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Abstrak  

Part-of-Speech  tagging (atau  disingkat pos-tagging)  merupakan  suatu  proses 

memberi  tanda  (mark)  kelas  kata  pada setiap  kata  dalam  corpus. Penelitian mengenai pos-

tagging sudah banyak dilakukan sebelumnya, namun pada penelitian ini akan dibahas pos-tagging 

bahasa Lampung. Dengan dilakukan pos-tagging dengan bahasa daerah diharapkan bisa menjadi 

salah satu upaya dalam melestarikan bahasa daerah. Bahasa Lampung terdiri dari dua dialek yaitu 

dialek Api (A) dan dialek Nyo (O), namun pada penelitian ini difokuskan pada bahasa Lampung 

dialek A. Penelitian ini akan dilakukan dengan menggunakan metode hidden markov model dengan 

perhitungan bigram. Perhitungan bigram merupakan perhitungan dengan memperhatikan satu kata 

sebelum kata yang akan dicari kelas katanya. Dari hasil pengujian menunjukan bahwa dari 1935 

kata yang di uji menghasilkan 1738 kata dengan tag benar dan 189 kata dengan tag salah. Dari hasil 

pengujian didapatkan akurasi sebesar 90,66 % untuk pemberian tag kata dengan menggunakan 

perhitungan bigram hidden markov model.  

 

Kata Kunci: Pos-tagging, Hidden Marcov Model , Bigram,  Bahasa Lampung, Dialek A 

 

PENDAHULUAN  

Part-of-Speech Tagging (POS-Tagging) adalah kegiatan pemberian label kelas kata 

pada suatu kata. Kelas kata yang dimaksud antara lain kata kerja, kata benda, kata sifat, 

kata keterangan dan lain-lain(Rahman Isnain et al., 2021);(Shodik & Ahmad, 

2018);(Ahdan et al., 2020). Penelitian yang membahas mengenai pos-tagging sudah 

banyak dilakukan  sebelumnya. Penelitian pos-tagging yang sudah banyak dilakukan 

yaitu  menggunakan bahasa Indonesia, bahasa inggris dan bahasa asing lainnya, namun 

untuk menjaga kelestarian bahasa daerah pos-tagging juga perlu dilakukan menggunakan 

bahasa dearah salah satunya dengan bahasa Lampung (Huda & Fernando, 2021);(Alita et 

al., 2020);(Anggarini, 2021). Bahasa Lampung  memiliki dua subdialek, yaitu dialek A 

(Api) dan subdialek O (Nyow). Berdasarkan peta bahasa, daerah yang masyarakatnya 

menggunakan dialek A lebih banyak daripada dialek O (Nabila et al., 2021);(Sulistiani et 

al., 2019). Pada penelitian ini bahasa Lampung yang digunakan yaitu bahasa Lampung 

dialek A. 

Penelitian ini akan dilakukan dengan menggunakan metode Hidden Markov Model 

bigram (HMM) (Permata et al., 2020);(Permata & Abidin, 2020);(Susanto & 

Puspaningrum, 2019). Hidden Markov Model  adalah subset masalah dari metode statistika 
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Markov Model. HMM merupakan model statistik dimana suatu sistem yang dimodelkan 

diasumsikan sebagai markov proses dengan kondisi yang tidak terobservasi. Penelitian ini 

menggunakan perhitungan bigram (Damayanti, 2021);(Nurkholis & Sitanggang, 2020). 

Bigram merupakan perhitungan pada HMM yang memperhatikan satu kata sebelum kata 

yang akan diketahui tag-nya. Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh Wicaksono 

dan Purwarianti (2010) tentang HMM Based Part-of-Speech Tagger for Bahasa Indonesia 

tingkat akurasi ketepatan pemberian POS-Tagging mencapai 96,50%. Hal ini menunjukkan 

bahwa pos-tagging dengan model HMM dapat menghasilkan tingkat akurasi ketepatan 

yang cukup tinggi. 

KAJIAN PUSTAKA  

Part Of Speech (POS) Tagging 

Part-of-Speech  tagging (atau  disingkat pos-tagging)  merupakan  suatu  proses 

memberi  tanda  (mark)  kelas  kata  pada setiap  kata  dalam  korpus (Abidin, Wijaya, et 

al., 2021);(Alita, 2021);(Abidin, Permata, & Ariyani, 2021). Part-of-speech Tagger adalah 

alat penting dalam aplikasi pengolahan bahasa alami seperti parsing, question answering, 

machine translation dan lain-lain (Hendrastuty, 2021);(Tuhuteru & Iriani, 2018);(Abidin, 

2018). Dalam Part-of-Speech (POS) tagging, terdapat proses pelabelan teks secara 

otomatis yang merupakan hal yang terpenting dalam menemukan struktur bahasa. Pos-

tagging dapat dilakukan secara otomatis maupun manual (Darwis et al., 2021);(Styawati & 

Mustofa, 2019);(Sulistiani & Tjahyanto, 2016). Pos-tagging dilakukan secara manual 

dengan menggunakan bantuan satu atau beberapa ahli bahasa yang memberikan tag yang 

bersesuaian untuk tiap kata pada suatu teks atau corpus (Abidin, 2017);(Abidin, Borman, 

et al., 2021). Pos-tagging secara otomatis dilakukan dengan menggunakan metode 

matematika atau lainnya. 

