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Abstrak—Tujuan dari artikel ini adalah membuat kajian 

literatur terhadap metode pelabelan part-of-speech (POS 

tagger) untuk Bahasa Indonesia yang telah dilakukan selama 

11 tahun terakhir (sejak tahun 2008). Artikel ini dapat 

menjadi roadmap POS tagger Bahasa Indonesia dan juga 

dasar pertimbangan untuk pengembangan selanjutnya agar 

menggunakan dataset dan tagset yang standar sebagai 

benchmark metode. Terdapat 15 publikasi yang dibahas, 

pembahasan meliputi dataset, tagset dan metode yang 

digunakan untuk POS tag Bahasa Indonesia. Dataset yang 

paling banyak digunakan dan paling mungkin menjadi 

corpus standar adalah IDN Tagged Corpus terdiri dari lebih 

dari 250.000 token. Tagset Bahasa Indonesia hingga saat ini 

belum terstandarisasi dengan jumlah label bervariasi dari 16 

tag hingga 37 tag. Metode yang paling banyak 

dikembangkan dan berpotensi menjadi state-of-the-art 

adalah neural network, dengan varian metode biLSTM dan 

CRF dan sejauh ini memberikan skor F1 dan akurasi 

tertinggi (>96%). 

 

Kata kunci— part-of-speech, POS tagger, Bahasa Indonesia, 

dataset, tagset 

I. PENDAHULUAN 

Part-of-speech (POS) tagger adalah upaya untuk 

memberikan label pada kata di dalam teks sesuai dengan 

kelas katanya dan juga kemungkinan fitur morfologinya. 

Pos tag memberikan informasi mengenai definisi dan 

konteks kata. Pos tag sangat penting sebagai proses awal 

dalam task NLP. 

Tulisan ini meninjau publikasi primer selama 11 tahun 

dari tahun 2008 sampai tahun 2019 mengenai metode 

yang dikembangkan untuk POS tagger Bahasa Indonesia 

dan juga aplikasinya. Terdapat 15 (lima belas) publikasi 

yang memberi pengaruh signifikan terhadap 

perkembangan pos tagger Bahasa Indonesia. Penelitian 

terdahulu mengenai pos tagger ini dikelompokkan 

berdasarkan dataset, tagset dan pendekatan. State-of-the-

art pos tagger Bahasa Indonesia didapatkan dari 

perbandingan hasil evaluasi pendekatan yang digunakan. 

Perbandingan antar penelitian dilakukan jika dataset dan 

tagset yang digunakan sama. Tulisan ini berupaya untuk 

mendapatkan roadmap pos tagger Bahasa Indonesia agar 

penelitian selanjutnya dapat menggunakan dataset dan 

tagset yang sama untuk mengevaluasi metode yang 

dipakai. Sehingga penelitian di bidang pos tagger Bahasa 

Indonesia dapat dilakukan secara berkelanjutan. 

Sistematika penulisan akan disusun berdasarkan dataset, 

tagset dan pendekatan yang digunakan. Dataset adalah 

data yang digunakan dalam training dan/atau testing, 

tagset adalah himpunan label part-of-speech yang 

digunakan pada proses tagging. 

Pendekatan pos tag yang digunakan dikelompokkan 

berdasarkan jenisnya, kemudian disusun secara kronologis. 

Tulisan ini membagi jenis pendekatan menjadi empat 

kelompok pendekatan yaitu rule based, probabilistik, 

HMM dan neural network. Walaupun HMM dan neural 

network termasuk dalam probabilistik, namun karena 

jumlah penelitian untuk kedua metode tersebut cukup 

signifikan maka dibuat kelompok sendiri. 

Identifikasi metode state-of-the-art untuk pos tagger 

Indonesia cukup sulit karena hampir setiap penelitian 

menggunakan dataset dan tagset yang berbeda, sehingga 

sulit dibandingkan. Namun diharapkan tulisan ini dapat 

memberikan informasi kepada peneliti mana dataset dan 

tagset yang mungkin layak digunakan sebagai standar 

untuk pemrosesan pos tag Bahasa Indonesia. 

