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Abstrak

Saat ini telah banyak penelitian yang melakukan identifikasi bahasa, namun untuk identifikasi bahasa
daerah di Indonesia belum banyak hasil yang diberikan. Untuk itu penelitian ini akan membahas tentang
identifikasi bahasa daerah di Indonesia dengan menggunakan tujuh bahasa yaitu, Bahasa Indonesia, Jawa,
Sunda, Minang, Muna, Bugis, dan Madura. Pendekatan yang digunakan untuk mengidentifikasi bahasa di
penelitian ini menggunakan metode Multinomial Naive Bayes. Pendekatan ini dilakukan menghitung
probabilitas setiap pola kata maupun deretan kata yang muncul pada kalimat berlabel. Model probabilitas
yang dihasilkan kemudian digunakan untuk menentukan kelas kalimat baru yang akan ditentukan
bahasanya. Performansi metode identifikasi bahasa ini diukur dengan melakukan dua skenario pengujian.
Pengujian pertama dilakukan untuk melihat pengaruh pola n-gram terhadap F-measure, sedangkan
pengujian kedua dilakukan untuk mengobservasi pengaruh jumlah data latih terhadap F-measure. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa pola unigram dan bigram memberikan hasil akurasi tertinggi sebesar
98,86 %. Adapun untuk jumlah data latih sebesar 1500 kalimat pada setiap bahasa menunjukkan akurasi
sebesar 98 %.

Kata kunci : identifikasi bahasa, bahasa daerah, multinomial naive bayes

Abstract

Currently, there has been a lot of research that has carried out language identification, but not many results
have been provided for identifying regional languages in Indonesia. For this reason, this research will
discuss the identification of local languages in Indonesia using seven languages, namely, Indonesian,
Javanese, Sundanese, Minang, Muna, Bugis and Madurese. The approach used to identify languages in this
research uses the Multinomial Naive Bayes method. This approach is used to calculate the probability of
each word pattern or row of words appearing in a labeled sentence. The resulting probability model is then
used to determine the class of new sentences for which the language will be determined. The performance
of this language identification method is measured by conducting two test scenarios. The first test was to
find out the effect of n-gram pattern on the F-measure, while the second test was to observe the effect of the
amount of training data on the F-measure. The test results show that the unigram and bigram patterns
provide the highest accuracy results of 98.86%. As for the amount of training data of 1500 sentences for
each language, it shows an accuracy of 98 %.
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1. Pendahuluan
Latar Belakang

Identifikasi Bahasa (Language Identification) adalah salah satu rask dalam Pemrosesan Bahasa Alami
(Natural Language Processing) yang bertujuan mengenali sebuah bahasa yang ada di dalam sebuah teks atau
dokumen.[1] Identifikasi Bahasa dapat diaplikasikan di berbagai area, proses, atau fask seperti document resume,
text classification, machine translation, dan lainnya. Salah satu contoh penggunaan dari sistem identifikasi bahasa
adalah pengembangan lebih lanjut dari chatbot dimana sistem secara otomatis mengidentifikasi bahasa dari lawan
bicara sebelum memberi respon, analisis sentimen pada kalimat.

Saat ini penelitian terhadap Language Identification mengalami perkembangan yang pesat. Terdapat
beberapa hasil penelitian yang membahas identifikasi Bahasa diantaranya labeling hate speech,[2] dan
mengidentifikasi bahasa isyarat.[3] Namun untuk bahasa dengan korpus yang terbatas atau bahasa yang minor
digunakan dalam penelitian, relatif sulit untuk menemukan hasil penelitian yang membahas tentang identifikasi
bahasa tersebut, salah satu bahasa yang dimaksud adalah bahasa daerah yang terdapat pada di Indonesia, adapun
saat ini penelitian identifikasi bahasa terhadap bahasa daerah yang dilakukan adalah spoken language
identification dan identifikasi bahasa daerah di Indonesia dengan berbagai metode machine learning.

Topik dan Batasannya
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Masalah yang diangkat dari Tugas Akhir ini adalah bagaimana mengenali sebuah bahasa dari input
kalimat yang berupa teks dengan bahasa daerah tertentu. Adapun bahasa daerah yang ada di Indonesia seperti
bahasa Jawa, Sunda, Banjar, Bali, dan lainnya. Untuk Batasan pada Tugas Akhir ini Bahasa yang digunakan dalam
eksperimen adalah Bahasa Indonesia, Bahasa Jawa, Bahasa Sunda, Bahasa Minang, Bahasa Muna, Bahasa
Madura, dan Bahasa Bugis.

Tujuan

Tujuan dari Identifikasi Bahasa daerah pada Tugas Akhir ini adalah untuk membuat identifikasi Bahasa
daerah dengan menggunakan metode multinomial naive bayes. Aplikasi ini lebih lanjut dapat digunakan untuk
user profiling, mesin translasi, dan lainnya.

