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INTISARI

Penelition berjudul “Analisis Kinerja Model mT5 dan NLLB-200 dengan
Optimasi Optuns untuk Penerjemshan Bahasa  Angkola-Indonesia® ini
dilaksanakan untuk mengatasi tantangan kelangkaan dota (low-resource) dalam

pelestarian digital Bahasa Angkola. Tujuan utama penelitian adalah mmnbﬁ.ngm

§3 meﬂjuﬂ H.Hmdnf Score 8

sis Mixture-of-Experts pada NI
ﬂwmmmm!ﬁhﬂt WAL

i lanjut dire

XY



This research. titled "Analysis of the Performance of mT5 And NLLB-200
Models with Optuna Optimization for Angkola-Indonesian Translation” was
conducted to address the challenge of data scarcity (low-resource) in the digital
]]IEEH\'BIIMU‘“:’EE Mlgkulalmgmgt.'l' n objective of the research is to build




BAB 1

PENDAHULUAN

mm adalah masaioh wtama dalsm mener

Batak Toba Language-Indonesian menggunakan model pra-latih NLLB-200 yang
dikombinasikan dengan transfer learning dengan hasil bleu 37,10 (37%) masih
tergolong dengan score bleu rendah. (Samuel & Ali, 2024). Model ini memiliki
keterbatasan krusial dalam pengaturan zero-shot di mana sistem cenderung



(]

menghasilkan terjemahan dolam bahasa yang salah, seperti default ke bahasa
Inggnis.

Massively Multilingual Newral Machine Translation (MMNMT) dapat
meningkotkan kualitas terjemahan untuk bahasa dengan sumber daya terbatas,
menurut kemajuan terbaru. Studi menunjukkan bahwa model seperti NLLB-200
dapat meningkatkan ketahanan terjemahannya uniuk tefemahan bahasa Indonesia-
Tiongkok bahkan ketika ﬂwm [Fm&,;hqmg 2024). Hal ini
mnugukﬁm—hﬂhmnkkmn untuk mun.mﬁaﬂtmmﬁﬂi multibahasa
untuk mengatasi masalah yang dihadapi oleh bahsa-bahasa déngan sumber daya

Metode peningkatan data, seperti pencrjemahan balik (back-translation),
telah digunakan untuk meningkatkan kinerja penerjemahan mesin (MT) untuk
bahasa dengan sumber daya terbatas. Studi menunjukkan bahwa arah penerjemahan
balik dupat berdampak signifikan pada kualitas terjemahan. Misalnya, penambahan
data sintetis bahosa Inggris membantu tugas penm'dm Sundanese ke
Inggris, sementara penambahan data sintetis Sundanese membantu penerjemahan
dari Inggris ke Sundanese (Nicolas et al.. 2025). Metode ini telah menunjukkan
hasil yang baik dalam meningkatkan kinerja model seperti mT5-Base dan NLLB-
200.

Maodel bahasa pra-terlatih untuk penerjemahan bahasa dengan sumber doya
terbatas telah dibandingkan dalam beberapa penelitian. Misalnya, NLLB-200,
IndoBART-2, dan Indo-T5 disempurnakon dengan korpus paralel kalimat Krama
Indonesia-Jawa, NLLB-200 memiliki kinerja terbaik, menunjukkan kemampuan



adaptasinya terhadap kedua arah penerjemahan (Yuliawati et al., 2025). Hal ini
menunjukkan betapa pentingnya menggunakan model pra-terlatih yang dapat
diandalkan untuk penerjemahan bahasa dengan sumber daya terbatas.

Selain itu, penelitian teloh melihat seberapa efektif penyesunian halus
bilingual dan multibahasa. Misalnya, kefika disesuaikan halus pada dataset
multibahesy vang terdiri dori 45 bahasa daerah Indonesia, model Indo-T5, yang
menggunakan model bahusa sequence-fo-sequence mTS, mengungguli model
terjemahan terbaru (Wongso et al, 2023 Hal ini menunjuk kon balwa penyesusian
multibahasa dapat secara signifikan meningkatkan kualitas terjemahan untuk
bahasa dengan sumber daya terbatas..

Hm biss gender juga merupakan masalsh penting dalam

, mesin, terutania ketika menerjemahkan antara bahass dengan gender

alami dan bahasa tanpa gender. seperti bahasa Indonesia. Studi menumjukkan
hahwa miodel sering menunjukkan stereotip gender dan kesalahan penalsran, dan
mmﬁ lebih sukn menggunakan kata ganti lrmxhﬂiudﬂm beberapa situasi
Mengubah model untuk kumpulan data yang ditargetkan, seperti kumpulan data
Translate-with-Care m idapal mengurangi bias dan meningkatkan akurasi
terjemahan (Zshraei & Emami, 2025),

Penelitian di masa mendatang harus berkonsentrasi pada perluasan dan
diversifikasi kumpulan data yanp berkelanjutan, eksperimen dengan model-model
yang sedang berkembang, dan penggabungan aspek linguistik vang lebih mendalam
dari bahasz-bahasa vang memiliki sumber dava terbatas. Selain itu, untuk

mengembangkan sistem penerjemahan vang lebih adil dan akurat, pendekatan yang



ditujukan untuk mengatasi gender dan koherensi semantik dalam MT sangat
penting { Nicolas et al.. 2025). Dengan menggunakan metode ini, para peneliti dapat
mencapii kemajuan besar dalam penerjemahan mesin (MT) untuk bahasa-bahasa
yang kurang terwakili (Zohraei & Emami. 2023),

Dengan demikian, tujuan dari penelitian ini adalah untuk menciptakan
sistem yang daopal nlwigrnuhkauﬂnhm&nghnﬁ’te Bahasa Indonesia. Studi ini
sk membust Qe pcall ur, ek, psbandigan performs T don
NLLB-200, dan menggunakan optimas: Optuna untuk mendapatkan kinera
enrjemalin ik Dilaraphan upaya i skan menghasilan
mm {dinilai dengan- skor BLEU dan chrF}, mﬁmbmm._l_e&mnkan
Bahasa Angkola secara digital sebagni bagian dari kekayaon budaya nasional.

1.2  Rumusan Masalah

an latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah

dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
|. Bagaimana kinerja model pre-trained mTS dan NLLB-200 dalam

menerjemahkan Bahasa Angkola ke Bahasa Indonesia setelah dilakukan
proses fine-tuning pada dutaset sumber daya rendah (low-resource)?

Apakah terdapat perbedaan performa vang signifikan antara arsitektur mT35

(text-to-text transfer transformer) dan NLLB-200 (Mixture-of-Experts) jika

(B
H

dinkur menggunakan metrik BLEU Score dan chrF Score?
3. Seberapa besar pengaruh optimasi hyperparometer otomatis menggunakan
algoritma  Optuna tethadap peningkatan akurasi model terbaik yang

dihasilkan dibandingkan dengan penggunaan parameter standar ( default)?



1.3 Batasan Masalah
Agar penelitian ini lebih terarah dan fokus pada tujuan utama. penulis
I. Data yang digunakan bersumber dari buku "Kamus Angkola-Mandailing-

Indonesia Edisi 11" yang didigi

isasi ke dalam format CSV, terdiri dari

1.4  Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah:
I. Mengembangkan dan melatih model mesin penerjemah Bshasa Angkola ke
Bahasa Indonesia menggunakan pendekatan Transfer Learning.