II. DATASET 

Dataset yang digunakan untuk training maupun 

pengujian pos tag Indonesia menggunakan pelabelan 

manual. Dataset yang digunakan antara lain diambil dari 

corpus yang memang disediakan secara publik, namun ada 

pula yang membangun corpus sendiri. Lihat ringkasan 

perbandingan corpus pada Tabel I. 

A. Dataset yang Tersedia 

Dataset yang tersedia secara publik yang digunakan 

sebagai data latih dan data uji antara lain Pan Localization 

(https://www.panl10n.net/) dan IDENTIC [1]. 

Nurwidyantoro, 2012 [2] menggunakan 1 juta kata dari 

PAN Localization untuk pengujian. Wicaksono, 2010 [3] 

memodifikasi 15.000 token dari PAN Localization Bahasa 

Indonesia. 

Dinakamarani, 2014 [4] mengambil 10.000 kalimat 

(262.330 token) pertama dari dataset IDENTIC dan 

melakukan pelabelan manual untuk data latih. Rashel, 
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2014 [5] juga mengambil 10.000 kalimat dari dataset 

IDENTIC (250.000 token), dataset ini disebut IDN 

Tagged Corpus dan dapat diakses online 

(https://github.com/famrashel/idn-tagged-corpus). 

TABEL I 

PERBANDINGAN CORPUS 

Corpus Jml 

Token 

Sumber Ket 

Pis09 14.165 Artikel koran  

Wic10 15.000 Pan Localization Bahasa 

Indonesia 

 

Lar11 994.545 Pan Localization, subtitle 

film dan artikel lain 
(IDENTIC) 

Paralel 

corpus 

Din14 262.330 IDENTIC  

Ras14 250.000 IDENTIC  

Fu18 355.000 Situs berita online  

 

B. Dataset yang Dibuat Sendiri 

Pisceldo, 2009 [6] membangun corpus yang terdiri dari 

14.165 kata yang diambil dari artikel koran. Larasati, 

2011 [7] menggunakan 45.011 kalimat (994.545 kata) 

Bahasa Indonesia gabungan dari PAN Localization, 

subtitle film dan artikel lain yang disebut dengan corpus 

IDENTIC [1]. Sihui Fu, 2018 [8] membangun dataset 

yang cukup besar yaitu 355.000 token yang diambil dari 

beberapa situs berita online Indonesia.  

III. TAGSET 

Tagset yang dikembangkan untuk pos tagger Indonesia 

berdasarkan sumber yang dibahas disini ada enam. Tagset 

UD v2.2 adalah tagset yang dikembangkan di project 

Universal Dependencies (lihat 

http://www.universaldependencies.org). Tagset INACL 

merupakan konvensi pelabelan POS Indonesia yang 

dilakukan oleh tim peneliti INACL dan ini merupakan 

penelitian yang sedang berlangsung. Lihat ringkasan 

perbandingan di Tabel II. 

Permasalahan pada tagset Bahasa Indonesia adalah 

belum adanya standar tata Bahasa [8], walaupun sudah 

merujuk pada KBBI, seringkali fungsi kata dipengaruhi 

konteks kalimat dan akan berbeda dari definisi di KBBI. 

Misal kata ‘sudah’ di KBBI diberi label adverb tapi Din14 

melabelinya sebagai modal verb. Antar penelitian pun bisa 

jadi memberikan label berbeda untuk kata yang sama, 

misalnya kata ‘sekarang’ diberi label adverb oleh Pis09, 

tapi Din14 memberi label noun. 

