digunakan untuk membuat visualisasi statis, animasi, dan interaktif. Matplotlib
dirancang untuk menyediakan alat dan fungsionalitas bagi pengguna untuk
merepresentasikan data secara grafis, membuatnya lebih mudah untuk dianalisis
dan dipahami. Matplotlib pada awalnya dikembangkan oleh John D. Hunter pada
tahun 2003 dan sekarang dikelola oleh komunitas pengembang yang besar.

Matplotlib dikenal karena keserbagunaannya, menawarkan berbagai macam plot
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termasuk plot garis, plot sebar, plot batang, histogram, diagram lingkaran, dan
banyak lagi. Ini juga menyediakan opsi penyesuaian yang luas untuk mengontrol
setiap aspek plot, seperti gaya garis, warna, penanda, label, dan anotasi. Selain itu,
Matplotlib terintegrasi secara mulus dengan NumPy, membuatnya mudah untuk
melakukan plot array data secara langsung. Matplotlib banyak digunakan dalam
komunitas ilmiah, teknik, dan ilmu data untuk eksplorasi, analisis, dan presentasi
data karena fleksibilitas, keserbagunaan, dan kemampuannya yang luas.”
(Kattamuri, 2018)

¥ matplotlib

Gambar 13. Logo Matplotlib.



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian dilakukan pada semester genap 2022/2023 di Gedung Ilmu Komputer,
Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,
Universitas Lampung yang beralamatkan di Jalan Prof. Dr. Ir. Sumantri
Brojonegoro No.l, Gedong Meneng, Kec. Rajabasa, Kota Bandar Lampung,
Lampung dan di kediaman penulis di Bandar Lampung yaitu di Pengajaran,

Kecamatan Teluk Betung Utara, Kota Bandar Lampung, Lampung.

3.2. Perangkat Penelitian

Penelitian ini menggunakan kombinasi antara perangkat keras (hardware) dan

perangkat lunak (software), di antaranya adalah sebagai berikut.

3.2.1. Perangkat Keras

Dalam penelitian ini perangkat keras yang digunakan adalah PC dengan spesifikasi

sebagai berikut:
e Processor : Intel(R) Core(TM) 15-4460 CPU @ 3,20GHz
e RAM : 16,0 GB DDR3 1600 MHz

e GPU : PowerColor TurboDuo R9 270 OC
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e Penyimpanan : SSD 500 GB

3.2.2. Perangkat Lunak

Dalam penelitian ini perangkat lunak yang digunakan adalah sebagai berikut:

e  Windows 10

e Google Drive

e Google Colab Pro

e Python

e NumPy, Keras, NLTK, Pandas, Matplotlib

3.3. Alur Penelitian

Alur penelitian ini adalah sebagai berikut:

Identifikasi Masalah |————p» Studi Literatur

Pelatihan Model €— Preprocessing Data |[€———— Pembuatan Dataset

Evaluasi —> Selesai

Gambar 14. Alur Penelitian.

Gambar di atas menjelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini.

Penjelasan mengenai tahapan penelitian ini adalah sebagai berikut:
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3.3.1. Identifikasi Masalah

Bahasa Lampung merupakan salah satu bahasa daerah di Indonesia yang
menghadapi risiko kepunahan karena semakin jarangnya penggunaan dalam
komunikasi sehari-hari. Faktor-faktor seperti urbanisasi, migrasi, dan dominasi
bahasa Indonesia sebagai bahasa nasional telah menyebabkan penurunan signifikan
dalam jumlah penutur bahasa Lampung. Keadaan ini diperburuk oleh kurangnya
dukungan teknologi yang memadai untuk memfasilitasi penggunaan dan

pelestarian bahasa tersebut.

Seiring berjalannya waktu, semakin sedikit generasi muda yang mampu berbicara
atau memahami bahasa Lampung, sehingga mempercepat proses kepunahan.
Upaya pelestarian bahasa ini memerlukan pendekatan yang inovatif, salah satunya
adalah dengan mengembangkan teknologi penerjemahan otomatis yang mampu
mendukung penggunaan bahasa Lampung dalam berbagai konteks, termasuk

pendidikan dan budaya.

Berdasarkan analisis permasalahan yang ada, pada tahapan ini penelitian yang akan
dilakukan adalah bagaimana cara membuat sebuah mesin penerjemahan berbasis
long short-term memory yang dapat menerjemahkan bahasa Lampung ke bahasa
Indonesia. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat diciptakannya alat yang
membantu preservasi bahasa Lampung dan dapat turut membantu bahasa Lampung

dapat lebih mudah dimengerti oleh masyarakat yang lebih luas.