Organisasi Tulisan

Laporan tugas akhir ini dituliskan dengan sistematika sebagai berikut: Pendahuluan untuk menjelaskan
latar belakang serta batasan penelitian dan tujuan dari tugas akhir ini. Selanjutnya dijelaskan studi terkait materi
yang mendukung tugas akhir yakni studi tentang language identification dengan perkembangannya terhadap
bahasa daerah, Naive bayes dan. Setelahnya Sistem Identifikasi bahasa daerah, analisis hasil, serta kesimpulan.

2. Studi Terkait
Language Identification

Language Identification merupakan task yang menentukan bahasa alami dalam sebuah dokumen yang
tertulis. Language Identification digunakan untuk task seperti normalisasi teks code-mixed, spoken language
identification, hate speech language detection. Identifikasi bahasa merupakan task text categorization dan
beberapa riset sebelumnya mengaplikasikan metode standar text categorization terhadap Language
Identification.[4]

Penggunaan LI dapat digunakan dalam berbagai area seperti Native Language identification, mesin
translasi, pembuatan chatbot, mendeteksi hate speech, hoaks dan sebagainya. Dalam perkembangannya saat ini
adanya identifikasi bahasa untuk teks code-mixed[5] dan rekonstruksi hubungan native language.[6]

Language Identification Bahasa Daerah

Perkembangan Language Identification untuk bahasa daerah di Indonesia dengan adanya Spoken
Language Identification untuk empat bahasa daerah yakni bahasa Jawa, Sunda, Minang, dan Bugis. dimana pada
penelitian yang dilakukan oleh Wijonarko dan Zahra[7] menggunakan deep learning untuk automatic speech
recognition. Selain itu adapun identifikasi 10 bahasa daerah dengan menggunakan berbagai metode machine
learning yang dilakukan oleh Nugraha dan Romadhony yang menggunakan Support Vector Machine, Naive Bayes
Classifier, Decision Tree, Rocchio Clasification, Logistic Regression, dan Random Forest.[8]

Perkembangan pemrosesan bahasa alami pada bahasa daerah juga dilakukan dengan crowdsourcing
korpus Bahasa Indonesia dan bahasa daerah yakni NusaCrowd[9] dengan bertujuan untuk membantu
mengembangkan NLP terhadap bahasa Indonesia dan bahasa daerah. Namun untuk saat ini pengembangan NLP
terhadap bahasa daerah lebih didominasi oleh bahasa Jawa dan Sunda.

Naive Bayes

Naive Bayes merupakan sebuah metode algoritma yang berdasarkan teorema Bayes dengan menghitung
probabilitas asumsi diantara feature, dimana kemunculan suatu feature tertentu tidak tergantung dengan
kemunculan feature lainnya. Metode ini kerap digunakan dalam ilmu pembelajaran mesin, statistika, dan
bioinformatika.[10] Dalam Naive Bayes persamaan yang digunakan berdasarkan teorema bayes dengan notasi
P(A|B) adalah probabilitas terjadinya A dengan data atau bukti B, P(B|A) probabilitas B dengan data atau bukti A,
dan P(A) & P(B) merupakan probabilitas A dan B. (1)

P(B|A) P(A
P(A|B)=%(l)

Naive Bayes kerap juga merupakan sebuah klasifier linear yang sederhana namun efisien. Klasifier ini juga
digunakan untuk berbagai task seperti mendeteksi memprediksi cuaca, sistem rekomendasi, dan klasifikasi teks,
salah satunya adalah language identification. Dalam language identification klasifikasi Naive Bayes adalah
metode yang cukup baik karena strukturnya yang kokoh, mudah untuk diimplementasi, cepat, dan akurat.[11]

F-Score Evaluation
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Evaluasi F-Score umumnya digunakan untuk mengukur akurasi pengujian pada pemrosesan bahasa alami

dengan menghitung precision dan recall dimana F-measure merupakan harmonic mean antara precision dan
recall.[12]
Precision (PR) merupakan hasil dari pengujian dimana label yang diprediksi dinyatakan positif, untuk menghitung
presisi PR diberikan jumlah true positive t, dan false positive f,. Sementara recall merupakan hasil dimana model
dapat memprediksi label yang merupakan positif nyata, recall dapat dikalkulasikan dengan menggunakan frue
positive t, dan false negative f,. (2)

|t Ity |

= 2 _R=—"__ (2
FERE TR

Setelah menghitung precision dan recall, maka dapat dilakukan penghitungan F-score yang merupakan rata-rata
dari kedua perhitungan precision dan recall, dan persentase akurasi dapat dihitung dengan menghitung jumlah
true positive t, dan true negative t, dengan total semua hasil uji (true positive + true negative + false positive +
false negative). (3)

PR.R t,+t
Acc (p n)

= 2 =
PR +R (tp +tnt+ fpt+ fa)

