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ABSTRACT

TRANSFORMER-BASED MARIANMT FOR ENGLISH-INDONESIA
TRANSLATION WITH FINE-TUNING DATA TECHNOLOGY,

EDUCATION, AND DESIGN (TED) TALKS

By

Adinda Putri Hermawan

In the era of globalization, the need for accurate automatic translators is increasing

to support cross-language communication, especially from English to Indonesian.

This study aims to evaluate the effectiveness of fine-tuning on the transformer-based

MarianMT model using formal TEDTalks data, and analyze the influence of question

marks in question sentences on translation quality. The methods used include data

pre-processing, division of the dataset into five scenarios of training proportion

and validation, model hyperparameter adjustment, and application of fine-tuning

techniques with early-stopping and dropout to avoid overfitting. Evaluation was

performed using the BLEU score on the test data. The results show that fine-tuning

with in-domain data can improve translation accuracy, indicated by the highest

BLEU gain of 32.14. This study also shows that the removal of question marks

affects the meaning of translation, especially in short and medium sentences. The

90:10 (training:validation) data proportion scenario produced the best performance

with good loss value stability. Thus, a combination of fine-tuning and proper

pre-processing settings can produce more accurate and contextually appropriate

translations.

Keywords: Neural Machine Translation, Transformer, MarianMT, Fine-Tuning,

TEDTalks, Language Formality, BLEU Score



ABSTRAK
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TECHNOLOGY, EDUCATION, AND DESIGN (TED) TALKS

Oleh

Adinda Putri Hermawan

Pada era globalisasi, kebutuhan akan penerjemah otomatis yang akurat semakin

meningkat untuk mendukung komunikasi lintas bahasa, khususnya dari bahasa

Inggris ke bahasa Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas

ne-tuning pada model MarianMT berbasis transformer menggunakan data

TEDTalks yang bersifat formal, serta menganalisis pengaruh tanda tanya dalam

kalimat tanya terhadap kualitas terjemahan. Metode yang digunakan meliputi

pre-processing data, pembagian dataset ke dalam lima skenario proporsi pelatihan

dan validasi, penyesuaian hyperparameter model, serta penerapan teknik ne-tuning

dengan early-stopping dan dropout untuk menghindari overtting. Evaluasi

dilakukan menggunakan BLEU score pada data uji. Hasil penelitian menunjukkan

bahwa ne-tuning dengan data in-domain dapat meningkatkan akurasi terjemahan,

ditunjukkan oleh perolehan BLEU tertinggi sebesar 32,14. Penelitian ini juga

menunjukkan bahwa penghapusan tanda tanya memengaruhi makna terjemahan,

khususnya pada kalimat pendek dan sedang. Skenario proporsi data 90:10

(pelatihan:validasi) menghasilkan kinerja terbaik dengan stabilitas nilai loss yang

baik. Dengan demikian, kombinasi ne-tuning dan pengaturan pre-processing yang

tepat dapat menghasilkan terjemahan yang lebih akurat dan sesuai konteks.

Kata-kata kunci: Neural Machine Translation, Transformer, MarianMT,

Fine-Tuning, TEDTalks, Keformalan Bahasa, BLEU Score.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Pada era globalisasi yang semakin berkembang membuka tuntutan dan kesempatan
pada setiap orang untuk berkomunikasi secara internasional. Pentingnya penerjemah
otomatis dari bahasa Inggris ke bahasa Indonesia sangat relevan mengingat bahasa
inggris merupakan bahasa internasional yang digunakan dalam berbagai bidang
(Siregar, 2023). Perkembangan teknologi terhadap machine translation (MT)
memberikan dampak yang besar dalam pengetahuan karena dengan penerjemah
otomatis membantu menjembatani kesenjangan bahasa, memungkinkan lebih banyak
orang Indonesia mengakses literatur, penelitian, dan informasi internasional sehingga
dibutuhkan mesin terjemahan otomatis yang akurat. Namun, penerjemah otomatis
sering menghadapi kesulitan dalam menangkap konteks sosial, khususnya dalam
membedakan gaya bahasa formal dan informal. Pada konteks bahasa Indonesia, hal
tersebut menjadi penting dikarenakan perbedaan formalitas dapat mempengaruhi
makna dan penerimaan pesan. Oleh karena itu, untuk mengatasi permasalahan
tersebut dapat dilakukan melalui ne-tuning pada dataset spesifik.

Fine-tuning merupakan salah satu hal penting dalam Natural Language Processing
(NLP) yang secara umum dilakukan pada model yang sudah dilatih (pre-trained)
dengan data umum (Hafifah, et al., 2021). Salah satu teknik yang biasa digunakan
dalam konteks penerjemah bahasa, yaitu domain-specic ne-tuning yang dapat
menghasilkan model bahasa yang lebih tangguh (Tinn, et al., 2023). Fine-tuning
muncul karena model pre-trained sering kali tidak cukup akurat ketika diterapkan
pada domain tertentu. Sebagai contoh, model pre-trained yang dilatih dengan dataset
umum mungkin kurang tepat dalam menangani bahasa formal di bidang komunikasi
profesional. Pada konteks ini, ne-tuning memberikan cara untuk mengoptimalkan
model tersebut agar lebih relevan dengan domain atau gaya bahasa yang diinginkan.
Pada model pre-trained dilakukan pelatihan tambahan menggunakan data corpus
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yang lebih khusus atau berbeda dari data corpus awal untuk disesuaikan dengan
domain-specic yang lebih terarah (Hafifah, et al., 2021). Proses ne-tuning
melibatkan pembaruan parameter model menggunakan dataset yang lebih kecil
dan terfokus. Pada teknik ini, model disesuaikan dengan dataset yang spesifik untuk
domain atau gaya bahasa tertentu, seperti TEDTalks yang cenderung memiliki
struktur formal.

Technology, Education, and Design (TED), pertama kali muncul pada tahun 1984
dan mulai dikenal luas pada 2006 dengan video presentasinya yang dibagikan
secara gratis di internet sebagai TEDTalks. Presentasi ini berdurasi maksimal 18
menit dengan menyampaikan gagasan yang dianggap edukatif dan disebarkan secara
ringkas, menarik, dan mudah dipahami. Topik yang diangkat pun beragam mulai
dari pendidikan, teknologi, hingga isu kemanusiaan. TEDTalks banyak disukai
oleh berbagai kalangan karena bentuk pembelajaran digital yang fleksibel dan
padat makna. Pendekatan TED dapat diintegrasikan ke dalam pembelajaran sebagai
inspirasi dalam pengembangan keterampilan presentasi mahasiswa dan bisa menjadi
referensi bagi pendidik dalam menyampaikan informasi secara efektif dan menarik
di era digital (Romanelli, et al., 2014).

Perkembangan teknologi dalam bidang NLP terutama dalam MT telah mengalami
kemajuan yang signifikan dalam beberapa tahun terakhir. Natural language
processing memanfaatkan teknologi komputer untuk mempelajari, mengenali, serta
memperdalam pemahaman terhadap bahasa manusia, sehingga dapat membantu
dalam menerjemahkan teks dari satu bahasa ke bahasa lain (Ghirrid, et al., 2024).
Sebelumnya, teknologi MT dikembangkan sebagai perangkat lunak bahasa berbasis
aturan, dimana terjemahan dilakukan berdasarkan aturan tata bahasa dan kosakata
yang telah ditentukan sebelumnya kemudian bertahap beralih ke pendekatan statistik
yang dikenal dengan statistical machine translation (SMT) (Rehm, et al., 2018).
Namun, seiring perkembangan teknologi deep learning membawa perubahan besar
dalam bidang MT dengan memperkenalkan pendekatan neural machine translation
(NMT). Berbeda dengan metode sebelumnya, NMT memanfaatkan jaringan saraf
tiruan yang mampu membantu model dalam menangani konteks kalimat panjang
sebagai input dengan lebih mendalam (Pertiwi, et al., 2024). Hal ini memungkinkan
sistem untuk menghasilkan terjemahan yang lebih akurat dan natural. Inovasi ini
membuka jalan bagi perkembangan teknologi penerjemah yang lebih canggih dan
mampu menangani kompleksitas bahasa manusia dengan lebih baik.
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Salah satu arsitektur yang telah merevolusi NLP adalah transformer yang
memungkinkan paralelisasi jauh lebih besar dalam pemrosesan data (Baquero, 2023).
Transformermenjadi arsitekstur tercanggih selama beberapa tahun terakhir, termasuk
pada NMT dalam menghasilkan kualitas terjemahan. Implementasi terkenal dari
arsitektur transformer dalam NMT adalah MarianMT. Model ini dikembangkan oleh
Kelompok Riset Teknologi Bahasa Universitas Helsinki (Helsinki-NLP) dengan
mengirimkan sekumpulan besar model penerjemah ke pustaka transformer yang
disebut dengan MarianMT model (Soliman, et al., 2022). Model MarianMT
dirancang untuk menerjemahkan banyak bahasa dan telah dilatih dengan OPUS
parallel dataset menggunakan pustaka Marian yang mendukung proses pelatihan
dan penerjemahan yang lebih cepat dan akurat sehingga memberikan keunggulan
signifikan dalam kualitas terjemahan. Meskipun MarianMT telah menunjukkan
kinerja yang baik dalam terjemahan umum, ne-tuning dengan dataset spesifik
dapat meningkatkan kualitas terjemahan pada konteks tertentu. Pendekatan ini
memastikan bahwa hasil terjemahan tidak hanya akurat tetapi juga sesuai dengan
gaya bahasa yang diharapkan.

