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I. Pendahuluan  

Tulisan tangan adalah hasil menulis, dengan tangan (bukan ketikan) [1]. Setiap orang memiliki cara 
penulisan dan tulisan tangan yang unik dan tidak selaras satu sama lain. Penulisan huruf atau karakter Arab 
pun memiliki perbedaan dengan penulisan bahasa lain. Hal ini terlihat pada tingkat kesulitan dan prosedur 
tertulis [2]. Bahasa Arab adalah jenis bahasa Semit yang digunakan di negara-negara Timur Tengah sebagai 
bahasa ibu oleh jutaan orang. Secara umum, alfabet Arab terdiri dari dua puluh delapan karakter alfabet [3]. 
Pengenalan huruf-huruf arab atau huruf hijaiyah tersebut memerlukan proses klasifikasi. 

Klasifikasi objek pada gambar secara umum menjadi salah satu masalah dalam visi komputer, bagaimana 
sebuah komputer dapat mencontoh kemampuan manusia dalam memahami informasi gambar, mengenali 
objek layaknya manusia, seperti mengenali tulisan tangan atau mengenali pola tertentu pada sebuah gambar. 
Bagi manusia hal ini menjadi pekerjaan yang sangatlah sederhana dan mudah, tetapi pada kenyataannya 
menjadi pekerjaan yang sukar bagi komputer, karena komputer hanya melihat nilai piksel dan data piksel 
sehingga sulit untuk diproses. Apalagi dengan berbagai variasi dari gambar sangat mempengaruhi pelatihan 
sehingga untuk mendapatkan hasil yang baik menjadi lebih sulit dan mempengaruhi akurasinya. Diharapkan 
komputer dapat melakukan pengenalan objek layaknya otak biologis manusia walaupun dengan bentuk dan 
cara kerja yang berbeda [4]. Proses mengenali pola dan gaya tulisan manusia yang berbeda, penulis mencoba 
menerapkan metode Gaussian Naïve Bayes [2][5]. 

Teorema Bayes, yang juga dikenal sebagai aturan Bayes, adalah alat yang berguna untuk menghitung 
probabilitas bersyarat. Peluang bersyarat dari A ketika B dilambangkan dengan P (A | B). Distribusi gaussian 
adalah salah satu metode paling umum dan penting dalam menghitung probabilitas dan statistik [6]. Data 
pelatihan dipisahkan berdasarkan kelas, kemudian mean dan standar deviasi dari setiap kelas akan dihitung [7]. 

Sebuah penelitian membahas tentang perbandingan tingkat akurasi dari metode Artificial Neural Network 
(ANN) dan Gaussian Naïve Bayes (GNB) pada pengenalan angka tulisan tangan [8][9][6]. Penelitian tersebut, 
diketahui bahwa tingkat akurasi metode GNB lebih tinggi yaitu 28,33% dan metode ANN sebesar 11,67% 
dengan jumlah data yang digunakan yaitu 200 data.  

Berdasarkan penelitian yang telah dipaparkan sebelumnya, peneliti mencoba mengangkat kembali metode 
yang diterapkan dengan menggunakan dataset yang berbeda. Dataset yang digunakan adalah tulisan tangan 
karakter Arab, terdiri dari 16.800 citra yang ditulis oleh 60 orang, memiliki rentang usia antara 19 sampai 40 
tahun, dan 90% dari 60 orang tersebut merupakan pengguna tangan kanan. Setiap orang menulis sepuluh kali 
dari masing-masing karakter (dari alif sampai ya). Hasil tulisan tangan tersebut dipindai pada resolusi 300 dpi. 
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Adapun dataset tersebut telah disitasi oleh dua artikel internasional yaitu artikel pada International Conference 
on Information and Communication Systems (ICICS) dan Springer International Publishing. 

