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Abstrak 
Mesin Translasi (MT) adalah pilihan utama bagi orang-orang, terutama untuk mempelajari 

pengetahuan yang tidak menggunakan bahasa asli mereka. Bahasa Kawi sebagai bahasa lokal, meskipun 

jarang digunakan secara aktif, merupakan bahasa yang banyak digunakan dalam berbagai literatur lama 

seperti lontar, khususnya di Bali yang masih dipelajari hingga saat ini. Banyak MT dengan pengguna aktif, 

seperti bahasa Indonesia yang terus dikembangkan tetapi tidak untuk bahasa Kawi. Perancangan MT 

berbasis neural menggunakan microframework Flask merupakan langkah awal pengembangan MT dari 

bahasa Kawi ke Bahasa Indonesia. Pengembangan dimulai dengan membuat korpus paralel Kawi ke 

Indonesia dan dilanjutkan dengan membuat arsitektur MT dengan model berbasis Recurrent Neural 

Network (RNN) yaitu simple RNN dan bidirectional RNN. Berdasarkan hasil pengujian, kedua model ini 

mampu mencapai skor BLEU sebesar 20.43 untuk simple RNN dan 17.6 untuk bidirectional RNN. Model 

MT yang diajukan masih belum mampu mencapai level standar seperti ahli manusia dan high resources 

MT yaitu berdasar Google dengan skor BLEU minimal 60. MT untuk bahasa Kawi ke bahasa Indonesia 

dapat dikembangkan kedepan dengan pemanfaatan microframework Flask, yang dapat membantu proses 

pengembangan lebih cepat. 

 

Kata kunci: Mesin Translasi, RNN, Korpus Paralel Kawi-Indonesia, Skor BLEU, Flask. 
 

 

Abstract 
Machine translation (MT) is the primary choice for people, especially learning the knowledge that 

does not use their native language. Kawi language as a local language, although rarely used actively, is a 

language that is widely used in various old literature such as lontar, especially in Bali, which is still being 

studied today. Many MT with active users, such as the Indonesian language, are developed but not Kawi 

language. Designing a neural-based MT using the Flask microframework was the first step in developing 

MT from Kawi to Indonesian. The development began with creating a Kawi to Indonesian parallel corpus 

and then develop the architecture with a Recurrent Neural Network (RNN) based model, namely simple 

RNN and bidirectional RNN. Based on the test results, these two models have achieved average BLEU 

scores of 20.43 for simple RNN and 17.6 for bidirectional RNN. The proposed MT model stills could not 

achieve the standard translation quality equal to those of human experts and high resources MT based on 

Google with BLEU scores equal to a minimal 60 points. MT for Kawi language to Indonesian can be 

developed in the future coupled with the Flask microframework, which can help the development process 

faster. 

 

Keywords: Machine Translation, RNN, Kawi-Indonesia Parallel Corpora, BLEU Scores, Flask. 
 

 

1. Pendahuluan 

Mesin Translasi (MT) telah menjadi pilihan utama bagi orang-orang untuk memahami 

pengetahuan di luar bahasa asli mereka, khususnya dalam hal pembelajaran. Studi [1] menunjukkan 

bagaimana mesin translasi seperti google translate mampu membantu para pelajar untuk belajar bahasa 

asing dengan lebih efisien. Bahasa Kawi merupakan bahasa yang banyak digunakan dalam literatur kuno 

seperti naskah lontar, khususnya yang ada di provinsi Bali. Naskah lontar sendiri berisi berbagai 

pengetahuan dasar terkait agama, pengobatan (usada), dan catatan – catatan penting tentang peradaban di 

masa lalu [2]. Saat ini pembelajaran terhadap naskah lontar masih dilakukan oleh beberapa kelompok 
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masyarakat sebagai pemenuhan tradisi maupun pembelajaran dan pengembangan kesusastraan yang dalam 

prosesnya didukung oleh para akademisi, komunitas lokal dan pemerintah [3]. Pembelajaran terhadap 

naskah lontar ini memiliki tantangan tersendiri. Salah satu tantangan adalah proses pemahaman konteks 

melalui alih bahasa, dimana dari bahasa Kawi yang ada pada naskah lontar ke dalam bahasa yang lebih 

umum digunakan, seperti bahasa Indonesia. Pengembangan model MT dari bahasa Kawi ke dalam bahasa 

Indonesia dapat menjadi langkah awal dalam proses meningkatkan kemudahan akses belajar khususnya 

bagi pemula yang tertarik dengan naskah- naskah (lontar) berbahasa Kawi. 

