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Abstrak
Keragaman bahasa daerah mendorong pengembangan alat bantu sederhana untuk mengenalkan kosakata dan audio bahasa daerah. Penelitian ini mengimplementasikan prototipe pencocokan kosakata bahasa Indonesia dengan berkas audio pada modul yang dalam laporan sumber dinamai Bahasa Taluk dan Bahasa Minang. Implementasi Python menyediakan jalur masukan teks dan suara. Pada jalur teks, masukan dicocokkan secara eksak melalui struktur if-elif; pada jalur suara, ucapan dikenali menggunakan pustaka speech_recognition melalui fungsi recognize_google berkonfigurasi id-ID, lalu hasil transkripsi dicocokkan dengan kondisi program. Berkas WAV diputar menggunakan playsound, dibaca dengan wave, dikonversi menjadi larik int16 menggunakan numpy, dan divisualisasikan sebagai amplitudo terhadap waktu menggunakan matplotlib. Program memuat delapan konsep kata atau frasa. Dokumentasi hasil menunjukkan contoh bahwa masukan yang cocok dapat memicu berkas audio dan menampilkan bentuk gelombang. Analisis kode juga menunjukkan variasi bentuk string antarjalur, seperti "sama sama"/"sama-sama" dan "dimana"/"di mana", sehingga pencocokan bergantung pada kesesuaian teks. Pengujian berulang, jumlah penutur, akurasi, waktu respons, dan validasi linguistik belum didokumentasikan; karena itu hasil diposisikan sebagai demonstrasi fungsional yang terdokumentasi, bukan ukuran performa penerjemahan.
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Abstract
Regional-language diversity motivates the development of simple tools for introducing regional vocabulary and audio. This study implements a prototype that matches Indonesian vocabulary with audio files used in modules labeled "Bahasa Taluk" and "Bahasa Minang" in the source report. The Python implementation provides text- and speech-input paths. Text input is matched exactly through if-elif rules; speech input is recognized using the speech_recognition library through recognize_google configured for Indonesian (id-ID), after which the transcription is matched with the programmed conditions. WAV files are played using playsound, read with wave, converted into int16 arrays using numpy, and visualized as amplitude versus time using matplotlib. The program contains eight word or phrase concepts. Documented results provide examples in which matching inputs trigger the associated audio files and display waveforms. Code analysis also reveals different string forms across input paths, such as "sama sama"/"sama-sama" and "dimana"/"di mana", making matching dependent on exact text conformity. Repeated testing, speaker counts, accuracy, response time, and linguistic validation were not documented; therefore, the results are presented as a documented functional demonstration rather than a measure of translation performance.
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1. Pendahuluan
Bahasa daerah merupakan bagian dari keragaman linguistik Indonesia dan dapat didukung melalui sumber daya digital untuk membantu dokumentasi serta pengenalan kosakata. Handoko [1] membahas pengembangan korpus bahasa Minangkabau beserta tantangan dan arah pengembangannya, sedangkan Sujaini dan Putra [2] menunjukkan pemanfaatan algoritme komputasi untuk identifikasi bahasa daerah Indonesia. Kedua kajian tersebut menunjukkan bahwa pengembangan teknologi bahasa daerah memerlukan dokumentasi, representasi bahasa, dan mekanisme pemrosesan yang sesuai dengan tujuan sistem.
Perkembangan pemrosesan ucapan semakin banyak memanfaatkan pembelajaran mendalam. Mehrish dkk. [3] mengulas pemanfaatan jaringan saraf, transformer, serta berbagai representasi pembelajaran dalam pengenalan dan sintesis ucapan. Pada konteks bahasa Indonesia dan bahasa daerah, Arisaputra dkk. [4] mengembangkan sistem automatic speech recognition (ASR) berbasis XLS-R untuk bahasa Indonesia, Jawa, dan Sunda. Pratama dan Amrullah [5] melakukan fine-tuning model Whisper pada bahasa Jawa dan mengevaluasinya menggunakan word error rate (WER). Selain pemrosesan ucapan, pendekatan berbasis jaringan saraf juga telah diterapkan pada penerjemahan bahasa daerah. Sulistyo dkk. [6] mengembangkan penerjemahan Madura-Indonesia menggunakan long short-term memory (LSTM), sedangkan Ahda dkk. [7] membandingkan optimisasi Adam dan RMSprop pada penerjemahan dua arah Minangkabau-Indonesia berbasis neural machine translation.
