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Abstrak

Bahasa Banyumasan berakar dari bahasa Jawa dengan dialek Banyumasan, dituturkan di bagian
barat Jawa Tengah dan sebagian bagian timur provinsi Jawa Barat. Undang-undang mengungkapkan
perlunya upaya pelestarian bahasa daerah. Salah satu upayanya adalah membangun mesin penerjemah
bahasa Indonesia-Banyumasan. Model yang digunakan adalah Recurrent Neural Network yang digunakan
untuk membangun mesin penerjemah beberapa bahasa daerah di Indonesia, tapi belum pernah digunakan
untuk bahasa Indonesia-Banyumasan, khususnya Gated Reccurent Unit. Tujuan penelitian ini membangun
mesin penerjemah bahasa Indonesia-Banyumasan dan mengukur kualitas terjemahannya. Metode yang
digunakan adalah eksperimen mulai dari pembuatan korpus paralel yang dilanjutkan melakukan training
korpus menggunakan, dan langkah terakhir adalah melakukan evaluasi menggunakan metrik Bilingual
Evaluation Understudy. Korpus paralel yang digunakan berisi 1.302 kalimat dengan panjang kalimat rata-
rata 20 kata perkalimat. Waktu training yang diperlukan adalah 72 jam. Skor metrik yang dihasilkan
adalah 34.1 yang berarti model tersebut dan paralel korpus menghasilkan kualitas terjemahan yang masih
dapat ditingkatkan.

Kata kunci: Mesin penerjemah, Banyumas, Indonesia, RNN, GRU.

Abstract

The Banyumasan language has its roots in the Javanese language with the Banyumasan dialect,
spoken in the western region part of Central Java and parts of the eastern part of West Java province.
Protecting regional languages is important, and the law reflects that. To help preserve Banyumasan, they're
making a machine that can translate between it and Indonesian. The model used is a Recurrent Neural
Network which is used to build translation machines for several regional languages in Indonesia, but has
never been used for the Indonesian-Banyumasan language, especially the Gated Recurrent Unit. The
primary purpose of this research is to construct an Indonesian-Banyumasan language translation machine
and measure the quality of the translation. The research approach involves a structured experiment,
beginning with the development of a parallel corpus, then training the translation model on this corpus,
and culminating in a comprehensive evaluation using the Bilingual Evaluation Understudy metric. The
training data consists of 1,302 sentences, each averaging 20 words, in both Indonesian and Banyumasan.
The training time required is 72 hours. The resulting metric score is 34.1, which means that the model and
the parallel corpus produce translation quality that can still be improved.

Keywords: RNN, GRU, Machine Translation, Banyumasan, Indonesia.

1. Pendahuluan

Indonesia merupakan negara dengan banyak suku dan bahasa. Berdasarkan data tahun 2019 dari
peta bahasa kementerian pendidikan dan kebudayaan, Indonesia memiliki 718 bahasa daerah [1] salah
satunya adalah bahasa dareah Banyumasan. Bahasa Banyumasan digunakan di wilayah Jawa Tengah
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bagian barat yang berdekatan dengan wilayah Jawa Barat bagian timur. Pengguna bahasa Banyumasan
antara lain adalah wilayah kabupaten Kebumen, Banyumas, Cilacap, Purbalingga, Tegal, Brebes, dan
sebagian wilayah kabupaten Cirebon. Melihat luasnya wilayah penggunaan bahasa Banyumasan maka
perlu dilakukan pelestarian bahasa ini, salah satunya adalah dengan membuat mesin penerjemah, yang
mana dapat menerjemahkan kalimat-kalimat dari dua bahasa yang berbeda [2].