Beberapa penelitian telah dilaksanakan dalam pengembangan model MT, yaitu MT berbasis 

aturan (rule based) [4], MT berbasis statistik [5], [6] dan MT berbasis jaringan syaraf (neural network) [7], 

[8]. Penelitian [9], [10] membandingkan performa dari MT berbasis statistik dan MT berbasis neural 

dimana MT berbasis neural, khususnya dengan menggunakan recurrent neural network (RNN) memiliki 

performa dan akurasi yang lebih baik dari pada MT berbasis statistik. Penelitian [11] melaporkan hasil 

penelitian terkait MT berbasis RNN yang diimplementasikan untuk bahasa yang memiliki sedikit sumber 

dan pengguna aktif (low resource language) dimana hasilnya lebih baik ketimbang MT berbasis statistik. 

Berdasarkan penelitian – penelitian tersebut diketahui bahwa MT berbasis RNN menghasilkan hasil terbaik, 

dan dapat diimplementasikan untuk pengembangan MT dari bahasa Kawi yang juga bersifat low resource 

ke dalam bahasa Indonesia. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk merancang model MT berbasis RNN yaitu Simple RNN 

dan Bidirectional RNN untuk proses alih bahasa dari bahasa Kawi ke dalam bahasa Indonesia dengan 

microframework flask. Saat ini masih sedikit penelitian yang mengembangkan model MT dari bahasa lokal 

khususnya Kawi ke dalam bahasa Indonesia. Dalam penelitian ini juga menghasilkan dataset korpus paralel 

Kawi – Indonesia yang dugunakan dalam kasus perancangan MT berbasis neural dengan microframework 

flask. 

 

2. Metode Penelitian 

Alur penelitian dalam perancangan model MT berbasis RNN dari bahasa Kawi ke dalam bahasa 

Indonesia dengan microframework flask terlihat seperti pada Error! Reference source not found.. 

 

Gambar 1. Metode Penelitian 

 

2.1. Pengumpulan Sumber Korpus dan Pembuatan Dataset 

Berdasarkan hasil survei dan pengumpulan informasi yang dilaksanakan terdapat para ahli yang 

telah mempublikasikan hasil transliterasi dan translasi dari dokumen berbahasa Kawi ke Bahasa Indonesia. 

Namun masih belum dalam format yang dibutuhkan untuk mengembangkan model mesin translasi berbasis 

neural.   

Tabel 1 dan Gambar 2 menampilkan informasi sumber korpus yang digunakan untuk dataset. 

 

Tabel 1. Sumber Korpus 

Korpus Judul Ahli atau Akademisi 

1 Musala Parwa Dr. Anak Agung Gde Alit Geria, M.Si. 

2 Phalawkya Kapi Parwa Drs Komang Paramartha, M.S. 

3 Singhalangghyala Parwa Anak Agung Gde Alit Geria & I Gde Agus Darma Putra 

Pengumpulan Sumber 
Korpus dan Pembuatan 

Dataset
Praproses Dataset Pembuatan Model RNN Pengujian Model RNN

Rancangan AntarmukaRancangan DFDImplementasi SistemPengujian Sistem
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Gambar 2. Sampul Buku Sumber Korpus 

 

Proses selanjutnya adalah mengubah sumber korpus menjadi dataset dengan format yang sesuai. 

Model dataset yang digunakan untuk mesin translasi adalah sequence to sequence dimana kalimat 

merupakan sebuah susunan kata-kata, dari bahasa sumber ke bahasa target [12], [13]. Dalam pembuatan 

dataset, setiap kumpulan kata dalam bahasa Kawi ditentukan korepondensi artinya dalam bahasa Indonesia 

lalu dimasukkan ke dalam Microsoft excel dan disimpan dengan format “.xlsx”. Gambar 3 menampilkan 

proses pembuatan dataset. 

 

 

Gambar 3. Contoh Proses Pemisahan Kalimat dalam Bahasa Kawi dan dipasangkan dengan Hasil Alih 

Bahasa dalam Bahasa Indonesia untuk Dataset 

 

Dalam dokumen excel terdiri dari kolom id, target language, source language, corpus title, dan 

expert name. Setelah proses konversi sumber korpus menjadi dataset dihasilkan dataset Kawi- Indonesia 

paralel korpus sebanyak 1086 baris kalimat. Tabel 2 menampilkan struktur jumlah dataset dan Tabel 3 

menampilkan sampel dari dataset yang sudah siap diolah. 