Penelitian mengenai ASR bahasa daerah Indonesia juga berkembang melalui pemanfaatan model pralatih dan pembelajaran mandiri. Sakti dan Titalim [8] mengevaluasi model self-supervised pada kumpulan data bahasa etnik Indonesia untuk tugas ASR dengan sumber daya terbatas. Cryssiover dan Zahra [9] menggunakan Wav2Vec 2.0 untuk pengenalan bahasa Sunda. Sementara itu, Jarin dkk. [10] mengembangkan sistem ASR untuk pendiktean medis berbahasa Indonesia dengan korpus dan proses evaluasi yang terstruktur. Penelitian yang lebih baru menunjukkan penggunaan augmentasi data pada Speech-Transformer untuk pengenalan dialek Indonesia [11] serta pemanfaatan arsitektur multimodal Transformer-LSTM untuk penyelarasan leksikal lintas bahasa daerah Indonesia [12].
Pada skala multibahasa, model pralatih telah memperluas cakupan bahasa yang dapat diproses oleh sistem ucapan modern. Radford dkk. [13] mengembangkan Whisper melalui pelatihan berskala besar menggunakan data ucapan multibahasa. Pratap dkk. [14] mengembangkan Massively Multilingual Speech yang mencakup lebih dari seribu bahasa untuk beberapa tugas pemrosesan ucapan. Pengembangan lebih lanjut melalui SEAMLESSM4T mengintegrasikan pengenalan ucapan dan penerjemahan teks maupun suara dalam satu kerangka multibahasa [15]. Pendekatan-pendekatan tersebut menunjukkan arah perkembangan teknologi menuju model berbasis korpus besar, pelatihan model, dan evaluasi menggunakan metrik kuantitatif.
Berbeda dengan pendekatan berbasis model, implementasi pada penelitian ini tidak membangun atau melatih model pengenalan ucapan, sintesis ucapan, maupun penerjemahan mesin. Kode menggunakan pencocokan string terhadap kondisi yang ditentukan dalam percabangan if-elif. Masukan suara terlebih dahulu diubah menjadi teks menggunakan recognize_google dari pustaka speech_recognition dengan konfigurasi bahasa Indonesia (id-ID), kemudian hasilnya digunakan untuk memilih berkas audio WAV yang telah tersedia.
Dalam literatur yang ditinjau pada artikel ini, pembahasan didominasi pendekatan berbasis korpus dan pembelajaran dengan evaluasi kuantitatif, sedangkan prototipe pencocokan kosakata tetap yang mengintegrasikan masukan teks atau suara, pemutaran audio prarekaman, dan visualisasi sinyal tidak menjadi fokus utama. Dengan demikian, gap yang dibahas pada artikel ini bersifat implementatif. Kontribusi dan kebaruan yang diklaim dibatasi pada analisis integrasi komponen tersebut dalam satu prototipe Python, bukan pada pengembangan model pengenalan ucapan, sintesis ucapan, atau penerjemahan mesin baru. Pembatasan klaim ini diperlukan agar hasil dibahas secara proporsional sesuai data yang terdokumentasi.
Penelitian ini bertujuan mengimplementasikan dan menganalisis prototipe pencocokan kosakata bahasa Indonesia dengan keluaran audio pada modul yang dalam laporan sumber dinamai Bahasa Taluk dan Bahasa Minang. Analisis difokuskan pada arsitektur program, mekanisme pencocokan string, jalur masukan teks dan suara, pemutaran serta visualisasi audio, dan keterbatasan implementasi. Ruang lingkup artikel dibatasi pada arah masukan bahasa Indonesia menuju keluaran audio pada modul bahasa daerah karena kondisi input pada kode ditulis dalam bahasa Indonesia dan jalur pengenalan suara menggunakan konfigurasi id-ID. Arah sebaliknya tidak ditunjukkan oleh implementasi yang terdokumentasi.
2. Metode
Penelitian mengimplementasikan prototipe berbasis Python menggunakan Visual Studio Code. Dokumentasi kode memuat empat modul yang diberi nama "Text to Speech Bahasa Taluk", "Text to Speech Bahasa Minang", "Speech to Speech Bahasa Taluk", dan "Speech to Speech Bahasa Minang". Berdasarkan fungsi kode, keempat modul tersebut dianalisis sebagai dua jalur utama, yaitu masukan teks dan masukan suara, yang kemudian melakukan pencocokan string, pemutaran berkas audio, dan visualisasi sinyal. Penamaan modul tidak digunakan sebagai dasar untuk mengklaim fungsi yang tidak ditunjukkan oleh kode.