II. Metode  

Secara garis besar tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini yaitu mengidentifikasi masalah, 
pengumpulan data, perancangan sistem, pengkodean, dan pengambilan kesimpulan. Adapun rincian tahapan 
penelitian tersebut adalah sebagai berikut:  

 

 

Gambar 1. Tahapan desain penelitian sistem yang dilakukan 

Berdasarkan Gambar 1. tahap-tahap dari desain penelitian sistem yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

1. Tahap pertama, menyiapkan dataset citra tulisan tangan karakter arab yang telah tersegmentasi. 

2. Tahap kedua, dilakukan proses ekstraksi fitur dengan menggunakan ekstraksi fitur moment invariant. 
Pada tahap ini dilakukan proses konversi data citra menjadi data numerik. Hasil konversi tersebut 
berupa nilai array yang diberi label H1 sampai H7 dan Target, kemudian diekspor dalam file format 
.csv. 

3. Tahap ketiga, dataset dibagi menjadi data training dan data testing. Dilakukan pengulangan sebanyak 
5 (lima) kali sesuai dengan k-fold cross validation yang telah ditentukan. Proses validasi ini dilakukan 
dengan cara membagi data menjadi 5 bagian dengan cara melakukan pengacakan data. Setiap 
pengulangan terdiri dari 80% data training dan 20% data testing, dimana data akan bergiliran menjadi 
data testing. 

4. Tahap keempat, dilakukan perhitungan nilai rata-rata dari data training, perhitungan standar deviasi, 
dan perhitungan nilai gaussian naïve bayes. Adapun rumus yang digunakan terdapat pada persamaan 
(5), (6), dan (7). 

5. Tahap terakhir, hasil perhitungan performa berupa akurasi, presisi, recall, dan f-measure dan melihat 
seberapa besar nilai yang diperoleh. 



ISSN: 2715-9930 IJODAS Vol. 3, No. 3, December 2022, pp. 115-121 117 

Nurul A’ayunnisa, et. al. 

A. Data Mining 

Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data terpilih dengan menggunakan 
teknik atau metode tertentu. Teknik-teknik, metode-metode, atau algoritma dalam data mining sangat 
bervariasi. Pemilihan metode atau algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan dan proses Knowledge 
Discovery in Database (KDD) secara keseluruhan [10]. Data Mining digunakan untuk ekstraksi informasi 
penting yang tersembunyi dari dataset yang besar. Dengan adanya data mining maka akan didapatkan suatu 
permata berupa pengetahuan di dalam kumpulan data-data yang banyak jumlahnya [11]. 

Klasifikasi merupakan fungsi data mining yang menetapkan item dalam koleksi ke kategori atau kelas 
target. Tujuan klasifikasi adalah untuk memprediksi kelas target secara akurat untuk setiap kasus dalam data 
[12]. 

B. Moment Invariant 

Moment Invariant merupakan salah satu metode ekstraksi ciri bentuk yang nilainya tidak berubah terhadap 
perlakuan rotasi, translasi, pencerminan, dan penskalaan. Pada metode ini dihasilkan tujuh nilai moment yang 
dapat menggambarkan suatu objek berdasarkan posisi, orientasi dan parameter-parameter lainnya. 

Sekelompok momen merepresentasikan karakteristik global dari bentuk citra dan menyediakan informasi 
tipe-tipe geometri citra. Moment invariant telah diperkenalkan oleh Hu pada tahun 1961, Hu memperkenalkan 
moment invariant untuk citra digital dengan ukuran M × N piksel, dihitung dengan menggunakan persamaan: 

 𝑚𝑝𝑞 =  ∑ ∑ 𝑥𝑝𝑦𝑝𝑓(𝑥, 𝑦)𝑁
𝑦=1

𝑀
𝑥=1  () 

dengan f(x,y) merupakan nilai piksel pada koordinat (x,y). 

Invarian   translasi   dapat   dihitung   dengan   menggunakan   central   moment yang didefinisikan dengan 
persamaan: 

 𝜇𝑝𝑞 =  ∑ ∑ (𝑥 − 𝑥̅)𝑝(𝑦 − 𝑦̅)𝑞𝑓(𝑥, 𝑦)𝑁
𝑦=1

𝑀
𝑥=1  () 

dengan 𝑥̅ =
𝑚10

𝑚00
 , dan 𝑦̅ =

𝑚01

𝑚00
.  

Central moment yang dinormalisasi didefinisikan dengan persamaan: 

 𝜂𝑝𝑞 =  
𝜇𝑝𝑞

(𝜇00)𝜆 () 

dengan 𝜆 =  
(𝑖+𝑗)

2
+ 1. 