 
Tabel 2. Jumlah Dataset 

Korpus Judul Jumlah Kalimat 

1 Musala Parwa 465 

2 Phalawkya Kapi Parwa 555 

3 Singhalangghyala Parwa 66 

 Total 1086 

 
Tabel 3. Sampel Dataset dalam Dokumen Excel 

ID Target Language Source Language Corpus Title Experts 

1 
Oh Hyang Widhi semoga tidak 

terhalang. 
Om Awighnamàstu. 

Musala 

Parwa 

Dr. Anak Agung Gde Alit 

Geria, M.Si. 

2 
Demikian kata Bhagawàn 

Wèsampayana, 

Samangkana pawarah 

Bhagawàn Wèsampayana, 

Musala 

Parwa 

Dr. Anak Agung Gde Alit 

Geria, M.Si. 

3 
lalu bertanya lagi Mahàràja 

Janamejaya: 

matakwan ta Mahàràja 

Janamejaya muwah. 

Musala 

Parwa 

Dr. Anak Agung Gde Alit 

Geria, M.Si. 
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2.2. Praproses Dataset 

Pada tahap ini, dataset diolah sebelum digunakan untuk melatih model dengan tujuan akhir untuk 

mengubah dari urutan data teks menjadi urutan (sequneces) data integer. Adapun langkah-langkah dalam 

proses ini seperti yang terlihat pada Gambar 4. Case folding adalah proses mengubah setiap huruf pada 

dataset menjadi huruf kecil, hal ini bertujuan untuk memudahkan mesin mendeteksi mana kata yang sama. 

Selanjutnya proses cleaning yaitu membersihkan tanda baca dan mengganti huruf latin menjadi ACII dari 

extended ASCII. Tokenization adalah proses perubahan kamus kata dengan representasi integer agar dapat 

dipelajari oleh mesin, lalu penambahan padding bertujuan untuk menyamakan panjang dari sequence 

kalimat baik di bahasa Kawi dan Bahasa Indonesia. Ditemukan bahwa jumlah sequence kata terpanjang 

dalam kalimat bahasa Kawi adalah 15 dan pada kalimat bahasa Indonesia adalah 21. 

 

Case Folding Cleaning

TokenizationAdd padding

 

Gambar 4. Tahapan Praproses Dataset 

 

2.3. Pembuatan Model RNN 

Model RNN yang dibuat berdasarkan arsitektur dasar pada penelitian [8] dengan menggunakan 

RNN dan Bidirectioanl RNN. 

 

2.4. Pengujian Model RNN 

Sitem evaluasi otomatis yang dapat digunakan untuk tranlasi adalah BLEU (Bilingual Evaluation 

Understudy) [11], [14]. BLEU adalah sebuah algoritma yang berfungsi untuk mengevaluasi kualitas dari 

sebuah hasil terjemahan yang telah diterjemahkan oleh mesin dari satu bahasa alami ke bahasa lain. BLEU 

mengukur modified n-gram precission score antara hasil terjemahan otomatis dengan tejemahan rujukan 

dan menggunakan konstanta yang dinamakan brevity penalty. Nilai BLEU didapat dari hasil perkalian 

antara brevity penalty dengan rata-rata geometri dari modified precision score. 

 

 𝐵𝐿𝐸𝑈 = 𝐵𝑃. 𝑒𝑥𝑝(∑ 𝑤 log𝑝𝑁
𝑛−1 ) (1) 

 

Dimana BP = brevity penalty dari mesin translasi, w = weight antara 0-1, p adalah modifikasi 

presisi dari ngrams, base log = narutal base e. 

 

2.5. Pembuatan Antar Muka 

Adapun rancangan antar muka yang dikembangkan terlihat seperti pada untuk Gambar 5 bagian 

client. Terdapat text field untuk input teks bahasa Kawi, dan output hasil translasi dalam bahasa Indonesia. 

Tombol “translate” untuk memulai proses translasi. 

 

 

Gambar 5. Rancangan Sistem Mesin Translasi berbasis Neural 
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2.6. Rancangan DFD 

Data Flow Diagram (DFD) adalah sebuah teknik grafis yang menggambarkan aliran informasi 

dan transformasi yang diaplikasikan pada saat data bergerak dari masukan menjadi keluaran sehingga 

digunakan untuk membangun dan mengimplementasikan aplikasi sistem [15]. DFD dalam rancangan 

sistem mesin translasi berbasis neural ini terlihat seperti pada Gambar 6. 