Seiring berjalannya waktu, penerapan NMT dengan MarianMT telah dilakukan
sebagai penunjang penelitian, seperti penelitian yang dilakukan Miyagawa (2023)
yang melakukan penelitian mengenai mesin penerjemah bahasa dengan sumber daya
sangat rendah, yaitu bahasa Ainu yang terancam punah di Jepang Utara ke bahasa
Jepang dengan menggunakan ne-tuning guna menyesuaikan model MarianMT agar
mampu menghasilkan terjemahan yang lebih sesuai. Hasil penelitiannya berhasil
menunjukkan kelayakan dan kemanjuran MT dalam upaya pelestarian bahasa dengan
SacreBLEU 32,90. Kemudian, Dwiastuti (2019) melakukan penelitian mengenai
NMT untuk bahasa Indonesia ke bahasa Inggris dan sebaliknya menggunakan
Tensor2Tensor (T2T) berbasis transformer dengan memanfaatkan ne-tunning dan
back-translation sebagai domain adaptation. Pada penelitiannya diperoleh hasil
terjemahan bahasa Inggris ke bahasa Indonesia dengan menggabungkan in-domain
dan out-domain dataset menggunakan domain adaptation mendapatkan BLEU
sebesar 29,10 dan BLEU sebesar 28,18 untuk terjemahan bahasa Indonesia ke
bahasa Inggris. Selain itu, (Maksymenko, et al., 2023) juga membahas bagaimana
ne-tuning dapat membantu hasil terjemahan yang sesuai untuk terjemahan bahasa
Inggris ke bahasa Ukraina dengan memodifikasi MarianMT menggunakan vektor
konteks pada hasil penelitiannya diperoleh BLEU sebesar 36,14.
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Pemanfaatan model pre-trained MarianMT dapat mendukung terjemahan cepat dan
akurat dan dapat ditingkatkan kualitasnya melalui ne-tuning pada dataset spesifik,
seperti data TEDTalks. Data TEDTalks dipilih karena menyajikan gaya bahasa
komunikasi sehari-hari yang formal, mudah dipahami dan mencakup berbagai
topik mulai dari sains hingga teknologi. Oleh karena itu, penelitian ini akan
berfokus pada penerjemahan dari bahasa Inggris ke bahasa Indonesia dengan model
MarianMT berbasis transformer dengan domain-specic ne-tuning menggunakan
data TEDTalks. Pada penelitian ini juga akan dilakukan analisis terhadap pengaruh
tanda tanya dalam kalimat tanya untuk mengamati dampaknya terhadap struktur
dan makna terjemahan yang dihasilkan. Model diharapkan dapat membedakan
karakteristik kalimat tanya dan menghasilkan terjemahan yang sesuai dengan konteks
komunikasi profesional dalam skala internasional.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan pemaparan pada latar belakang diatas, adapun rumusan masalah dalam
penelitian ini diantaranya:
1. Implementasi model MarianMT berbasis transformer dengan ne-tuning data

TEDTalks untuk mengukur kinerja penerjemahan bahasa Inggris ke bahasa
Indonesia dalam mempertahankan tingkat keformalan yang tetap selaras dengan
gaya bahasa formal khas TEDTalks menggunakan evaluasi BLEU.

2. Analisis pengaruh keberadaan tanda tanya dalam data pelatihan terhadap hasil
terjemahan model MarianMT yang telah melalui proses ne-tuning.

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:
1. Mengevaluasi efektivitas model MarianMT setelah dilakukan penyesuaian

parameter dan penerapan teknik ne-tuning data TEDTalks, serta menganalisis
kualitas hasil terjemahan formal yang dihasilkan berdasarkan evaluasi BLEU
pada penerjemah bahasa Inggris ke bahasa Indonesia.

2. Membandingkan model yang dilakukan ne-tuning menggunakan data dengan
tanda tanya dan model tanpa tanda tanya guna mengidentifikasi sejauh mana
perbedaan tahap pre-processing tersebut memberikan dampak terhadap kualitas
hasil terjemahan.
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1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang diharapkan dari penelitian ini:

1. Diperoleh hasil terjemahan formal yang cocok digunakan dalam komunikasi
profesional dengan konteks internasional, seperti rapat ataupun presentasi yang
dapat membantu memastikan bahwa pesan disampaikan dengan jelas dan tepat,
dan mengurangi risiko kesalahpahaman.

2. Memberi informasi bagaimana model menangani kalimat tanya, serta membuka
peluang untuk mengembangkan strategi pre-processing untuk meningkatkan
kualitas penerjemahan teks interogatif.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Analisis Penelitian yang berkaitan dengan penelitian ini digunakan sebagai
referensi untuk mengevaluasi kualitas hasil terjemahan menggunakan MT berbasis
transformer. Secara keseluruhan, ringkasan dari beberapa penelitian yang menjadi
referensi dalam penelitian ini terangkum dalam Tabel 1, yang mencakup mengenai
penelitian terdahulu terkait NMT berbasis transformer.
Tabel 1. Penelitian terkait NMT berbasis transformer

No Penelitian Data Metode Hasil
1. English

Indonesian
Neural Machine
Translation
for Spoken
Language
Domains
Dwiastuti (2019)

Korpus bahasa
Inggris-Indonesia
OpenSubtitle2018
dengan
9.273.809
baris data dan
TEDTalks2017
dengan 111.256
baris data.

Tensor2Tensor
(T2T) berbasis
transformer
dengan Domain
Adaptation

BLEU 29,10
untuk bahasa
Inggris ke
bahasa Indonesia
dan BLEU 28,18
untuk bahasa
Indonesia ke
bahasa Inggris.

2. Controllability
for
English-Ukrainian
Machine
Translation
Based on
Specialized
Corpora
(Maksymenko,
et al., 2023)

Subset korpus
Opus dataset
bahasa Inggris
ke bahasa
Ukraina
dengan jumlah
1.681.349 baris
data.

Transformer
MarianMT
dengan
memodifikasi
semantic
dan stylistic
embedding

BLEU 36.14
pada model
yang telah
dimodifikasi dan
BLEU 34.16
pada model
yang tidak
dimodifikasi.



7

No Penelitian Data Metode Hasil
3. Machine

Translation
for Highly
Low-Resource
Language: A
Case Study
of Ainu, a
Critically
Endangered
Indigenous
Language in
Northern Japan
Miyagawa
(2023)

Sumber teks
digital bahasa
Ainu dengan
100.000 baris
data.

Transformer
MarianMT
menggunakan
early stopping.

BLEU sebesar
32.90.

2.1.1 Penelitian Pertama (Dwiastuti, 2019)

Dwiastuti (2019) melakukan penelitian mengenai neural machine translation(NMT)
untuk bahasa Indonesia ke bahasa Inggris dan sebaliknya menggunakan
Tensor2Tensor (T2T). Tensor2Tensor adalah salah satu library open-source yang
berfokus pada penggunaan transformer, salah satu arsitektur deep learning yang
sangat kuat untuk tugas-tugas Seq2Seq seperti terjemahan bahasa. Pada penelitian
ini ne-tunning dan back-translation dimanfaatkan sebagai domain adaptation.
Dataset yang digunakan dalam pelatihan adalah data OpenSubtitle2018 sebanyak
9.273.809 baris kalimat digunakan sebagai data out-domain dan data TEDTalk
sebanyak 107.329 baris kalimat digunakan sebagai data in-domain. Dataset yang
digunakan dalam data validasi adalah Data TEDTalk tst2013 sebanyak 1034 baris
kalimat dan TEDTalk tst2014 sebanyak TEDTalk tst2014 sebanyak 878 baris
kalimat. Sedangkan, dalam data uji digunakan data TEDTalk tst2015-16 sebanyak
980 baris kalimat dan TEDTalk tst2017-plus-mod sebanyak 1035 baris kalimat.

Penelitian dilakukan menggunakan transformer dengan set hyperparameter
“transformer base”. Model ini terdiri dari 6 lapisan encoder dan 6 lapisan decoder,
dengan ukuran embedding (dmodel) sebesar 512. Pada lapisan fully-connected,
jumlah unit tersembunyi (dff ) adalah 2048 untuk memastikan kapasitas menangkap
hubungan kompleks dalam data. Selain itu, lapisan multi-head attention memiliki
8 head attention (h) dengan ukuran vektor key/query (dk) dan value (dv)
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masing-masing sebesar 64, serta menggunakan learning rate 0.2, maximum
sequence length 150, dan ukuran batch dengan ukuran 2048 untuk model ne-tuning,
ukuran 6000 dan 8000 pada back-translation. Pada data tidak dilakukan proses
tokenisasi dan model dioptimalkan menggunakan adafactor optimizer. Pada
penelitian ini diperoleh hasil terjemahan bahasa Inggris ke bahasa Indonesia
dengan menggabungkan in-domain dan out-domain dataset menggunakan domain
adaptation mendapatkan BLEU sebesar 29,10 dan BLEU sebesar 28,18 untuk
terjemahan bahasa Indonesia ke bahasa Inggris.