3.3.2. Studi Literatur

Langkah kedua dalam penelitian ini adalah melakukan studi literatur, di mana
peneliti mengumpulkan bahan bacaan yang relevan dengan masalah yang akan
diteliti. Tujuan dari langkah ini adalah untuk memahami secara mendalam

penelitian sebelumnya yang telah dilakukan, baik yang berkaitan dengan topik



35

maupun metode penelitian. Informasi dari teori dan penelitian sebelumnya sangat
penting karena menjadi landasan untuk menganalisis dengan tepat sesuai dengan
kerangka berpikir ilmiah yang ditetapkan. Dalam konteks penelitian, telah
dilakukan banyak penelitian mengenai topik penerjemahan mesin dan juga metode
penerjemahannya. Data tentang penelitian sebelumnya akan dimasukkan ke dalam
tabel sebagai bagian dari studi literatur yang relevan dengan penelitian ini. Hal ini
bertujuan untuk memberikan pemahaman yang lebih menyeluruh dan komprehensif

terhadap topik yang sedang diteliti.

3.3.3. Pembuatan Dataset

3.3.3.1. Pengumpulan Korpus Bahasa Indonesia

Dalam langkah pengumpulan data, langkah awal yang dilakukan adalah mencari
berbagai kumpulan teks yang tersedia dalam bahasa Indonesia. Setelah itu, teks-
teks tersebut akan diterjemahkan ke dalam bahasa Lampung oleh peneliti. Langkah
ini diambil untuk memastikan bahwa data yang diperoleh dapat mencakup beragam
konteks dan varian bahasa yang relevan dengan penelitian. Dengan demikian, akan
tercipta basis data yang representatif dan komprehensif untuk analisis lebih lanjut

dalam konteks bahasa Lampung.

3.3.3.2. Penerjemahan Manusia untuk Pembentukan Korpus Paralel

Pada langkah penerjemahan manusia, peneliti akan melakukan proses
penerjemahan secara manual dari bahasa Indonesia yang selanjutnya akan
diterjemahkan ke bahasa Lampung, hal ini dilakukan guna membuat data korpus
paralel yang akan menjadi dasar utama dalam penelitian ini. Data kata-kata
berbahasa Lampung dialek api dikumpulkan dari berbagai sumber seperti kamus,
cerita rakyat, dan teks sastra. Data tersebut digunakan penelitian ini untuk melatih

dan menguji model LSTM yang akan menerjemahkan bahasa Lampung ke bahasa
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Indonesia secara otomatis. Dengan memperoleh data yang berkualitas dan
representatif dari proses penerjemahan manual ini, diharapkan model dapat belajar
dengan baik dan menghasilkan hasil terjemahan yang akurat dan konsisten dalam

konteks bahasa Lampung.

Tabel 2. Contoh Data Korpus Paralel

Terus jalan lurus hingga tiba di gereja tersebut. Teghus lapah lughus hingga tigoh di
gegheja tesebut.

Apa kamu pernah melihat laba-laba membuat sarangnya? | Api niku peghnak ngeliyak lawah
ngeguwai saghangni?

Dia tidak memiliki kemampuan untuk menjadi presiden. | Ia mak ngedok kemampuan guwai
jadi pghesiden.

3.3.4. Preprocessing Data

Preprocessing data adalah langkah penting dalam penelitian ini untuk memastikan
bahwa data yang digunakan untuk melatih dan mengevaluasi model LSTM bersih,
konsisten, dan dalam format yang sesuai. Langkah-langkah preprocessing yang
dilakukan dalam penelitian ini meliputi pembagian dataset, normalisasi teks, dan

tokenisasi teks. Berikut ini adalah penjelasan langkah-langkah tersebut:

3.3.4.1. Pembagian Dataset

Dataset dibagi menjadi dua bagian utama yaitu data latih dan data uji. Pembagian
ini penting untuk memastikan bahwa model dapat dilatih dan dievaluasi dengan

benar. Proporsi pembagian yang digunakan adalah sebagai berikut:

1. Data Latih (Training Set): 80% dari total data digunakan untuk melatih model.

Data ini digunakan untuk memperbarui bobot model melalui proses pelatihan.