 

START

End

Upload Teks Bahasa 
Kawi

Hasil Translasi 
Bahasa Indonesia

Praproses Teks Model RNN

 

Gambar 6. Rancangan DFD Mesin Translasi berbasis Neural 

 

2.7. Implementasi Sistem 

Dalam proses impelementasi sistem dilakukan dengan cara membuat kode dengan menggunakan 

microframework flask yang di dalamnya terdiri dari file HTML, CSS, dan Python. Model yang digunakan 

adalah model berbasis neural yaitu RNN. 

 

2.8. Pengujian Sistem 

Pengujian sistem menggunakan black box testing dengan mencoba program yang telah dibuat dan 

dengan memasukkan data untuk mengetahui apakah fungsi yang dirancang dapat berjalan [16]. Proses 

pengujian selanjutnya adalah dengan menggunakan kalimat di luar data latih untuk pengujian pada sistem. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Dalam pengembangan model MT ini beberapa nilai dari hyperparameter telah ditentukan seperti 

yang terlihat pada Tabel 4. 

 
Tabel 4. Pengaturan Hyperparamter dan Pembagian Dataset 

No. Pengaturan Nilai atau Jenis 

1 Batch Size 128 

2 Dimensionality 256 

3 Optimizer Adam 

4 Learning Rate 0.001 

5 Epoch 200 

6 Train : Test 80% : 20% 

 

Arsitektur berbasis RNN yang digunakan adalah Simple RNN dan Bidirectional RNN dengan 

menggunakan library Tensorflow Keras.Gambar 7 dan Gambar 8 memperlihatkan bagaimana arsitektur 

yang digunakan untuk model RNN. 
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Gambar 7. Arsitektur MT RNN 

 

 

Gambar 8. Arsitektur MT Bidirectional RNN 

 

Layer input membawa informasi fitur hasil tokenisasi teks bahasa kawi dari dataset. Embedding 

layer adalah layer yang digunakan untuk mengubah input diskrit menjadi vektor kontinu, dalam hal ini 

embedding layer menggunakan weight dari word vector yang dibuat dari dataset bahasa Kawi dengan 

Word2Vec [17]. RNN layer dan Bidirectional RNN layer adalah model neural yang dipilih untuk mengatasi 

model sequence to sequence [12] sebagai encoder dan decoder. Repeat vector adalah layer yang 

menghubungkan encoder layer dan decoder layer. Terarkhir adalah Time Distributed yang berfungsi untuk 

membuat vektor dengan panjang yang sama sesuai fitur pada lapisan sebelumnya. 

 

3.1. Komparasi Model dan BLEU Scores Model RNN 

Model selanjutnya di training sesuai dengan pengaturan yang telah ditentukan pada Tabel 4. 

Setelah dilakukan proses training dihasilkan hasil seperti yang terlihat pada Gambar 9. Pada model RNN 

terlihat bahwa nilai validation loss terendah terjadi pada epoch ke 12, setelah epoch ke 12 nilai validation 

loss perlahan lahan mulai naik kembali hingga epoch ke 200. Pada model Bidirectional RNN terlihat bahwa 

nilai validation loss juga terendah terjadi pada epoch ke 12, setelah epoch ke 12 nilai validation loss 

perlahan-lahan mulai naik kembali hingga epoch ke 200. Melihat trend tersebut dapat disimpulkan bahwa 

kedua model masih overfitting. Overvitting adalah kondisi ketika performa model terlihat bagus pada data 

latih sedangkan ketika menggunakan data uji mengalami penurunan yang signifikan [18]. Namun jika 
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dibandingkan, model RNN menunjukkan performa yang lebih (nilai validaton loss mendekait 2) baik 

ketimbang model Bidirectional RNN, terlihat dari nilai validation loss Bidirectional RNN yang lebih tinggi 

hingga epoch ke 200 (nilai validaton loss lebih dari 2 menuju 2.5). 

 

Gambar 9. Tren Training Loss dan Validation Loss 

 

Setelah model MT RNN dilatih lalu diuji dengan menghitung BLEU Scores. BLEU Scores dari 

kedua model dapat dilihat seperti pada Gambar 10 dan informasi lebih detail terdapat pada Tabel 5. 