2.1.2 Penelitian Kedua (Maksymenko, et al., 2023)

Maksymenko, et al., (2023) melakukan penelitian mengenai pengendalian pada
penerjemahan mesin bahasa Inggris ke bahasa Ukraina dengan memodifikasi
MarianMT arsitektur encoder-decoder untuk menggabungkan matriks embedding
dengan semantic search embedding vektor teks asli. Dataset yang digunakan dalam
penelitian ini Opus dataset bahasa Inggris ke bahasa Ukraina sebanyak 1.681.349
data sebagai pelatihan sekaligus uji. Penelitian ini menggunakan transformer
MarianMT sebagai dasar model dengan arsitektur asli 6 lapisan encoder-decoder,
dimana encoder dapat memperoleh 512 token yang mengembalikan matriks
embedding dengan dimensi 512×512. Pada penelitian ini, modifikasi digunakan
Siamese BERT pada format miniLM untuk menangkap fitur teks umum dengan
vektor 384 nilai dalam mendeskripsikan domain teks, makna teks, dan gaya pada teks.
Vektor tersebut digabungkan pada setiap penyematan token sehingga mendapatkan
matriks dengan dimensi 512×896 yang kemudian direduksi menjadi dimensi asli
menggunakan lapisan fully-connected and aktivasi SELU. Matriks yang telah
ditransformasikan digunakan sebagai masukan untuk decoder sehingga dengan
memodifikasi semantic dan stylistic embedding dapat mengubah hasil model. Model
OpusMT bahasa Inggris ke Ukraina oleh Helsinki NLP digunakan sebagai bobot
awal untuk encoder dan decoder dalam arsitektur yang dimodifikasi. Pada penelitian
ini diperoleh hasil BLEU 36.14 pada model yang dimodifikasi dan BLEU 34.16
pada model yang tidak dimodifikasi.
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2.1.3 Penelitian Ketiga (Miyagawa, 2023)

Miyagawa (2023) melakukan penelitian mengenai mesin penerjemah bahasa dengan
sumber daya sangat rendah, yaitu bahasa Ainu yang terancam punah di Jepang
Utara ke bahasa Jepang dengan menggunakan ne-tuning guna menyesuaikan model
MarianMT agar mampu menghasilkan terjemahan yang lebih sesuai. Data yang
digunakan pada penelitian ini adalah 100.000 data yang diperoleh dari beberapa
sumber teks digital bahasa Ainu, dimana semua transkip katakana dikonversi ke
dalam alphabet romawi. Korpus yang terkumpul kemudian dibersihkan dengan
tujuan menghilangkan redundansi dan inkonsistensi dalam kalimat. Setelah itu,
membuat token pada data dan mengelompokkannya menjadi pasangan kalimat.
Parameter pada model dioptimalkan melalui learning rate yang dikombinasikan
dengan early stopping. Pada penelitian ini, metrik evaluasi BLEU digunakan
dalam mengevaluasi kinerja sistem machine translation. Hasil penelitian berhasil
menunjukan kelayakan machine translation dalam upaya pelestarian bahasa dengan
hasil BLEU 32,90.

2.2 Text Mining

Text mining adalah tahapan yang berfokus pada pengetahuan dengan kumpulan
dokumen melalui berbagai alat analisis untuk mengekstraksi informasi yang
berguna. Berbeda dari data mining yang bekerja dengan data terstruktur, text mining
bekerja pada data tidak terstruktur, seperti teks. Proses text mining melibatkan
identifikasi pola-pola dalam teks dan tahapan pre-processing mengubah teks alami
menjadi format yang lebih terstruktur (Feldman & Sanger, 2007). Tahapan yang
dilakukan dalam pre-processing text yang pertama adalah tokenisasi, yaitu membagi
bagian-bagian kata menjadi sebuah token. Kemudian, case folding dengan mengubah
seluruh huruf besar menjadi huruf kecil. Filtering, yaitu menghilangkan seluruh
mention (@), hastag (#), tanda baca, emotikon, dan karakter non abjad untuk
memastikan hanya terdapat huruf pada dokumen. Selanjutnya, padding pada text
mining merupakan proses menambahkan token tertentu ke dalam teks atau urutan
data agar semua input memiliki panjang yang sama (Surjandari, et al., 2016).
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2.3 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing merupakan bagian dari text mining yang membantu
komputer untuk mempelajari, mengenali, dan memahami bahasa manusia dengan
data yang kompleks dan tidak terstruktur. Salah satu tugas dari NLP adalah
penerjemahan otomatis bahasa yang memungkinkan terciptanya pertukaran kata
dalam berbagai bahasa sehingga dapat membantu memberikan wawasan yang luas
dalam memahami dunia (Ghirrid, et al., 2024). Berikut merupakan metode yang
sering digunakan dalam pemrosesan NLP:

1. Tokenisasi
Tokenisasi merupakan langkah awal dalam pemrosesan teks, yaitu proses
pemisahan kata pada teks menjadi unit yang lebih kecil yang disebut dengan
token dan berupa kata atau frasa. Menurut (Kudo, 2018) tokenisasi dengan model
sentencePiece merupakan fitur model dengan performa terbaik.

2. Lemmatization dan Stemming
Metode ini digunakan untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk kata dasar. Pada
proses stemming dilakukan penghapusan imbuhan dan akhiran kata, sedangkan
pada proses lemmatization mengubah kata ke bentuk kata dasar berdasarkan
kamus kata (Jamaluddin, et al., 2020).

3. Semantik
Semantik digunakan untuk mempelajari makna suatu kata dan bagaimana makna
tersebut berkontribusi dalam membentuk keseluruhan makna dari suatu kalimat
(Jamaluddin, et al., 2020).

2.4 Jaringan Saraf Tiruan

Jaringan saraf tiruan merupakan metode komputasi dengan cara kerja meniru
jaringan saraf manusia yang memiliki kemampuan untuk belajar. Metode ini
memecah objek menjadi bagian-bagian kecil yang masing-masing bagian akan
terhubung satu sama lain seperti pada neuron sehingga sangat cocok digunakan
dalam memecahkan masalah pengenalan pola. Terdapat dua jenis jaringan saraf
tiruan, yaitu supervised yang mempelajari input berdasarkan pengetahuan yang
didapat pada pelatihan sebelumnya dan unsupervised yang langsung mempelajari
input-input yang diberikan tanpa pelatihan sebelumnya. Arsitektur jaringan saraf
tiruan terdiri dari lapisan masukan (input layer), lapisan tersembunyi (hidden layer),
dan lapisan keluaran (output layer) (Nugraha, et al., 2013). Berikut adalah ilustrasi
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struktur jaringan saraf tiruan yang menunjukkan bagaimana neuron-neuron pada
setiap lapisan saling terhubung dan memproses informasi pada Gambar 1.

Gambar 1. Jaringan Saraf Tiruan (Sharma, et al., 2020).

Pada setiap lapisan jaringan saraf tiruan memiliki fungsi aktivasi yaitu, persamaan
matematika yang menentukan output neuron berdasarkan input yang diberikan.
Fungsi ini berperan penting dalam arsitektur deep learning yang dapat memengaruhi
output model, akurasi, dan efisiensi pelatihan (Do, et al., 2021). Seperti pada
otak manusia, jaringan saraf tiruan juga terdiri dari beberapa neutron yang akan
mentransformasikan informasi melalui sambungan pada neutron lain yang diterima,
hubungan ini disebut dengan bobot. Informasi atau input tersebut akan diproses
oleh suatu fungsi yang menjumlahkan semua nilai-nilai bobot yang datang. Melalui
fungsi aktivasi pada setiap neutron, neuron mengirim output melalui bobot output
ke semua neuron yang berhubungan. Informasi dirambatkan melalui lapisan input
hingga lapisan output melalui lapisan lain, yaitu lapisan tersembunyi (hidden layer)
(Sinuhaji, et al., 2023). Pada jaringan saraf tiruan, fungsi aktivasi dapat berupa linear
maupun nonlinier, dimana setiap lapisan menerapkan fungsi aktivasi yang seragam
pada semua neuron (Purwitasari & Soleh, 2022). Beberapa jenis fungsi aktivasi yang
umum digunakan dalam jaringan saraf tiruan adalah sebagai berikut:

1. Rectied Linear Unit (ReLU)
Fungsi aktivasi Rectied Linear Unit (ReLU) merupakan fungsi non-linier
yang mengaktifkan neuron ketika output transformasi linier bernilai positif dan
menghasilkan nol untuk nilai negatif atau nol (Firmansyah, et al., 2022). Pada
penggunaannya, fungsi ReLU dituliskan menggunakan Persamaan (1) dan grafik
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dari fungsi aktivasi ReLU dapat diilustrasikan pada Gambar 2.

ReLU(x) =




x, jika x > 0

0, jika x ≤ 0
(1)

Keterangan:
x = Nilai input,

ReLU(x) = Hasil output fungsi ReLu berupa nilai 0 dan 1.

Gambar 2. Fungsi Aktivasi ReLU (Purwitasari & Soleh, 2022).

2. Softmax
Fungsi aktivasi softmax merupakan fungsi yang digunakan untuk menghitung
peluang dalam klasifikasi multi-kelas melalui pemilihan kelas dengan peluang
paling tinggi sebagai output. Nilai peluang yang dihasilkan oleh fungsi ini berada
dalam rentang 0 hingga 1 (Purwitasari & Soleh, 2022). Fungsi aktivasi softmax
dirumuskan pada Persamaan (2) dan grafik dari fungsi aktivasi softmax dapat
diilustrasikan pada Gambar 3.

softmax(xi) =
exp(xi)k
j=0 exp(xj)

, i = 0, 1, 2, . . . , k (2)

Keterangan:
softmax(xi) = Hasil output fungsi softmax,

x = Nilai input.
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Gambar 3. Fungsi Aktivasi Softmax (Purwitasari & Soleh, 2022).