2.1. Arsitektur dan Jalur Masukan
Pada jalur masukan teks yang terdokumentasi pada modul "Text to Speech Bahasa Taluk", pengguna memasukkan kata atau frasa melalui fungsi input(). Nilai masukan dibandingkan secara langsung dengan kondisi pada percabangan if-elif. Jika terdapat kecocokan, program memanggil berkas WAV yang dikaitkan dengan kondisi tersebut menggunakan playsound, kemudian berkas tersebut dibaca untuk keperluan visualisasi.
Pada jalur masukan suara, speech_recognition digunakan untuk menginisialisasi Recognizer dan Microphone. Ucapan direkam melalui listen() dengan parameter phrase_time_limit=2, lalu dikenali menggunakan recognize_google dengan parameter language='id-ID'. Teks hasil pengenalan selanjutnya dibandingkan dengan kondisi if-elif untuk menentukan berkas audio yang diputar.
Salah satu modul diberi label "Text to Speech Bahasa Minang", tetapi kode pada modul tersebut menggunakan mikrofon dan pengenalan ucapan, bukan input teks. Karena itu, artikel mengelompokkan modul berdasarkan fungsi kode yang dijalankan. Pendekatan ini juga mencegah label pada dokumentasi program digunakan untuk menyimpulkan arah penerjemahan yang tidak ditunjukkan oleh implementasi.
2.2. Pencocokan Kosakata dan Audio
Secara konseptual program memuat delapan kata atau frasa, yaitu "saya", "kami", "kamu", "terima kasih", "sama-sama", "dari mana", "di mana", dan "sejak kapan". Pencocokan dilakukan secara eksak melalui if-elif. Pada jalur teks, dua kondisi ditulis sebagai "sama sama" dan "dimana", sedangkan pada jalur suara ditulis sebagai "sama-sama" dan "di mana". Perbedaan bentuk string ini dipertahankan sebagai karakteristik implementasi dan dibahas pada hasil.
Kode tidak mendokumentasikan tahap normalisasi seperti perubahan huruf besar-kecil, penghilangan spasi berlebih, atau penyamaan tanda hubung sebelum pencocokan. Akibatnya, masukan yang secara makna sama tetapi berbeda bentuk penulisan berpotensi tidak memenuhi kondisi yang sama. Sistem juga tidak membentuk keluaran baru untuk kosakata yang tidak tersedia; penambahan entri memerlukan penambahan kondisi dan berkas audio.
2.3. Pengenalan dan Pemrosesan Audio
Pada masukan suara, program merekam ucapan melalui mikrofon dan mengubahnya menjadi teks menggunakan recognize_google. Konfigurasi id-ID menunjukkan bahwa jalur pengenalan diarahkan pada ucapan bahasa Indonesia. Kode juga memuat blok try-except untuk menangani kondisi ketika proses pengenalan tidak menghasilkan teks yang dapat digunakan.
Jika teks hasil pengenalan sama dengan salah satu kondisi yang tersedia, berkas audio yang terkait diputar menggunakan playsound. Dengan demikian, jalur suara terdiri atas dua tahap yang secara logis terpisah: pengenalan ucapan menjadi teks dan pencocokan teks terhadap berkas audio. Pemisahan ini penting karena kesalahan pada pengenalan ucapan tidak sama dengan kesalahan pada pemetaan kosakata.
Setelah berkas audio ditentukan, pustaka wave digunakan untuk membuka WAV dan memperoleh frekuensi sampel melalui getframerate(), jumlah frame melalui getnframes(), jumlah kanal melalui getnchannels(), serta data audio melalui readframes().
Data audio dikonversi menjadi larik int16 menggunakan numpy.frombuffer(). Dokumentasi kode kemudian membentuk dua deret sampel melalui signal_array[0::2] dan signal_array[1::2], membuat vektor waktu dari jumlah frame dan frekuensi sampel, serta memplot amplitudo terhadap waktu menggunakan matplotlib. Nilai frekuensi sampel, jumlah kanal aktual, dan parameter kualitas rekaman tidak dilaporkan sebagai hasil penelitian.