2. Data Uji (Test Set): 20% dari total data digunakan untuk evaluasi akhir model.
Data ini hanya digunakan sekali setelah model dilatih untuk memberikan

estimasi kinerja model pada data yang benar-benar baru.
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3.3.4.2. Normalisasi Teks

Normalisasi teks adalah proses untuk menghilangkan variasi dalam teks yang tidak
relevan untuk tugas penerjemahan. Langkah-langkah normalisasi yang dilakukan

meliputi:

1. Lowercasing: Mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil untuk
menghilangkan perbedaan antara huruf besar dan kecil. Misalnya, kata

"Lampung" dan "lampung" akan dianggap sama.

2. Penghapusan Karakter Khusus: Menghapus karakter khusus seperti tanda
baca (misalnya, titik, koma, tanda tanya) dan simbol yang tidak diperlukan. Hal

ini dilakukan untuk menghindari gangguan dalam proses fokenisasi.

3. Penghapusan Spasi Berlebih: Menghapus spasi tambahan yang tidak

diperlukan, baik di awal, di akhir, maupun di antara kata-kata.
Contoh hasil normalisasi teks:
e Sebelum: "Lampung adalah sebuah provinsi, di Sumatera. "

e Sesudah: "lampung adalah sebuah provinsi di sumatera"

3.3.4.3. Tokenisasi

Tokenisasi adalah proses memecah teks menjadi unit-unit kecil yang disebut foken.
Dalam konteks penerjemahan mesin, token bisa berupa kata, karakter, atau sub-kata
tergantung pada pendekatan yang digunakan. Setiap kalimat dipecah menjadi

deretan kata. Pemecahan ini biasanya dilakukan berdasarkan spasi dan tanda baca.
Contoh hasil tokenisasi teks:
e Sebelum: "lampung adalah sebuah provinsi di sumatera"

e Sesudah: ["lampung", "adalah", "sebuah", "provinsi", "di", "sumatera"]
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Langkah-langkah preprocessing data ini esensial untuk memastikan bahwa data
yang digunakan dalam penelitian ini berada dalam kondisi yang optimal untuk
pelatihan dan evaluasi model RNN. Dengan melakukan pembagian dataset,
normalisasi teks, dan tokenisasi teks secara sistematis, model dapat dilatih dengan
data yang bersih dan konsisten, yang diharapkan akan meningkatkan performa dan

akurasi penerjemahan bahasa Lampung ke bahasa Indonesia.

3.3.4.4. Padding Sequences

Padding sequences adalah langkah untuk memastikan bahwa semua urutan data
memiliki panjang yang sama. Dalam banyak model, input harus memiliki ukuran
yang konsisten. Padding dilakukan dengan menambahkan nilai khusus (biasanya
nol) ke awal (pre) atau akhir (pos?) urutan yang lebih pendek sehingga semua urutan
memiliki panjang yang seragam. Hal ini memastikan bahwa semua input memiliki
dimensi yang sama, memudahkan pemrosesan dalam batch, dan memungkinkan

model untuk menangani urutan dengan panjang yang bervariasi.

3.3.4.5. One-Hot Encoding

One-hot encoding adalah teknik untuk mengubah label kategori menjadi format
numerik yang dapat diproses oleh model. Dalam one-hot encoding setiap label
kategori diubah menjadi vektor biner di mana hanya satu elemen yang bernilai 1
(aktif), dan semua elemen lainnya bernilai 0 (non-aktif). Misalnya, jika ada tiga
kategori, label "kategori 1" akan diwakili sebagai [1, 0, 0], label "kategori 2"
sebagai [0, 1, 0], dan label "kategori 3" sebagai [0, 0, 1]. Teknik ini memungkinkan
model untuk memproses setiap kategori secara terpisah tanpa mengasumsikan

adanya hubungan ordinal antara kategori-kategori tersebut.
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3.3.5. Pelatihan Model