3. Sigmoid
Fungsi aktivasi sigmoid merupakan fungsi yang digunakan untuk mengonversi
nilai prediksi yang sudah diperoleh ke dalam rentang nilai antara 0 hingga 1
(Aryanti, 2023). Fungsi aktivasi sigmoid dirumuskan pada Persamaan (3) dan
grafik dari fungsi aktivasi sigmoid dapat diilustrasikan pada Gambar 4.

σ(x) =
1

1 + e−x
(3)

Keterangan:
x = Nilai input,

σ(x) = Hasil output fungsi sigmoid.

Gambar 4. Fungsi Aktivasi Sigmoid (Sharma, et al., 2020).
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4. Hyperbolic tangent (tanh)
Fungsi aktivasi tanh merupakan fungsi simetris berbentuk sigmoid dengan output
berada dalam rentang nilai -1 sampai +1 (Firmansyah, et al., 2022). Fungsi
aktivasi tanh dirumuskan pada Persamaan (4) dan grafik dari fungsi aktivasi tanh
dapat diilustrasikan pada Gambar 5.

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(4)

Keterangan:
ex = Nilai eksponsial positif dari nilai input,

e−x = Nilai eksponsial negatif dari nilai input,
tanh(x) = Hasil output fungsi tanh.

Gambar 5. Fungsi Aktivasi tanh (Sharma, et al., 2020).

2.5 Deep Learning

Deep learning adalah cabang ilmu dari machine learning yang berfokus pada
jaringan saraf tiruan yang merupakan pengembangan lanjutan dari konsep jaringan
saraf tiruan tradisional (Pratiwi, et al., 2021). Deep learning dapat diartikan sebagai
metode pembelajaran mesin yang memanfaatkan jaringan saraf tiruan dengan banyak
lapisan neuron untuk menangkap fitur kompleks. Perbedaan utama antara deep
learning dan pembelajaran mesin tradisional terletak pada jumlah serta kerumitan
lapisan neuronnya. Kemampuan deep learning dalam memahami pola dari data yang
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rumit dan abstrak membuatnya sangat berhasil diterapkan dalam berbagai bidang,
seperti pengenalan gambar, pemrosesan bahasa alami, pengenalan suara, dan lainnya.
Selain itu, Deep learning dikenal sebagai metode pembelajaran yang didasarkan
pada fitur berbentuk hierarki, dimana struktur hierarki tersebut dapat disesuaikan
ukurannya sesuai dengan kasus yang sedang diproses.

Berdasarkan hal tersebut memungkinkan algoritma deep learning untuk melakukan
ekstraksi fitur secara otomatis dari data mentah dengan sangat detail karena proses
ekstraksi memanfaatkan struktur yang mendalam. Fitur-fitur yang dieksploitasi oleh
deep learning biasanya tidak terlihat secara langsung karena pembeda antar kelas
data seringkali berada pada tingkat distribusi yang sangat dalam. Oleh karena itu,
fitur pada level tinggi perlu ditransformasi terlebih dahulu menjadi fitur pada level
rendah agar dapat lebih mudah dipahami oleh mesin pembelajaran. Jika fitur level
rendah dapat dengan mudah dikenali oleh deep learning maka fitur level tinggi
pun akan lebih mudah diekstraksi. Kombinasi inilah yang membuat deep learning
mampu menghasilkan representasi fitur yang berkualitas dan optimal (Lubis, et al.,
2024).

2.6 Machine Translation (MT)

Machine Translation (MT) merupakan penerjemahan yang dilakukan dengan
menemukan terjemahan dengan peluang maksimum. Misalkan x merepresentasikan
bahasa sumber dan y merepresentasikan bahasa target maka berdasarkan Persamaan
(5), model akan memilih kalimat target yang memiliki peluang paling tinggi untuk
diberikan kalimat sumber x.

ŷ = argmax
y

P (y  x; θ) (5)

Berdasarkan aturan Bayes (Brown, et al., 1993), Persamaan (5) ditulis ulang dalam
Persamaan (6).

ŷ = argmax
y

P (x)P (y; θlm)P (x  y; θtm) (6)

P (x) merupakan konstanta untuk semua kemungkinan terjemahan y, sehingga
persamaan tersebut dapat disederhanakan dalam Persamaan (7).

ŷ = argmax
y

P (y; θlm)P (x  y; θtm) (7)
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P (y; θlm) merupakan language model (LM) yang merepresentasikan seberapa alami
suatu kalimat target dalam bahasa target dan P (x  y; θtm) merupakan translation
model (TM) yang merepresentasikan sebuah kalimat dalam bahasa sumber dapat
diterjemahkan menjadi kalimat dalam bahasa target.

Pendekatan tersebut sulit untuk digeneralisasi karena ketergantungan antar
sub-model. Sehingga, model log-linear digunakan melalui pendekatan probabilistik
pada Persamaan (8) untuk mengatasi keterbatasan tersebut (Och, et al., 2022).

P (y, x  θ) =


z exp(θ · ψ(x, y, z))
y′


z′ exp(θ · ψ(x′, y′, z′))
(8)

Kemudian, Koehn, et al., (2003) memperkenalkan phrase-based translation model,
yaitu dengan memecah kalimat menjadi kata atau frasa pendek untuk menangkap
pemilihan kata dalam menerjemahkan kalimat. Seleksi aturan transisi dilakukan
menggunakan peluang transisi, yang dihitung menggunakan Maximum Likelihood
Estimation (MLE). Metode MLE bergantung pada jumlah sampel yang cukup besar,
sehingga rentan terhadap masalah data sparsity dan kurang mampu menangkap
semantik yang dalam. Oleh karena itu, pendekatan berbasis deep learning menjadi
solusi lebih unggul dengan kemampuan menangkap konteks yang lebih baik dalam
meningkatkan kualitas terjemahan.

Neural machine translation (NMT) merupakan model penerjemahan menggunakan
deep neural networks yang secara otomatis memetakan hubungan antara bahasa
sumber dan bahasa target langsung dari data, tanpa memerlukan fitur-fitur yang
dirancang manual untuk menerjemahkan seperti yang digunakan dalam Statistical
machine translation (SMT). Model NMT berusaha menemukan peluang kalimat
target berdasarkan kalimat sumber dengan memfaktorkan peluang penerjemahan
setiap kata dalam konteks kata sebelumnya. Diasumsikan terdapat kalimat sumber
dalam bahasa asli X = x1, . . . , xj , . . . , xJ dan kalimat target dalam bahasa
terjemahan Y = y1, . . . , yi, . . . , yI yang dimodelkan melalui Persamaan (9).

P (y  x; θ) =
I

i=1

P (yi  x, y<i; θ) (9)

Menerjemahkan kalimat sumber dan target dengan panjang kalimat yang berbeda,
diperlukan mekanisme yang baik agar model tetap bisa menangani konteks dengan
baik. Encoder-decoder digunakan untuk merepresentasikan kalimat dalam bahasa
sumber sebagai vektor dengan panjang tetap (xed-length vector). Vektor ini
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kemudian digunakan oleh decoder untuk menghasilkan terjemahan dalam bahasa
target (Sutskever, et al., 2014). Tujuan utama dalam pelatihan model NMT adalah
memaksimalkan log-likelihood dari pasangan kalimat sumber dan kalimat target
dalam dataset yang direpresentasikan melalui Persamaan (10) dan (11).

θ̂ = argmax
θ

L(θ) (10)

L(θ) =

I

i=1

logP (y(i)  x(i); θ) (11)

Setelah model NMT selesai dilatih, parameter yang telah dipelajari akan digunakan
untuk melakukan penerjemahan. Model akan memilih urutan kata dalam bahasa
target yang memiliki peluang tertinggi berdasarkan input dalam bahasa sumber pada
Persamaan (12).

y = argmax
y

P (y  x; θ̂) (12)

Hasil menunjukkan bahwa kualitas terjemahan menurun secara signifikan ketika
panjang kalimat sumber meningkat. Sebagai solusi terhadap permasalahan tersebut,
Bahdanau, et al., (2015) memperkenalkan mekanisme Attention dalam jaringan
encoder. Mekanisme ini memungkinkan model untuk memilih bagian penting
dari kalimat sumber secara dinamis saat menghasilkan kalimat target. Mekanisme
attention menggunakan Bi-directional Recurrent Neural Networks (BRNNs), yaitu
menangkap konteks dengan mempertimbangkan informasi dari arah maju (forward)
dan mundur (backward). Hidden state dari arah maju dan mundur diperoleh melalui
perhitungan yang diformulasikan dalam Persamaan (13) dan (14).

−→
hs = f


x(s),

−−→
hs−1, θ


(13)

←−
hs = f


x(s),

←−−
hs−1, θ


(14)

Hidden state dari arah maju dan mundur digabungkan untuk menangkap informasi
dari kedua arah dengan Persamaan (15).

hs =
−−→
hs−1;

←−−
hs−1


(15)

Mekanisme attention bekerja dengan menghitung bobot attention untuk menentukan
seberapa relevan setiap kata dalam kalimat sumber terhadap kata target yang sedang
dihasilkan. Perhitungan bobot tersebut ditunjukkan pada Persamaan (16).