2. Menganalisis dan membandingkan performa model mT5 dan NLLB-200
untuk menentukan arsitekiur yang paling efektif dalam menangani

karakteristik morfologi Bahasa Angkola.
3. Mﬂﬂﬂlﬂi&ﬂ.ﬂmﬂﬁmj’mhmmimmm




BAB2

TINJAUAN PUSTAKA

{Association for Computational Linguistics) menggambarkan kesulitan proses
pengolahan bahase alami untuk lebih dari 700 bahass daerah. Studi ini
menunjukkan bahwa meskipun model besar seperti mBERT atau XLM-R tersedia,

mercka masih gagal untuk bahass di luar Jawa dan Sunda karena tidak ada
representasi dalam data pre-training. Hal ini menyebabken kebutuhan mendesak



untuk membuat dataset baru dan perbaikan khusus. (Cahyani et al. 2021)
melakukan eksperimen pada Bahasa Minangkabau menggunakan teknik saraf dan
statistik, dan menemukan bahwa pendekatan saraf (Neural) mulai menunjukkan
potensi yang lebih baik meskipun demgan data yang sedikit, asalkan data

2.1.4 Optimast Hyperparameter dalam NLP

Mayoritas penelitin NMT sebelumnya menggunakan parameter default
dari pustaka Hugging Face, Namun, penclitian (Yang et al., 2024) menunjukkan
bahwa sensitivitss model Transformer sangat tinggi terhadap kecepatan



pembelajaran dan ukuran batch. Mereka menyarankan untuk menggunakan
algoritma Estimator Parzen Tree-structured (TPE) di Optuna. Algoritma ini terbukti
memiliki kemampuan untuk meningkatkan skor evaluasi hingga 2-5 poin
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23  Landasan Teorl
231 Newral Machine Translation (WMT)

Metode penerjemahan mesin yang dikenal sebagai penerjemahan mesin
sarafl menggunakan jaringan saraf tiruan vang sangat besar untuk menentukan

dengan struktur kalimat kompleks seperti Bahasa Angkola karera mampu
mengidentifikasi hubungan antar kata yang jaub (Vaswani et al., 2017),



233  mTS (Multilingual T5)
Penyetir Teks ke Teks (T5) vang dapat digunakan dalam berbagai bahasa
adalah TS, Dataset mC4 yung berisi 101 bahas dijunskin totak mengiji model

ini. Menurut mT3, setiap tugas proses pemrosesan bahasa natural (NLP), termasuk

235 Optimasi Hyperparameter dengan Optuna

Kerangks kerja optimasi otomatis bernama Optuna menggunakan algoritma
Bayesian, khususnya Tree-structured Parzen Estimator (TPE), TPE membangun
model probabilitas P(x|y) dari eksperimen sebelumnya untuk memilih parameter



Fungsi Kehilangan) daripada Random Search. yang menebak parameter secara acak
(Yang et al., 2024).

23.6 Metrik Evaluasl
|. Bilingual Evaluation Understudy (BLEU): Menghitung presisi n-gram arntara

(2.3)
F, adalah ukuran

(2.4)

ipeten Tapanul
ari. Bahasa ini memiliki
bagaimana kata dibangun, serta tekn (sisl, yang memungkinkan kata
untuk ditambahkan atau diubah artinya. Studi baru menunjukkan bahwa Bahasa
Angkola memiliki banyak afiks; ada prefiks, sufiks, bahkan konfiks, dan afiks
mengubah bunyi fonem ketika kata dibentuk. Proses morfofonemik bahasa
Angkola dapat dipelajari dan dilihat sebagai cermin keragaman dan kekhasan
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budaya masyarakatnya dengan menggunakan teknik kualitatif dan deskriptif
(Khofifah Aisah Amini. Nadra Nadra, 2023).

138 Bahasa Indomesia
menyatukan kita semua dan dianggap seb ___"-j:-_
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Gambar 3.1 Alur Penelitian
Fokus utama penelitian ini adalah pengumpulan data. Melakukan

digitalisasi Kamus Angkolo-Mandailing adalah fokus etamanya. Proses ini
melakukan transformasi data leksikal dari bentuk fisik atau cetak ke bentuk digital
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yang terstruktur. Langkah ini sangat penting karena membangun model pemrosesan
bahasa alami (NLP) yvang tepat membutuhkan dats vang berkualitas tinggi dalam
format yang dapat dibaca mesin (machine-readable). Ini teratama berlaku untuk
bahasa daerah di mana sumber daya digital masih terbatas.

Prapemrosesan pada tahap keduaydi mana data mentah yang telah
didigitalisasi dibersihkan agar sing-wﬂﬂgnrimm. Padan tahap ini. teks
dinormalisasi. untul mw gangguan afiu sunm, seperti kesalahan
pengetikan, simbol-simbol yang tidak relevan, atau spasi berlebih. Selain itu. teks
juga dibersihknn dari’ ganggunn seperti spasi ww;ﬁﬁ standarisasi ejaan
tertentis, Tijuannya adalah untuk memastikan data konsisten sehingga model dapat
mw-pbln bahasa tanpa tergangan oleh variasi penulmmﬁ“ﬁhh

Untuk memastikan validitas dan objektivitas kinerja mode! di kemndian
hani. langkah kﬂn adalah pembagion data. Pada tahap ini, dataset yang sudah
bersih dibagi menjadi tiga komponen utama: Train set, ] sel‘._.._jﬁ_ﬁ"Tesl sel,
Train set berfungsi sebagai sumber utama pembelajaran untuk mempelajari strukiur
pwwmlmm model; dan Test set disimpan rapat untuk
digunakan hanya pada akhir penelition untuk mengevaluasi kemampuan model

untuk menangani data baru yang belum pernah djli.pu.llji sebelumnya.

3.2 Dataset
Kumlitas dan struktur dataset yong dipunakan sangal bergantung pada
keberhasilan pembuatan model mesin penerjemah. Dataset yang digunakan Adalah

dataset private vang bersumber dan Kamus AnpgkolaMandailing - Indonesia Edisi



11, yang disusun dalam format terstruktur untuk memudahkan pelatihan moedel

seperti dijelasankan pada table 3.1 berikut.

Tabel 3.1 Datasel
Propertl Keterangan
Sumber Kamus Angkols/Mandailing - Indonesia Edisi 11
Total Baris 32,167 kalimat/frasa
Format File £5v (Comma Separated YValues)
Kolom Sumber ang Latn | Bahasa Angkola)
Kolom Tarpel indo Lain (Bahasa Indonesia)
Tipe Data Low-Resource Parallel Corpus

Dataset ini adalah jenis korpus paralel. atau bitext, di mana setiap entri
dulam bahoss Angkola dipasangkan langsung dengan padanannya dalam bahasa
Indonesia, Datnset i dikategorikan sebagai corpus sumber daya rendah karena
jumlah datonya vang spesifik. Ini menupakan masalah besar sekaligus fokus utama
dalam proses optimasi model.

i3 PFrapemrosesan Data
Tahap prapemrosesan sangat krusial karena data yang bersumber dan

kamus sering kali memiliki format penulisan vang kaku atow simbol-simbol
lekstkografis yang dapat mengganggy proses pembelijaran model. Standardisasi
dilakukan untuk memastikan model saraf (neural model) dopat mengenali pola

bahasa tanpa gangpuan noise:

3.3.1 Case Folding
Proses ini bertujuan untuk menyeragamkan seluruh karakter huruf dalam
dataset menjadi huruf kecil (fowercase). Hal ini sangat memengaruhi ukuran kosa

knta {vocabulary size) yang harus dipelajan model. Keputusan penggunaan case



folding biasanya bergantung pada apakah model yang digunakan bersifat cased

{membedakan huraf besar-kecil) atou uncased (tidak membedakan ).

Tabel 3.2 Case Folding

Tahap Kolom ang Lain (Input) Kolom Indo_Latn (Target)
Original Data | Inda dong parbinotoan nami. Tidak ada pengetahuan kami.
Case Folding | inds dong parbinotoan nami. tidnk ada pengetahuan kami.
Original Data | Alai adong do halak na asiig. | Tetapi ada orang vang lain.

Case Folding

alni adong do halak naasing,

tetapi ada orang yang lain.