Bahasa Banyumasan sebagai kekayaan intelektual cenderung kurang disadari pemakaiannya oleh
masyarakat penutur bahasa [3]. Selain itu bahasa Banyumasan mengalami stereotype sebagai bahasa kaum
marjinal sehingga penuturnya enggan menggunakannya dalam percakapan sehari-hari di luar wilayahnya
[4]. Meskipun deminikian konten video yang berisi bahasa Banyumasan banyak penontonnya, hal ini
menunjukkan bahasa Banyumasan banyak peminatnya. Permasalahannya adalah karena stereotype
membuat penutur bahasa ini semakin sedikit, oleh karena ini perlu dibuat alat untuk mempermudah untuk
mengerti bahasa ini, salah satunya adalah mesin penerjemah. Hal ini karena mesin penerjemah populer
yang sudah ada belum menyediakan fitur bahasa Banyumasan.

Tujuan penelitian ini adalah membangun mesin penerjemah bahasa Indonesia-bahasa Banyumas
dan sebaliknya. Model yang akan digunakan adalah RNN-GRU yang merupakan singkatan dari Recurrent
Neural Network Gated Recurrent Unit. Model ini telah digunakan untuk membangun mesin penerjemah
bahasa Indonesia-bahasa daerah, antara lain bahasa Lampung [5], Ketapang [6] dan Kawi [7]. Sedangkan
GRU merupakan state of the art dari inside RNN yang telah digunakan untuk membangun mesin
penerjemah bahasa Indonesia-Sunda [8].

Sebanyak 1.302 pasangan kalimat bahasa Indonesia-Banyumasan digunakan sebagai dataset yang
disebut dengan korpus paralel. Kalimat-kalimat yang dipergunakan merupakan kalimat panjang yang rata-
rata lebih dari 10 kata setiap kalimat.. Aspek yang diukur dalam penelitian ini adalah kualitas hasil
terjemahan, waktu training dataset dan waktu penerjemahan untuk beberapa kalimat. Pengukuran kualitas
hasil terjemahan menggunakan metode Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) yang merupakan state
of the art metrik pengukuran kualitas mesin penerjemah saat ini. Sedangkan untuk pengukuran waktu
training dan proses penerjemahan dilakukan menggunakan modul Timeit pada pustaka standar bahasa
pemrograman Python.

Penelitian tentang mesin penerjemah bahasa Indonesia — bahasa daerah sebelumnya antara bahasa
Lampung [9], bahasa Dayak [10], bahasa Sambas [11], bahasa Sunda [8]. Sedangkan penelitian tentang
mesin penerjemah bahasa Indonesia-Banyumasan belum pernah dilakukan sebelumnya, hal ini merupakan
peluang penelitian dengan menggunakan model yang telah dipergunakan sebelumnya. Kontribusi baru
penelitian ini adalah tersedianya korpus paralel bahasa Indonesia-Banyumasan, selain itu juga sebagai
referensi tentang penggunaan model RNN-GRU untuk membangun prototype mesin penerjemah bahasa
Indonesia-Banyumasan yang belum pernah dilakukan sebelumnya.

2. Metode Penelitian

Penelitian dilakukan dengan cara eksperimen yang dimulai dari pegumpulan data berupa korpus
paralel bahasa Indonesia-bahasa Banyumasan, selanjutnya adalah melakukan pre-processing terhadap
korpus untuk selanjutnya dilakukan training menggunakan model RNN-GRU sehingga menghasilkan
model terjemahan. Model terjemahan digunakan untuk menerjemahkan kalimat-kalimat bahasa Indonesia
ke bahasa Banyumasan. Langkah terakhir adalah melakukan pengujian hasil terjemahan menggunakan
model dengan hasil terjemahan yang dilakukan oleh manusia (human translator) menggunakan standar
pengukuran BLEU. Gambar di bawah ini merupakan skema langkah penelitian.
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Gambar 1. Skema langkah penelitian
Penjelasan gambar tersebut adalah.

2.1. Pembuatan korpus paralel

Korpus paralel bahasa Indonesia-bahasa Banyumasan dibuat dengan cara menerjemahkan
kalimat-kalimat bahasa Indonesia ke bahasa Banyumasan. Kegiatan penerjemahan ini dilakukan oleh native
speaker bahasa banyumasan. Korpus paralel berisi 1.203 pasangan kalimat bahasa Indonesia-bahasa
Banyumasan.