3

3. Sistem Identifikasi Bahasa Daerah
Dalam Tugas Akhir ini metode yang digunakan adalah metode klasifier Naive Bayes. Untuk alur pemodelan
yang digagas dalam Tugas Akhir dijelaskan melalui diagram berikut.

f  TestData .-'
Praproses Data R

(Text Normalizaticn, Test Dat
Text Cleaning)

Korpus
(Traning Data)

T
Training Diata

A 4

Training Model

{Pembentukan Model — -
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(Pengujian)

Gambar 1. Diagram Sistem Identifikasi Bahasa Daerah

Dataset yang digunakan berupa korpus dengan tujuh bahasa yakni Bahasa Indonesia, Jawa, Sunda, Minang,
Muna, Madura, dan Bugis dalam bentuk dataset sebagai data latih (training data) dengan data berupa kalimat dan
label bahasa sebagai kelas. Untuk korpus Bahasa Indonesia, Sunda, Minang dan Muna korpus yang digunakan
didapat dari repositori Dataverse Telkom University[13], Sedangkan korpus Bahasa Jawa, Madura dan Bugis
menggunakan korpus Nusantara.[14] Adapun juga korpus tambahan menggunakan korpus NusaX.[15] Korpus
yang digunakan berisi kalimat-kalimat dengan Panjang kalimat yang bervariasi untuk setiap Bahasa daerah yang

digunakan.
Tabel 1. Data Latih
No. Kalimat Bahasa
1 Panorama sakahl'lngn):’o manjadi tujuan Minang
wisata.
> Maksudna nu salah teh. raflayat anu milih Sunda
pamingpin.

“Di ahérat jaga saban manusa bakal
dibingbing ku Alloh, masing-masing bakal
di anteurkeun ku malaikat nepika lawang
sawarga pikeun ahli surga jeung ahli naraka
ogé bakal di anteur ku para malaikat nepi
ka lawang naraka.”

Sunda
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Untuk preprocessing data dilakukan normalisasi teks dimana teks yang memiliki aksen seperti kata “nyaéta”
menjadi “nyaeta”, umumnya teks yang memiliki aksen ini muncul pada Bahasa Jawa dan Sunda. Seterusnya
dilanjutkan dengan mengubah semua string pada dataset sehingga hanya terdiri dari kalimat saja, dan dilanjutkan
dengan mengubah semua huruf menjadi huruf kecil. Setelah preprocessing data, data latih digunakan kedalam
model yang digunakan untuk deteksi Bahasa.

Klasifier yang digunakan adalah model klasifikasi dengan metode Multinomial Naive Bayes[16], data latih
(training data) digunakan untuk klasifier dan dilakukan training pada model dengan menggunakan data latih yang
berupa korpus dengan contoh pada Tabel 1. Pertama dilakukan mencari peluang ¢ dengan jumlah data pada data
latih Ny (4)

c

NDoc

P(c) =

Berdasarkan rumus pada teorema Bayes training model melakukan perhitungan dengan menggunakan
persamaan Naive Bayes dengan persamaan berikut. (5)

P(d|c) P(c)
Plld)=——F——F———=(5

(cld) P(d) )
Setelah pembentukan model bahasa dan pelatihan model, selanjutnya model digunakan untuk klasifikasi atau
testing dengan menggunakan fest data dengan berupa korpus kumpulan kalimat dalam empat bahasa daerah yang
serup. Dalam proses klasifikasi diberikan sebuah kalimat dalam fest data yang dicari probabilitas per n-gram
kalimat tersebut yang kemudian disamakan dengan korpus fraining data dan bahasa yang diklasifikasi pada data

latih.
Tabel 2. Data Test
No. Kalimat Bahasa
1 Kanaekan intensitas sarta rupi kagiatan Jawa
ekstrakurikuler
Akses medal uga mlebet dhusun cekap
2 . Jawa
ngenteni
3 Pan lawapg—atl k.ang p.u.at.nengglh Sunda
panganjate mring wirit jalalah

Berikut ini adalah simulasi klasifikasi bahasa untuk data yang kecil. Dalam klasifikasi pada teks pada
naive bayes, asumsi yang digunakan berupa Bag-of-words sebagai representasi pada dokumen dengan menghitung
jumlah kata yang digunakan pada kalimat, sehingga jika teorema Bayes digunakan pada dokumen dan kelas maka
diberikan rumus sebagai berikut. Dimana jika dokumen d direpresentasikan featurenya yaitu kata persamaan yang
dapat di ¢ = argmax P(x1,x2, ...,xn|c)P(c).

