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tradisional. 
 

Tabel 8. Hasil Terjemahan Bahasa Indonesia ke Bahasa Kaili  
Bahasa Indonesia Bahasa Kaili Bahasa Kaili Hasil Model 

demi apa pun tes cpns buat macet, 
sialan. 

Hurangah tes cpns nombiki macet, 
nadoyo. 

I demi tes cpns namala nompaka 
macet, nambongo. 

Saya suka dengan suasananya yang 
nyaman untuk makan bersama 

keluarga. Di hari hari tertentu ada 
hiburan live musik. Makanannya 
pun punya pilihan yang beragam 

dari yang tradisional. 

Yaku nipokonoku ante suasananya 
nyaman bo 

mangande ante 
sarara. Eo eo 

tertenty naria hibura live music. 
Kandeana nadea pira dako ri 

tradisional. 

Nipokonoku ante suasanana 
nanyama ka 

mangande ante sarara. Ri eo 
tertentu naria 

hiburan live music. Kandeana 
nadea dako tradisional. 

 
Dalam Tabel 7, dapat diamati bahwa kinerja model dalam mempelajari dan menghasilkan konteks 

terjemahan dari bahasa Indonesia ke bahasa Kaili cukup akurat. Hal ini karena ada beberapa kata dalam bahasa 
Kaili yang memiliki penggunaan yang serupa, seperti "nadoyo" dan "nambongo" (sebuah istilah dalam bahasa 
Kaili yang berarti "bodoh" atau "tolol"). Namun, ketika dihitung menggunakan SacreBLEU, yang lebih fokus 
pada pencocokan kata per kata, aspek ini mungkin tidak tercaptur, dan kinerjanya mungkin terlihat kurang baik. 
Situasi yang sama berlaku untuk model yang mempelajari terjemahan dari bahasa Kaili ke bahasa Indonesia. 
Makna kalimat terjemahan yang dihasilkan oleh model sebenarnya akurat, seperti yang terlihat dalam Tabel 8. 
 
 
5. Kesimpulan 

Hasil perbaikan dari pengumpulan data, pra-pemrosesan, dan penyetelan hiperparameter untuk model 
IndoBART-v2 telah berhasil menerjemahkan kalimat dari bahasa Indonesia ke bahasa Kaili dan dari bahasa 
Kaili ke bahasa Indonesia. Dengan menggunakan pra-pemrosesan tambahan, yaitu standardisasi kata 
menggunakan "Kamus Leksikon Bahasa Indonesia Keseharian", kinerja meningkat sebesar 38,7%. Dari 
eksperimen hiperparameter dengan menyesuaikan tingkat pembelajaran (learning rate) dan gamma, ditemukan 
bahwa parameter default adalah yang terbaik dengan tingkat pembelajaran 1e-4 dan gamma 0,9. 

Skor kinerja akhir model IndoBART-v2, yang dinilai menggunakan metrik SacreBLEU, mencakup evaluasi 
dua skenario. Skenario 1 melibatkan penggunaan dataset yang mencakup ulasan bahasa formal dan informal 
dengan topik acak sebagai data sumber untuk pengembangan model, dan ulasan bahasa formal sebagai dataset 
uji. Skenario 2, di sisi lain, fokus pada penggunaan ulasan bahasa formal saja untuk pengembangan model dan 
dataset uji, khususnya dalam konteks terjemahan Indonesia-Kaili. Menariknya, skenario 1 menunjukkan 
efektivitas yang jauh lebih tinggi, dengan perbedaan yang signifikan sebesar 1,4. Begitu pula, dalam skema 
terjemahan Kaili-Indonesia, skenario 1 lebih unggul dibandingkan skenario 2, dengan perbedaan sebesar 0,3. 
Temuan ini menunjukkan bahwa menggabungkan topik-topik yang beragam, pola bahasa formal, dan gaya 
penulisan yang berbeda tidak memiliki dampak signifikan pada kinerja terjemahan dalam dataset uji jenis 
kalimat yang ditinjau. 

Namun, skor SacreBLEU belum mencapai harapan kinerja sebenarnya dari model IndoBART-v2. Meskipun 
model ini telah mencapai makna kontekstual dan akurasi bahasa dalam terjemahan kalimat, terdapat kasus di 
mana model menggunakan kata-kata sinonim yang memiliki penggunaan kata yang serupa. Aspek ini tidak 
diperhitungkan oleh metrik SacreBLEU. Sebagai saran untuk penelitian mendatang, disarankan untuk 
menjelajahi model-model alternatif, menggabungkan topik-topik spesifik ke dalam dataset pelatihan dan 
pengujian, serta melakukan evaluasi manusia terhadap hasil terjemahan. 
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Lampiran 
 
Lampiran dapat berupa detil data dan contoh lebih lengkapnya, data-data pendukung, detail hasil pengujian, 
analisis hasil pengujian, detail hasil survey, surat pernyataan dari tempat studi kasus, screenshot tampilan sistem, 
hasil kuesioner dan lain-lain. 