 

 

 

 

 

 

 

TABEL II 

PERBANDINGAN TAGSET 

Tagset Jml Sumber Keterangan 

Pis09 37 

dan 
25 

Tata Bahasa Baku 

Indonesia (Alwi, 2003) 

 

Wic10 35 Modifikasi dari tagset [6], 

[9] 

 

Lar11 17 Adaptasi dari [10] dan 
tagset PENN Treebank 

 

Ras14 - KBBI v3 Dibagi 2 
kelompok: 

Closed class 

dan mwe 

class 

Din14 23 Modifikasi dari 25 tagset 

[6] 

 

Fu18 29 Adaptasi dari beberapa 

penelitian 

 

UDv2.2 16 Stanford Dependencies  

INACL 23  Dibagi 2 

kelompok 

kata: konten 
dan fungsi 

IV. PENDEKATAN YANG DIGUNAKAN 

Ringkasan perbandingan empat kelompok pendekatan 

pos tagger Indonesia dapat dilihat pada Tabel III.  

A. Rule-Based 

Penelitian awal untuk analisis morfologi kata bahasa 

Indonesia dilakukan oleh Pisceldo dkk pada tahun 2008 

[10]. Penelitian ini bertujuan melakukan analisis 

morfologi untuk proses afiksasi yang kompleks, di 

dalamnya didefinisikan tagset morfologi sejumlah 17, 

namun tag untuk part-of-speech sendiri hanya ada 3 yaitu 

verb, noun dan adj. Penelitian ini menggunakan 2 level 

pendekatan morfologi yaitu morfotaksis dan morfonemik, 

kemudian dimodelkan sebagai jaringan finite state 

transducer dan diimplementasikan menggunakan xfst dan 

lexc. Penelitian ini merupakan langkah awal analisis 

morfologi untuk Bahasa Indonesia.  

Penelitian tentang analisis morfologi dikembangkan 

oleh Larasati pada tahun 2011 [11] dengan penggunaan 

fitur morfologi yang lebih lengkap (klitika, alternasi 

numerik dan morfem partikel tambahan) dan tagset yang 

lebih detail yaitu sejumlah 17. Penelitian ini menghasilkan 

tool MorphInd dan banyak digunakan oleh penelitian lain 

termasuk oleh proyek Universal Dependencies untuk 

Bahasa Indonesia.  

POS tagger untuk Bahasa Indonesia dengan pendekatan 

rule-based telah dilakukan di tahun 2008 oleh Sari dkk 

dengan mengadaptasi Brill Tagger [9]. Penelitian ini 

menggunakan tagset yang terbatas dan dilatih pada corpus 

dalam jumlah kecil yang telah dianotasi manual. Akurasi 

dari pos tagger ini adalah 88%. 

Setelah lama tidak mengalami perkembangan, rule-

based digunakan kembali pada tahun 2014 [5], dengan 
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penambahan fitur multi word expression (MWE) dan 

name entity recognition (NER). Penelitian ini 

menggunakan beberapa resource seperti kamus MWE, 

kamus closed-class word, dan MorphInd [11] untuk pos 

tag pada open-class word dan disambiguasi. Penambahan 

fitur menghasilkan akurasi 79%, lebih baik daripada tanpa 

fitur MWE dan NER (70%). Corpus yang digunakan 

adalah 10.000 kalimat, 250.000 token (diambil dari 

IDENTIC corpus) yang dilabeli manual dengan jumlah 

tagset 23. Penelitian ini menghasilkan pos tagger yang 

dapat diakses online 

(http://bahasa.cs.ui.ac.id/postag/tagger). 

B. Probabilistik  

Penelitian POS tagger bahasa Indonesia di tahun 2009 

oleh Pisceldo dengan membandingkan 2 metode 

probabilistik Conditional Random Fields (CRF) dan 

Maximum Entropy (ME) [6], CRF dan ME merupakan 

pendekatan probabilistik yang memberikan performa baik 

untuk pos tag bahasa Inggris (akurasi di atas 96%). Tagset 

yang digunakan ada 2 jenis yaitu 37 dan 25, corpus yang 

digunakan ada 2 jenis yaitu (1) artikel koran sebanyak 

14.165 kata dan (2) sebagian dari terjemahan Penn 

Treebank (dari proyek Pan Localization) sebanyak 26.348 

kata. Penelitian ini menunjukkan bahwa ME memberikan 

performa lebih baik dari CRF. Akurasi tertinggi dari ME 

mencapai 97.57%, sedangkan CRF 91.15% 

Pengembangan dari penelitian di atas adalah 

penggunaan MapReduce pada ME untuk paralelisasi 

proses [2]. Hasilnya MapReduce efektif mempercepat 

proses tagging dan baik digunakan untuk jumlah corpus 

yang besar dan tidak disarankan untuk jumlah corpus 

sedikit. 