2.2. Pre-processing

Sebelum dilakukan training terhadap dataset menggunakan model, dilakukan pre-processing
terhadap korpus paralel dengan tujuan proses training menjadi lebih optimal. Langkah pre-processing
adalah sebagai berikut.

2.2.1. Lowercase

Lowercase mengubah seluruh karakter menjadi huruf non-kapital, hal ini bertujuan untuk
memastikan kata yang sama benar-benar sama dan tidak dibedakan dengan huruf [12]. Misalnya kata bagus
dan Bagus adalah kata yang sama. Lowercase untuk merupakan standar pre-processing untuk mesin
penerjemah [13] yang berakibat jumlah kata unik semakin sedikit, sehingga dapat mereduksi fitur[14].

2.2.2. Punctuation

Proses ini menghilangkan tanda baca pada semua kalimat [15]. Tujuan menghilangkan tanda baca
adalah agar tidak ada kata-kata tambahan yang berisi tanda baca sehingga jumlah kata unik yang merupakan
fitur menjadi lebih sedikit [16] . Hal ini akan mengakibatkan proses trainingnya menjadi lebih cepat dan
akurat. Sama seperti lowercase, punctuation banyak digunakan sebagai pre-process dalam membangun
mesin penerjemah [17] [18] [19].

2.3. Training

Langkah utama penelitian ini adalah training dataset. Dataset yang berupa korpus paralel di train
menggunakan model RNN-GRU. Model RNN-GRU telah beberapa kali digunakan untuk membangun
mesin penerjemah seperti mesin penerjemah bahasa German-Inggris [20], bahasa Prancis, Arab dan China
ke bahasa Urdu [21] Bahasa China-Inggris [22] dengan hasil yang bervariasi. Skema model RNN adalah
sebagai berikut.

Jurnal Eksplora Informatika Vol. 13, No. 2, Maret 2024.



H 221

ENCODER DECODER

inyong senenq seqa sega <end>

D Pt |t t | 1
[ RNN J>{ RNN J»{ RNN |> [ RNN ][> RNN }>|. |>[ RNN ]->{ RNN RNN }»--»[ RNN RNN |
I P

<start> saya suka nasi <end> <start>  inyong seneng tela sega

Gambar 2. Skema model RNN Encoder-Decoder [8]

Gambar 2 di atas menjelaskan bahwa model yang digunakan terdiri dari 2 bagian yaitu Encoder
dan Decoder. Fungsi Encoder adalah untuk melakukan vektorisasi input, sedangkan Decoder berfungsi
untuk memprediksi kata berdasarkan informasi yang diperoleh dari bagian Encoder.

Tiap bagian model RNN yang merupaka model jaringan syaraf tiruan berulang (recurrent). Skema
RNN dapat digambarkan sebagai berikut.
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Gambar 3. Model RNN [23]

Gambar 3 kanan adalah RNN yang dibuka menjadi full network dengan urutan yang lengkap.
Misalnya jika urutan adalah satu kalimat yang terdiri dari 5 kata, maka 5-layer akan terbuka pada network,
yang mana 1 layer per kata. Xt merupakan input pada time step . Vektor x; adalah representasi one-hot dari
kata kedua dalam kalimat yang dianalisis. st merupakan hidden state untuk tiap-tiap time step t yang dapat
diperoleh menggunakan persamaan (1). Hidden state berfungsi menyimpan hasil perhitungan dan rekaman
sehingga disebut sebagai disebut sebagai “memory” network .

= f(Uxe + Wst.1) (D)

Status terkini (s¢) dihitung dengan menggabungkan status tersembunyi sebelumnya (ht1) dan
masukan saat ini (X;). Fungsi f merupakan fungsi non-linear sepertitanh . st.1 dipergunakan untuk
menghitung hidden state yang pertama, yang mana inisialisasinya selalu diawali 0 (nol).
0t merupakan output pada step t yang dapat ditemukan pada persamaan (2) berikut.

ot = softmax(Vst) )
Jika ingin memprediksi “next word” suatu kalimat, maka o: adalah vektor probabilitas di semua

kosakata dalam database yang dimiliki. Setiap cell RNN yang dipergunakan merupakan model GRU.
Skema dari model GRU adalah sebagai berikut.

