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Abstrak

Aksara Lota merupakan turunan dari aksara Bugis. Orang Bugis yang hidup di Ende membawa peradaban dan
budaya, termasuk aksaranya. Menurut catatan sejarah, naskah Lota berakhir sekitar abad ke-16, dan pada masa
pemerintahan Raja X1V Goa, I Mangnrangi Daeng Manrabia bergelar Sultan Alauddin (1593- 1639). Selama
proses adaptasi, aksara Ende dikembangkan setelah sistem Ende menjadi aksara Lota. Aksara Ende awalnya
ditulis menggunakan ujung pisau pada atas kertas wunu koli (daun lontar) sebelum kertas tadi masuk ke
Nusantara. Aksara Lontar sebenarnya asal menurut luar wilayah Flores yaitu Bugis vg dikenal menggunakan
Aksara Lontar (aksara Bugis).Media komunikasi pada tahun 90-an. Metode yang digunakan dalam penelitian
vakni metode prediksi pengenalan menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Data yang
digunakan berasal dari tulisan tangan responden yang dipindai dengan total banyaknya data sebanyak 700 citra
data. Berdasarkan pengujian diketahui bahwa performa neural network dipengaruhi oleh jumlah iterasi.
Performa akurasi meningkat pada iterasi ke -0 sampai dengan iterasi ke-20, akan tetapi untuk iterasi ke-40 sampai
dengan iterasi ke-100 tidak mengalami perubahan yang cukup signifikan, akurasi dalam rentang iterasi 40-100
cukup stabil berada pada satu titik. Hasil dari pengujian algoritma CNN meng gunakan bahasa pemrograman
python mendapatkan akurasi 100%.

Kata kunci: Data Mining; Text Mining; Deep Learning; Convolutional Neural Networks.
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1. Pendahuluan

Aksara Lota merupakan turunan dari aksara Bugis. Orang Bugis yang hidup di Ende membawa peradaban dan
budaya, termasuk aksaranya. Menurut catatan sejarah, naskah Lota berakhir sekitar abad ke-16, dan pada masa
pemerintahan Raja XIV Goa, I Mangnrangi Daeng Manrabia bergelar Sultan Alauddin (1593- 1639). Selama
proses adaptasi, aksara Ende dikembangkan setelah sistem Ende menjadi aksara Lota [1]. Aksara Ende awalnya
ditulis menggunakan ujung pisau pada atas kertas wunu koli (daun lontar) sebelum kertas tadi masuk ke Nusantara.
Aksara Lontar sebenarnya asal menurut luar wilayah Flores yaitu Bugis yg dikenal menggunakan Aksara Lontar
(aksara Bugis).Media komunikasi pada tahun 90-an. Hanya beberapa orang saja yg mampu membacanya, & hanya
dalam program-program eksklusif saja. Aksara Lota Ende memakai pendekatan jenis alfabet Latin & mempunyai
daya tarik pengembangan yg lebih fungsional yg akan dinikmati sang generasi belia Ende, lantaran alfabet -
hurufnya akan permanen tdak terhapuskané& lestari. Huruf latin berbentuk alfabet A-Z biasanya dikenal sang
generasi belia Ende & warga Indonesia [2]. Dengan ini bertujuan untuk mendigitalkan karakter yang dihafal dan
bertujuan untuk membangun sistem pengenalan citra digital menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN). Ada beberapa pekerjaan pada klasifikasi citra digital. Deep Learning Karakter Devanagari Menggunakan
Journal of Convolutional Neural Network Untuk Pengenalan Karakter Tulisan Tangan Bahasa aksara Lota Ende
(membandingkan metode MLP dan CNN), Convolutional Neural Network untuk Deteksi Karakter Arab di
Lapangan Medis dengan Convolutional Neural Network dengan Studi CNN % Akurasi Gambar Studi Pendukung
pilihan CNN sebagai algoritma klasifikasi dan studi yang membandingkan model CNN yang berbeda
menghasilkan akurasi 96% hinggal00% [3].
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Pengenalan pola citra merupakan salah satu kemampuan yang dimiliki oleh sebuah komputer. Salah satu bidang
studi yang mempelajari proses pengolahan gambar, dimana baik masukan maupun keluarannya berbentuk berkas
citra digital. Foto merupakan contoh gambar yang dapat diolah secara mudah melalui perangkat lunak tertentu [4].
Tulisan tangan yang berbentuk pola angka memiliki bentuk yang tidak pasti atau tidak konsisten juka dibandingkan
dengan mesin yang mencetak pola angka. Bahkan antara satu orang dengan yang lain berbentuk sama pasti akan
menghasilkan pola yang berbeda-beda pada setiap angka yang sama. Keunikan inilah yang membuat tulisan tangan
berpola angka lebih sulit dikenali dibandingkan dengan mesin yang mencetak pola angka [5]. Model pembelajaran
untuk kasus tersebut akan lebih baik dengan menerapkan konsep jaringan syaraf tiruan dengan berbagai banyak
lapisan dan dengan model tersebut, maka akan lebih baik lagi dapat memanfaatkan performa komputasi yang cepat.
Oleh karena itu, perlu menggunakan teknik deep learning. Deep Learning adalah cabang dari machine learning
yang menggunakan algoritma yang terinsipirasi oleh struktur otak manusia[6].Pengenalan tulisan tangan bahasa
aksara Lota ende dapat dilakukan dengan menggunakan pendekatan deep learning dengan algoritma CNN. Metode
Neural Network adalah salah satu pendekatan pembelajaran terawasi yang telah mendapatkan popularitas yang
cepat dalam beberapa tahun terakhir. Itu karena kinerjanya. Ini adalah jaringan saraf yang sangat khusus. Salah
satu faktor yang mempengaruhi performansi atau nilai presisi yang dihasilkan adalah banyaknya iterasi. salah satu
jenis deep learning yang memiliki performa terbaik dalam mengenali dan mengklasifikasi citra adalah
Convolutional Neural Network [7]. CNN adalah hasil pengembangan algoritma jaringan saraf yang dirancang
khusus untuk memproses data piksel dan gambar visual. Convolutional Neural Network (CNN) adalah evolusi dari
multi- layer perceptron (MLP) yang dirancang untuk mengelola data dua dimensi, dan karena kedalaman jaringan
yang dalam danbanyak aplikasi dalam gambar, jenis jaringan saraf yang dalam milik Untuk klasifikasi citra ini,
MLP tidak cocok karena tidak menyimpan informasi khusus dari data citra dan setiap piksel dapat dianggap
sebagai fitur independen. Jadi Andamendapatkan hasil yang buruk [8]. Tensorflow adalah framework Machine
Learning yang dapat menjadi teman terbaik jika anda adalah pengemar bidang Al (artificial intelligence), atau deep
learning dalam hal bekerja dengan data. Tensorflow membantu membuat jaringan saraf skala besar (jaringan
buatan yang terlihat seperti otak manusia) [9].