3312

Cleaning

Proges int bertujuan univk menghapus karkier non-ASCIl yang tidak

relévan, spasi berlebih, don tanda baca yang rusak.

Tahel 3.3 Cleaning

Tahapan Deskripsi Tindakan Contoh (Sebelum — Sesudah)
Mormalisasi | Menghapus karakter non- mangans — mangan
Karakter ASCH yang tidak relevan

dan menstandardizasi simbol

khusus,
Pembersihan | Menghapus spasi berlebih di | mangan gadung — mangan
Spasi awal, tenpgah (double spoce), | gadung

maupun akhir kalimal.
Standardisasi | Memperbaiki atau mangan!? — mangan!
Tanda Haca | menghapus tanda baca yang

rusak atau tidak diperlukan

dalam konteks kalimat.

133 Deduplikasi

Untuk menghindari bias dolam penilaian (terutama agar data uji tidak

muncul di datn latih) seris mencegah model memberikan bobot berlebih pada frasa

tertentu, seturuh pasangan kalimat yang duplikat dihapus dari dataset. Contoh pada

table berikut.
Tabel 3.4 Diata Duplikat dan Penanganannva
1D ang Lain (Sumber) | Indo Lain {Target) | Status Tindakan
102 | mangan makan Asli Dipertahankan
103 | mangan makan Duplikat | Dihapus
504 | mangan indahan makan nasi Unik Dipertahankan




[912 | mangan indahan | makan nasi | Duplikat | Dihapus |

34 FPembaglan Data

Setelah melalm tahap prapemrosesan, dataset dibag secara sistematis ke
dalam tiga bagian utama menggunakan rasio 80: 10:10. Pembagian ini difakukan
secara acak {random shuffling) namun tetap terkontrol untuk menjamin objektivitas

hasil eksperimen dan.mencegah tegadinya kebocomn data (data leakage).

Tabel 3.5 Pembagian Dataset
Pembaglan Dala Jumiah Data Persentase
Pelatihan 5T E0%
Validasi 3216 107
 Test _ 3216 10%

Dataset penelitian ini dibagi secara sistematis menggunakan rasio 50:10:10
untuk menfamin hasil eksperimen objektif dan menceguh kebocomn data. Set
Pelatihan dibagi sebanyak 80, atau 25,733 baris yang berfungsi sebagai dasar
bag model untuk mempelajan pola bahasa dan menyesuaikan bobot parsmeternya.
Set Validasi dibagi sebanyak 10% atau 3216 bans, digumakan sebagai pengawas
kinerjn model selama proses pelatihan untuk mencegah overfitting: Set Test juga
dibagi sebanyak 10% atay 3216 baris, sebagai tahap akhir pengufian, sisa data

lainnya:

3.5 Tokenisasl

Tokenisasi adalah proses memecah kalimat menjadi unit yang lebih kecil
{token atau subword), Untuk Bahasa Angkola, penggunaan unit subword sangat
krusial guna menangani feromena Owi-ofSVocabulary (00V) dan memahami

struktur morfologi bahasa yang kaya akan imbuhan,



Tabel 3.6 Perbandingan Algoritma Tokenisasi Model

Model | B Karakteristik ol
mT3 SentencePiece | Mengabaikan spasi eksplisit; Subword
{Unigram}) memperlakukan input sebagai Units
stream kamkter.
NLLB- Byte-Pair Menggabungkan pasangan karakter | Merged
20:0 Encoding atan byte vang paling sering muncul | Characters
(BPE) secara iterntif:
General Subword Mompu memeeith kata kompleks Morfolog
Tokenigation | menjadi prefiks, sufiks, dan akar
Katn,

Sebapai contoh, kats kerja dalam Bahasa Angkola sering kali memiliki prefiks yang
menentukan fungsi gramatikaloya. Berikut adalsh simulasi bagaimana moedel

memecah katu tersebut.

Tabel 3.7 Contoh Dekomposisi Token pada Kata "Marsipoda®

Komponen | Token Jenls Peran Linguistik
Input Mursipoda Kata Utuh Mengajar'Saling mengajar
: Awalan pembentuk kafa kerja

Token | Mar Prefiks {aktif)

Token 2 51 Infix/Sisipan Penanda resiprokal (saling)

Token 3 poda Rt k.atn dnsar (nasihst sjar)

Hasil Akhir !"I'h'lar" st Subword Representasi vektor untuk
poda’) mode]

Mo Alporitma dan Arsitektur Model

Penelitian ini  membandingkan dua

Encoder-Decoder.

J.o.1

arsitektur  Transformer  berbasis

mTS (Multilingual Text-to-Text Transfer Transformer)

mT5 menganggap setiap masalah pengolahon bahasa sebagai mosalah "teks-

ke-teks". Untuk memahami hubungan antar kata dalam kalimat Angkola, medel im

menggunakan mekanisme Self-Attention. Rumus Utama (Sensitif Dot-Product



fad
(==

Attention); Menghitung seberapa penting token lain terhadap token saat ini adalah

inti dari Transformer.

Tabel 3.8 Konfiguras: Parameter Model mTS

Parameter

Spesifikasi / Nilal

Keterangan

Model Checkpoint

google'mi5-small

Versi mT5 yang efisien untuk
sumber daya komputasi merengah

Leaming Rate

2 x 107 hingga

Rentang nilai yang akan dioptimasi

Lx 104 menggunakan Optuna
Mux Token Length | 128 — 256 m?::ll!;‘;?] peiping Joiait
Butch Sia | alBrmiega | Temish SeRgelymcs iproses dale
Weight Decay .01 Ifmm untuk mencegah
= v i e s
3.0.2 NLLB-200 (No Langusge Left Behind)

Teknik Sparsely Gated Mixture-of-Experts {MoE) (pada vanan besar) atau

Dense Transformer (pada varion Distilled yong disamnkan untuk tesis ing) adalah

latihan model transformator berbasis NLLB. Keunggulannya adelah representation

bahasa agnostik yang lebil baik.
Tabel 3.9 Spesifikasi Parameter Model NLLB-200
Parameter | Spesifikasi / Nllal | Keterangan
Araftektit Encoder-Decoder | Struktur standar untuk Sequence-lo-
Transformer Sequence
Jumlah Parameter | 2615 Juta E.ﬂsaﬂnhmgan Wiilgea performm ddi
ecepatan
Encoder Lavers 12 Layers ]'_L{emp M. UL IARE el
: sumber
Decoder Lavers 12 Layers Menghasilkan teks bahasa target
Hidden Size 1024 Dimensi vekior representast iniernal
Attention Heads 16 Mekanisme tukus_padﬂ bagian
kalimat vang relevan
Vocabulary Size 256.206 tokens Mendaung cakupsn bebasa yang

sangal luas




Konsistensi dimensi pada lapisan

] i 2
Output Dimensi 1024 weighlii

3.0.3 Optimasl Hyperparameter dengan Optuna

Kita akan menggunakan Optuna dengan algoritma pencarian TPE (Tree-
structured Parzen Estimator) untuk mendapatkan hasil "terbaik yang belum pemah
ada". Optuna akan mencari kombinasi parameter terbaik untuk parameter berikut
secar olomatis:

Tabel 3,10 Ruang Pencanan Oplimg
Hyperparameier | Range Pencarlan | Fungsl
1210 5d 5 x Mengusiur kecepatan model dalam
Leaming Rate 108 = memperbarui bobot selama proses

belajor.

Menentukan jumlah sampel data
Batch Size B, 16, 32 yang diproses dalam satu kali
pembaruan bobot (update),

Teknik regularisasi untuk mencegah
Weight Decay 001 =d. 0,1 overfitting dengan memberikan
penalt pada bobot yang terlalu besar,
Menentukanjumlal varissi Kandidat
Mum Beams. lsd. 5 katn vang dipertimbanghon saat
proses decoding (pencarian feks).