Implementasi menggunakan Python dengan pustaka wave, playsound, speech_recognition, numpy, dan matplotlib. Penelitian yang terdokumentasi belum memuat protokol pengujian berulang, jumlah penutur, jumlah percobaan, nilai akurasi, word error rate (WER), waktu respons, atau prosedur validasi linguistik. Oleh karena itu, pembahasan pada artikel ini dibatasi pada demonstrasi fungsi yang dapat ditelusuri dari kode dan contoh keluaran yang tersedia.
3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Implementasi Jalur Teks dan Suara
Pada jalur teks, fungsi input() menerima kata atau frasa yang kemudian dibandingkan secara eksak dengan kondisi if-elif. Jika kondisi terpenuhi, playsound memutar berkas audio yang dipetakan dan kode selanjutnya membaca WAV untuk membentuk visualisasi sinyal.
Hasil yang terdokumentasi memperlihatkan contoh keluaran berupa audio dan grafik amplitudo terhadap waktu setelah masukan teks sesuai dengan salah satu kondisi program. Gambar 1 menampilkan bentuk gelombang berkas audio yang dipanggil. Contoh ini menunjukkan bahwa rangkaian input teks, pemilihan berkas, pembacaan audio, dan visualisasi dapat dijalankan pada implementasi yang ditampilkan, tetapi tidak merupakan pengujian performa terstruktur.
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Gambar 1. Visualisasi amplitudo terhadap waktu pada keluaran berbasis masukan teks.
Gambar 1 menunjukkan bahwa berkas WAV yang dipanggil dapat dibaca dan direpresentasikan sebagai sinyal domain waktu. Namun, grafik amplitudo tidak mengukur kesesuaian makna, ketepatan pelafalan, maupun akurasi pemetaan. Karena itu, grafik digunakan sebagai bukti keluaran fungsional pemrosesan audio, bukan sebagai metrik keberhasilan penerjemahan.
Pada jalur teks ditemukan ketergantungan terhadap bentuk string. Kondisi untuk konsep "sama-sama" ditulis sebagai "sama sama", sedangkan konsep "di mana" ditulis sebagai "dimana". Karena pencocokan dilakukan secara langsung tanpa normalisasi yang terdokumentasi, variasi tanda hubung atau spasi dapat memengaruhi terpenuhinya kondisi. Temuan ini merupakan keterbatasan logika pencocokan dan tidak dapat dinilai tingkat kejadiannya karena pengujian berulang tidak tersedia.
Walaupun dokumentasi awal menggunakan istilah text-to-speech, kode tidak membangkitkan suara baru dari teks melalui model akustik atau vocoder seperti pada TTS modern [3]. Program memilih dan memutar rekaman yang telah tersedia. Secara fungsional, mekanisme pada jalur ini lebih tepat disebut pencocokan teks-ke-audio prarekaman.
Pada jalur masukan suara, program menerima ucapan melalui mikrofon dengan batas phrase_time_limit=2. Fungsi recognize_google berkonfigurasi id-ID menghasilkan representasi teks yang kemudian digunakan sebagai masukan ke struktur if-elif.
Setelah transkripsi tersedia, program membandingkannya dengan kosakata yang telah ditentukan. Jika teks sesuai, berkas audio terkait diputar. Dengan mekanisme ini, keberhasilan keluaran akhir bergantung secara berurutan pada keberhasilan pengenalan ucapan dan kesesuaian hasil transkripsi dengan string pada kondisi program.
Dokumentasi hasil menampilkan satu contoh keluaran jalur suara berupa teks hasil pengenalan pada konsol dan grafik amplitudo audio. Pada contoh Gambar 2, konsol menampilkan hasil pengenalan "kami" sebelum visualisasi sinyal ditampilkan. Contoh tersebut menunjukkan alur fungsional dari masukan suara menuju transkripsi, pemetaan, dan keluaran audio, tetapi tidak mewakili ukuran akurasi karena jumlah pengulangan dan variasi penutur tidak dilaporkan.
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Gambar 2. Tampilan hasil pengenalan masukan suara dan visualisasi sinyal audio keluaran.