Menurut penelitian sebelumnya membahas mengenai aksara Jawa dan Bali yang menghasilkan akurasi
klasifikasi sebesar 38 % hingga 80%. Penelitian tersebut dihadapakan oleh beberapa permasalahan yaitu
transformasi citra, perbedaan skala citra, dan noise reduction [10]. Adapun penelitian pengenalan tulisan tangan
menggunakan ekstraksi Fitur bentuk dengan Chain Code sehingga didapatkan hasil pengujian dengan tingkat
akurasi terbaik pada model citra 7x7 dengan nilai akurasi freeman chain code 99.75%, differential chain code
99.75%, dan vertex chain code 98.6% [11]. Penelitian yang menggunakan metode Convolutional Neural Network
terhadap pengenalan huruf dan angka tunggal sebanyak 184 citra uji. Diperoleh jawaban benar sebanyak 153 buah
citra dan jawaban salah sebanyak 31 buah citra sedangkan dengan 191 data uji berupa huruf dan angka
mendapatkan jumlah jawaban yang benar sebanyak 158 buah citra dan jawaban salah sebanyak 33 buah citra [12]
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model untuk pengenalan Tulisan tangan Aksara Lota Ende.
Penelitian ini dikembangkan dengan penerapan algoritma CNN menggunakan bahasa pemrograman python
dengan menggunakan tools Google Collab. Sistem dari model yang dihasilkan ini diharapkan dapatmembantu
dalam pengenalan pola tulisan tangan bahasa aksara Lota Ende.

2. Metode Penelitian

Pada tugas akhir ini terdapat beberapa tahapan dalam mengenali pola citra aksara lota Ende menggunakan
convolutional neural network (CNN). Gambar 1 menunjukan tahapan-tahapan penelitian yang dilakukan dan
deskripsi dari masing-masing tahapan .