 

Gambar 10. BLEU Scores Model 

 
Tabel 5. Detail BLEU score dari Model 

Model BLEU Scores 

 1-Grams 2-Grams 3-Grams 4-Grams  BLEU 

RNN 4.61 16.82 28.21 32.10 20.43 

BiRNN 2.87 13.61 25.34 29.60 17.6 

 

Berdasarkan hasil dari BLEU scores tersebut, model RNN memiliki nilai yang berada pada kisaran 

4,6% pada 1-grams dan bertambah sesuai penambahan n-grams hingga 4-grams diangka 32,1% dengan 

rata-rata BLEU sebesar 20,43. Model bidirectional RNN memiliki nilai yang berada pada kisaran 2,8% 

pada 1-grams dan bertambah sesuai penambahan n-grams hingga 4-grams diangka 29,6% dengan rata-rata 

BLEU sebesar 17,6%. Model RNN memiliki performa yang lebih baik dari pada bidirectional RNN dengan 

selisih nilai pada rata-rata BLEU sebesar 2,83%. Namun kedua model memang belum mampu mencapai 

BLEU scores yang mampu diraih oleh translator manusia maupun mesin seperti google translate agar dapat 

dipahami konteksnya [13], [19]. 

 

3.2. Hasil Implementasi Sistem 

Proses implementasi yang dilaksanakan menggunakan Visual Studio Code dengan model RNN 

sebagai model yang dalam kasus ini menghasilkan dengan performa yang lebih baik. Struktur file project 

MT RNN terlihat seperti pada Gambar 11. 

BiRNN RNN 

BiRNN RNN 
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Gambar 11. Struktur File Project MT RNN 

 

Selanjutnya diujicobakan dengan melakukan proses translasi pada salah satu kalimat pada testing 

set. Dalam bahasa Kawi adalah “Sajna Mahamuni” dalam bahasa Indonesia berdasarkan pada ground truth 

dataset berarti “oh paduka raja”. Berdasarkan percobaan dengan sistem menghasilkan hasil translasi “oh 

kata”, seperti yang terlihat pada Gambar 12. 

 

 

Gambar 12. Implementasi Perancangan Sistem 

 

3.3. Hasil Black Box Testing 

Adapun hasil pengujian pada sistem dengan menggunakan metode black box testing seperti yang 

terlihat pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Hasil Pengujian Black Box Testing 

No. Aktivitas Uji Coba Hasil Uji Coba 

1 Masuk halaman awal Berhasil 

2 Memasukkan teks bahasa Kawi Berhasil 

3 Klik tombol translate Berhasil 

4 Muncul hasil translasi Berhasil 

 

Pada Tabel 7 juga menampilkan hasil uji coba sistem dengan menggunakan beberapa kalimat di 

luar data latih. Berdasar hasil proses translasi dari sistem, menunjukkan bahwa memang belum mampu 

menghasilkan hasil yang diharpkan, namun dapat amati bahwa mesin sudah mengenali beberapa index kata. 
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Tabel 7. Hasil pengujian dengan kalimat bahasa Kawi. 

No. Kalimat Kawi Hasil Translasi NMT Translasi Seharusnya 

1 sajna mahamuni oh kata oh paduka raja 

2 sajna aji wahai sang wahai maharaja 

3 
wilangnya kabeh petang 

puluh pat kwehnya 
karena yang sang sang itu 

berjumlah sekitar empat 

puluh empat 

4 
nahan ta paminta nira 

hyang narada 

demikian kamu dewa 

yudhistira 

demikian permintaan sang 

narada 

 

4. Kesimpulan 

Pengembangan MT telah banyak dilaksanakan dari berbagai penelitian dan industri, namun masih 

sedikit yang memfasilitasi bahasa lokal, salah satunya bahasa Kawi yang saat ini di Bali masih dipelajari 

yang berkaitan dengan kesusastraan bali purwa. Pengembangan mesin translasi berbasis neural ini dapat 

menjadi langkah awal untuk pengembangan MT bagi bahasa lokal. Dataset yang dihasilkan yaitu paralel 

korpus Kawi-Indonesia dapat digunakan untuk pengembangan sistem MT kedepannya, namun dengan 

jumlah yang masih terbatas masih perlu bantuan ahli untuk menambah korpus dataset kedepan. MT yang 

dibuat dengan model RNN ini masih jauh dari berhasil melihat BLEU scores yang masih dibawah rata-rata 

nilai translasi yang konteksnya dapat dipahami, seperti pada translasi dari ahli manusia maupun mesin 

translasi seperti google translate dengan BLEU score di 60. Pengembangan kedepan dapat dilakukan 

dengan membuat arsitektur translasi berbeda menggunakan LSTM dengan mekanisme perhatian (attention) 

[7] dan arsitektur BERT [20]. 
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