17  Evaluasi Model
Model akan diukor menggunakan dua metrik standar infernasional untuk

penerjemahan mesin yaitu Blen Score dan chrl Score:

3.7.1 BLEU Score

BLEU Score {Bilingual Evaluation Understudy ) mengukur seberapa mirip
n-gram {potongan kata) dan kalimat hasil prediksi model dengan kunci jawaban
aslinya. Semakin tinggi milai BLEU. semakin akurat terjemahan tersebutl secara

leksikal.



Sebagai ilustrasi, asumsikan kita memiliki kalimat sumber Bahasa Angkola:

"Borngin nl ari tn medan'.

+ Reference (R)/ Kunel Jawaban: "malam hari pergi ke medan” (5 kata)

= Candidate (C) / Hasil Prediksi: "malam hari pergi ke” (4 kata)

{Catatan: Prediksi sengaja dibuat terpotong | kata untuk mencontohkan

bagaimana rumus membenkan penaltl pada kalimat yang tidak lengkap).

1. Menghiung Modified N-Gram Precision (p,, )
Langkah pertama adalah menghttung seberapa banyak potongan kata (n-gram)
diari kalimt kandidat yang benar-benar muncul di kalimat referensi.

Tabel 3.11 Menghitung Modified N-Gram Precision (p, )

N-gram | Kandidat (C) | Referensi (R) | Count g::’“ Preeision (p,,)
L= : mialam, hari,
h";";‘; “‘“mk Ja: | pergi. ke, 4 4 44=10
“ Pergt medin
malam hari, | km har,
Bigram ; i hari pergi, ol
: hari pergi, 0 i 3 id=10
{2-gram) ! pergi ke, ke
perui ke it
T malam hari mﬁ“
“_E‘"”] pergi, hari i 2 22=10
e perzi ke Fhm" i
R malam har
dgram | ke pergi ke, hari | | 1 111=10
perg perei ke medan !

2. Menghitung Brevity Penalty (BP)

Karena mesin terkadang bisa "mengakali™ skor presisi dengan hanya menebak
sedikit kata yang pasti benar, BLEU menggunokan Brevity Penalty {Hukuman
Pemendekan) untuk menurunkan skor kalimat vang terlalo pendek. Diketahui

c=4 dan =5, jika c<r maka rumus penalty sebagai berikut.



BP = exp(1 —r/c) = exp(1 - 5/4) = exp(—0.25) = 0.7788
3. Menghitung Skor Akhir
Jika kita menggunakan bobot yang sama (wy, = 0.25) untuk N = 4:
BLEU =0.7788 - exp(0.25In1.0 + 025In 1.0+ 0.25In 1.0 + 0.25In 1.0)

BLEU = 0.7788:+1.0 = 0,7788

L7738 atau 77.88%.

Angkols ¥

perbedaan antara referensi dan hasil mesin.
« Reference (R): "Tu dia de hita kehe bornginon"
» Hypothesis (H): "Tu dia do hita kehe bomginon" (Terjadi kesalahan pada
Kata "de” menjadi "do”)
I. Ekstraksi n-gram (Contoh |-gram dan 2-gram)



Untuk menyederhanakan contoh ini, kita hitumg n-gram tanpa menyertakan

spasi.
Tabel 3.12 Ekstraksi n-gram
Jenls Reference (R) Hypaothests (H) Match (Cocok)
Lndiadeabhi. |y, 4500 0hit
I t.a, ke heb, or, 5
I o g i,non{24 ‘."k.'r‘-‘h‘ e. b, P 3
Karakter) i (24 Karskter)
Tu, i, o ad, e
I ey
L4 oh, hi. it. ta, ak. ke, eh,
2-gram | eh, he b, bo, or, m, 21

ng. oi. in. no. on (23
n-gram}

he, eb, bo, or, m, ng. gi,
in, no, on (23 nagram)

2. Menghitung Precision dan Recall per n-gram

Precision {1 -gram); 23 / 24 = 0,958

Recall (I-gram): 23 / 24 = 0.958

Precision (2-gram): 21 / 23 =0.913

Recall (2-gram}: 21 / 23 = 0.913

3. Menghitung Nilai Akhir

Jika kita merats-ratakan Precision (3chrPS) dan Recall (SchrRS ) dan dua n-gram

di'ntns:

chiP = {0958 + 0.013) / 2 =0 9355

chrR = (0.958 + 0.91 3} L2 =0.9355

Menggunokan f = 2 (standard chrF2):

chrF, =(142%). 7

0.9355 - 0.9355 0.875

38 Visuallsasl Hasil

7.0.9355 + 09355 3 4677

Hasil penelitian akan divisualisasikan dalam bentuk:

= 0.9355 atau 93.55
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NLLB-201.

. Grafik Loss (Training vs Validation): Untuk mendeteksi overfitting.

36

. Bar Chart Perbandinpan Skor: Membandingkan BLEU dan chrF antarm mT35 dan

3. Tabel Contoh Terjemahan: Menampilkan sisi kualitahif (Angkola Asgli —

Referensi — Prediksi mT5 — Prediksi NELB).

39  Skenarlo Pengujlan & Visualisasi

Penefitian im disusun ke dalam tign skenuario cksperimen untuk menentukan
model ferbaik dalam menerjemahkan bahasa Angkola-Mandailing. Tujuan dari
skenano i adalah untuk membandingloen kinerjo dus arsitekir transformator yang

berheda (mT5 dan NLLB), serta untuk mengukur peningkatun skumsi setelah

proses optimasi.
Tabel 3.13 Skenario Eksperimen
Skenario | Model _T_I[lfll_:::" Tujuan
. T :
SK-01 ET-EI . | Fine-Tuning | Membangun nilai fevan (baseling) untuk
- Hj:- " | Standar performa model mT3. '
i NLLB- | Fine-Tuning | Membangun nifai scuan ( haseline) untuk
SK-02 200 Standar performa model NELB.
Model
| Terbaik Mengeksplorasi parforma maksimal
SK03 | (SK- é"lf'f”m iog | (State of the Art) melalui pencarian
gé.;SK- Lireton hyperparameter optimal.




BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1  Gambaran Umum Implementasl
Studi ini mengembangkan model mesin penerjemah Bahasa Angkola ke

4.2.1 Hasll Pratinjau Dataset

Sebelum memaosuki tahap pelatihan model. data yang bersumber dari Kamus
Angkola-Mandailing ke Indonesia Edisi 1 didigitalisasi dan disusun ke dalam
format korpus paralel. Pratinjau struktur dataset yang telah melalui tahap awal
pembersihan dapat dilihat pada tabel 4.1. Dataset ini terdiri dari kolom ang_Latn
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sebagal bahasa sumber dan indo Latn schagai behasa targel. Struktur data ini
menjadi landasan bagi proses tokenisasi dan pengumpanan data ke dalam srsitektur
Transformer yang digunakon dalam penelitian ini.