Jurnal Informasi dan Teknologi — Vol. 5, No. 1(2023) 1-6
2




Penulis Pertama, dkk

A. Tahapan Penelitian

Data Collection

Data Citra Tulis Tangan Responden Aksara Lota Ende

Data Preprocessing
Data MNIST |—b| Label Encoding |—P| Reshape |—)—| Normalisasi

Modelling Convolutional Neural Network (CNN)

MNIST Hasil Data Layer Layer
. Flatten
Propcessing Convulutional Subsampling

|

Tahapan Performa

Akurasi |—b| Precision |—-I Recall |—)—| F-1 Score

Gambar 1. Tahapan Penelitian

B. Data Colecction

Proses mengumpulkan, mengukur, dan menganalisis berbagai jenisinformasi dengan menggunakan teknik
standar adalah Data Collection. Tujuan utama pengumpulan data adalah untuk mengumpulkan sebanyak mungkin
informasi dan data yang andal dan menganalisisnya untuk membuat keputusan bisnis yang penting [13]. Tahapan
pertama yang dilakukanyakni mengumpulkan data. Data yang digunakan berasal dari hasil tulisan tangan Bahasa
aksara lota Ende yang diperoleh dari responden asli aksara Lote Ende. Data ini nanti akan dipindai menggunakan
mesin scan dengan format gambar (png). Dalam penelitian ini banyak tulisan tangan dari responden berjumlah 20
responden.

Setiap citra tulisan angka dibedakan dengan cara diberi label sesuai dengan angka masing-masing. Citra pada
dataset in1 memiliki resolusi sebesar 180 x 180 piksel dan memiliki 3 kanal warna yang berarti gambar pada
dataset ini memilikiwarna RGB (red, green, dan blue). Sample dataset dapat dilihat pada Gambar 2. Sample Dataset
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Gambar 2. Sample Dataset
C. Data Preprocessing

Preprocessing Merupakan langkah sebelum proses klasifikasi ketika sumber data perlu dibersihkan, dihapus,
atau diubah menjadi karakter non-alfabet dan kata-kata yang tidak diinginkan [14]. Langkah kedua adalah
pengolahan data, yang berguna untuk mengubah program menjadi format yang lebih mudah dipahami oleh
komputer. Informasi yang diterima adalah informasi asli, yang seringkali tidak lengkap, bertentangan dan
mengandung banyak kesalahan. Untuk mengatasi permasalahan tersebut dilakukan pengolahan data.

Dalam preprocessing dilakukan langkah pertama yakni penerapan image augmentation. Hal ini diterapkan
berdasarkan data gambar yang telah ditampilkan sebelumnya. Image augmentation yang dilakukan di sini
menggunakan layer Random Flip, Random Roration, Random Zoom pada citra data. Hal ini bertujuan untuk
mencegah overfitting dengan mempermainkan gambar. Langkah keempat yakni melakukan Proses caching
dataset yang merupakan proses menyimpan datake dalam sistem, berguna untuk mempercepat proses pelatihan.
Cara kerjanya yakni data yang kita punya akan disimpansetelah itu diacak secara otomatis agar ketika di running
ulang struktur nya dapat berubah.

D. Modelling CNN

Tahapan ketiga yakni modelling al goritma CNN. Dalam proses modelling dengan algoritma CNN, dilakukan
menggunakan bantuan software google colab dengan bahasa pemrograman python. Sebelum dilakukan proses
maodelling, dataset perlu dibagi kedalam 2 bagian yakni data training serta data testing. komposisi perbandingan
yang digunakan dalam penelitian ini menggunakanrasio 80:20, dimana 80% dari total keseluruhan data akan
dikategorikan sebagai data training dan 20% dari keseluruhan data akan dikategorikan sebagai data testing. Data
training akan digunakan untuk melakukan proses pelatihanmenggunakan algoritma CNN. sedangkan, data testing
digunakan untuk melakukan proses pengujian yang nantinya akan menghasilkan hasil prediksi. Proses Modelling
CNN dimulai dengan langkah satu yakni pendefinisian kelas, dilanjutkan dengan langkah kedua yakni pembuatan
arsitektur model. Pembuatan arsitektur model menggunakan acuan pada metode CNN. Secara umum, arsitek tur
CNN terdiri dari dua bagian utama, yaitu layer ekstraksi fitur dan layer gabungan penuh. Lapisan ekstraksi fitur
adalah lapisan yang digunakan untuk mengekstraksi fitur dari citra masukan.