Gambar 2 menegaskan adanya dua tahap berbeda. Tahap pertama adalah pengenalan ucapan bahasa Indonesia menjadi teks, sedangkan tahap kedua adalah pencocokan teks dengan berkas audio. Jika transkripsi berbeda dari seluruh kondisi yang tersedia, berkas target tidak dapat dipilih melalui struktur if-elif. Pada implementasi ini tidak terdapat data yang memungkinkan probabilitas kegagalan pada masing-masing tahap dihitung secara terpisah.
Karena pengenalan suara memanfaatkan recognize_google, penelitian ini tidak mengembangkan model ASR baru. Hal tersebut berbeda dengan Arisaputra dkk. [4], Pratama dan Amrullah [5], Sakti dan Titalim [8], serta Cryssiover dan Zahra [9] yang mengevaluasi model ASR pada data tertentu. Literatur tersebut digunakan sebagai pembanding metodologis; nilai performanya tidak dibandingkan langsung dengan prototipe ini karena data pengujian kuantitatif tidak tersedia.
3.2. Pemetaan Kosakata dan Analisis Sinyal
Delapan konsep masukan dihubungkan dengan berkas audio tertentu melalui percabangan if-elif. Tabel 1 merangkum empat modul sebagaimana dinamai pada laporan sumber serta jenis masukan yang tampak dari kode. Nama modul dipertahankan sesuai dokumentasi, tetapi fungsi aktual ditentukan berdasarkan perintah yang dijalankan.
Tabel 1. Struktur empat modul dan berkas audio yang terdokumentasi pada program.
	Modul pada laporan
	Masukan menurut kode
	Berkas audio yang dipanggil

	Text to Speech Bahasa Taluk
	Teks
	Kelompok generik: saya.wav, kami.wav, ... , sejakkapan.wav

	Text to Speech Bahasa Minang
	Suara
	Kelompok generik yang sama

	Speech to Speech Bahasa Taluk
	Suara
	Kelompok generik yang sama

	Speech to Speech Bahasa Minang
	Suara
	aden.wav, Awak.wav, ... , sajak bilo.wav



Tabel 1 menunjukkan bahwa modul "Text to Speech Bahasa Taluk" menggunakan masukan teks, sedangkan modul "Text to Speech Bahasa Minang" justru menggunakan mikrofon dan pengenalan ucapan. Modul "Speech to Speech Bahasa Taluk" juga menggunakan masukan suara dengan kelompok berkas generik seperti saya.wav dan kami.wav, sementara modul "Speech to Speech Bahasa Minang" memanggil berkas seperti aden.wav, Awak.wav, dan dima.wav. Struktur ini merupakan representasi kode, bukan tabel akurasi atau kamus bahasa yang telah divalidasi. Tanpa data validasi penutur atau ahli bahasa, artikel tidak menetapkan ketepatan arti maupun pelafalan berdasarkan nama berkas tersebut.
Selain keterbatasan jumlah entri, implementasi menunjukkan ketidakkonsistenan bentuk string antarjalur. Jalur teks menggunakan "sama sama" dan "dimana", sedangkan jalur suara menggunakan "sama-sama" dan "di mana". Pencocokan eksak tanpa tahap normalisasi yang terdokumentasi membuat program sensitif terhadap perbedaan ortografi sederhana. Perbaikan teknis paling langsung adalah menormalkan input sebelum pencocokan atau menyimpan pasangan kosakata dalam struktur data yang lebih terpusat.
Struktur if-elif menghasilkan pemetaan deterministik dan mudah ditelusuri, tetapi tidak mempunyai kemampuan generalisasi. Karakteristik ini berbeda dengan penerjemahan berbasis LSTM atau neural machine translation yang mempelajari hubungan dari pasangan data bahasa [6], [7]. Karena itu, prototipe ini ditempatkan sebagai sistem pencocokan kosakata tetap dan bukan sebagai penerjemahan mesin.
Visualisasi dimulai setelah berkas audio keluaran ditentukan. Pustaka wave membaca WAV, getframerate() memperoleh frekuensi sampel, getnframes() memperoleh jumlah frame, dan getnchannels() memperoleh jumlah kanal. Data dibaca melalui readframes(), dikonversi menjadi larik int16, kemudian diplot sebagai amplitudo terhadap waktu.