3.3.5.1. Desain Model

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah model seq2seq dengan long
short-term memory. Sequence to sequence (seq2seq) adalah arsitektur model yang
dirancang untuk tugas-tugas di mana data input dan output berbentuk urutan, seperti
dalam terjemahan bahasa, pemrosesan bahasa alami, atau sintesis ucapan. Model
seq2seq terdiri dari dua bagian utama: encoder dan decoder. Encoder bertugas
untuk memproses urutan input dan mengubahnya menjadi representasi vektor tetap
yang dikenal sebagai konteks atau state. Decoder kemudian menggunakan
representasi ini untuk menghasilkan urutan output. Arsitektur ini memungkinkan
model untuk menangani input dan output dengan panjang yang berbeda secara
efektif. Sedangkan, long short-term nemory (LSTM) adalah jenis jaringan saraf
berulang (recurrent neural network, RNN) yang dirancang untuk mengatasi
masalah vanishing gradient yang sering terjadi pada RNN tradisional. LSTM
memiliki unit penyimpanan yang dikenal sebagai sel memori, yang memungkinkan
model untuk mempertahankan informasi jangka panjang. Setiap sel memori dalam
LSTM terdiri dari beberapa komponen: input gate, forget gate, dan output gate,
yang mengontrol aliran informasi masuk dan keluar dari sel memori. Dengan
demikian, LSTM dapat mengingat informasi penting untuk periode waktu yang
lebih lama dan lebih efektif dalam memproses urutan data yang kompleks dan

panjang. Model ini menggunakan beberapa layer:

1. Embedding Layer: Layer ini mengubah kata-kata yang direpresentasikan
sebagai indeks integer menjadi vektor berdimensi tetap. Fungsi utamanya
adalah untuk menangkap makna semantik kata-kata. Selama proses pelatihan,
vektor ini dipelajari dan disesuaikan untuk mencerminkan hubungan antar kata
dalam ruang vektor berdimensi lebih rendah. Dengan demikian, layer ini
membantu model memahami dan mengolah kata-kata berdasarkan konteks

mereka.
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2. LSTM Layer: Layer ini adalah komponen kunci dari model yang dirancang .
LSTM menggunakan sel memori dengan tiga gerbang utama input gate, forget
gate, dan output gate untuk mengontrol aliran informasi. /nput gate menentukan
berapa banyak informasi baru yang akan ditambahkan ke sel memori, forget
gate memutuskan informasi mana yang harus dihapus, dan output gate
mengatur informasi mana yang akan diteruskan ke langkah berikutnya. Dengan
cara ini, LSTM mampu mempertahankan informasi penting dalam urutan data

yang panjang dan kompleks.

3. Dropout Layer: Layer ini berfungsi untuk mengurangi overfitting dengan secara
acak menonaktifkan beberapa unit selama pelatihan. Setiap epoch, neuron-
neuron tertentu dipilih secara acak untuk dinonaktifkan dengan probabilitas
tertentu, yang memaksa model untuk tidak bergantung pada neuron tertentu dan
meningkatkan kemampuan generalisasi. Selama inferensi, dropout tidak

diterapkan, dan semua neuron aktif untuk menghasilkan prediksi akhir.

4. RepeatVector Layer: Layer ini berfungsi sebagai adaptor dengan mengubah
context vectors yang dihasilkan oleh encoder menjadi urutan dengan panjang
yang diperlukan oleh decoder. Setelah encoder menghasilkan vektor konteks
berdimensi tertentu, RepeatVector menggandakannya menjadi urutan dengan
panjang yang sesuai. Setiap elemen dalam urutan tersebut adalah salinan dari
context vector, memungkinkan decoder untuk memproses informasi ini di
setiap langkah waktu dalam urutan oufput. Ini memungkinkan decoder untuk
menggunakan representasi tetap dari urutan input untuk menghasilkan output

yang sesuai.

5. TimeDistributed Dense Layer (Fungsi Aktivasi Softmax): TimeDistributed
dense layer membungkus /ayer dense dan menerapkannya pada setiap timestep
dari urutan input secara terpisah. Ini memungkinkan model untuk memproses
setiap elemen dalam urutan secara individual, yang sangat berguna untuk tugas-
tugas sekuensial seperti terjemahan bahasa. Setelah /ayer dense menerapkan
transformasi pada setiap timestep, fungsi sofimax digunakan pada output dari
layer dense untuk mengubah nilai logit menjadi probabilitas. Fungsi softmax

mengonversi output menjadi distribusi probabilitas di mana setiap elemen
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menunjukkan seberapa besar kemungkinan setiap kata dalam kosakata adalah
bagian dari output pada timestep tertentu. Dengan cara ini, model dapat memilih
kata dengan probabilitas tertinggi pada setiap langkah waktu dalam urutan

output, memungkinkan pembuatan prediksi kata yang akurat dan sesuai.