 

Bahasa Lampung  

Bahasa Lampung merupakan bahasa yang dipakai oleh masyarakat Lampung. Bahsa 

Lampung ini dibagi menjadi Dialek A dan Dialek O (Mahmuda et al., 2021);(Pasha, 

2020);(Fakhrurozi et al., 2021). Bahasa dan aksara Lampung merupakan refleksi budaya 

masyarakat Lampung, tercermin nilai-nilai luhur yang menyangkut tentang kecerdasan 

intelektual, emosional, dan spiritual yang bersifat universal (Rahmanto et al., 
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2020);(Fakhrurozi & Adrian, 2021). Pada era globalisasi budaya lain akan masuk dan 

mempengaruhi budaya setiap bangsa, termasuk budaya Lampung (Nurkholis et al., 2022).  

 

Corpus 

Corpus didefinisikan sebagai kumpulan teks yang sangat banyak, biasanya kasar atau 

dikelompokkan, mungkin berfokus pada satu topik atau terdiri dari beberapa topik (Abidin, 

Permata, Ahmad, et al., 2021);(Series, 2021);(Abidin & Permata, 2021). Corpus 

merupakan kumpulan teks autentik, baik tulis maupun transkip percakapan dalam jumlah 

besar yang disimpan secara elektronik. Corpus sering digunaka dalam berbagai macam 

area penelitian linguistic (Puspita, n.d.);(Suprayogi et al., 2021). 

Kegunaan dari corpus antara lain: 

1. Untuk membuat sumber linguistic (lexicon, annotated corpora, etc.) 

2. Untuk melatih alat statistik ( taggers, parser, etc.) 

3. Untuk mengevaluasi alat yang ada ( taggers, parser, etc.) 

 

Hidden Markov Model 

Hidden Markov Model (HMM) adalah sebuah model statistik dari sebuah sistem 

yang melakukan perhitungan probabilitas dari suatu kejadian yang tidak dapat diamati 

berdasarkan kejadian yang dapat diamati (Wahyudi et al., 2021);(Assuja & Saniati, 

2016);(Febrian & Ahluwalia, 2020). Perhitungan probabilitas dilakukan dengan melihat 

kejadian-kejadian lain yang dapat diamati secara langsung. 

Hidden Markov Model terdiri dari dua model yang mendasari yaitu Bigram dan Trigram 

(Aldino et al., 2021);(Aldino & Sulistiani, 2020).  Bigram merupakan perhitungan dengan 

memperhatikan satu kata sebelum kata yang akan dicari kelas katanya. Trigram 

memperhatikan dua kata sebelum kata yang akan dicari kelas katanya. Persamaan [1] 

digunakan untuk mencari urutan POS tag terbaik di kasus HMM (bigram). 

 

P (ti|wi) = P(ti) x P(ti|ti-1) x P (wi|ti)                  (1) 

 

Dimana persamaan tersebut dapat diturunkan menjadi : 

 

P(ti|wi) = P(ti)  x  P(ti|ti-1) x   P(wi|ti)   

        n        P(ti-1)         P(ti)  
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Keterangan : 

 

P = probabilitas 

ti = kelas kata atau tag dari wi yang terdapat dalam corpus 

wi = kata yang dicari tag nya  

ti-1 = tag sebelum tag kata dari wi yang terdapat dalam corpus sebanyak 1 

n = jumlah semua kata dalam corpus 

 

 

METODE  

Data 

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data corpus yang berasal dari penelitian. 

Corpus ini berisi data teks bahasa Indonesia yang telah diberi tag. Corpus tersebut 

kemudian akan diterjemahkan ke dalam bahasa Lampung . Tagset yang digunakan pada 

penelitian ini sebanyak 24 tagset dengan jumlah kalimat sebanyak 105 kalimat dengan 

1935 kata. 

Tabel 1 Kelas Kata yang Digunakan pada Penelitian 

No Tag Keterangan Contoh 

1 , Comma  , 

2 . Sentence terminator . ? ! 