Gambar 1 dan Gambar 2 memperlihatkan bentuk gelombang audio keluaran pada domain waktu. Visualisasi tersebut menunjukkan bahwa data WAV dapat dibaca dan ditampilkan sebagai sinyal, tetapi tidak memberikan informasi langsung mengenai ketepatan arti kosakata, kualitas pelafalan, ataupun keberhasilan pengenalan ucapan.
Kode membentuk dua deret melalui signal_array[0::2] dan signal_array[1::2], sementara jumlah kanal dibaca melalui getnchannels(). Namun, dokumentasi tidak menunjukkan percabangan pengolahan berdasarkan nilai n_channels dan tidak melaporkan apakah berkas yang digunakan mono atau stereo. Oleh karena itu, dua deret tersebut tidak dapat dipastikan sebagai kanal stereo berdasarkan dokumentasi yang tersedia. Nilai frekuensi sampel aktual, jenis mikrofon, kondisi perekaman, dan tingkat derau juga tidak tersedia untuk analisis kualitas sinyal yang lebih rinci.
Dengan keterbatasan tersebut, bentuk gelombang diposisikan sebagai keluaran pendukung, bukan metrik performa. Pada penelitian ASR, WER digunakan untuk mengevaluasi kesalahan transkripsi, misalnya pada Whisper bahasa Jawa [5] dan Wav2Vec 2.0 bahasa Sunda [9]. Prototipe ini belum mempunyai transkrip referensi dan rangkaian pengujian yang diperlukan untuk menghitung metrik serupa.
3.3. Posisi Sistem, Keterbatasan, dan Arah Pengembangan
Perbedaan utama prototipe ini dengan penelitian pemrosesan ucapan terkini terletak pada mekanisme pembelajaran. XLS-R, Whisper, dan Wav2Vec 2.0 memanfaatkan model yang dilatih pada data berskala besar dan dapat disesuaikan pada bahasa sasaran [4], [5], [9], sedangkan implementasi ini bekerja melalui kondisi string yang ditetapkan secara manual. Sakti dan Titalim [8] juga menunjukkan pendekatan pembelajaran mandiri untuk ASR bahasa etnik Indonesia.
Karena penelitian berbasis model menggunakan korpus dan protokol evaluasi, kinerjanya dapat dinilai menggunakan WER, CER, SER, atau metrik lain [10], [11]. Pada prototipe ini, data yang diperlukan untuk evaluasi tersebut tidak terdokumentasi. Dengan demikian, literatur ASR digunakan untuk menjelaskan perbedaan metodologi evaluasi, bukan untuk mengklaim kesetaraan performa.
Pada sisi penerjemahan, LSTM dan neural machine translation membangun pemetaan dari data pasangan bahasa sehingga dapat menangani masukan di luar daftar tetap dengan mekanisme inferensi [6], [7]. Utami dkk. [12] menggunakan pendekatan multimodal untuk penyelarasan leksikal lintas bahasa daerah. Prototipe pada penelitian ini tidak memiliki proses pembelajaran tersebut dan terbatas pada pasangan kondisi-berkas yang telah diprogram.
Model multibahasa berskala besar seperti Whisper [13], Massively Multilingual Speech [14], dan SEAMLESSM4T [15] menunjukkan arah sistem yang mendukung bahasa dan tugas dalam skala luas. Perbandingan langsung berdasarkan angka performa dengan prototipe delapan konsep kosakata tidak tepat karena ruang lingkup, data, dan metode evaluasinya berbeda.
Oleh karena itu, kontribusi yang dapat dipertanggungjawabkan pada penelitian ini adalah demonstrasi integrasi komponen dan analisis karakteristik implementasi. Klaim mengenai efisiensi, akurasi, keberhasilan penerjemahan, atau keunggulan terhadap metode lain tidak diberikan karena tidak didukung data kuantitatif.
Keterbatasan pertama adalah cakupan hanya delapan konsep kata atau frasa dan penggunaan pencocokan string eksak. Variasi penulisan antarjalur menunjukkan bahwa sistem sensitif terhadap spasi dan tanda hubung. Masukan di luar kondisi yang telah ditulis tidak mempunyai keluaran tanpa perubahan kode dan penambahan berkas audio.
Keterbatasan kedua adalah belum tersedianya evaluasi terstruktur pada jalur suara. Penelitian tidak mendokumentasikan jumlah penutur, jumlah pengulangan, akurasi transkripsi, tingkat keberhasilan pemetaan, maupun waktu respons. Karena itu, kesalahan pada tahap pengenalan ucapan dan tahap pencocokan belum dapat dipisahkan secara kuantitatif.