ME menunjukkan hasil terbaik dibandingkan dengan 5 

metode popular lainnya menurut Yuwana pada tahun 2017 

[12]. Metode lain yang dibandingkan yaitu unigram, 

HMM, trigram, Brill, Naïve Bayes. Keenam metode ini 

diujikan pada set corpus yang digunakan oleh [3], dengan 

hasil akurasi ME tertinggi 88.43% dan terendah Brill 

74.59%. Temuan dari penelitian ini adalah unigram 

memberikan akurasi terbaik kedua setelah ME.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

TABEL III 

PERBANDINGAN PENDEKATAN 

Kelompok Penelitian Sub Metode 

Rule based Pis08  Finite state 

Sari08 Brill Tagger 

Lar11 Finite state 

Ras14 MWE+NER 

Probabilistik Pis09 Conditional Random 

Fields (CRF) dan 
Maximum Entropy 

(ME) 

Nur12 Paralelisasi ME 

dengan MapReduce 

Yuw17 ME 

HMM Wic10 Affix tree+lexicon 

Wid12 HMM+rule based 

Mul17 HMM+MorphInd 

NN Abka16 1 hidden layer (word 

embedding) 

Man18 2 input layer (word 

embedding, fitur 

morfologis dan 

kapitalisasi), 1 merge 
layer, 2 hidden layer  

Yuw18 2 hidden layer 

Kur18 biLSTM+CRF 

Fu18 biLSTM+CRF 

 

C. Hidden Markov Model (HMM) 

HMM termasuk pendekatan probabilistik, metode ini 

merupakan metode yang cukup banyak digunakan untuk 

pos tag di bahasa lain. Wicaksono pada tahun 2010 

mengembangkan POS tagger Bahasa Indonesia dengan 

HMM [3]. Highlight dari penelitian ini adalah penggunaan 

affix tree dan penambahan lexicon memberikan performa 

yang sangat baik yaitu akurasi 96.5% (dengan tingkat out-

of-vocabulary/OOV 15%). Corpus yang digunakan adalah 

15.000 token dari Pan Localization yang telah 

dimodifikasi. Tagset yang digunakan adalah modifikasi 35 

tagset yang digunakan oleh [6]. Penelitian oleh 

Wicaksono menjadi dasar pengembangan penelitian pos 

tagger HMM Bahasa Indonesia dan digunakan pula untuk 

task NLP Bahasa Indonesia lainnya yaitu mesin translasi 

[13], identifikasi opini dari teks [14], perangkat NLP [15] 

dan pengembangan alat belajar bahasa [16]. 

Pengembangan pos tagger HMM selanjutnya yaitu 

mengombinasikan HMM dengan metode lain yaitu HMM 

+ rule-based oleh Widhiyanti dkk. di tahun 2012 [17], 

HMM + analisis morfologi oleh Muljono dkk di tahun 

2017 [18], dan Ramadhanti di tahun 2019 [19]. Hasil dari 

ketiga penelitian ini menyimpulkan bahwa kombinasi 

metode HMM dengan metode lain memberikan performa 

yang lebih baik daripada HMM saja.  

Penggabungan HMM dan analisis morfologi 

memberikan akurasi 99.14% [19]. Analisis morfologi 

yang digunakan adalah menggunakan afiks terhadap 

pembentukan kelas kata, misal imbuhan ‘mem-‘ dan 
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‘ber‘ adalah termasuk kelas kata verba, sehingga 

informasi ini akan mengurangi tingkat OOV. Training 

data menggunakan IDN Tagged Corpus [5] dan testing 

menggunakan artikel berita online dengan 6676 token dan 

30% OOV. HMM tanpa analisis morfologi memberikan 

akurasi 97.54%. 