Implementasi model dilakukan menggunakan /library Keras. Model dilatih

menggunakan parameter sebagai berikut:

Tabel 3. Pengaturan Parameter

No | Parameter Nilai

1 Unit 1024

2 Dropout 0,8

3 Fungsi Aktivasi Softmax

4 Optimizer Adam

5 Fungsi Loss Categorical Cross-
Entropy

6 Epoch 50

7 Ukuran Batch 64

8 Persentase Validation 10

3.3.6. Evaluasi

3.3.6.1. Loss

Salah satu cara untuk mengevaluasi performa model pembelajaran mesin,
khususnya pada penelitian ini dalam tugas penerjemahan mesin, adalah dengan
menggunakan grafik /oss. Grafik /oss memberikan visualisasi bagaimana model
belajar selama proses pelatihan dan seberapa baik model dapat menggeneralisasi
pengetahuan yang diperolehnya pada data yang tidak terlihat (data validasi). Grafik
loss menampilkan dua garis utama: /oss pada data pelatihan (training loss) dan loss
pada data validasi (validation loss). Loss dalam konteks ini mengacu pada
kesalahan yang dibuat oleh model ketika mencoba memprediksi keluaran yang

diinginkan.

1. Training Loss: Training loss menggambarkan tingkat kesalahan model saat

mencoba memprediksi hasil dari data pelatihan. Selama pelatihan, kita
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mengharapkan training loss akan menurun secara bertahap. Penurunan ini
menunjukkan bahwa model semakin mampu memahami pola yang ada dalam
data pelatihan dan mengurangi kesalahan prediksinya. Grafik yang
menunjukkan penurunan yang konsisten pada training loss menunjukkan
bahwa model sedang belajar dengan baik dari data pelatihan.

2. Validation Loss: Validation loss mengukur kesalahan model pada data validasi,
yaitu data yang tidak digunakan dalam pelatihan. Tujuannya adalah untuk
mengevaluasi kemampuan model dalam menggeneralisasi pola yang dipelajari
dari data pelatihan ke data yang tidak pernah dilihat sebelumnya. Idealnya,
validation loss juga akan menurun seiring dengan training loss. Penurunan ini
menandakan bahwa model tidak hanya belajar dari data pelatihan tetapi juga
mampu membuat prediksi yang baik pada data baru.

3. Interpretasi Grafik Loss: Ketika kedua grafik loss (training dan validation)
menunjukkan penurunan yang serupa dan cenderung konvergen (mendekati
nilai yang hampir sama), ini menunjukkan bahwa model tidak hanya cocok
dengan data pelatihan tetapi juga mampu menggeneralisasi dengan baik pada
data validasi. Sedangkan, overfitting terjadi ketika training loss terus menurun,
tetapi validation loss mulai meningkat atau stagnan. Ini menunjukkan bahwa
model menjadi terlalu spesifik terhadap data pelatihan dan kehilangan
kemampuannya untuk menggeneralisasi pada data baru. Lalu underfitting
terjadi jika kedua grafik /oss tetap tinggi atau hanya menurun sangat lambat, ini
menandakan bahwa model belum cukup kompleks untuk menangkap pola yang
ada dalam data, atau mungkin model tidak belajar dengan baik dari data

pelatihan.

Dalam penelitian ini, grafik /oss digunakan sebagai alat utama untuk memantau
kinerja model selama proses pelatihan. Melalui analisis grafik /loss, penyesuaian
pada parameter pelatihan dapat dilakukan untuk meminimalkan overfitting dan

mencapai performa terbaik dari model.
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3.3.6.2. Hasil Penerjemahan

Pada tahap ini, penelitian ini menyajikan hasil penerjemahan teks bahasa Lampung
ke dalam bahasa Indonesia yang dihasilkan oleh model. Untuk memberikan
gambaran yang jelas dan komprehensif mengenai performa model, hasil terjemahan
akan dibandingkan langsung dengan pasangan teks asli dari korpus paralel bahasa
Lampung—bahasa Indonesia. Hasil penerjemahan yang disajikan dalam penelitian
ini meliputi contoh-contoh kalimat atau teks yang dipilih secara acak dari korpus
uji. Setiap contoh akan disajikan dalam bentuk tabel yang memudahkan
perbandingan antara teks bahasa Lampung dari data korpus paralel, teks bahasa
Indonesia dari data korpus paralel, dan teks terjemahan otomatis bahasa Indonesia
yang dihasilkan oleh model. Penyajian ini memberikan kesempatan bagi pembaca
untuk melihat secara langsung kualitas hasil terjemahan yang dihasilkan oleh
model, serta membandingkannya dengan terjemahan referensi yang benar. Dengan
demikian, pembaca dapat mengevaluasi akurasi dan kejelasan dari hasil terjemahan

secara lebih mendalam.