αj,i =
exp(a(tj−1, hi, θ))I+1

i′=1 exp(a(tj−1, hi′ , θ))
(16)
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Bobot perhatian αj,i menentukan sejauh mana kata ke-i dalam bahasa sumber
berkontribusi terhadap kata ke-j dalam bahasa target, dengan nilai yang dihitung
menggunakan fungsi softmax agar totalnya menjadi 1 dan dapat diinterpretasikan
sebagai distribusi peluang. Fungsi alignment score a(tj−1, hi, θ) digunakan untuk
mengevaluasi kecocokan antara hidden state target sebelumnya tj−1 dan hidden state
sumber hi, yang kemudian menentukan bobot attention untuk setiap kata dalam
kalimat sumber. Selain itu, jumlah kata dalam kalimat sumber dinyatakan sebagai
I + 1, dimana +1 berasal dari penambahan token End-of-Sentence (EOS) untuk
menandai akhir kalimat. Setelah mendapatkan bobot attention αj,i maka vektor
konteks cj yang merupakan rata-rata tertimbang dari semua hidden state sumber
dihitung menggunakan Persamaan (17).

cj =

I+1

i=1

αj,ihi (17)

Vektor konteks cj merupakan representasi gabungan dari informasi dalam hidden
state sumber yang relevan untuk menghasilkan kata ke-j dalam bahasa target.
Vektor ini dihitung sebagai kombinasi linear dari hidden state sumber hi dengan
bobot perhatian αj,i yang menentukan sejauh mana setiap hidden state sumber
berkontribusi terhadap pembentukan kata target. Berdasarkan kemampuannya
menangkap informasi yang paling relevan dari kalimat sumber, vektor konteks
cj memainkan peran penting dalam menentukan kata berikutnya dalam bahasa target.
Hidden state baru pada decoder (tj) dihitung menggunakan Persamaan (18).

tj = f(yj−1, sj−1, cj , θ) (18)

Hidden state tj pada langkah j dalam bahasa target dihitung menggunakan fungsi
f yang bergantung pada kata sebelumnya dalam bahasa target yj−1, hidden state
sebelumnya dari decoder sj−1, vektor konteks cj yang berisi informasi dari sumber
serta parameter model θ.

Model NMT yang menggunakan token kata sebagai input membuat model
harus menghitung peluang penerjemahan dengan melakukan normalisasi terhadap
seluruh kata dalam bahasa target. Akibatnya, perhitungan log-likelihood selama
pelatihan menjadi sangat mahal secara komputasi, karena model harus mengevaluasi
peluang transisi untuk setiap kata dalam target vocabulary. Oleh karena itu,
digunakan pemrosesan berbasis sub-kata, metode Byte Pair Encoding (BPE) yang
memecah kata menjadi sub-kata yang lebih kecil. Pendekatan ini tidak hanya
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mengurangi kompleksitas komputasi, tetapi juga meningkatkan kemampuan model
dalam menangani kata-kata Out of Vocabulary (OOV) tanpa mengorbankan kualitas
terjemahan (Sennrich, et al., 2015).

Pada pelatihan NMT, metrik standar yang digunakan adalah (MLE). Metode MLE
bekerja dengan cara memaksimalkan log-likelihood dari data pelatihan untuk
menemukan parameter model yang optimal. Metode (MLE) bekerja pada tingkat
kata, sedangkan metrik evaluasi dalam MT adalah BLEU yang dihitung pada tingkat
kalimat atau korpus. Ketidaksesuaian antara metode pelatihan dan evaluasi ini
menyebabkan model yang dioptimalkan dengan MLE tidak selalu menghasilkan
terjemahan yang baik berdasarkan metrik evaluasi akhir. Masalah tersebut dapat
diatasi dengan mengunakan Minimum Risk Training (MRT) pada Persamaan (19)
dan (20) sebagai fungsi loss dalam pelatihan model NMT.

θ̂ = argmin
θ

R(θ) (19)

R(θ) =

S

s=1



y∈Y (x(s))

P (y  x(s); θ)∆(y, y(s)) (20)

Sebagian besar model NMT berbasis encoder-decoder awalnya dibangun
menggunakan Recurrent Neural Networks (RNN) dan variannya seperti Long
Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU). Namun, RNN
bekerja secara sekuensial, yang berarti perhitungan setiap langkah bergantung
pada langkah sebelumnya sehingga menyebabkan proses pelatihan menjadi lambat
dan sulit diparalelisasi (Srivastava, et al., 2018). Transformer dapat mengatasi
keterbatasan tersebut menggunakan mekanisme self-attention untuk memperhatikan
setiap kata dalam kalimat secara parallel untuk menangani kalimat yang lebih
panjang dengan lebih baik (Firmanto & Sesoca, 2024). Selain itu, transformer
mampu mempertimbangkan seluruh konteks kalimat secara bersamaan sehingga
menghasilkan terjemahan lebih alami dan akurat secara tata bahasa (Zein, 2018).
Secara keseluruhan, NMT memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan metode
sebelumnya, yaitu SMT. Transformer menjadi fondasi utama dalam pengembangan
model NMT yang memungkinkan penerjemahan yang lebih canggih dan efisien di
berbagai domain.
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2.7 Transformer

Transformer merupakan model yang sepenuhnya mengandalkan self-attention
untuk menghitung representasi input dan output tanpa menggunakan jaringan
saraf rekuren atau konvolusi yang melibatkan struktur encoder-decoder yang
kompleks dan menggunakan mekanisme attention sebagai penghubung antar
kedua komponennya. Perhitungan posisi dalam urutan input dan output dalam
jaringan saraf rekuren sering kali menghambat paralelisasi selama pelatihan.
Self-attention dalam transformer membentuk representasi yang lebih baik dengan
mengaitkan berbagai posisi dalam suatu urutan, sehingga tidak lagi membutuhkan
konvolusi berurutan dalam perhitungan input dan output. Transformer terbukti
mampu mengatasi batasan dalam jaringan saraf rekuren. Transformer menggunakan
arsitektur encoder-decoder untuk menerjemahkan bahasa sumber ke bahasa target.
Encoder menerima urutan input simbol (x1, ..., xn) dari bahasa sumber yang berisi
informasi penting secara keseluruhan dan mengubahnya menjadi representasi
kontinu z = (z1, ..., zn). Kemudian, decoder memecahkan representasi z tersebut
dengan memproses simbol-simbol secara bertahap untuk menghasilkan urutan baru
(y1, ..., ym) yang berupa terjemahan ke bahasa target (Vaswani, et al., 2017).

Encoder pada arsitektur transformer terdiri dari 6 lapisan identik, dimana
setiap lapisan memiliki dua sub-lapisan multi-head-self-attention dan jaringan
feed-forward yang terhubung sepenuhnya. Pada setiap dua sub-lapisan digunakan
residual connections dan dilanjutkan dengan layer normalization. Secara sederhana,
LayerNorm(x+ Sub-lapisan(x)) output dari setiap sub-lapisan dihitung dengan
menambahkan input awal (x) ke hasil sub-lapisan, kemudian hasilnya dilakukan
normalisasi. Selanjutnya, decoder pada transformer juga terdiri dari 6 lapisan
identik, setiap lapisan memiliki dua sub-lapisan yang sama seperti encoder. Namun
di antara dua lapisan tersebut ditambah dengan satu lapisan attention untuk
mencegah posisi memperhatikan posisi berikutnya dalam urutan selama proses
prediksi (Vaswani, et al., 2017). Adapun arsitektur model transformer diilustrasikan
pada Gambar 6.
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Gambar 6. Arsitektur Model Transformer (Vaswani, et al., 2017).

2.7.1 Scaled Dot-Product Self-Attention

Attention digunakan untuk menggabungkan sebuah query dengan semua pasangan
key-value dan menghasilkan sebuah output. Pada proses perhitungannya, attention
score dihitung berdasarkan scaled dot-product yang terdiri dari himpunan vektor
query dan key dengan dimensi (dk) dan himpunan vektor value dengan dimensi
(dv). Pada proses ini, query, key, value, dan output semuanya berbentuk vektor
yang disusun pada matriks Q, K, dan V . Kemudian, vektor query dengan semua
vektor key dikalikan dan hasilnya dibagi dengan akar kuadrat dari dimensi key untuk
menjaga kestabilan nilai. Setelah itu, fungsi softmax diterapkan untuk menentukan
bagian informasi yang paling relevan. Terakhir, hasil dikalikan dengan value
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untuk menghasilkan output yang mewakili informasi penting yang sesuai dengan
query (Vaswani, et al., 2017). Adapun arsitektur Scaled Dot-Product Self-Attention
dapat ditafsirkan pada Gambar 7 dan persamaan Scaled Dot-Product Self-Attention
dituliskan pada Persamaan (21).

Gambar 7. Scaled Dot-Product Self-Attention (Vaswani, et al., 2017).

Attention(Q,K, V ) = softmax

QK⊤
√
dk


V (21)

Keterangan:
Q = Merepresentasikan ”pertanyaan” tentang relevansi antar elemen input,
K = Merepresentasikan ”kunci” untuk menentukan relevansi,
V = Menyimpan informasi yang akan dikombinasikan,

QK⊤ = Mengukur relevansi antar elemen input,
dk = Dimensi vektor Query (Q) dan Key (K).