3 “ Opening quotation mark ‘ “ 

4 NNC Countable common nouns Buku, rumah, karyawan 

5 NNU Uncountable common nouns Air, Gula, Nasi, Hujan 

6 NNG Genitive common nouns Idealnya, komposisinya 

7 NNP Proper Noun/ Kata Benda Khusus Indonesia, April, Minggu, Pulau Jawa,  

8 PRP Personal Pronoun Saya, kami, kita, kalian 

9 PRL Locative pronouns Sini, Situ, Sana 

10 VBT Transitive Verbs Makan, Mandi,  

Jalan, Tidur 

11 VBI Intransitive Verb Belajar, Bermain 

12 MD Modal or auxiliaries verb Sudah, boleh, harus, mesti, perlu 
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Tabel 2 Kelas Kata yang Digunakan pada Penelitian (lanjutan) 

No Tag Keterangan Contoh 

13 JJ Adjectives Kaya, Kecil, malas, mahal 

14 CDP Primary cardinal numerals Satu, juta, triliun 

15 CDI Irregular cardinal numerals Beberapa, semua 

16 NEG Negation Tidak, belum, jangan 

17 IN Preposition/ Kata Depan Dalam, dengan, di, ke, oleh, pada, untuk 

18 CC Coordinate Conjunction/ Kata 

Sambung 

Dan, tetapi, atau 

19 SC Subordinating Conjunction Sejak, jika, seandainya, meski, bahwa, 

daripada 

20 RB Adverb/ Kata Keterangan Sangat, hanya, justru,segera 

21 DT Determiner Para, sang, si 

22 NN Noun Kerbau, atas, rumah 

23 : Colon or elipsis : ; 

24 SYM Symbol IDR, %, +, @ 

 

 

Rancangan Arsitektur 

Gambar berikut adalah arsitektur pos-tagging yang dilakukan dengan metode Hidden 

Markov Model Bigram : 

 

Gambar 1 Arsitektur Hidden Markov Model 
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Keterangan  

 

1) Proses dimulai dengan menginputkan kalimat 

2) Cek kata pertama pada kalimat 

3) Jika kata pertama yang dicari nilai probabilitasnya maka akan dihitung probabilitasnya 

terhadap kata sebelumnya yang diasumsikan sebagai tag null. 

4) Jika tidak maka akan dicek kata kedua hingga terakhir. Kata kedua akan dicari nilai 

probabilitasnya untuk tiap tag berdasarkan kata sebelumnya. 

5) Maka akan menghasilkan kata dengan semua tag 

6) Kemudian dari kata pertama hingga terakhir akan didapat tag dengan nilai probabilitas 

tertinggi 

7) Dan akan menghasilkan kata beserta tag nya. 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

1. Skenario pengujian 

Data yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah data corpus yang berasal dari 

penelitian yang telah diterjemahkan ke dalam bahasa Lampung oleh guru bahasa 

Lampung. Corpus yang digunakan terdiri dari  1935 kata dangan menggunakan 24 

tagset. Pada skenario pengujian ini data yang digunakan untuk pengujian adalah 

semua data yang tardapat dalam corpus. Pembagian yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah 105 kalimat digunakan sebagai data training yang sekaligus digunakan 

sebagai data testing. Kemudian dari semua kalimat testing maka akan dihasilkan 

akurasi ketepatan tag kata. Perhitungan akurasi dengan melihat perbandingan antara 

banyaknya data tag yang benar dengan jumlah semua kata per kalimat. Persamaannya 

sebagai berikut: 

Akurasi =  Jumlah pengujian benarjumlah pengujian total * 100% 

 

2. Hasil Pengujian 

Berdasarkan hasil dari pengujian yang telah dilakukan, maka didapat hasil kata 

dengan tag yang benar sebanyak 1637 kata dan sebanyak 292 kata dengan tag yang 

tidak tepat. Berdasarkan hasil dari perbandingan tag benar dan salah, tingkat 

akurasi bervariasi 73,08% hingga mencapai akurasi hingga 100%. Dari hasil 

pemberian taggig bahasa Lampung menggunakan Hidden Markov Model bigram 

maka didapat rata-rata akurasi sebesar 90,66%. 
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3. Analisis 

Kalimat yang digunakan sebagai data testing sebanyak 105 kalimat yang telah 

bertagging. Pada saat melakukan testing, kata yang tidak terdapat dalam corpus 

maka akan menghasilkan output berupa null. Pada penelitian ini ada beberapa kata 

yang tidak dapat di tagging dengan benar. Kebanyakan kata yang tidak bisa 

menghasilkan tag dengan benar yaitu kata yang memiliki tag lebih dari 1 dalam 

corpus. Kata dengan banyak tag akan dipilih tag dengan nilai probabilitas tertinggi. 

Kelemahan dari sistem ini yaitu masih banyaknya kata dengan tagging yang kurang 

tepat, dan juga ada kata yang ada pada corpus namun dia menghasilkan output null. 

 

SIMPULAN  

Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan dapat diambil kesimpulan yaitu : 

1) Rancangan arsitektur terdiri dari tahap training dan testing. Pada tahap training 

dilakukan proses perhitungan probabilitas untuk mendapatkan tag kata yang sesuai 

sedangkan pada tahap testing digunakan untuk mengetahui nilai probabilitas yang 

dihasilkan.  

2) Hasil pengujian Hidden Markov Model Bigram untuk pos-tagging bahasa Lampung 

dialek A menghasilkan akurasi sebesar 90,66%. 
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