Namun rumus diatas masih belum bisa digunakan jika tanpa adanya asumsi, dan memperkirakan probabilitas
setiap kombinasi fitur yang bisa digunakan karena memerlukan jumlah parameter dan training set yang besar,
maka dari itu klasifier Naive Bayes membuat dua asumsi. Pertama adalah bag-of-words dimana posisi sebuah
kata tidak berpengaruh dan sebuah kata memiliki hasil yang sama pada klasifikasi dan fitur f7,/2, ...,fin hanyalah
encode identitas sebuah kata. Selanjutnya adalah Conditional Independence | Naive Bayes Assumption dimana
Jfeature probabilitas P(fj|c) independen diberikan kelas ¢, dan dapat dirumuskan sebagai berikut. (6)

P(f1, f2r - fule) = P(filc) P(fzlc) ... P(fylc) (6)

Dimana persamaan akhirnya berupa cyp = argmax P(c) [Irer P(f|c) dan untuk mengaplikasikan Naive Bayes
untuk teks, posisi kata harus dipertimbangkan sehingga menjadi cyp = argmax P(¢) [1icpositions P (W;|c). untuk
mencari probabilitas P(w;|c) semua dokumen dengan sebuah kelas ¢ digabungkan menjadi satu mega-dokumen
yang kemudian digunakan untuk menghitung probabilitas P(wj| ¢) yang menggunakan mega-dokumen tersebut
dengan maximum likelihood. (7)
count(w;, ¢)
5 7
wey count(w, ¢)

Namun Adapun masalah dengan menggunakan maximum likelihood. Jika sebuah kata tidak muncul pada sebuah
kelas namun muncul di kelas lainnya, katakan sebuah kata tidak dikategorikan kelas A melainkan kelas B pada
dokumen training, maka tidak ada likelihood pada sebuah kelas yang menghasilkan probabilitas kelas itu nol

P(wilc) =
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walaupun di kelas lainnya ada. Solusi untuk mengatasi hal tersebut adalah laplace smoothing sehingga
persamaannya sebagai berikut. (8)
count(w;,c) +1

P(wilc) = ®)

Ywevcount(w,c) + 1

Sehingga untuk melakukan klasifikasi pada kalimat dilakukan penghitungan peluang w; untuk setiap kata pada
kalimat w terhadap kelas ¢, dan setiap kata w yang unik dimasukkan kedalam variabel kosakata V. (9)

count(w;,c) + 1

P(w:lc) =
(wile) Y ey count(w;, ¢) + |V|

)

Untuk masalah lainnya dalam melatih klasifier Naive Bayes seperti kata yang muncul di test data tapi tidak ada di
data latih maka kata tersebut dianggap unknown word yang dapat diatasi dengan menghapusnya dari fest data atau
tidak dimasukkan dalam probabilitas.

Untuk Contoh simulasi klasifikasi bahasa, diberikan training dan testing Naive Bayes dengan menggunakan add-

one smoothing, untuk simulasi ini menggunakan 1-gram atau unigram. Dalam contoh ini fask yang dilakukan
adalah klasifikasi bahasa Indonesia dan bahasa daerah, berikut training data dan juga test data.

Tabel 3. Simulasi klasifikasi bahasa

No. Kalimat Bahasa
1 Upaya kuwi memang cukup kanggo sekolah Jawa
) Mulane, ing Jawa Timur, contone, laporan ing wangun SPJ kudu digawe Jawa
saben sasi
Kanggo sakola anu jumlah siswa na seueur ,peunteun kanaekan penerimaan
3 . Sunda
kasebat cekap signifikan
4 Samentara eta penerimaan hiji sakola di Cilegon mudun kira-kira 15% Sunda
5 liburan sikola lah tibo pulo Minang
6 Sumawonten ,sababaraha SD di pilemburan kakurangan murid Sunda
Amarga kekurangan pangerten sekolah, pembayaran pajak sing digawe
7 . Jawa
dening sekolah beda-beda
Kolot siswa terkesan henteu paduli kalawan urusan administrasi pamakean Sunda
dana
Biaya itu cukup untuk sekolah Indonesia
10 Memang jumlah penerimaan siswa sekolah dasar tahun ini meningkat Indonesia
K Nanging panampa siswa sd ing jawa Tengah isih ngalami masalah ?
Ks Namun penerimaan siswa SD di Jawa Tengah masih mengalami masalah ?

Untuk mencari klasifikasi dalam data test diatas, dihitung semua probabilitas kelas bahasanya terlebih dahulu.
P(Jawa) = 13—0 P(Sunda) = 14—0 P(Minang) = % P(Indonesia) = 12—0

Setelah itu dihitung peluangnya per kata pada data test. Karena kata “nanging”, “panampa”, “Tengah”, “isih”,
“ngalami”, “masalah”, “namun”, “masih”, dan “mengalami” tidak ada pada training maka dapat diabaikan karena
kata tidak diketahui atau unknown word.