2.7.2 Multi-Head Attention

Fungsi attention padaMulti-Head Attention dilakukan dengan menggunakan matriks
queries, keys, dan values yang berbeda sebanyak h kali secara bersamaan dengan
tujuan mampu menangkap berbagai kemungkinan yang beragam (Vaswani, et al.,
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2017). Multi-head attention diinterpretasikan melalui Persamaan (22) dan (23).

headi = Attention

QWQ

i , KWK
i , V W V

i



= softmax





QWQ

i

 
KWK

i

⊤
√
dk




VW V
i

 (22)

MultiHead(Q,K, V ) = Concat (head1, . . . , headh)WO (23)

Proyeksi tersebut direpresentasikan sebagai matriks parameter WQ
i ∈

Rdmodel×dk ,WK
i ∈ Rdmodel×dk ,W V

i ∈ Rdmodel×dk , dan WO
i ∈ Rdmodel×dk . Adapun

arsitektur Multi-head Attention dapat direpresentasikan pada Gambar 8.

Gambar 8. Multi-head Attention (Vaswani, et al., 2017).

2.7.3 Position-wise Feed-Forward Networks

Jaringan feed-forward terdiri dari dua transformasi linear yang dihubungkan dengan
fungsi aktivasi ReLU. Encoder dan decoder arsitektur transformer pada setiap
lapisan memiliki sub-lapisan jaringan feed-forward yang terhubung sepenuhnya
pada posisi terpisah dan identik. Meskipun transformasi sama di berbagai posisi,
transformasi tersebut menggunakan parameter yang berbeda dari satu lapisan ke
lapisan lainnya (Vaswani, et al., 2017). Interpretasi dari Feed-foward networks dapat
dilihat pada Persamaan (24).
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FFN(x) = max(0, xW1 + b1)W2 + b2 (24)

Keterangan:
W = Matriks bobot,
b = Vektor bias.

2.7.4 Positional encoding

Positional encoding digunakan transformer untuk memasukan informasi posisi
relative atau absolut token-token dalam urutan dengan ditambahkan ke embedding
input pada dasar setiap tumpukan encoder-decoder, sehingga transformer dapat
menggunakan informasi urutan kata walaupun tidak menggunakan rekursif dan
konvolusi (Vaswani, et al., 2017). Positional encoding menggunakan fungsi sinus
dan kosinus dengan frekuensi berbeda dimana position (pos) merepresentasikan
posisi dalam urutan, dan i adalah dimensi yang direpresentasikan dalam Persamaan
(25) dan (26).

PE(pos,2i) = sin


pos

10000
2i

dmodel


(25)

PE(pos,2i+1) = cos


pos

10000
2i

dmodel


(26)

Keterangan:
pos = Urutan posisi,

i = Indeks dimensi embedding.

2.8 MarianMT

MarianMT merupakan model pre-trained yang dirancang khusus untuk
menyelesaikan permasalahan terkait NMT dengan menyederhanakan proses
penerjemahan dan menjadikannya lebih efisien dan mudah digunakan. MarianMT
dikembangkan oleh tim Microsoft Translator yang mampu mencapai kecepatan
tinggi dalam pelatihan dan penerjemahan dengan toolkit yang ramah sumber
daya. Kemudian, Kelompok Riset Teknologi Bahasa Universitas Helsinki
(Helsinki-NLP) menjadikan MarianMT sebagai toolkit terdepan dalam NMT dengan
mengembangkan dan memiliki lebih dari 1000 model bahasa yang telah dilatih



25

sebelumnya (Soliman, et al., 2022). Selain itu, melakukan ne-tunning dengan
spesifik domain pada MarianMT dapat dilakukan untuk memungkinkan model
melakukan tugas terjemahan dengan hasil bahasa yang sesuai domain meskipun
tidak dilatih secara langsung pada domain tersebut. Kemampuan ini memungkinkan
MarianMT untuk mengembangkan teknologi terjemahan dengan mudah yang dapat
diadaptasi untuk berbagai aplikasi dan kebutuhan.

MarianMT dibangun dan dikembangkan menggunakan arsitektur transformer.
Menurut (Junczys-Dowmunt, et al., 2018) MarianMT menggunakan arsitektur
dengan 6 lapisan self-attentive pada encoder dan decoder dengan masing-masing
dilengkapi 8 head attention pada setiap lapisan. Pada tahap awal, diberikan kalimat
sumber x = (x1, x2, ..., xn) dengan panjang n, setiap token xi direpresentasikan
ke dalam ruang vektor berdimensi dmodel melalui embedding E(xi) = ei ∈ Rdmodel .
E(xi) merupakan baris ke-xi matriks embedding berukuran V  × dmodel dengan
V  adalah ukuran kosakata. Setiap token xi diubah menjadi vektor embedding ei

dengan mengambil mengambil baris yang sesuai dengan matriks embedding E.
Kemudian, kalimat direpresentasikan sebagai urutan embedding e = (e1, e2, e3).
Model transformer tidak memiliki mekanisme bawaan untuk mengenali urutan
token, setiap embedding ei dijumlahkan dengan positional encoding PE(i) yang
akan menghasilkan representasi akhir efinali . Positional encoding memiliki dimensi
dmodel yang sama dengan embedding, sehingga keduanya dapat dijumlahkan. Setiap
posisi i, PE(i) ∈ Rdmodel dan komponen PE(i) dihitung menggunakan Persamaan
(25) dan (26) (Vaswani, et al., 2017).

Bagian encoder pada MarianMT memproses input atau bahasa sumber dan
menangkap informasi kontekstualnya dengan mekanisne self-attention. Setiap
token dalam input yang telah direpresentasikan sebagai embedding final
(efinali ) diproyeksikan menjadi tiga vektor berbeda, yaitu query (Qi), key (Ki),
dan value (Vi). Proyeksi dilakukan melalui operasi matriks menggunakan
bobot yang telah dilatih, yaitu WQ,WK , and W V , dengan persamaan
Qi = WQefinali , Ki = WKefinali , and Vi = W V efinali . Setelah itu, attention
score dihitung antara setiap pasangan token i dan j melalui operasi dot product
antara Qi dan KT

j , yang kemudian dinormalisasi dengan akar dari dimensi model
(dmodel). Nilai attention score diterapkan fungsi softmax untuk menentukan bagian
informasi yang paling relevan dan menghasilkan matriks peluang (Pij). Peluang
tersebut digunakan untuk mengkombinasikan vektor value, melalui wighted
sum dan menghasilkan output attention untuk setiap token. Proses ini diulangi
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untuk beberapa head berbeda, sehinggga menghasilkan banyak representasi, yang
dituliskan pada Persamaan (23) (Vaswani, et al., 2017). Kemudian, diproses oleh
Feed-Forward Neural Network (FNN) yang terpisah untuk setiap token dan terdiri
dari dua lapisan linear dengan aktivitas ReLU pada Persamaan (24) dimana W1,W2

adalah bobot matriks dan b1, b2 adalah bias (Vaswani, et al., 2017). Hasil pada proses
FNN dijumlahkan dengan input asli melalui residual connection dan diterapkan
layer normalization untuk menstabilkan pelatihan. Proses ini diterapkan secara
berulang untuk setiap lapisan encoder.

Sedangkan, bagian decoder pada MarianMT menghasilkan terjemahan dalam
output atau bahasa target berdasarkan representasi dari input yang sudah diproses
sebelumnya. Diberikan kalimat target y = (y1, y2, ..., ym) dengan panjang m diubah
menjadi representasi vektor embedding E(yi) = ei ∈ Rdmodel . Setiap embedding
ei dijumlahkan dengan positional encoding PE(i) yang akan menghasilkan
representasi akhir efinali untuk setiap token. Berbeda dengan encoder, pada decoder
terdapat Masked Self-Attention untuk menjamin bahwa model hanya menyatakan
token sebelumnya hingga token ke-i untuk menghasilkan token ke-i+ 1. Attention
score dihitung menggunakan dot product antara query (Qi) dan (Kj) yang telah
diskalakan dengan akar dimensi key

√
dk

jika j ≤ i. Attention score untuk token

j > i dan −∞ yang diproses oleh fungsi softmax, menghasilkan peluang nol,
sehingga model hanya mempertimbangkan token yang valid hingga posisi saat ini
untuk menghasilkan output attention dan konsistensi dalam prediksi token target
(Tan, et al., 2020). Mekanisme encoder-decoder attention memungkinkan model
fokus pada bagian penting kalimat sumber pada saat menghasilkan terjemahan untuk
menangkap informasi posisi kata dalam sebuah kalimat yang merupakan hal penting
dalam melakukan penerjemahan, baik pada encoder maupun decoder menggunakan
positional encoding. Output encoder Z = (z1, z2, ..., zn) sebagai input untuk vektor
K dan V , sedangkan query (Q) berasal dari output self-attention pada decoder.
Output dari encoder-decoder attention kemudian dikombinasikan dengan hasil
masked self-attention melalui mekanisme residual connection dan layer normalisasi.
Representasi akhir dari tahap ini diteruskan ke feed-forward network (FFN), dimana
setiap token diproses secara independen melalui dua lapisan linear yang dipisahkan
oleh fungsi aktivasi ReLU. Output dari FFN menjadi representasi akhir yang kaya
secara kontekstual untuk setiap token target.
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Pada langkah terakhir, representasi ini diproyeksikan ke ruang dimensi kosakata
melalui lapisan linear, dan distribusi peluang untuk setiap kata target dihitung
menggunakan softmax. Token target yi kemudian dipilih berdasarkan argmax dari
distribusi ini. Proses ini berulang secara autoregresif hingga semua token dalam
bahasa target dihasilkan. Multi-head attention memungkinkan cross attention pada
decoder untuk memperhatikan representasi dari berbagai aspek input atau bahasa
sumber yang telah diproses oleh encoder sebelumnya. Pada tahap ne-tunning,
hyperparameter seperti dropout rate, learning rate, dan jumlah epoch dapat
disesuaikan agar model dapat beradaptasi lebih baik dengan dataset yang spesifik.