Tabel 4.1 Hasil Pratinjau Datoaset

| ang_Latn indo_Latn
El kata seru yang menyaiakan penolakan
gha apa
gba menyediakan, menghidangkan
manaabahon menyediakan
niabahion dizediakan
ghad ahad
sbahan sisipkan
bl sesuaiu yvang mudah rusak (tentang
Eikap)
abal melintas (unjuk binalang)
ahal melintas, ialudalang. mondarmandir

422 Hasli Prapemrosesan Data

Setelah data mentah diperoleh, dilakukan tashop prpemrosesan uniuk
memastikan kualitas korpus. Proses ini mencakup case folding, penghapusan
karukter non-alfabetis vang tidak relevan, serta normalisasi spasi dan deduplikasi.
Hasil dan tahapan pembersihan tersebut dissjikan pads tabel 4.2 Terdihat adanya
kolom tambaban yaitu source clean dan targe! clean yang menipakan hasi
transformasi dan data asli menjadi teks yang lebih terstandardisas, sehingga siap
untuk diproses ke dalam tahap tokenisisi mode|

Tabel 4.2 Hasil Prapemrosesan Datn

indo_Latn source_clean

kata samu vang menyatekan penclaksn ksia sans vang menyatakan penolakan
apa apa

menyediakan. menghidangkan menyediakan. menghidangkan
menyediakan menyediakan

disadiakan disedizkan

ebad ghad

sisipkan sisipkan

sesuaty yang mudah rusak (tentang sesuaty yang mudah rusak (tentang
sikap) sikap)

melintas (untuk binatana) melintas {uniuk binatanag)

medintas. lafu-lalang. mondarmandir melintas. lalulalang. mondarmandic




Data duplikat dibuang : 508
Sisa data bersih : 31656

4.2.3 Hasll Pembaglan Data
Setelah melewati tahap pembersihan dan normalisasi, langkah krusial
selanjutnya adalah pembagian dataset (data splitting) ke dalam tiga bagian utama:

data latih (training set), data validasi (validation set), dan data uji (test set),

(Train 80% / Val 10% / Test 10%)...
Frain sef £ 25324 baris
mlah Val set : 3166 baris

n data yang paling
krusial adalah tokenisasi. Mesin tidak dapat memproses teks secara langsung,
sehingga setiap kata atau subkata {subwords) dalam Bahasa Angkola dan Bahasa
Indonesia harus dikonversi menjadi urutan angka atau input 1Ds. Proses ini

menggmuhnmkmimfbxmduimsing—mshwnmd&mmpu
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subkata. Hasil eksekusi proses tokenisasi pada seluruh bagian dataset (train,
walidation, dan test).

Melakukan tokenisasi pada seluruh data...

Map: 100%

25324/25324 [00:07<00:00, 3413.17 examp

Map: 100%
3663166 [0 =1
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4.3 Hasil Pengujian Baseline 1

Pada bagian ini, dipaparkan hasil eksperimen skenario pertama yang
menggunakan model mT3-5mall sebagai bascline awal penelitian. Tujuan dari
pengujian skenario ini adalah untuk menetapkan titik acuan (benchmark ) mengenai
kemampuan dasar arsitektur Transformer multibahasa dalam mempelajari pola
linguistik Bahasa Angkels menujit Bahasa Indonesia dengan sumber daya terbatas.
Melalui skenario ini, efektivitos model dinkur berdasarkan kemampuannya dalam
meminimalkan nilai loss selama pelatihan serta kualitas luaran teks yang dihasilkan.
Pembahasan pada bagian ini akan dibagi menjadi dua fokus utoma: evaluasi
kuantitatif berdasarkan metrik standar dan evaluasi kualitatif melalui ssmpel hasil

mjﬁl'llh'ﬂ_:ﬁhg.mg.

4.3.1 m.&lﬂlsli Proses Pelatthan Model mT5Small

Tahap eksperimen dimulm dengen melutih model mT5-Small sebagai
baseline pertama dalam penelitian ini. Pelatihan dilakukan menggunakan dataset
yang telah melalui tahap tokenisasi dengan total | 5,830 step yang terbagi ke dalam
10 epoch. Tujuan dari pengujian skenario pertama ini adalah untuk mengamati
kemampuan dpsar model Trapsformer. multibahasa dalam mempelajan pola
sintaksis don semantik bahasy Anghola menoju bahasa Indonesia tanpa optimasi
tambahan. Log proses pelatihan yang mencatat perkembangan nilai loss dan skor
metrik evaluasi pada setiap tahapan disajikan pada tabel 4.3 berikut.

Tabel 4.3 Log Pelatthan dan Skor Evaluas: Model mT35-Small

Training Validation
Epoch i Loke Bleu Chirf
1 3.9212 29334 6.9544 19.6568




Epoch Training Validation Bleu Chif
Loss Loss

2 3.4185 2.6852 15.7840 28.3818
3 3.1942 2.5333 23.7507 33.1828
4 29969 2. 4064 27.8721 352770
5 2.8439 2.3402 28,6332 35.8159
i} 2.8010 2. 28486 29.0689 36.1061
T 2.7339 2.2506 29.4913 364071
B 2 6868 22312 29.6677 367730
g 26542 22154 29.8590 36.8203
10 2.657T8 2.2114 29.9644 36.9034

Berdasarkan, data yang ditampilkan pada table 4.3, terlihat bahwa model
mengalami kanvergensi vang stabil yang ditandai dengan penurunan Training Loss
secara konsisten dari 3,92 pada epoch pertami hingga mencapai 2065 pada epoch
kesepuluh. Penurunan ind selaras dengan Validation Loss ¥ang menyusut ke angka
221, mengmdikasikan bahwa model tidak mengalami overfitting yang signifikan.

Ditinjau dari metrik akurasi tegemahan, model mT5-Small mmmﬁnkkan
peningkoton performa yang cukup finear. Pado epoch pertuma. model hanya
menghasilkan skor BLEU sebesar 6,95, namun meningkat secara dramatis hingga
mencaput 29,86 di akhur pelatthan. Hal serupa tenadi pada skor chrF yang
meningkat dari 19,65 menjadi 36,90. Hasil baseline ini memberikan fondasi data
vang kuat yntuk dibandmgkon dengan performs model NLLB-200 pada pengujian
skenario berikuinya.

4.3.2 Hasll Terjemahan Model mTS

Setelah proses pelatihan selesai, dilakukan pengujian kualitatif untuk
mengevaluasi kemampuan model mT5 dolam mererjemabkan kalimat Boahasa
Angkola ke dalam Bahasa Indonesia secara utwh. Pengujian ini menggunakan
beberapa sampel kalimat dari data uji (test set) yang belum pernah diproses oleh

model selama fase pelatihan. Langkah ini penting untuk melihat apakah skor BLEU
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sebesar 2996 dan chrF sebesar 36,90 yang diperoleh sebelumnya telah
menghasilkan terjemahan yang dapat dipahami secara semantik. Beberapa sampel
hasil terjemahan model mT35 disajikan pada Tabel 4.4 berikut.

Tabel 4.4 Hasil Terjemahan Model mT5

Input Angkola Catput Indonesia
Barngin ni ari tue medan ari ke medan

ahado na solot di taxmi ape vane oi fesmi

dang miabahkon minggu on diidak disediakar minggu
dang tarolar tidak terambat

aba panganae i memmvediakan makanan it

Terjemiahan model mT5 pada sampel di atzs menunjukkan kinerja yang
kurang akurat secara semantik; model tompaknya mengalami kesulitan memproses
maknn kata secarn utuh. Sehagai contoh. pada baris pertama, frisy bahasa Angkola
"Bomgin niar", vang secara harfinh berarti "Malam han", diterjemahkan menjadi
“ari’® {hari) dalam bahasa Indonesia. Selain iy, model kehilangan elemen tujuan "tu
medan®, atan "ke medan”, sehingga menghasilkan output yang tidak lengkap.

Begitu pula pada sampel lainnya, model cenderung menghilsngkan kata-
kata kunci seperti "solot” (terselip) dan penunjuk wakiu "en” (ini). Kegagalan ini
menunjukkan bahwa meskipun model mT5 mulai memahami kosakats dasar, ia
masih mengalami kesulitan menangkap dependensi kata dan konteks kalimat yang
lebih kompleks secara akurat.