— N

=0OUT

Gambar 4. Model GRU [24]
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Ide di balik pendekatan ini adalah untuk menyimpan konten saat ini di setiap langkah dalam jaringan saraf,
dan menambahkan konten baru ke dalamnya, sambil melupakan informasi masa lalu yang tidak lagi
menambahkan informasi tambahan ke keadaan saat ini. GRU mereset gate dan hanya menyimpan konten
baru yang relevan ke unit. Setting parameter-parameter training dataset dalam penelitian ini tertera dalam
table berikut.

Tabel 1. Setting Parameter

Nomor Parameter Nilai
1 Layer Drop Out 0.5
2 GRU Unit 1024
3 Activation Function Softmax
4 Loss Function Sparse categorical crossentropy
5 Validation Percentage 15
6 Epoch 10.000
7 Batch Size 64
8 Optimizer RMSprop

Penggunaan jumlah unit GRU dan Epoch besar diharapkan dapat menghasilkan model yang maksimal
karena jumlah dataset yang kecil.

2.4. Pengujian

Pengujian bertujuan untuk menguji kualitas hasil terjemahan mesin. Pengujian dilakukan dengan
cara membandingkan terjemahan menggunakan model mesin penerjemah dengan terjemahan yang
dilakukan manusia (Human translator). Standar pengujian menggunakan standar BLEU yang merupakan
salah satu standar pengujian untuk hasil terjemahan [25][26] . Selain kualitas terjemahan, pegujian juga
dilakukan dengan melihat akurasi dan validasi pada saat training dataset untuk melihat jumlah epoch
optimal, yaitu jumlah epoch ketika nilai akurasi dan validasi mencapai maksimal. Selain itu juga untuk
melihat pada jumlah epoch ke berapa nilai akurasi dan validasi mulai menurun. Hasil pengujian ini akan
disajikan dalam bentuk grafik.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Deskripsi Dataset

Dataset yang dipergunakan adalah berbentuk korpus paralel, yaitu pasangan bahasa Indonesia dan
bahasa Banyumasan yang mana rata-rata tiap kalimat bahasa Indonesia mengandung 21 kata. Tiap kalimat
bahasa Indonesia dipasangkan dengan kalimat bahasa Banyumasan dengan tanda pemisah berupa Tab.
Artifak korpus paralel dapat dilihat pada gambar berikut.

uangan
na untuk
hadap kebutuhan penya
a tuan rumah KTT Disabiitas Glob: pisanan
ni krbutuhan wong \.rong sing ndisable.
adi, pwngak}wan

skriminasi, lan ngdngkdt pemakaian te Jlulﬁgl ing
komunrta~ womg wcng d|ﬁ5br\ ap|k |ng Nrg ra Selatan (Global South) sing suwene.

Gambar 5. Artefak korpus paralel

Tampilan isi korpus paralel bahasa Indonesia-Banyumasan seperti yang terlihat pada gambar 5 bahwa tiap
baris merupakan pasangan kalimat bahasa Indonesia di bagian kiri dan bahasa Banyumasan di bagian kanan
yang dipisahkan dengan karakter “tab”. Korpus paralel tersebut berisi 1.302 pasangan kalimat bahasa
Indonesia bahasa Banyumasan dengan rata-rata panjang kalimat bahasa Indonesia adalah 20 kata.

3.2. Training Dataset

Training korpus paralel menggunakan perangkat hardware dengan spesifikasi prosesor intel core
15 gen 11, RAM 16 GB, SSD 500 GB. Software sistem operasi adalah Linux Ubuntu 22, bahasa
pemrograman Python 3. Waktu training dataset adalah 3 hari atau sekitar 72 jam tanpa menggunakan GPU
(Graphich Processing Unit). Grafik di bawah ini menggambarkan tingkat akurasi pada setiap epoch.