Berdasarkan momen ternormalisasi di atas, Hu memperkenalkan tujuh invarian yang diberikan dalam 
persamaan [13]: 

𝑀1 = 𝜂20 + 𝜂02 

𝑀2 = (𝜂20−𝜂02)2 + 4𝜂11
2 

𝑀3 = (𝜂30−3𝜂12)2 + (3𝜂21−𝜂03)2 

𝑀4 = (𝜂30+𝜂12)2 + (𝜂21+𝜂03)2 

𝑀5 = (𝜂30 −  3𝜂12) (𝜂30 +  𝜂12) [(𝜂30+𝜂12)2 − 3(𝜂21+𝜂03)2] +  (3𝜂21 − 𝜂03) (𝜂21
+ 𝜂03) [3(𝜂30+𝜂12)2 − (𝜂21+𝜂03)2] 

𝑀6 = (𝜂20 − 𝜂02)  [(𝜂30+𝜂12)2 − (𝜂21+𝜂03)2] +  4𝜂11(𝜂30 − 𝜂12) (𝜂21 + 𝜂03) 

 𝑀7 = (3𝜂21 − 𝜂03) (𝜂30 +  𝜂12) [(𝜂30+𝜂12)2 − 3(𝜂21+𝜂03)2] −  (𝜂30 + 3𝜂12) (𝜂21 + 

 𝜂03) [3(𝜂30+𝜂12)2 − (𝜂21+𝜂03)2]  (4) 

C. Gaussian Naïve Bayes 

Teorema Bayes, juga dikenal sebagai aturan Bayes, adalah alat yang berguna untuk menghitung 
probabilitas bersyarat. Peluang bersyarat dari A ketika B dilambangkan dengan P (A | B). Distribusi Gaussian 
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adalah salah satu metode paling umum dan penting dalam menghitung probabilitas dan statistik. Distribusi 
Gaussian adalah: 

 𝑃(x) 
1

𝛿√2𝜋
𝑒

(𝑥−𝜇)2

2𝛿2      () 

Dimana, μ adalah rata-rata δ adalah standar deviasi. Untuk mendapatkan nilai μ dan δ menggunakan 
persamaan (6) dan (7) [6]: 

 𝜇 =
∑ 𝑥𝑖𝑛

𝑖=1

𝑛
 () 

 𝛿2 =
∑ (𝑥𝑖−𝜇)2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
 () 

D. Cross Validation 

Cross validation atau validasi silang adalah metode statistik yang digunakan untuk mengevaluasi dan 
membandingkan sekumpulan data dengan membagi data menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uji. 
Teknik ini utamanya digunakan untuk melakukan prediksi model dan memperkirakan seberapa akurat sebuah 
model prediktif ketika dijalankan dalam praktiknya. Salah satu teknik dari validasi silang adalah k-fold cross 
validation, yang mana memecah data menjadi k bagian set data dengan ukuran yang sama. Penggunaan k-fold 
cross validation untuk menghilangkan bias pada data. Pelatihan dan pengujian dilakukan sebanyak k kali [14]. 

E. Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan visualisasi untuk mengevaluasi dari kinerja model klasifikasi. Untuk 
melakukan klasifikasi evaluasi komparatif, maka dalam penelitian ini menggunakan confusion matrix. 
Confusion matrix ini meliputi informasi tentang kelas yang sebenarnya dan kelas prediksi. Hal ini akan 
ditemukan pada kolom matriks yang mewakili kelas yang diprediksi, sedangkan setiap baris mewakili kejadian 
pada kelas tersebut. Confusion matrix adalah salah satu alat ukur berbentuk matriks 2x2 yang digunakan untuk 
mepatkan jumlah ketepatan algoritma yang dipakai. Confusion matrix disajikan pada Tabel 1. di bawah ini 
[15]. 

 Confusion Matrix 
 Actual Class 

Class = Yes Class = No 

Class Predicted Class = Yes TP (True Positive) FP (False Positive) 

Class = No FN (False Negative) TN (True Negative) 

 

Keterangan: 

True Prositive (TP) : Jika data yang diprediksi bernilai positif dan sesuai dengan nilai aktual (positif). 