D. Neural Network 

Pada tahun 2016 mulai dikembangkan pos tagger 

menggunakan arsitektur neural network oleh Abka 

dkk[20]. Penelitian Abka menggunakan 1 hidden layer 

dengan word embedding (CBOW, skip-gram dan GloVe). 

Hasil penelitiannya yaiu skor F1 80% dan akurasi >93%. 

Data training menggunakan corpus Wikipedia Bahasa 

Indonesia yang tidak dilabeli, data uji menggunakan 

250.000 token yang secara manual ditag. 

Di tahun 2018, Manik dkk menggunakan fitur 

morfologis dan kapitalisasi [21] untuk meningkatkan 

performa pos tagger dengan word embedding yang sudah 

ada. Arsitektur meural network yang digunakan adalah 

dua layer masukan, satu layer gabungan dan dua layer 

tersembunyi. Layer masukan pertama menggunakan word 

embedding (CBOW dan skip-gram) dan layer masukan 

kedua menggunakan fitur morfologis dan kapitalisasi. 

Hasilnya memberikan peningkatan yaitu skor F1 94% dan 

akurasi tertinggi 95% pada data uji yang sama dengan 

[20]. 

Teknologi deep neural network merupakan teknologi 

state-of-the-art di beberapa permasalahan NLP, termasuk 

pos tag [22]. Yuwana dkk [23] melakukan evaluasi model 

pada arsitektur neural network untuk pos tagger Indonesia. 

Hasilnya adalah model dengan dua hidden layer 

memberikan hasil lebih baik dari jumlah hidden layer 

yang lebih banyak. 

Neural network terbukti lebih baik dibandingkan 

dengan rule-based dan CRF, penelitian Kurniawan di 

tahun 2018 menunjukkan metode bidirectional LSTM dan 

CRF unggul dengan skor F1 97.47%, sedangkan rule 

based memberikan skor F1 85.77% dan CRF memberikan 

skor F1 96.22% terhadap IDN Tagged Corpus. Penelitian 

ini mengklaim metodenya merupakan state-of-the-art 

untuk dataset IDN Tagged Corpus (lihat Tabel IV).  

Penelitian lain menggunakan metode yang sama (bi-

LSTM dan CRF) menghasilkan akurasi yang juga baik 

yaitu 95.68% [8]. Penelitian ini menggunakan dataset 

yang dibangun sendiri yaitu 355.000 token yang diambil 

dari artikel berita online dan dilabeli secara manual. 

TABEL IV 

F1 POS TAGGER NN UNTUK IDN TAGGED CORPUS 

Metode F1 

NN 1-layer  80% 

NN 2-layer 94% 

biLSTM+CRF 97.47% 

CRF 96.22% 

Rule base 85.77% 

 

V. KESIMPULAN 

Corpus yang tersedia untuk pos tag berupa token yang 

sudah dilabeli pos Indonesia secara manual antara lain 

Pisceldo (14.165 token), Wicaksono (15.000 token), IDN 

Tagged Corpus (250.000 token), dan Sihui (355.000 

token). Sejauh ini IDN Tagged Corpus merupakan corpus 

yang paling banyak digunakan dan tersedia online. 

Tagset Indonesia saat ini belum terstandarkan, namun 

ada upaya untuk menstandarkan tagset dengan project 

Universal Dependencies dan juga konvensi tagset yang 

dibuat oleh INACL. 

Pendekatan yang cukup menjanjikan untuk pos tagger 

Indonesia ke depannya yaitu penggunaan arsitektur neural 

network dengan menggunakan bidirectional LSTM dan 

CRF, terdapat dua penelitian dengan metode yang sama di 

tahun 2018 dengan hasil yang sangat baik yaitu skor F1 

97.47% [24] dan akurasi 95.68% [8].  
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