2.9 Early-stopping

Early-stopping adalah teknik yang digunakan dalam pelatihan model untuk
menghentikan proses pelatihan lebih awal pada kondisi tertentu. Teknik early
stopping diterapkan untuk menghindari overtting atau tidak adanya peningkatan
kinerja model pada data sehingga proses training akan langsung dihentikan. Early
stopping bertujuan untuk mencegah model belajar terlalu banyak pada data pelatihan
(Utami, et al., 2023). Pada proses pelatihan, epoch menjadi salah satu parameter
yang penting. Epoch adalah parameter yang digunakan dalam menentukan berapa
kali model akan dilatih. Pemilihan jumlah epoch harus diperhatikan, iterasi pelatihan
yang terlalu banyak dapat menyebabkan overtting dan iterasi pelatihan yang terlalu
sedikit dapat menyebabkan undertting. Ketika nilai loss secara tiba-tiba naik
signifikan, berhenti lebih awal dapat menjadi solusi yang tepat dalam masalah
ini (Hidayat & Maki, 2022).

2.10 Dropout

Dropout merupakan teknik menghilangkan atau memutuskan jaringan yang masuk
dan keluar pada neuron secara acak di lapisan jaringan saraf yang terlihat maupun
yang tersembunyi. Dropout digunakan untuk menentukan persentasi pembuangan
nilai yang dianggap paling buruk dari sejumlah nilai yang dihasilkan pada satu
tahap pembelajaran sehingga pada pembuangan ini dapat mengurangi overtting
pada model. Pengurangan penggunaan neuron pada jaringan saraf, dropout dapat
mempercepat proses pelatihan. Nilai dropout berkisar antara 0 hingga 1 (Hidayat &
Maki, 2022).
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2.11 Fine-tuning

Pada NLP, ne-tuning menjadi salah satu pendekatan penting yang dapat dilakukan
dalam model transformer untuk meningkatkan kinerjanya. Fine-tuning adalah proses
melakukan pelatihan menggunakan model pre-trained yang telah ada kemudian
mengatur model untuk melakukan tugas serupa yang telah disesuaikan. Penggunaan
jaringan saraf tiruan yang telah dirancang dan dilatih memungkinkan memperoleh
keuntungan dari yang telah dipelajari model tanpa harus mengembangkan dari awal,
sehingga tidak melalui banyak pendekatan trial-error (Hafifah, et al., 2021). Tujuan
dilakukannya ne-tuning adalah untuk menyesuaikan fitur khusus pada kumpulan
data baru yang dilatih, bukan menimpanya (Haksoro & Setiawan, 2021). Proses
ne tuning dilakukan untuk mendapatkan hasil yang sesuai dengan yang diinginkan.
Fine-tuning telah banyak dilakukan pada beberapa penelitian, karena kemudahannya
pada pelatihan dan waktu yang lebih sedikit dibandingkan dengan proses pre-training
(Awalina, et al., 2022).

2.12 Evaluasi BLEU

Metrik evaluasi yang digunakan untuk mengevaluasi teks terjemahan pada machine
translation secara otomatis adalah BLEU (Bilingual Evaluation Understudy).
Metode BLEU score berkisar antara 0 dan 100 yang mengukur kesamaan teks
yang telah diterjemahkan oleh machine translation dengan satu set referensi
terjemahan berkualitas tinggi. Nilai 0 mempresentasikan bahwa hasil terjemahan
yang telah diterjemahkan oleh machine translation tidak tumpang tindih atau tidak
ada kesamaan dengan referensi terjemahan sehingga kualitas terjemahan dapat
dikatakan rendah. Sedangkan, nilai 100 mempresentasikan bahwa hasil terjemahan
yang telah diterjemahkan oleh machine translation ada tumpang tindih yang lengkap
atau memiliki banyak kesamaan dengan referensi terjemahan sehingga kualitas
terjemahan dapat dikatakan tinggi. Skor BLEU dapat diinterpretasikan melalui Tabel
2 yang memberikan pemahaman terarah mengenai tingkat kualitas hasil terjemahan
(Primandhika, et al., 2021).
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Tabel 2. Interpretasi Skor BLEU dalam Evaluasi Mesin Terjemahan

BLEU Score Keterangan
<10 Hampir tidak memberikan informasi yang

berguna.
10-19 Sulit memahami makna keseluruhan teks.
20-29 Makna utama dapat dipahami, namun terdapat

banyak kesalahan tata bahasa.
30-40 Terjemahan berkualitas baik.
40-50 Terjemahan berkualitas tinggi.
> 50 Terjemahan sangat berkualitas melebihi hasil

terjemahan manusia.

Berikut merupakan perhitungan manual yang dilakukan untuk memperoleh BLEU
score pada Persamaan (27).

BP =




1, jika c > r

e(
1−r
c ), jika c ≤ r

(27)

Langkah pertama dalam menghitung nilai BLEU adalah menentukan Brevity Penalty
(BP) dengan memperhitungkan rasio panjang terjemahan hasil (c) terhadap panjang
referensi (r). Jika panjang terjemahan hasil (c) lebih panjang dari panjang referensi
(r), maka tidak mengurangi skor karena terjemahan cukup panjang dan tidak ada
penalti untuk hal ini. Sedangkan, jika panjang terjemahan hasil (c) lebih pendek atau
sama dengan panjang referensi (r), maka dapat memberikan penalti untuk panjang
terjemahan yang terlalu pendek. Kemudian, perhitungan nilai BLEU dilakukan
dengan menggunakan Persamaan (28).

BLEU = BP× exp


N

n=1

wn log pn


(28)

dengan:
N = Jumlah n-gram yang digunakan dalam perhitungan,
wn = Bobot untuk setiap n-gram,

log pn = Keakuratan n-gram ke-n untuk mengurangi bias.



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun ajaran 2024/2025 di Jurusan
Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung.
Pengerjaan terbagi menjadi tiga tahap, tahap pertama melakukan pengumpulan studi
literatur dan penentuan tema penelitian. Setelah itu, dilakukan pengumpulan data
terkait dan dimulainya proses pengolahan data. Tahap pertama memerlukan waktu
pengerjaan kurang lebih 20 minggu. Tahap kedua, melakukan penyusunan proposal
penelitian dan penyampaian seminar proposal penelitian. Tahap terakhir merupakan
tahap penyusunan hasil penelitian dan penyampaian hasil penelitian melalui seminar
hasil serta sidang komprehensif yang diharapkan selesai pada tahun 2025.

3.2 Data dan Alat

3.2.1 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini terbagi menjadi tiga, yaitu data pelatihan
ne-tuning sebagai train, validation dan data uji sebagai test. Data yang digunakan
sebagai data pelatihan adalah korpus parallel TED-Talks2020 yang bersumber pada
https://opus.nlpl.eu/TED2020/en&id/v1/TED2020 berisi 160.632 pasangan kalimat
terjemahan Bahasa Inggris ke Bahasa Indonesia dengan hasil terjemahan formal.
Sedangkan, data uji yang digunakan dalam penelitian ini adalah 5.000 pasangan
kalimat terjemahan Bahasa Inggris ke Bahasa Indonesia dari kumpulan data
NeuLab-TEDTalks yang diperoleh melalui websiteOpen Parallel Corpora yang dapat
diakses pada https://opus.nlpl.eu/NeuLab-TedTalks/en&id/v1/NeuLab-TedTalks.
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Melalui data uji tersebut akan dilakukan evaluasi apakah model mampu
menerjemahkan data NeuLab-TEDTalks menjadi terjemahan formal. Sampel data
yang digunakan dalam penelitian ini disajikan dalam Tabel 3 sebagai data train dan
validation, serta dalam Tabel 4 sebagai data test.

Tabel 3. Sampel Data TED2020

English text Indonesian text
I update the slide show every time I give
it.

Saya perbaharui presentasinya setiap
kali saya berikan.

Put yourselves in my position! Cobalah kalian mengerti perasaan saya!
And I say that sincerely dan saya katakan itu dari dalam hati

saya
I was going to talk about information
ecology.

Saya ingin berbicara tentang ekologi
informasi.

..... .....

Tabel 4. Sampel Data NeuLab-TEDTalks

English text Indonesian text
And i think as long as i keep grieving Dan saya pikir selama saya tetap

berduka
Well we know that they can roll balls in
a straight line

Jadi kita tahu bahwa dia dapat
menggulirkan bola pada jalur yang
lurus

Our challenge is to find the compassion
for others

Tantangan kita adalah mencari kasih
sayang terhadap orang lain

When these mutate they change their
shape

Ketika mereka bermutasi mereka
mengubah bentuk mereka

..... .....