Sehingga kalimat K; yang semula “Nanging panampa siswa sd ing jawa Tengah isih ngalami masalah” menjadi
“siswa sd ing jawa” dan K, yang semula “Namun penerimaan siswa SD di Jawa Tengah masih mengalami
masalah” berubah menjadi “penerimaan siswa SD di Jawa”. Selanjutnya menghitung seluruh kata unik yang ada
di dataset sebagai variabel V, total kata unik yang ada dalam simulasi terdapat 72 kata unik, kemudian dihitung
probabilitas per kata pada kalimat K untuk setiap kelas yang ada.

Penentuan kelas bahasa data tes K; adalah sebagai berikut:

0+1 1 .
=— P("siswa " |Sunda) = =
30+72 102 39472 111

P("siswa " |Minang) = oL % P("siswa" |Indonesia) = 1+l 2

241 _ 3

P("siswa " |Jawa) =

14472 86

5+72
" " _ 0+1 — L " " — 1+1 — L
P( sd |]aWa) - 30+'{)2 1 1021’P( sd |Sunda) 39+72 0 1111 1
P("sd " |Minang) = 5:72 = P("sd " |Indonesia) = 14:72 =—
"y " 2+1 3 " " 0+1 1
P("ing " |Jawa) = —— = — P("ing " |Sunda) = v = T

30472 102
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0+1 1 0+1 1
P("ing " |Minang) = =— P("ing " |Indonesia) = ==
( ‘g | g) 5472 77 ( g | ) 14472 86
1+1 0+1 1

=2 P("jawa " |Sunda) = —

30472 102 39472 111

0+1 1 "o " . 0+1 1
=— P("jawa " |Indonesia) = —
5472 77

P("jawa " [Jawa) =

P("jawa " |[Minang) = 1a+72 _ 88

Setelah itu dilakukan perkalian Probabilitas kelas bahasa terhadap kalimat K;
_ 3 1xix3x2 _ 3 6 _ -8
P(Jawa)(K,|Jawa) = 10): 1g§41><1x_1 0% 10243— 1,66 X 10
— = — = — -9
P(Sunda)(K,|Sunda) = n ><1 T o X T 7,9 X 10
P(Minang)(K;|Minang) = o X

DU - L =284 x107°
P(Indonesia) (K, |Indonesia) = io X

2X1x1x1 1 2 —
X=Ix 2 =731 x107°
86 5 86

774 107 774
1

Dari hasil simulasi diatas kalimat K, dapat diklasifikasikan sebagai Kalimat dengan kelas bahasa Jawa.

Adapun untuk penentuan kelas bahasa data tes K, adalah sebagai berikut:

n . n — 0+1 — L n . " — —
P("penerimaan " |Jawa) = 0172 " 102 P("penerimaan " |Sunda) = 39172 = 103

2+1 3

. . 041 1 . . 1+1 2
P("penerimaan " |Minang) = = — P("penerimaan" |Indonesia) = ==
5+72 77 14+72 86
. 0+1 1 . 241 3
P("siswa " |Jawa) = =— P("siswa " |Sunda) = =
30+72 102 39+72 111
- wing 041 1 ru e m . +1
P("siswa " |Minang) = = — P("siswa" |Indonesia) = ==
5472 77 14472 86
0+1 141 2

1 " "
=—,P("sd " |Sunda) = ==
30472 102 39472 111

P("sd " |Jawa) =

n " . 0 1 1 " n . 0 1
P("sd " |Minang) = L. P("sd " |Indonesia) = L
5472 77 14+72 86
wysn 0+1 " gsn 2 3
P("di" |Jawa) = —— = — P("di " |Sunda) = —— = -
30+(')7£1 10% 39+72 0+1111 1
P("di" |Minang) = =— P("di " |Indonesia) = ==
5472 77 14+72 86
e _ A 2 pen _ o0+ _ 1
P("jawa " [Jawa) = 30+g£1— 102 P("jawa " |Sunda) = 39+720—+1111 )
P("jawa " |[Minang) = el P("jawa " |Indonesia) = 73 5e

1X1X1X1X2 _ 3

P(Jawa) (K, |Jawa) = 13—0 x DIXDDE 32— 543 x 10711

) 10252 110 ) 102554
P(Sunda) (K,|Sunda) = X PO L 2 =1,28%107°

1 %.1115 1x1 110 1 e 1

. . X1X1X1X _

P(Minang)(K;|Minang) = - X ZT;“=11— X —= 3,69 %10 1

P(Indonesia)(K,|Indonesia) = — X L:n =1x is =1,70 x 10710
10 86 57 86

Dari hasil perhitungan diatas K, dikategorikan sebagai kelas bahasa Sunda. Untuk kasus terhadap K, mengalami
error dikarenakan kata-kata yang terdapat pada Ko.

4. Evaluasi

Pada tahap evaluasi, dilakukan eksperimen pengujian dengan tiga skenario. Skenario pertama dilakukan dengan
mengobservasi pengaruh n-gram pada model bahasa terhadap hasil klasifikasi. Adapun skenario kedua dilakukan
dengan mengobservasi pengaruh perubahan jumlah data latih terhadap hasil klasifikasi, dan skenario ketiga untuk
membandingkan akurasi metode multinomial naive bayes dengan beberapa metode klasifikasi lainnya. Metrik
evaluasi yang digunakan adalah evaluasi F-Score karena evaluasi metrik ini umumnya digunakan untuk fask
klasifikasi.