Pada umumnya feature extraction layer memiliki dua tahap yaitu convolutional layer dan pooling. Bagian yang
kedua adalah fully connected layer merupakan layer yang digunakan untuk menerima nilai dari feature layer dan
mengklasifikasikan nilai tersebut pada salah satu kelas tertentu. Tahapan pada fully connected layer adalah flatten
dan dense layer. Dari garis besar arsitektur yang telah disebutkan, pengguna dapat memodifikasi sedemikian rupa
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sesuaidengan kebutuhan. Setelah arsitektur model dibuat, langkah ketiga yakni membuat summary model yang
berguna untuk melatih data training menggunakan model yang telah dibuat. Dengan model yang telah dibuat
diharapkan proses training dapat optimal dalam mengenali data sesuai label kelasnya. Langkah keempat yakni
mentraining model dan menyimpan performance model ke dalam variable history dengan Epoch 100. Berikut
gambar dibawah ini menunjukan langkah-langkah algoritma CNN dalam mengolah citra masukan.

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 3. Tahapan Peroses CNN [ 15]
E. Tahapan Performa

Tahap evaluasi performa dilakukan dengan melihat hasil akurasi yang dihasil oleh model CNN . Pengujian ini
dilakukan dua tahap yaitu tahapan training dan testing. Tahap training merupakan tahapan dimana model CNN
diuji dengan data latih yang sudah disediakan. Jumlah data latih yang disediakan sebanyak 700 data gambar,
dengan jumlah gambar per kelas sebanyak 20 gambar dengan 28 kelas. Data training dibagi kembali menjadi dua
yaitu training dan testing, yaitu sebanyak 560training dan 140 testing. Tahap testing adalah tahap pengujian model
yang telah dilakukan tahap pelatihan. Jumlah data latih dalam penelitian inisebanyak 140 data gambar, dengan
jumlah gambar per kelas sebanyak 5 gambar dengan jumlah 28 kelas. Pada tahap ini, model diuji dengan gambar
yang berbeda dengan tujuan menguji apakah model sudah menghasilkan performa yang baik dalam mengenali
data sesuai label kelasnya.

Aktual (Nila sebenarnya)
Klasifikasi
Positive Megative
True Positive False Positive
Positive (TP} (FP)
Corect result Unexpected result
Prediction {Nilai
Prediksi)
False Negative True Negative
Negative (FN) (TN)
Missing result Corect absence of
result
Keterangan :

TP : Jumlah Predeksi benar Kelas Positif
TN :Jumlah Predeksi benar Kelas Negatif
FP :Kelas asli negatif, dipredeksi Positif
FN : Kelas asli Positif dipredeksi Negatif

Klasifikasi membutuhkan perhitungan data matriks dengan menggunakan empat pengukuran, yaitu true
positive (TP), true negative (TN), false positive (FP) dan false negative (FN) untuk mewakili hasil dari classifier
yang ada. Pada tahap evaluasi,akan menampilkan nilai akurasi, Precisionrecall dan f1-score.

1. Akurasi

Matriks yang menunjukkan berapa banyak kelas yang diprediksi model dengan benar
dan cerdas. Ini adalah model yang paling umum digunakan, tetapi rentan terhadap salah tafsir
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keefektifan (bias) ketika data tidak seimbang. Persamaan untuk matriks itu sendiri adalah
sebagai berikut :

TP +TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Gambar 4. Mengukur Akurasi

2. Precision

Berukuran seberapa seberapa akurat model kelas positifmemprediksi hal yang sama
dengan kelas positif (aktual). Tetapi, metrik ini tidak dapat mengungkapkan berapa banyak
(sebenarnya) kelas positif yang mempunyai prediksi akurat benar. Rumus matematika metrik
ini adalah menjadi berikut :

a1
TP +FP

Precision =

Gambar 5. Mengukur Presisi

3. Recall

Matriks yg menampakan seberapa baik kelas positif (sebenarnya) diprediksi sebagai
kelas positif. Namun, matriks i tidak bisa mendeskripsikan seberapa baik contoh
memprediksi kelas positif menjadi kelas positif (nyata). Persamaan buat metrik ini sendiri

adalah :
P
Recall = ———
TP +FN
Gambar 6. Mengukur Recall
4. F-1 Score

Matriks tersebut memasukkan kesenjangan presisi dan recall dalam evaluasi kinerja
kategori positif dengan mencari tahu rata-rata harmonik dari keduanya. Skor F1,
bagaimanapun pula tidak bisa secara ek splisit mengidentifikasi peringkat kinerja yang buruk
karena dua berukuran sebelumnya terbatas di klasifikasi positif. Tetapi dengan
menggunakan berbobot yang memperhitungkan kelas sertadistribusinya, semua dilemma ini
teratasi:

2 x Recall x Precision
Recall + Precision
Gambar 7. Mengukur F1-Score

F1-Score =

3. Hasil dan Pembahasan

Dalam proses modelling menggunakan Bahasa pemrograman python. Data training dilatih menggunakan
arsitektur model desain CNN. Setelah terbentuk model, langkah selanjutnya yaitu melakukan training citra data
maka kedalam model dengan fit model. Dalam melakukan fit model digunakan epoch = 100, batch_size = 32 dan
validation split =0,2. Epoch berarti berapa kali jaringan akan melihat seluruh kumpulan data, sedangkan batch_size
merupakan jumlah contoh pelatihan dalam satu forward/backward pass. Semakin tinggi nilai batch_size maka akan
semakin banyak memori yang dibutuhkan. langkah selanjutnya tahap training dilakukan karena proses traning
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merupakan proses pembelajaran mesin kemudian dapat dilakukan dan dapat menjadi metode yang telah ditentukan
mengingat model setiap kelas dalam data training. Proses training ditunjukan pada gambar 7.

° # Mentraining Model dan menyimpan performance model ke dalam variable history
epochs=128
history = model.fit( # ( hasil akhir
train_ds,
validation_data=test_ds,
epochs=epochs # Percobaan

Gambar 8. Proses Traning

Gambar 8 dan Gambar 9 akan menunjukan hasil dari penerapan algoritma CNN. gambar 8. Menunjukan bahwa
untuk akurasi data traning terjadi peningkatan akurasi secara signifikan pada iterasi 0 sampai dengan iterasi ke -
40 dan pada iterasi lebih dari 60 cenderung naik disatu titik. Untuk akurasi validasi data testing, terjadi peningkatan
akurasi secara signifikan pada iterasi 0 sampai dengan iterasi ke- 60 dan pada iterasi lebih dari 40 tidak terjadi
perubahan yang signifikan terhadap tingkat akurasi.

=) Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

— Training Loss
- raining Loss
AL A \ Valdation Loss
Py > -

204 \
A
a4 r 151 \
\
o
| 1o \
0z )
|
| 05
oa{
o o B e =0 100 o o = w0 = it

Gambar 9. Grafik Model akurasi berdasarkan Epoch 100

Berdasarkan Gambar 8 dapat diketahui bahwa grafik akurasi training semakin meningkat seiring dengan
bertambahnya jumlah epoch. Akurasi yang diperoleh pada iterasi ke-100 adalah 96.88% pada training, dan 100%
pada validasi data testing. Waktu yang dibutuhkan dalam menjalankan training 100 epoch adalah 50 menit.
Banyaknya epoch mempengaruhi waktu traning, semakin banyak jumlah epoch maka semakin lama waktu
training. Penurunan grafik los ini merupakan hal baik karena nilai loss yang dihasilkan semakin kecil. Model yang
dihasilkan sudah baik karena memiliki loss dan accuracy sebesar 09536 cross entropy loss dan 0.0113 validasi
loss. Model dianggap baik apabila memiliki akurasi yang tinggi dan loss yang kecil. Banyaknya jumlah epoch
dapat meningkatkan akurasi. Akan tetapi, terlalu banyak jumlah epoch dapat menyebabkan overfitting, yaitu pada
saat training system terlalu terpaku pada data training sehingga akurasi training sangat besar dan akurasi testing
menjadi kecil. System yang baik adalah system yang akurasi training dan testing memiliki akurasi yang tinggi dan
saling mendekati.
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4. Kesimpulan

Kesimpulan yang didapatkan pada penelitian ini yakni model yang dihasilkan mampu mengenali tulisan tangan
angka serta mampu melakukan analisis performa terhadap pengenalan tulisan tangan angka dengan cukup baik
berdasarkan perubahan jumlah iterasi dengan menggunakan algoritma CNN. Berdasarkan pengujian yang telah
dilakukan, diperoleh kesimpulan bahwa performa neural network dipengaruhi oleh jumlah iterasi. Performa
akurasi meningkat pada iterasi ke-0 sampai dengan iterasi ke-20, akan tetapi untuk iterasi ke-40 sampai dengan
iterasi ke- 100 tidak mengalami perubahan yang cukup signifikan, akurasi dalam rentang iterasi 40-100 cukup stabil
berada pada satu titik. Hasil evaluasi pengukuran kinerja untuk menguji tingkat keberhasilan model dalam
pengenalan tulisan tangan angka sehingga didapat akurasi sebesar 100%. Adapun saran untuk penelitian
selanjutnya diharapkan dapat menggunakan komposisi Epoch selain 100, serta dapat menggunakan algoritma
untuk pengenalan image selain CNN. Untuk mendapatkan kinerja model yang lebih baik dapat menggunakan
model pengembangan dari convolutional neural network seperti transfer learning atau recurrent neural network
untuk memperoleh keakuratan hasil yang lebih optimal.
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