4.4  Hasll Pengujian Baseline 2

Setelah mengevaluasi performa model mT3-Small. tahap eksperimen
dilanjutkan dengan skenario kedua menggunakan medel NLLB-200 (Mo Language
Lefi Behind) vaman distilled-600M. Pemilihan model ini didasarkan pada
keunggulannya yang dirancang secara spesifik untuk menangani tantangan pada

bahasa dengan sumber daya rendah (low-resource languages). Berbeda dengan



skenario pertama. pada pengujian ini diterapkan strategi Language Proxy dengan
menggunakan kode bahasa Minangkabsu (min Latn) sebagai imisialisasi awal
bahasa sumber guna memanfaatkan kedekatan rumpun bahasa untuk mempercepat
proses pembelajaran model terhadap Bahasa Angkola. Bagian i akan
menguraikan efektivitas arsitektur WLLB dalam memproses korpus  parabel

Angkola-Indonesia serta menyajikan kualitas terjemahan yang dihasilkan,

4.4.1 Hasll Analisis Proses Pelatihan Model NLLB-200

Pada penguiian skenario kedua, mode! NLLB-200 (distilled-600M} dilatih
menggunakan parameter yang identik dengan skenario pertama untuk menjaga
objektivitas perbandingan. Pelatihan dilakukon selama 10 epoch dengan
memanfaatan GPU akselerast untuk memproses 25324 bans data Istih. Berbeda
dengan medel sebelumnya, NLLB-200 memanfaatkan pengetalivan prabentuk dari
ratusun bahasa: yang dipadukan dengon strateg Lanpuage Proxy untuk memetakan
kosakata Bahusa Anpkola melalui raang fitur hahasa serompumn,

Log mnci mengenai perkembangan nilai loss dan skor memk evaluasi
selama proses pelatihan disajikan pada tabel 4.5 berikut.

Tabel 4.5 Log Pelatihan dan Skor Evoluasi Model NLLB-204

Training Validation

Epoch Tove Focs BLEU chrF

1 0.134800 O 114790 31.8825 43 9987
2 0101200 0.0890256 34.9274 47,9468
3 0.082400 0.074227 41.8098 33.4696
4 0.067200 0.062504 46,7043 58.2584
] 0.056700 0.055219 523178 62 6044
5] 0.049800 0.050107 59.0513 B7.9876
Fi 0.044400 0.047037 62.7845 71.1359
8 0.041100 0.045268 63.5976 7.2 8686
9 0.039500 0.044198 68.7010 74 9646
10 0.038600 D.043870 69.5598 75.5499
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Berdasarkan data pada tabel 4.5, model NLLB-200 menunjukkan performa
yang sangat impresif sejak awal tahapan pelatihan. Hal imi terlihat dari milai
Training Loss yang dimulal pads sngka vang sangat rendsh. yaitu (,1348 pada
epoch pertama, dan terus menyusut hingga mencapai 01,0386 pada epoch kesepuluh.
Penurunan drastis ini mengindikasikan bahwa arsitektur NLLB-200 mampu
mempelajan pola hubungan antara Bahasa Anghola dan Indonesia dengan sangat
cepat dan presisi inggi.

Peningkatan kualitas terjemahan secarn kuantitatif dapat dianalisis melalui
poin-poin berikut:

I. Efisiensi Pembelajamn: Honya dalam satu_epoch, model NLLB-200 sudah
w:ﬁgmapai skor BLEU 3198, yang secara mfﬁmhhﬁmelampaul
skor akhir moksimal dari model mT3-Small (29.96) pada epach kesepuluh.

2. Akurusi Akhir: Di akhir masa pelatihan (epoch 1 0). model mencapai skor BLEU
sehm-ﬁ,-i.!- din skor chrF sebesar 75,53 (atnu 75.54 pada data validasi). Skor
BLELT di atas angka 70 menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan
terjemahan yang sangat akurat dan mendekati kualitas penerjemahan manusia.

3. Kestabilan Metrik: Peningkatan skor chrF' yang konsisten dari 43.99 ke 75,55
memnguikm bahwa model semakin mahir dalam mengenali karakter dan
imbuhan spesifik dalam Bahasa Angkola gmgw.nlj tidak terwakili pada
model bahasa umum,

Dominasi  performa NLLB-200 dibandingkan dengan mT5-Small
divisualisasikan secara jelas pada Matric Perbandingan mT3 dan NlIb-200.png, di
mana grafik batang NLLB-200 (hijau) menjulang jauh lebih tinggi dibandingkan

mT3-Small (biru) pada kedua metrik evaluasi. Keunggulan telak ini menegaskan
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bahwa arsitektur NLLB-200. didukung dengan strategi pemilihan proksi bahasa

yang tepal, merupakan model vang jauh lebih kompeten untuk tugas penerjemahan
meesin pada bahasa sumber dava rendah seperti Bahasa Angkola.

4.4.2 Hasll Terjemahan Model NLLEB-200

Setelah evalunsi kuantitatif menunjukkan keunggulan signifikan mode]
NLLB-200} dengan skor BLELl mencapai 69.56. tahap selanjuinva adnlah
melakukan uji kualitatif untuk’ memvalidasi akurasi hasil terjemahan secara
linguistik, Pengujian ini dilakukan dengan mengumpankan beberapa sampel
kalimat dari data uji (testset) yang memiliki tingkat kompleksitas berbeda ke dalam
mode! NLLB-200, Langkah ini bertujuan untik mengamati kemampuan model
dalom mensngani  strokiur kalimat, afikeasi, dun konteks semantik vang
sebelumnya gagal diproses secara sempurnas oleh model mT5-Small.

Hasil sampe| terjemahan model NLLB-200 disajikan pada Tabel 4.6 sebagai

berikul

Tabel 4.6 Hasil Terjemahan Model NLLB-2(M)
Input Angkola Output Indonesla
Marsipoda tu daganak berpesan kepada anok-anak
Borzin ni ari ta misdian Mealam hard ke Medan
afada me sodol di taxmi o Vv ferselip i taxm it
dang miabafion mingew on tidlok iisediakan minggw ini
dang taralat traink terhombal

Berdasarkan hasil yang ditampilkan poda Tabel 4.4.2. model NLLB-200
menunjukkan tingkat presisi vang sangat tinggi dalam menerjemahkan Bahasa
Angkola ke Bahasa Indonesio. Berbeda dengan model mT5 yang sering kehilangan
informasi kontekstual, NLLB-200 mampu menerjemahkan seluruh elemen kalimat

secara utuh,
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Analisis mendalam terhadap hasil terjemahan menunjukkan beberapa poin
keunggulan:

|. Ketepatan Semantik: Pada sampel pertama, model berhasil menerjemahkan kata
"Marsipoda" menjadi "berpesan” secara akural sesuai konteks pembernian
nasihat.

2. Kelengkapan Informasi: Pada sampel kedua, frasa "Bomngin m ari tu medan”
diterjemahkan secara lengkap mwauﬁ"’ﬂuhmim: ke Medan”. Model mi tidak
hanys  berhasil rﬁmw penanda woktu dengan benar, tetapi juga
mempertahankan keterangan tempat yang sebelunmya hilang pada model mT5.

3. Pemahaman Marfolagi: Model secara konsisten memberikan podanan yang tepat
untuk Kata-kata spesifik seperti "solot” (terselip) dun penunjuk waktu."on" (ini),
vang membuktikan efektivitas penggunaan proksi bahasa serumpin dalam
membantu model memahami fitur-fitur linguistik Bahasa Angkola,

' Secara keseluruhan, hasil terjemahan pada Tabel 4.4.2 membukiikan bahwa
tingginya tkor BLEU (69.56) dan chef (75.35) pada model NLLB-200 berkorelasi
positif dengan kualitas terjemahan vang dihasilkan, di mana medel mampu

Indonesia.