Untuk pengujian skenario pertama, korpus yang digunakan untuk pengujian ini dilakukan dengan menggunakan
1000 kalimat untuk 7 bahasa (total 7000 kalimat) menggunakan korpus paralel Dataverse Telkom University dan
Korpus Nusantara. Adapun rasio training / testing data pada pengujian skenario pertama adalah 80:20 dan diuji
dengan berbagai range n-gram.

Pengujian skenario kedua dilakukan untuk enam bahasa yang ada dikarenakan korpus bahasa muna yang ada saat
ini jumlahnya sangat kecil, korpus yang digunakan sebagai data training adalah korpus paralel Dataverse Telkom
University dan Korpus Nusantara untuk 1000 kalimat per bahasa, sedangkan 500 kalimat tambahan untuk setiap
bahasa menggunakan korpus NusaX data test yang digunakan untuk skenario kedua dataset yang digunakan adalah
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NusaX. Untuk pengujian skenario kedua range n-gram yang digunakan adalah 1-3-gram (unigram, bigram,
trigram).

Pengujian skenario ketiga dilakukan dengan menggunakan pengaturan yang sama pada korpus pengujian pertama
dan diujikan dengan menggunakan empat metode algoritma, Multinomial Naive Bayes, Support Vector Machine
(SVM) dengan kernel Radial Basis Function (RBF), dan Random Forest, dan Decision Tree. Pengujian ini juga
menggunakan tiga feature extraction yaitu N-gram, TF-IDF, dan N-gram-TF-IDF. Untuk n-gram yang digunakan
pada pengujian ini adalah range n-gram 1-3-gram (unigram, bigram, trigram).

4.1 Hasil Pengujian
Hasil pengujian skenario pertama yaitu pengubahan n-gram dapat dilihat pada tabel 1 berikut ini.

Tabel 4. Hasil Pengujian Skenario Pertama

N-Gram Accuracy Precision Recall F1-score
range
1-2-gram 98,86 % 98,84 % 98,9 % 98,86 %
1-3-gram 98,64% 98,63% 98,68% 98,65%
1-4-gram 98,57% 98,56% 98,60% 98,57%
2-3-gram 86,36% 88,03% 86,38% 86,63%
2-4-gram 85,86% 87,56% 85,85% 86,14%
3-4-gram 49,5% 77,35% 49,97% 54,65%
Rata-Rata 86,29% 91,49% 86,39% 87,25%

Berdasarkan dari hasil pengujian yang ada di tabel, pengaturan 1-2-gram (unigram dan bigram) merupakan hasil
terbaik yang dapat dicapai dengan rata-rata yang dicapai adalah 86,29%.

Tabel 5. Hasil Pengujian Skenario Kedua

Bahasa Ukuran Data Latih Precision Recall F1-Score
1000 79,67% 98,00% 87,89%
Indonesia 1250 97,06% 99,00% 98,02%
1500 98,02 % 99,00 % 98,51 %
1000 88,76% 79,00% 83,60%
Jawa 1250 97,94% 95% 96,45%
1500 98,97 % 96,00 % 97,46 %
1000 76,23% 93,00% 83,78%
Sunda 1250 96,08% 98,00% 97,03%
1500 98,00 % 98,00 % 98,00 %
1000 70,15% 94,00% 80,34%
Minang 1250 95,19% 99,00% 97,06%
1500 95,19% 99,00 % 97,06 %
1000 76,47% 39,00% 51,66%
Bugis 1250 97,98% 97,00% 97,49%
1500 98,02 % 99 % 98,51 %
1000 85,19% 69,00% 76,24%
Madura 1250 100% 96,00% 97,96%
1500 100 % 97 % 98,48 %

Tabel 6. Hasil Prediksi Masing-Masing Bahasa Pada Pengujian Skenario Kedua
' Bahasa Yang Persentase Predik.si
Bahasa Asli Diprediksi Jumlah Data Latih
1000 1250 1500
Indonesia Indonesia 98 % 99 % 99 %
Sunda 0% 0% 0%
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Minang 2% 1% 1%

