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Abstrak−Pengenalan bahasa isyarat memainkan peran penting dalam memfasilitasi 
komunikasi bagi individu dengan gangguan pendengaran. Penelitian ini mengusulkan 
model Convolutional Neural Network (CNN) yang dilatih untuk mengenali pola pada 
gambar bahasa isyarat dengan tujuan meningkatkan akurasi dan efisiensi sistem pengenalan 
bahasa isyarat. Model dilatih dalam dua tahap dengan sesi pelatihan pertama mencapai 
akurasi validasi sekitar 63%, sedangkan sesi pelatihan kedua menghasilkan akurasi validasi 
yang luar biasa melebihi 92% pada epoch ke-29. Peningkatan yang signifikan ini 
menunjukkan kemampuan model untuk belajar dan menggeneralisasi pola kompleks dalam 

gambar bahasa isyarat dengan efektif, menandakan potensinya untuk aplikasi praktis dalam 
interpretasi bahasa isyarat. Akurasi tinggi yang dicapai oleh model CNN menunjukkan 
kesesuaiannya untuk digunakan dalam berbagai skenario dunia nyata, seperti teknologi 
bantu untuk komunitas tunarungu atau sistem otomatisasi yang membutuhkan pengenalan 
gerakan tangan. Dengan demikian, model CNN yang dilatih ini memiliki potensi sebagai 
alat berharga dalam meningkatkan aksesibilitas dan efisiensi komunikasi bagi individu 
yang bergantung pada bahasa isyarat. 
 

Abstract−Sign language recognition plays a vital role in facilitating communication for 
individuals with hearing impairments. This study proposes a Convolutional Neural 
Network (CNN) model trained to recognize patterns in sign language images with the aim 
of improving the accuracy and efficiency of sign language recognition systems. The model 
was trained in two stages with the first training session achieving a validation accuracy of 
around 63%, while the second training session yielded an impressive validation accuracy 
exceeding 92% at epoch 29. This significant improvement demonstrates the model’s ability 
to effectively learn and generalize complex patterns in sign language images, signaling its 
potential for practical applications in sign language interpretation. The high accuracy 

achieved by the CNN model demonstrates its suitability for use in a variety of real-world 
scenarios, such as assistive technology for the deaf community or automation systems 
requiring hand gesture recognition. Thus, the trained CNN model has the potential to be a 
valuable tool in improving the accessibility and efficiency of communication for individuals 
who rely on sign language. 

1. PENDAHULUAN 

Kemajuan teknologi digital telah memberikan dampak besar dalam berbagai aspek kehidupan manusia, 

termasuk dalam mendukung aksesibilitas komunikasi bagi individu penyandang disabilitas. Komunikasi 

adalah kebutuhan dasar manusia, namun bagi individu dengan gangguan pendengaran, komunikasi menjadi 

tantangan tersendiri karena keterbatasan dalam memahami maupun menyampaikan pesan secara verbal [1]. 

Bahasa isyarat menjadi media utama bagi komunitas tunarungu dalam berkomunikasi, namun tidak semua 

orang menguasai bahasa isyarat, sehingga masih terdapat hambatan dalam komunikasi dua arah antara 

penyandang disabilitas pendengaran dan masyarakat umum [2]. 

Dalam upaya menjembatani kesenjangan komunikasi tersebut, teknologi pengenalan bahasa isyarat 

berbasis citra mulai banyak dikembangkan. Sistem pengenalan bahasa isyarat bertujuan untuk menerjemahkan 

gestur tangan ke dalam teks atau suara, sehingga dapat dimengerti oleh orang awam. Teknologi ini umumnya 

memanfaatkan metode computer vision dan machine learning, khususnya pendekatan berbasis deep learning 
seperti Convolutional Neural Network (CNN) [3]. CNN merupakan salah satu algoritma dalam deep learning 

yang unggul dalam mengenali pola visual dari data citra dua dimensi, dan telah terbukti efektif dalam berbagai 

studi klasifikasi citra, deteksi objek, dan pengenalan gestur [4]. 