Jurnal Eksplora Informatika Vol. 13, No. 2, Maret 2024.
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Gambar 6. Grafik Akurasi pada training dataset

Gambar 6 di atas menjelaskan bahwa akurasi training dapat mencapai maksimal ketika epoch mencapai

kurang dari 2000, dan menurun ketika epoch antara 2000 sampai 4000. Grafik di bawah ini menggambarkan
secara lebih detail titik kenaikan akurasinya.

Gambar 7. Grafik kenaikan akurasi pada training dataset

Gambar 7 merupakan plotting dengan jumlah epoch yang lebih sedikit untuk memperjelas batas-batas titik
kenaikan dan titik puncak akurasi. Gambar 7 di atas menunjukkan akurasi training mencapai maksimum
ketika jumlaj epoch sekitar 80 epoch. Grafik di bawah ini menggambarkan penurunan akurasi.

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 90

jumiah epoch

Gambar 8. Grafik penurunan akurasi pada training dataset

Gambar 8 di atas menjukkan mulai terjadi penurunan akurasi training data dimulai ketika epoch mencapai

2000 epoch. Sedangkan contoh hasil terjemahan menggunakan model RNN-GRU tampak pada gambar 9
berikut.

Model Recurrent Neural Network-Gated Recurrent Unit untuk Membangun Mesin Penerjemah Bahasa
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print(decode sequence('Mengurangi Kesenjangan Akses Jasa Keuangan'))

Gambar 9. Contoh hasil terjemahan

Gambar 9 di atas menunjukkan proses penerjemahan kalimat menggunakan model RNN-GRU yang telah
terbentuk dalam proses training data. Terlihat pada gambar 9 tersebut bahwa terdapat 5 kata, prosesnya
menjadi 7 bagian karena ditambahkan <start> di awal dan <end> di akhir.

3.3. Evaluasi menggunakan BLEU
Tahap tekahir adalah melakukan evaluasi menggunakan BLEU. Tampilan skor BLEU dalam
bentuk file adalah seperti pada gambar 10 berikut.

mixed+numrefs

.1.4.14 =

ratio = 8.795
ref_len = 1514}

Gambar 10. Artifak evaluasi BLEU
Penjelasan gambar di atas tertera pada tabel berikut.

Tabel 2. Hasil Evaluasi terjemahan

Nomor Skor Evaluasi
1 34.1 BLEU
2 53.8 Unigram
3 43.4 Bigram
4 41.2 Trigram
5 39.4 4-gram
6 1.204 Jumlah kata Hipotesis
7 1.514 Jumlah kata Referensi

Tabel 2 di atas menunjukkan skor BLEU adalah skor 34.1, artinya dapat digunakan sebagai alat terjemahan,
tetapi masih dapat ditingkatkan.

4. Kesimpulan
Berdasarkan eksperimen yang telah dilakukan dan analisis terhadap hasil eksperimen yang telah
dijelaskan di atas, maka dapat disimpulkan sebagai berikut.
a. Model RNN-GRU dapat dipergunakan untuk membangun prototype mesin penerjemah bahasa
Indonesia-bahasa Banyumasan.
b. Proses dimulai dari membuat korpus paralel, pre-processing (lowerase dan punctuation), training
dataset menggunakan model RNN-GRU dan evalusai menggunakan BLEU.
c. Jumlah epoch yang banyak tidak meningkatkan akurasi saat training, hal ini terlihat akurasi
maksimal pada saat epoch 250 dan setelah itu terjadi fluktuasi akurasi dan terus menurun saat saat
epoch mencapai 10.000.
d. Kualitas hasil terjemahan setelah dilakukan evaluasi menggunakan metrik BLEU menunjukkan
skor 34.1, yang mana skor BLEU yang baik adalah 30 sampai 60. hal ini menunjukkan bahwa
kualitasnya terjemahan termasuk baik dan masih berpeluang untuk dapat ditingkatkan.
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