45 Hasil Optimasi Hyperparameter (Optana)

Setelah menetapkan model NLLB-200 sebagai arsitektur terbaik pada tahap
baseline, langkah selanjutnya adalah melakukan optimasi hyperparameter
menggunakan framework Optuna. Tahap ini merupakan skenano eksperimen
ketiga yang bertujuan untuk memaksimalkan potensi model dengan mencari

kombinasi parameter pelatihan vang paling ideal vntuk karakteristik dataset Bahasa
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Angkola. Proses optimasi ini menggunakan algoritma Tree-structured Parzen
Estimator (TPE) yang bekerja secara iteratif untuk mengevaluasi berbagai milai
pada parameter kritis seperti Learning Rate, Batch Size, dan Weight Decay. Bagian
ini akan membahas efektivitas pencarian parameter tersebutl dalam meningkatkan

akurasi model serta menyajikan perbandingan kualitas terjemahan akhir.

4.5.1 Hasll Akhlr Optimas] Optuna

Penelitian dilanjutkan ke tahap Erusial yaitu pencarian hyperparameter
terbaik menggunakon alggoritma Tree-structured Parren Estimator (TPE) pada
framework Optuna sebanyak 10 {rals. Tujuan dari tahapan ini adalsh untuk
meningkatkan performa model dengan menyésuaikan parametér intermal yang
paling sesuai dengan karakteristik unik korpus paralel Bahasa Angkola-Indonesia.

Log proses pencarian parameter olomatis tersebut dissjikan pada tabel 4.7

barikul
Tabel 4.7 Log Eksperimen Trials pada Framewsrk Optung
Tralning Validation .
Epoch £ Ehias BLEU chrF
I (LOG0500 0047245 43371285 B8R 634
2 U26900 0364494 BO.GRG030 84,1 70406
3 0018100 0036301 B3.336019 B5:812320
Epoch g :‘::t“"““" BLEU ehrF
I (.05%300 00404951 27379494 62.129415
2 0.026200 0.036621 BO.ROGO79 B4 165108
3 0.014000 0036910 B2.822560 B3.46613]
Epoch [ruining | Valldation | gLEw Score | chrF Score
I 0.133500 0.120702 31.2371 433430
2 1106300 0. 100836 31.6320 43.661 ]
3 0.095400 0091898 37.5240 48,8711
4 1086 0088504 380795 493693
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Tralning

Valldation

Epoch foca i BLEU chrF
l 1.063400 0.052764 42218548 62671646
2 1,031 100 {1.037050 75.05p475 %7 3A0R1R
3 0023200 0.03619] B2.T05610 &5.037230
L \-l -— -
Epoch Ariming slication BLEU Score | chrF Score
Laoss Laoss
| (LOSHS00 0.048505 57 4004 H9.4736
2 0.029200 0.036803 T0.2603 &1.6706
3 0013300 0.037971 822357 a4, 5928
4 {1.006200 (.0385909 82,2054 #5.038]
5 0.003100 0040267 B3.9448 86.5619
Epoch Training Validation BLET chrF
Laiss Lass
l 0.137300 (120488 J108R33E 43.277053
2 0, 109600 0103619 31691378 15230099
3 (0.1 00300 0.095504 36004584 A7 528836
4 0.1 03400 (0.092631 Y5686332 AT 38346
= Tralning Valldation "
Epach ¥ i Siaa BLEL chrF
| 0.062800 (L052465 32318187 Al 669934
- T
Epoch Tralning .'.I.i datlon BLEU cheF
Luss Loss
| 0111100 0.09926% 338521 46,3240
. 0077300 0.uD72269 41,9833 M1 D6S
3 LRI TN {1001 249G 478143 50 207,
4 G52 [0 LL56340 30,6830 61,7633
Training Valldation g
Epoch I ol BLEL chrF
| 0.033500 {1L.046679 SAE816 | 69454000
. Tralning Validation : =
Epoch F g it BLEL chrk
| 0.056300 0.{48222 55.611461 (8. 823038

Berdasarkan tabel 4.7, proses optimasi dilakukan melalui beberapa

percobaan (trials} dengan variasi leaming rate dan jumlsh epoch vang berbeda



Hasil dan proses ini menunjukkan peningkatan performa yvang sangat signifikan
dibandingkan dengan parameter standar (default) pada tahap baseline:
I. Peninglatan Skor BLEU: Pada trial pertama yang hanya memakan wakiu sekitar

29 menit, model langsung berhasil mencapai skor BLEL 83.33.

]

. Performa Maksimal: Pada percobaan selanjutnva dengan durssi pelatihan 4
chrF mencapai 86,56,

3. Efisiensi Konvergensi: Terlikat bahwa nilai {rining loss menyusut sangat tajam
hinggs menyenih angka 0.0031, yang mengindikesikan bahwa kombinasi
parameter hasil optimasi Optuna membuat model mampu mempelajan dataset
mﬁgkal presisi yung sangat tinggi tanpa mwm ﬁlﬂ_{ﬁlting.

Pencapuian skor BLEU di angka 83.94 ini meneguskan bahwa penggunaan
algoritma optimasi otomatis sangat efektif untuk memaksimalkan potensi model

Truns[-'nm_'ﬂm tugns penerjemahan mesm pada kondisi sumber daya rendah

{low-resource),

452 Hasil Terjemahan Optimasi Optuna

Tahap akhir dori pengujian kualitatif dilakukan untuk memvalidasi
performi model NLLB-200 setelah melalui proses optimasi hyperparameter dengan
Optuna. Fokus utama pada tshep ini adalsh mengamati apakah kenaikan skor
BLEU vang signifikan dari 75,35 pada tahap baseline menjadi 83.94 selelah
optimasi berbanding lurus dengan keluwesan (fluency) dan ketepatan partikel
dalam kalimat target. Dengan skor chrF vang mencapai 86,56, model diharapkan
mampu menangkap detail morfologi Bahasa Angkola dengan tingkat akurasi yang

mendekati terjemahan manusia.
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Sampel hasil terjemahan model akhir hasil optimasi Optuna disajikan pada
tabe] 4.8 sebagai berikut.
Tabel 4.8 Hasil Terjemahan Optuna

Input Angkola Output Indonesla

T dia de hita kehe boragimon Kemana kita pergi malam ini
Borngin ni ari tn medan Malam hari pergi ke Medan

ahado ne soloi di taxmi apa vane lerselip di dalam faxmui it
dame miabahon mingzu on tidark disediakar pado mingeu ini
dang tarolal fidiak terhamibat

Berdasarkan hesil pada tsbel 4.8, model hasil optimasi menunjukkan
peningkatan kimlitas yang nyata, terufama dalam penggumaan kata hubung dan
partikel penjeles yang membuat kalimat terasa lebibh notural dalam Bahasa
Indonesia. Schagai contoh, pada baris kedua, madel tidak hanys menerjemahkan
makna dasar tetapi mampu menyisipkan kata kerja “pergi® untuk melengkapi
konteks tujunn ke Medan, yang sehelumnya merupakan titik kelemahan pada model
baseline,

Selain i, ketepatan dalam menerfemahkan kats-kaln spesifik seperti
“solot" mienjadi "terselip” dan penanganun imbuhan pada kata "niabshon" menjadi
"digedinkan” membuktikan bohwa  kombinasi arsitekiur NLLBZ200 dengan
optimasi parameter Optuna berhasil menciptakan sistem penerjemah vang sangat
andal untuk Bahasa Angkola,

4.6  Perbandingan Model Baseline (mTS vs NLLB-200) dan Optuna
Setelah melalui fahap pelatihan untuk masing-masing model baseline,

dilakukan anolisis komparatif untuk merentukon arsitektur mana yang paling

efektif dalam menangani togas penerjemahan Bahasa Angkola ke Bahasa

Indonesia. Perbandingan ini sangat penting untuk menetapkan sate model terbaik



yang akan diproses lebih lanjut ke tahap optimasi hyperparameter menggunakan

Oiptuna,

4.6.1  Amnallsis Koantitatif Tabel Perbandingan
Data skor tertinggi yang dicapai oleh kedua model selama 10 epoch

pelatihan diranglum dalam table 4.9 benkut.