3.3.6.3. Bilingual Evaluation Understudy

Dalam penelitian ini, digunakan metode evaluasi bilingual evaluation understudy
(BLEU) untuk menilai sejauh mana hasil terjemahan mesin mendekati kualitas
terjemahan yang dihasilkan oleh manusia. Metode BLEU mengevaluasi terjemahan
dengan membandingkan kesamaan n-gram antara hasil terjemahan mesin dan
terjemahan referensi yang dibuat oleh penerjemah manusia. Semakin banyak n-
gram yang cocok, semakin baik kinerja model dalam menghasilkan terjemahan

yang berkualitas. Berikut ini adalah cara melakukan perhitungan BLEU:

Skor BLEU dihitung dengan menggabungkan precision n-gram dan brevity penalty.
Precision n-gram untuk ukuran n tertentu dihitung dengan rumus berikut pada

persamaan (8).
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Jumlah n-gram yang cocok

Precision,, = _ .
Jumlah n-gram dalam terjemahan mesin

Selanjutnya, (Papineni dkk., 2002) mengembangkan metode modified precision n-
gram untuk mengatasi masalah over-counting dalam evaluasi terjemahan. Dalam
metode ini, precision n-gram dihitung dengan melakukan penyesuaian terhadap n-
gram yang berlebihan untuk setiap ukuran n. Dengan cara ini, precision yang
dihitung tidak hanya mencerminkan akurasi kata yang tepat, tetapi juga
menghindari peningkatan yang tidak realistis dalam skor akibat pengulangan n-
gram yang sama. Modified precision mengurangi jumlah n-gram yang dihitung
berdasarkan frekuensinya dalam referensi. Ini berarti bahwa jika sebuah n-gram
muncul beberapa kali dalam kalimat prediksi tetapi hanya ada dalam jumlah
terbatas dalam kalimat referensi, jumlahnya akan dibatasi sesuai dengan
kemunculan maksimum di referensi. Dengan demikian, precision Yyang
dimodifikasi memberikan gambaran yang lebih akurat tentang kinerja model

dengan menghindari masalah over-counting.

Perlu dicatat, jenis precision yang telah dimodifikasi ini merupakan komponen
penting dalam perhitungan Skor BLEU. BLEU menggunakan precision yang telah
dimodifikasi untuk memberikan penilaian yang lebih adil terhadap kualitas
terjemahan, memastikan bahwa n-gram yang berlebihan tidak memberikan
kontribusi yang tidak semestinya pada skor akhir. Modified n-gram precision

didefinisikan sebagaimana berikut pada persamaan (9).

Jumlah n-gram yvang cocok
h[udlﬁl‘d Pl"."l‘ls].':ln” f— = - O teeiitetiteecececetttescasnsestststeananens (9)
Jumlah n-gram vang seharusnya

Selanjutnya, skor precision yang telah dimodifikasi digabungkan menggunakan
formula berikut pada persamaan (10). Formula ini dapat menghitung precision
untuk berbagai nilai N dan menerapkan bobot yang berbeda-beda. Pada umumnya,
seperti pada paper asli (Papineni dkk., 2002) digunakan nilai N = 4, yang berarti
perhitungan mencakup n-gram hingga ukuran empat kata (four-gram), dengan

bobot seragam w, = 1 / N.
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N
Creamedric Average Procision (N) = f..n‘![z wy, leg )
n=l

"
= H! P
= (p)d (et (pa)t - ()
Langkah berikutnya adalah menghitung brevity penalty. Brevity penalty digunakan
untuk mencegah terjemahan yang terlalu singkat mendapatkan skor yang terlalu
tinggi. Penalti ini diterapkan ketika panjang terjemahan mesin lebih pendek atau

sama dengan panjang referensi, menggunakan rumus berikut pada persamaan (11).