Keterbatasan ketiga berkaitan dengan aspek linguistik. Dokumentasi tidak menjelaskan sumber pasangan kosakata, jumlah atau kriteria penutur perekam, prosedur pemeriksaan arti dan pelafalan, maupun status linguistik istilah Taluk. Karena itu, artikel mengikuti penamaan modul program tetapi tidak mengklaim validitas linguistik keluaran tanpa validasi tambahan.
Keterbatasan keempat adalah ruang lingkup arah bahasa. Implementasi yang terdokumentasi menggunakan kondisi masukan bahasa Indonesia dan recognize_google dengan konfigurasi id-ID, sehingga artikel hanya membahas bahasa Indonesia sebagai masukan menuju audio bahasa daerah. Fungsi arah sebaliknya tidak ditunjukkan oleh kode yang tersedia dan karena itu tidak diklaim.
Pengembangan paling penting adalah menyusun protokol pengujian terstruktur. Setiap konsep perlu diuji berulang dengan beberapa penutur dan kondisi yang ditentukan, kemudian keberhasilan pengenalan ucapan dan keberhasilan pemetaan dicatat secara terpisah. Dari data tersebut dapat dihitung tingkat keberhasilan per tahap, tingkat keberhasilan keseluruhan (end-to-end), pola kesalahan, dan waktu respons.
Untuk jalur pengenalan ucapan, evaluasi dapat menggunakan akurasi transkripsi pada perintah pendek; WER atau CER dapat ditambahkan apabila data uji diperluas menjadi korpus yang memadai. Pemisahan evaluasi ASR dan pemetaan akan membantu menentukan sumber kegagalan serta memungkinkan perbandingan yang lebih objektif dengan penelitian [4], [5], [8], [9], [11].
Pada sisi bahasa daerah, pasangan kosakata dan rekaman audio perlu divalidasi oleh penutur atau ahli bahasa. Dokumentasi sumber kosakata, penutur, prosedur perekaman, dan prosedur validasi perlu disertakan. Pengembangan sumber daya yang lebih sistematis, seperti arah pengembangan korpus Minangkabau yang dibahas Handoko [1], dapat mendukung perluasan prototipe.
Secara teknis, struktur if-elif dapat digantikan dengan basis data atau struktur dictionary Python yang memusatkan pasangan input dan berkas audio, disertai normalisasi string sebelum pencocokan. Jika di masa mendatang tersedia korpus paralel yang memadai, sistem dapat dikembangkan menuju pendekatan berbasis model seperti [6], [7], [12] atau memanfaatkan model multibahasa [13]-[15].
4. Kesimpulan
Penelitian ini mengimplementasikan prototipe pencocokan kosakata bahasa Indonesia dengan berkas audio pada modul yang dalam laporan sumber dinamai Bahasa Taluk dan Bahasa Minang berbasis Python. Jalur teks menggunakan input() dan pencocokan if-elif, sedangkan jalur suara menggunakan speech_recognition dengan recognize_google berkonfigurasi id-ID sebelum hasil transkripsi dicocokkan dengan kondisi program. Berkas WAV diputar menggunakan playsound, dibaca menggunakan wave, diolah menjadi larik int16 dengan numpy, dan divisualisasikan sebagai amplitudo terhadap waktu menggunakan matplotlib. Dokumentasi hasil memberikan contoh demonstrasi alur untuk delapan konsep kata atau frasa, termasuk keluaran jalur suara dengan hasil pengenalan "kami". Analisis kode menunjukkan ketergantungan pada bentuk string karena terdapat variasi seperti "sama sama"/"sama-sama" dan "dimana"/"di mana", sedangkan interpretasi kanal belum dapat dipastikan karena jumlah kanal aktual tidak dilaporkan. Pengujian berulang, akurasi, waktu respons, validasi linguistik, dan fungsi arah bahasa daerah ke Indonesia belum terdokumentasi sehingga tidak diklaim. Pengembangan berikutnya perlu memprioritaskan normalisasi input, struktur pemetaan yang lebih terpusat, validasi penutur atau ahli bahasa, dan pengujian multi-penutur dengan metrik terpisah untuk pengenalan ucapan dan pemetaan kosakata.
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