Tabel 4.9 Perbandingan Mode|
Model BLEU Score chrF Score
mT5-Small 29964377 36.003357
NLLB-200 60 550850 75549035
NLLB-200 (Optimasi) | 83.944835 80.502944

Berdasarkan Tabel 4.9, terfihat adanya gap ﬁuh}'pﬂg sangat signifikan
antarm kedus arsitektur. Model NLLB-200 menunjikkan ketnggulan mutlak
dengan skor BLEU mencapai 69,56, yang berarti terjadi peningkatan sebesar 132%
dibandingkan skor BLEU mT5-Small vang hanya berada di angka 29.96. Hal yang
sama ferlihat pada metrik chrF, di mana NLLB-200 mencapai ?5.'51 jauh
melampaui mT5-Small yang tertahan di angka 36.90. Setelah NLLB-200 rerpilih
sebagai pemenang. kemudian NLLB-200 dioptimasi dengan Opluna vang
memperoleh hasil BLEU 83,94 dan chrF 86.56. Hasil jni membuktikan adanya
kontribusi yang sangat signifikan jika menerapkan optimasi optuna.

47  Perbandingan dengan Peneliiian Schelumnya

Analisis perbandingan anfara penelitian tesis Anda dengan jurnal "Batak
Toba language-Indonesian machine translation with transfer leaming using no
language lefl behind” yung ditulis oleh (Samuel & Ali, 2024). Perbandingan ini

menggarishawahi kebaruan {novelty ) dan keunggulan metodologi penelitian ini,



4.7.1 Fokus Bahasa dan Skala Dataset

Kedua penelitian memiliki kesamaan visi dalam pelestarian bahasa daerah
berstatus sumber daya rendah (low-resource languages) melahi pengembangan
Neural Machine Translation (NMT), Namun, penelitian Samuel dkk. difokuskan
pada terjemahan Bahasa Batak Toba (bbc) ke Bahasa Indonesia (ind) menggunakan
korpus paralel publik dari datnset NusaX: Skala data yang digunakan dalam
penelitian tersebut relatif kecil, vaim hluylﬁ.ﬂﬁhhmat latih dan 2.000 kalimat
uji.

Sebaliknya. penelitian ini memiliki keharuan objek ynitu Bahasa Angkola,
.!u'tu menggunakan dataset mandiri hasil digitalisasi kamus dengan ukuran yang

472 Komparasi Arsitektur dan Metodolog]

Dari segi arsitektur, penelition Samuel dkk hanya berfokus pada
cksfiitmn manmpmeshar e mostla ar, yuiti YREREIREIP] QR dori model
NLLB-QW dengan pengaturan parameter secarn :m!_ﬂ.{a:?ﬂti optimizer AdsmW
dan linetir l8aming rate scheduler).

Di sisi lain, penelition ini memiliki desain eksperimental yang lebih
komprehensif dengan melakukan uji komparasi head-to-head antara dua arsitektur
Transformer vang berbeda (mT5-Small dan NLLB-200). Lebih jauh lagi. penelitian
ini mengimplementasikan algoritma optimasi otomatis berbasis Tree-structured
Parzen Estimator (TPE)} melalui framework Optuna untuk menemukan

hyperparameter terbaik secara presisi.



Tabel 4.10 Perbandingan Metodologi dan Hasil Penelitian

Dimensi

Perbandingan Samuel & Ali (2024) Penelitian Tesis Ini

Objek Bahasa Batak Toba (bbc) Batak Angkola
Dataset Publik Dataset Mandiri

e (MusaX) (Digitalisasi Kamus)

Jumlah Data + B.606 Kalimat 31.636 Pasang

Kalimat

Maodel Eksperimen

Single Mode! (NLLB-
200)

Mutlti-Model (mT5-
Small & NLLB-200)

Tuning Automated (Optuna -
Hyperparameter Manual Setup TPE Algorithm)

Skor Evaluasi

Terbaik 37,10 (sacreBLEL) 83,94 (sacreBLEU)

4.7.3  Capalan Akurasl dan Evaluasi

Perbedsan metodologi don skala data tersebut berdampak langsung pada

hasil akhir evaluasi model. Pada penelitian Samuel dkk. mode] terbaik NLLB-200

untitk arah terjemahan Batak Toba ke Indonesia (bbe — ind) berliasil mencapai skor

sacréBLEU sebesar 37.10. Meskipun skor tersebut diklnim mengungguli

penelitian-penelitian sebelumnya untuk Bahasa Batak Toba, angka tersebut masih

berada jaulidi bawah hasil eksperimen penelitian ini. Model NLLE-200 penelitian

ini mampy mencapal skor baseline 69,55 dan melonjak hingoa 8394 setelah

dioptimasi dengnn Optuna. Hal ini membuktikan bahwa kombimasi antara dataset

Angkola yang lebih besar dan penerapan algoritma Optuna dalam penelitian ini

sangat krusial dalam menghasilkan terjemohan dengan tingkat keluwesan dan

akurasi yang melampoui stnndar penelitinn bahasa serumpun saat ini.



BAB S

51 Kesimpulan
Hasil eksperimen, analisis. dan pengujian vang telah dilokukan uniuk
menciptakan mesin penerjemah Bahasa Angkola ke Bahasa Indonesia yvang

.....
AT

bahasa dengan lebih efektif.
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« Strategi inisialisasi bahasa menggunakan kode bahasa serumpun (Language
Proxy), Minangkabau {min_Latn), yang membantu model memahami

struktur morfologi Angkola lebih batk danpada misizlisasi acak pada mT3.

. Efektivitas Optimasi Optuna: Implementasi optimasi hyperparameter otomatis

dengan  algoritma  Optuna  (TPE) menunjukkan hasil yang  sangat
menguntungkan. Akurasi model NLLB-200 berhasil ditingkatkan melalui
penyesuaian pammhti_mming-_ﬂ:lﬁdw Ukuran Bagan dan skor BLEU awal
69.55 menjadi 83094, Hal ini menunjukkon bahwa penggunaan parameter
standar atau mmﬁ tidak optimal untuk dataset tertentu. Untuk
memaksimalkan kemampunn model. optimasi berbasis Bayesian adalah langkah

52  Saran

Meskipun penelitian ini telah menghasilkan model penerjemah viing sangat

akurat, masih ada beberapa elemen yang pertu ditingkatkan: Peaulis menyarankan

beberapa topik penelitian tambahan:

e

Pengembangan Datasct: Meskipun cvaluasi menunjukkan hasil yang bagus.
jumiah dataset yung digunakan (31636 pasang kalimat) masih kurang dari
standar industri. Untuk meningkatkan jumlah korpus, penelitian lebih lanjut
diperlukan, baik melalul pengumpulan manual maupun teknik peningkatan data
seperti back-translation—menerjemahkan dota bahasa Indonesia monolmgual

ke kampus menggunakan model yang sudah ada untuk menambah data latih,

. Studi Model Lain: Penelitian saat ini hanya membandingkan mT3 dan NLLB.

Penelitian masa depan dapat meneliti model multilingual lain seperti mBART-

50 atan model berbasis GPT (Generative Pre-trained Transformer) untuk melihat
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apakah arsitektur decoder-only dapat memberikan nuansa terjemahan yang lebih
o

3. Implementasi Produk (Deployment): Model terbaik yang telah dikembangkan
(NLLB-Optuna) saat ini sedang dalam proses pengembangan (Google Colab),
Untuk mempertahankan Bahasa Angkola, diperlukan pengembangan antarmuka
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Lampiran 2 Skor Evaluasi Model mT3
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Lampiran 4 Skor Evaluasi Model NLLB-200
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Lampiran 6 Skor Evaluasi Optimasi Optuna
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