Di mana r adalah panjang total dari korpus referensi, dan ¢ adalah panjang total dari
korpus yang diprediksi. Ini memastikan bahwa brevity penalty tidak melebihi 1,
meskipun kalimat yang diprediksi jauh lebih panjang daripada sasaran. Sebaliknya,
jika jumlah kata yang diprediksi sangat sedikit, nilai brevity penalty akan menjadi
kecil. Terakhir, untuk menghitung skor BLEU, brevity penalty dikalikan dengan

rata-rata geometrik dari skor precision seperti berikut pada persamaan (12).
Blen (N) = Brevity Penally - Geomelric Average Precision Scores (N) ... (12)

Perlu diperhatikan bahwa dalam penghitungan skor BLEU untuk korpus, skor ini
dihitung berdasarkan keseluruhan korpus, bukan pada kalimat-kalimat individual.
Skor BLEU dihitung dengan mempertimbangkan keseluruhan teks dalam korpus
yang diprediksi. Oleh karena itu, tidak mungkin untuk menghitung skor BLEU
secara terpisah untuk setiap kalimat dalam korpus dan kemudian mengambil rata-

rata skor tersebut dengan cara tertentu.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1. Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai penerjemahan bahasa
Lampung ke bahasa Indonesia menggunakan long short-term memory (LSTM),
beberapa kesimpulan dapat diambil. Pertama, penerapan arsitektur LSTM terbukti
efektif untuk penerjemahan bahasa Lampung ke bahasa Indonesia, terutama pada
kalimat pendek yang terdiri dari 2 hingga 3 kata. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model LSTM mampu menangkap hubungan n-gram dengan sangat baik
pada kalimat pendek, menghasilkan nilai BLEU yang tinggi. Kedua, meskipun
model LSTM menunjukkan performa yang baik pada kalimat pendek, performa
model cenderung menurun seiring dengan meningkatnya panjang dan kompleksitas
kalimat. Hal ini terjadi karena LSTM memiliki keterbatasan dalam menangani
dependensi jarak jauh yang sering muncul pada kalimat panjang, yang berdampak
pada akurasi penerjemahan n-gram yang lebih tinggi. Ketiga, penelitian ini juga
menunjukkan bahwa model lebih rentan terhadap kesalahan penerjemahan pada
kalimat yang lebih kompleks, yang mencerminkan tantangan dalam
mempertahankan konsistensi konteks sepanjang kalimat panjang. Terakhir, potensi
LSTM dalam penerjemahan bahasa Lampung ke bahasa Indonesia sangat
signifikan, namun diperlukan pengembangan lebih lanjut untuk meningkatkan

kemampuan model dalam menangani kalimat yang lebih panjang dan kompleks.
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5.2. Saran

Berdasarkan hasil dan temuan penelitian ini, beberapa saran dapat diberikan untuk
penelitian  selanjutnya. Pertama, disarankan wuntuk memperluas dan
mendiversifikasi dataset dengan menambahkan lebih banyak data teks dalam
bahasa Lampung dan bahasa Indonesia, sehingga model dapat dilatih dengan lebih
baik dan mampu menangkap berbagai variasi bahasa. Kedua, mekanisme atfention
dapat diintegrasikan ke dalam model LSTM guna meningkatkan kemampuan model
dalam menangani kalimat panjang dan mempertahankan /ong-range dependence,
yang dapat meningkatkan akurasi penerjemahan secara keseluruhan. Ketiga,
eksplorasi model lain seperti transformer yang memiliki kemampuan distributed
attention dapat menjadi alternatif yang lebih efektif dalam menangani kalimat
panjang dan kompleks dibandingkan model LSTM. Keempat, perlu dilakukan
pengujian lebih lanjut dalam konteks dunia nyata, seperti pada aplikasi
penerjemahan otomatis atau alat bantu penerjemahan, untuk mendapatkan
gambaran yang lebih akurat mengenai performa model dan bagaimana model
tersebut dapat disesuaikan agar lebih bermanfaat dan efisien dalam penggunaan
sehari-hari. Kelima, penelitian lanjutan dapat difokuskan pada optimasi parameter,
struktur model LSTM, dan strategi pelatihan, guna meningkatkan performa model
pada berbagai jenis kalimat. Dengan mengikuti saran-saran ini, diharapkan
penelitian di masa depan dapat menghasilkan model penerjemahan yang lebih baik
dan lebih akurat, memberikan kontribusi yang signifikan dalam pengembangan
teknologi penerjemahan bahasa Lampung ke bahasa Indonesia, serta berkontribusi

dalam pelestarian bahasa Lampung dan memfasilitasi komunikasi antarbudaya.
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