Jawa 0% 0% 0%

Madura 0% 0% 0%

Bugis 0% 0% 0%

Indonesia 1% 0% 0%

Sunda 92 % 98 % 98 %

Sunda Minang 2% 1% 1%
Jawa 4% 1% 1%

Madura 1% 0% 0%

Bugis 0% 0% 0%

Indonesia 9% 1% 0%

Sunda 13% 1% 0%

Bugis Minang 27% 1% 1%
Jawa 3% 0% 0%

Madura 9% 0% 0%

Bugis 39% 97 % 99 %

Indonesia 5% 0% 0%

Sunda 8% 2% 1%

Jawa Minang 4% 1% 1%
Jawa 79 % 95% 96 %

Madura 2% 0% 0%

Bugis 2% 2% 2%

Indonesia 6% 1% 1%

Sunda 8% 1% 1%

Minang 5% 1% 1%

Madura Jawa 2% 1% 0%
Madura 69 % 96 % 97 %

Bugis 10% 0% 0%

Indonesia 5% 1% 1%

Sunda 0% 0% 0%
Minang Minang 94 % 99 % 99 %
Jawa 1% 0% 0%

Madura 0% 0% 0%

Bugis 0% 0% 0%

Adapun untuk hasil pengujian skenario kedua yaitu pengubahan jumlah data latih dapat dilihat pada tabel 5 dan
tabel 6 untuk validasi dari masing-masing pengujian dengan menggunakan jumlah data latih yang berbeda dengan
garis bawah sebagai hasil prediksi yang benar untuk masing-masing bahasa. Adapun hasil dari pengujian skenario
ketiga yang menggunakan berbagai metode algoritma untuk model bahasa didapatkan sebagai berikut.

Tabel 7. Hasil Pengujian Skenario Ketiga
Model Feature Extraction | Accuracy | Precision | Recall F-Score
N-Gram 98,64% | 98,63% | 98,66% | 98,64%
MultinomialNB TF-IDF 98,64% | 98,63% | 98,68% | 98,65%
N-Gram + TF-IDF | 99,00% | 98,99% | 99,03% | 99,00%
N-Gram 9521% | 95,77% | 95,17% | 95.31%
SVM TF-IDF 98,64% | 98,66% | 98,65% | 98,65%
N-Gram + TF-IDF | 98,64% | 98,66% | 98,65% | 98,65%
N-Gram 9721% | 97.33% | 97,23% | 97,24%
Random Forest TF-IDF 97.21% 97,33% 97,23% 97,25%
N-Gram + TF-IDF | 97,43% | 97,52% | 97,46% | 97,46%
N-Gram 90,36% | 90,60% | 90,50% | 90,43%
Decision Tree TF-IDF 89,29% 89,32% 89,43% 89,28%
N-Gram + TF-IDF | 89,29% 89,32% | 89,43% | 89,28%
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Dari hasil pengujian skenario ketiga, akurasi tertinggi yang dapat dicapai sebesar 99% dengan model bahasa
Multinomial Naive Bayes dan feature extraction N-Gram dan TF-IDF.

4.2 Analisis Hasil Pengujian

Berdasarkan hasil pengujian skenario pertama yang terdapat pada Tabel 4, diketahui bahwa pengubahan range n-
gram berpengaruh terhadap akurasi klasifikasi bahasa. Semakin besar n-gram-nya tertinggi diperoleh dengan
menggunakan model bahasa Multinomial Naive Bayes range n-gram 1-2-gram. Pada pengujian dengan range n-
gram yang lebih besar, terdapat penurunan terhadap akurasi, hal ini disebabkan karena frasa yang muncul sebagai
fitur identifikasi bahasa bentuknya adalah frasa pendek yang terdiri dengan satu hingga tiga kata. Adapun faktor
lain yang disebabkan karena korpus yang dimiliki terdapat campuran antara bahasa pada label dengan bahasa lain
(code-mixed). Berikut merupakan beberapa kalimat code-mixed yang terdapat pada korpus.

Tabel 8. Data latih dengan kalimat code-mixed

Index Kalimat Bahasa
2081 Pisang goreng bisa dijadian kawan untuak minum teh talua. Minang
2596 Pakaian asli Indonesia dari Sabang sampai Merauke lainnyo Minang

dapek dikataui dari ciri-cirinyo nan dipakaikan di satiok daerah.
Ari geus ngarupa taman mabh, bisa jadi tempat paniisan sarta
tempat ulin anu murah meriah.
saking pikantuk FGD ing RT 1 RW 6 dipundeningaken
sekawan klasifikasi kesejahteraan keluarga
Keluarga kasebbhut biyasahna keluarga oreng tuwah tunggal se
. - . Madura
mondhi kereman dari keluarga lain
Instansi terkait ndek mempunyai kewajiban untok
menindaklanjuti mengadu yang iletui’l LSM dan media lokal

3378 Sunda

4684 Jawa

5344

6037 Bugis

Sehingga pada klasifikasi dengan menggunakan tri-gram dan 4-gram semakin banyak kata yang digunakan untuk
satu fitur namun fitur tersebut sulit untuk ditemukan pada klasifikasi saat pengujian, dimana pada kalimat “Pakaian
asli Indonesia dari Sabang sampai Merauke lainnyo dapek dikataui dari ciri-cirinyo nan dipakaikan di satiok
daerah” fitur yang didapat berupa “Pakaian asli Indonesia dari” sebagai 4-gram pertama pada kalimat tersebut.
Selain itu kata-kata yang digaris bawahi pada tabel 8 merupakan kata-kata yang terdapat pada bahasa Indonesia.