False Positive (FP) : Jika yang di tidak sesuai dengan nilai aktual. 

False Negative (FN) : Jika yang diprediksi bernilai negatif dan aktualnya positif. 

True Negative (TN) : Jika benar antara prediksi negatif dan kenyataannya negatif. 

Untuk mengukur performance dari hasil data mining menggunakan akurasi, presisi, recall, dan f-measure, 
adapun rumusnya bisa dilihat di bawah ini [15]: 

 Akurasi      =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
  () 

 Presisi       =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  () 

 Recall        = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
   () 

 F-measure =  2
𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  () 

III. Hasil dan Pembahasan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, hasil penelitian yang diperoleh adalah sebagai berikut: 
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A. Hasil Pengimplementasian Kestraksi Fitur 

Hasil dari pengimplementasian ekstraksi fitur moment invariant pada dataset citra tulisan tangan karakter 
arab ditunjukkan pada Tabel 2.  

 Hasil implementasi ekstraksi fitur moment invariant 
Id H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 Target 

0 1,80E-03 2,44E+10 1,28E+07 5,31E+05 4,33E-04 7,67E+02 5,71E-06 1 

1 1,25E-03 1,06E+09 1,53E+06 4,57E+04 3,80E-06 4,55E+02 -3,77E-06 1 

2 1,87E-03 3,01E+10 5,60E+04 1,64E+05 3,88E-07 1,40E+01 -3,13E-07 1 

3 1,81E-03 2,76E+09 2,91E+05 1,74E+06 3,91E-05 2,85E+03 -4,21E-06 1 

4 1,78E-03 2,45E+09 1,77E+06 1,03E+07 1,39E-02 1,58E+04 1,35E-03 1 

… … … … … … … … … 

16795 1,62E-03 1,38E+09 9,57E+05 3,99E+04 1,34E-05 1,03E+01 7,69E-06 28 

16796 1,09E-03 9,51E+07 1,91E+05 3,69E+05 2,09E-05 4,29E+00 -2,28E-05 28 

16797 1,52E-03 3,21E+09 1,85E+06 2,02E+06 4,64E-04 4,27E+01 1,15E-05 28 

16798 1,07E-03 6,80E+07 1,09E+05 1,27E+05 1,49E-07 1,23E+00 1,69E-07 28 

16799 1,09E-03 1,86E+09 8,28E+03 1,02E+05 -2,71E-06 -4,38E-01 1,20E-07 28 

 

B. Hasil Perhitungan Performa Metode Gaussian Naïve Bayes 

Tabel 3. merupakan hasil pengujian performa pada dataset tulisan tangan karakter arab menggunakan 
metode Gaussian Naive Bayes dengan nilai k-fold cross validation 5. 

 Hasil perhitungan performa metode gaussian naïve bayes 

Performa 
Cross Validation 

Fold I Fold II Fold III Fold IV Fold V 

Akurasi 0.11428571 0.1125 0.12291667 0.11964286 0.10684524 

Presisi 0.07402946 0.06567434 0.09954625 0.07636267 0.0708444 

Recall 0.11428571 0.1125 0.12291667 0.11964286 0.10684524 

F-measure 0.07481008 0.07136704 0.08224536 0.07760225 0.06946864 

 

Gambar 2. adalah diagram yang menampilkan perbandingan dari hasil pengujian cross validation dengan 
metode Gaussian Naïve Bayes.  

 

Gambar 2. Perbandingan hasil pengujian cross validation 
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IV. Kesimpulan 

Perhitungan performa (akurasi, presisi, recall, dan f-measure) dengan ekstraksi fitur moment invariant 
menggunakan metode Gaussian Naïve Bayes dilakukan pada dataset citra tulisan tangan karakter arab yang 
berjumlah 16.800 data. Berdasarkan hal tersebut menunjukkan nilai yang diperoleh dari perhitungan performa 
metode Gaussian Naive Bayes pada dataset tulisan tangan karakter arab yaitu akurasi sebesar 12%, presisi 
10%, recall 12%, dan f-measure 8%.  
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