3.2.2 Alat Penelitian

Adapun alat yang digunakan dalam penelitian ini, sebagai berikut:

1. Perangkat Keras (Hardware)
Perangkat keras yang digunakan pada penelitian ini untuk melaksanakan
penelitian, yaitu:
a. Processor AMD Ryzen 7 8845HS w/ Radeon 780M Graphics, 3801 Mhz,

8 Core(s), 16 Logical Processor(s)
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b. Memory DDR5 RAM 16 GB

2. Perangkat Lunak (Software)
Perangkat lunak yang digunakan pada penelitian ini untuk melaksanakan
penelitian, yaitu:
a. Operating System Windows 11 Home Single Language 64-bit

b. Python 3.12.3

3. Library
Library yang digunakan pada penelitian ini untuk melaksanakan penelitian,
yaitu:
a. Transformers 4.40.2

Transformers merupakan library utama dari Hugging Face yang
menyediakan model pre-trained dan dapat digunakan untuk berbagai
macam tugas salah satunya adalah penerjemahan bahasa (Ibrahim, et al.,
2025).

b. Numpy 1.26.4
Numpy merupakan library dasar dalam komputasi numerik di Python yang
menyediakan array multidimensi dan berbagai fungsi matematika yang
efisien (Hermanto, et al., 2022).

c. Pandas 2.2.2
Pandas merupakan library yang membantu dalam membaca, mengolah,
membersihkan, dan menganalisis data sebelum digunakan dalam model
berbasis tabel (DataFrame) (Hermanto, et al., 2022).

d. Sentencepiece 0.2.0
Sentencepiece merupakan tokenizer berbasis subword yang dikembangkan
oleh Google. Library ini sering digunakan dalam model multilingual dan
machine translation karena lebih efektif mengatasi kata-kata yang jarang
muncul. SentencePiece memecah teks menjadi unit-unit kecil (subwords)
yang lebih fleksibel dibanding tokenisasi berbasis kata (Haris, et al., 2024).

e. PyTorch 2.3.0 + cu121
PyTorchmerupakan salah satu library dalam komputasi deep learning yang
digunakan untuk melatih model, menangani loss function, dan menjalankan
model di GPU (Dzil, et al., 2024)

f. Sacrebleu 2.4.2
Sacrebleu merupakan library yang digunakan untuk mengevaluasi hasil
terjemahan mesin menggunakan BLEU score secara konsisten. SacreBLEU
dirancang untuk menghindari ketidakcocokan antar evaluator BLEU
konvensional dengan menyediakan tokenisasi standar serta mendukung
multi-reference evaluation (Post, 2018).
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3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan model pre-trained MarianMT berbasis transformer
dengan ne-tunning data formal. Penelitian dilakukan dengan perangkat lunak
python menggunakan bantuan teks editor Kaggle. Hasil evaluasi dinilai berdasarkan
hasil BLEU score pada data uji. Alur penelitian diilustrasikan pada Gambar 9.

Gambar 9. Flowchart Metode Penelitian.
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Penjelasam dari alur penelitian yang akan dilaksanakan dalam penelitian ini adalah
sebagai berikut:
1. Input data

Melakukan Input data in-domain yang akan digunakan untuk ne-tuning model
dan Input data test yang akan digunakan dalam evaluasi model.

2. Pre-processing data
Melakukan pre-processing pada seluruh data dengan melakukan tokenisasi untuk
memecah teks menjadi unit kecil yang terstruktur, case-folding untuk mengubah
semua huruf menjadi kecil, ltering untuk menghapus karakter non-alfabet yang
tidak relevan, dan padding untuk memastikan panjang data seragam. Tahapan
ini mempersiapkan data agar siap digunakan oleh model dengan efisiensi dan
akurasi yang lebih baik.

3. Splitting data
Proses pembagian data dilakukan dengan cara membagi dataset menjadi dua
bagian utama, yaitu data model dan data testing. Data model dibagi menjadi dua,
yaitu data pelatihan dan data validasi. Terdapat lima skenario proporsi splitting
data yang akan dilakukan pada data model, yaitu 70:30, 75:25, 80:20, 85:15, dan
90:10. Untuk pengujian model (testing), seluruh data testing digunakan secara
terpisah. Dataset uji tidak terlibat dalam proses pelatihan atau validasi, sehingga
hasil pengujian dapat memberikan gambaran yang objektif mengenai kemampuan
model dalam menggeneralisasi pada data baru.

4. Inisialisasi dan konfigurasi hyperparameter model
Inisialisasi model MarianMT pre-trained merupakan langkah pertama dalam
mempersiapkan model untuk diterapkan pada tugas terjemahan bahasa. Setelah
inisialisasi, konfigurasi hyperparameter dimodifikasi untuk mengoptimalkan
proses pelatihan. Parameter yang disesuaikan meliputi learning rate yang diatur
menjadi 2 × 10−5 untuk pembaruan bobot yang stabil, batch size sebesar 64
untuk efisiensi pemrosesan data, dropout sebesar 0.3 untuk mencegah overtting,
dan jumlah epoch sebanyak 5 untuk memastikan model menjalani pelatihan
yang cukup tanpa overtraining. Melalui konfigurasi tersebut, model diharapkan
mampu mencapai performa yang baik dalam tugas terjemahan tanpa kehilangan
kemampuan generalisasi.

5. Fine-tuning model
Melakukan ne-tuning pada model dengan melibatkan proses pelatihan model
menggunakan data latih (training data) dengan tujuan meningkatkan kinerja
model. Proses ini dilakukan dengan menerapkan teknik early-stopping, yaitu
metode untuk menghentikan pelatihan secara dini jika kinerja model pada data
validasi tidak mengalami peningkatan dalam beberapa epoch berturut-turut. Hal
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ini bertujuan untuk mencegah overtting, mengoptimalkan penggunaan sumber
daya komputasi, dan menjaga model tetap generalis terhadap data baru.

6. Evaluasi model
Evaluasi model dilakukan menggunakan data test untuk mengukur kemampuan
model dalam menggeneralisasi pada data baru yang tidak terlibat dalam pelatihan.
Model diuji dengan data uji dan hasilnya dibandingkan dengan nilai sebenarnya
menggunakan BLEU score.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan sebelumnya dalam ne-tuning
model MarianMT menggunakan data TEDTalks pada terjemahan bahasa Inggris ke
bahasa Indonesia dengan konteks terjemahan formal diperoleh beberapa kesimpulan
utama dapat diambil sebagai berikut:
1. Fine-tuning model MarianMT menggunakan dataset in-domain terbukti mampu

meningkatkan kualitas terjemahan bahasa Inggris ke bahasa Indonesia. Evaluasi
menggunakan metrik BLEU menunjukkan bahwa model yang telah melalui
proses ne-tuning dengan penghapusan tanda baca pada tahap pre-processing
mampu menghasilkan terjemahan yang lebih baik dibandingkan model awal
dengan skor BLEU tertinggi yang diperoleh sebesar 32,14.

2. Penerapan teknik dropout pada lapisan feedforward, attention, dan fungsi aktivasi
bertujuan untuk mengurangi risiko overtting selama proses pelatihan model.
Selain itu, penggunaan early stopping dengan metrik BLEU memungkinkan
proses pelatihan berhenti lebih awal apabila tidak terjadi peningkatan yang
signifikan dalam beberapa epoch berturut-turut. Kombinasi kedua teknik ini
berkontribusi dalam meningkatkan stabilitas model serta memastikan bahwa
model tidak hanya menghafal data latih, tetapi juga mampu melakukan
generalisasi dengan baik terhadap data uji.

3. Pada penelitian ini, dilakukan eksperimen dengan lima skenario pembagian
data untuk mengeksplorasi dampaknya terhadap performa model. Hasil
analisis menunjukkan bahwa skenario pembagian data 90:10 (pelatihan:validasi)
menghasilkan model dengan kinerja terbaik berdasarkan skor BLEU serta
kestabilan nilai loss selama proses pelatihan dan validasi. Model dengan
proporsi ini dapat belajar secara optimal dari data latih, sementara validasi yang
cukup kecil tetap memberikan indikasi akurat terhadap kinerja model tanpa
mengorbankan jumlah data yang digunakan untuk pembelajaran.
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4. Salah satu aspek yang diamati dalam penelitian ini adalah dampak penghapusan
tanda tanya pada tahap pre-processing terhadap hasil terjemahan yang dihasilkan
oleh model. Hasil pengamatan menunjukkan bahwa penghapusan tanda tanya,
model cenderung menerjemahkan kalimat tanya seperti kalimat pernyataan
sehingga mempengaruhi makna terjemahan yang dihasilkan. Hal ini berdampak
pada kalimat pendek dan sedang dimana tanda baca berperan penting dalam
menandai intonasi dan maksud pesan yang disampaikan. Sementara itu, pada
kalimat panjang struktur kompleks dapat membantu model mempertahankan
konteks meskipun tanda tanya dihilangkan.

5.2 Saran

Adapun beberapa saran yang perlu diperhatikan untuk penelitian berikutnya adalah
sebagai berikut:
1. Melakukan eksplorasi teknik augmentasi data untuk meningkatkan robustness

model. Upaya ini bertujuan untuk meningkatkan ketahanan model terhadap
berbagai variasi input, teknik augmentasi data seperti back-translation,
paraphrasing, atau penambahan variasi kalimat tanya dan kalimat formal dapat
diterapkan. Penambahan contoh dari berbagai struktur kalimat memungkinkan
model dapat belajar untuk mengenali serta menerjemahkan kalimat dengan lebih
fleksibel tanpa kehilangan makna aslinya.

2. Penelitian ini menemukan bahwa tanda tanya memiliki pengaruh terhadap hasil
terjemahan dalam beberapa kasus. Oleh karena itu, diperlukan analisis yang lebih
mendalam terhadap struktur sintaksis dan semantik dalam proses penerjemahan
untuk memahami bagaimana model memproses dan menghasilkan terjemahan
yang sesuai. Penelitian lebih lanjut mengenai bagaimana model menangani
kalimat ambigu atau kalimat dengan banyak interpretasi juga dapat menjadi
area penelitian yang menarik.
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