Untuk hasil pengujian skenario kedua, berdasarkan Tabel 5 terjadi peningkatan akurasi yang sangat signifikan
pada pengujian 1250 data latih yang meningkat hingga 19,16%. Pada pengujian menggunakan 1500 data latih
terjadi peningkatan dengan persentase kecil. Berdasarkan Pengujian skenario kedua ini didapat bahwa nilai recall
terendah didapatkan pada bahasa bugis dengan pengujian 1000 training data sebesar 39%. Pada Tabel 6 klasifikasi
pada data test bahasa bugis mengalami kesalahan sebesar 27% bahasa minang dan 13% bahasa sunda, sehingga
model tidak dapat membedakan bahasa bugis dan bahasa minang. Adapun juga peningkatan akurasi secara
signifikan pada pengujian 1250 dan 1500 data latih terjadi karena data latih tambahan memiliki topik yang sama
dengan data uji dan memiliki ciri khas kuat sebagai fitur bahasa tersebut.

Berdasarkan hasil pengujian yang didapat pada tabel 7 akurasi tertinggi yang dapat dicapai adalah 99% dengan
menggunakan model Multinomial Naive Bayes dengan feature extraction N-Gram dan TF-IDF. Selain itu hasil
pengujian dengan model bahasa lainnya mendapatkan akurasi diatas 89%, dan juga untuk penggunaan feature
extraction yang berbeda menghasilkan akurasi secara tidak signifikan. Adapun juga pengujian ini dilakukan untuk
membandingkan terhadap hasil penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Nugraha dan Romadhony[8] dan
didapatkan hasil perbandingan sebagai berikut.

Tabel 9. Perbandingan Antara Kedua Hasil Pengujian

. Hasil Pengujian Nugraha dan Romadhony

Feature Extraction Model Bahasa
Accuracy | F-Score Accuracy F-Score
Naive Bayes 98,64% 98,64% 99,40 % 99,50 %
N-Gram SVM 95,21% 95,31% 97,20 % 97,20 %
Random Forest 97,21% | 97,24% 96,80% 96,80%
Decision Tree 90,36% | 90,43% 89,40% 89,70%
Naive Bayes 98,64% 98,65% 99,20 % 99,30 %
TF-IDF SVM 98,64% 98,65% 98,80 % 98,90 %
Random Forest 97,21% | 97,25% 96,70% 96,80%
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Decision Tree | 89,29% | 89.28% |  87.80% 88.10%

Berdasarkan hasil perbandingan pada tabel 8, akurasi tertinggi terdapat pada penelitian sebelumnya yang memiliki
akurasi sebesar 99,40% dengan model bahasa Naive Bayes dan feature extraction N-Gram, adapun juga model
bahasa SVM dengan akurasi 98,80% dengan feature extraction TF-IDF yang dicapai oleh penelitian sebelumnya.
Untuk Random Forest dan Decision Tree pengujian yang dilakukan memiliki akurasi tertinggi dibanding
penelitian sebelumnya sebesar 97,21% untuk Random Forest dan 90,36% untuk Decision Tree dengan feature
extraction N-Gram. Didapatkan hasil pebandingan sebagai berikut dimana penelitian yang dilakukan Nugraha dan
Romadhony menggunakan jumlah data training dan data test yang lebih besar dibandingkan pengujian yang
dilakukan pada tugas akhir ini sehingga memiliki akurasi yang lebih tinggi dari seluruh hasil pengujian yang
dilakukan.

5. Kesimpulan

Identifikasi bahasa daerah dengan menggunakan metode Multinomial Naive Bayes dapat menghasilkan akurasi
yang baik untuk menggunakan jumlah n-gram yang singkat yakni 1-gram (unigram) hingga 2-gram (bigram) dan
akurasi model bahasa meningkat dengan bertambahnya jumlah data latih yang diberikan. Rata-rata akurasi yang
dihasilkan pada Naive Bayes dan F-measure sebesar 98,86%. Adapun untuk range n-gram 3-gram dan 4-gram
nilai akurasi yang dihasilkan hanya sebesar 49,5% dikarenakan kalimat yang digunakan umunya dicampur dengan
bahasa lain sehingga saat melakukan klasifikasi kata yang asalnya bahasa asing menjadi fitur dalam suatu tersebut.
Adapun jumlah data latih mempengaruhi akurasi pada model bahasa, sehingga semakin banyak data latih maka
akurasi pada model bahasa semakin tinggi. Dengan hasil perbandingan yang dilakukan model yang dibangun saat
ini belum dapat mencapai hasil yang lebih tinggi dari penelitian sebelumnya,
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