CNN bekerja dengan mengekstraksi fitur spasial dari citra melalui serangkaian lapisan konvolusi dan 

pooling yang kemudian diolah untuk menghasilkan prediksi terhadap kelas tertentu [5]. Arsitektur ini sangat 

cocok digunakan pada sistem yang memerlukan interpretasi visual dari citra, seperti pengenalan huruf bahasa 

isyarat yang memiliki bentuk tangan yang khas dan kompleks. TensorFlow sebagai salah satu kerangka kerja 
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pembelajaran mesin open-source menyediakan pustaka dan alat bantu yang memudahkan pembangunan, 

pelatihan, dan evaluasi model CNN secara efisien [6]. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah mengembangkan sistem pengenalan bahasa isyarat dan sistem 

lainnya dengan berbagai pendekatan yang diterapkan dalam penelitian ini. Putra dan Saputra [7] membangun 

sistem deteksi penggunaan masker menggunakan CNN yang menunjukkan akurasi tinggi. Putra et al. [8] 

menerapkan TensorFlow dan CvZone dalam mendeteksi bahasa isyarat secara real-time, sedangkan Peling et 

al. [9] menggunakan TensorFlow Lite untuk menerapkan model ke perangkat seluler. Malik dan Zuliarso [10] 

menunjukkan penerapan CNN dalam deteksi jenis sayuran, sementara Gustsa dan Permadi [11] merancang 

sistem deteksi isyarat dengan TensorFlow Object Detection. Insani et al. [12] menggunakan pendekatan 
berbasis Euclidean Distance, namun akurasi masih tergolong rendah. Penelitian oleh Putri et al. [13] 

menggunakan metode LSTM untuk mengakomodasi urutan isyarat secara waktu nyata. Adapun studi oleh 

Robert et al. [14], serta Ardiansyah et al. [15] mengembangkan sistem pendeteksi bahasa isyarat menggunakan 

kamera webcam dengan metode supervised learning dan OpenCV. 

Secara teknis, Python menjadi bahasa pemrograman pilihan utama dalam pengembangan sistem 

berbasis machine learning karena memiliki sintaks sederhana, pustaka lengkap, dan dukungan komunitas yang 

kuat [16]. Pengolahan citra digital pun menjadi tahap penting yang tidak terpisahkan dalam sistem pengenalan 

bahasa isyarat. Citra digital merupakan representasi dua dimensi dari objek dunia nyata yang disusun dari 

elemen piksel, dan pengolahan awal seperti normalisasi, augmentasi, konversi grayscale dan resizing menjadi 

tahap krusial dalam mempersiapkan data untuk proses pelatihan model [17]. 

Meski berbagai pendekatan telah dilakukan, masih terdapat beberapa celah (gap) dalam penelitian 
sebelumnya, antara lain: (1) kurangnya eksperimen sistematis dalam melatih model CNN dengan tahapan 

bertingkat, (2) belum optimalnya pemanfaatan strategi seperti early stopping callback untuk efisiensi pelatihan, 

dan (3) belum banyak penelitian yang menguji performa CNN dalam konteks pengenalan huruf statis dari 

bahasa isyarat lokal Indonesia. 

Berangkat dari permasalahan dan gap tersebut, penelitian ini bertujuan untuk merancang dan 

membangun sistem pendeteksi huruf bahasa isyarat berbasis CNN menggunakan TensorFlow dengan tahapan 

pelatihan bertingkat yang dievaluasi melalui nilai akurasi validasi model. Penelitian ini juga mengevaluasi 

efektivitas augmentasi citra dan strategi callback dalam meningkatkan generalisasi model. Diharapkan, sistem 

yang dibangun dapat menjadi solusi alternatif yang aplikatif dalam membantu komunikasi penyandang 

disabilitas melalui penerjemahan bahasa isyarat secara otomatis dan akurat, serta membuka peluang 

pengembangan ke arah pengenalan gestur yang lebih kompleks secara real-time. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui pendekatan eksperimen kuantitatif yang terstruktur, dimulai dari 

perencanaan sistem hingga evaluasi akhir dari model pengenalan huruf bahasa isyarat berbasis citra. 

Metodologi terdiri dari lima tahap utama: (1) persiapan dan pembentukan dataset citra bahasa isyarat, (2) 
augmentasi dan pra-proses data, (3) perancangan arsitektur model Convolutional Neural Network (CNN), (4) 

pelatihan model menggunakan TensorFlow, serta (5) evaluasi terhadap akurasi dan performa model. Seluruh 

proses dilakukan dalam lingkungan pemrograman Python dengan dukungan pustaka TensorFlow dan Keras. 
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Gambar 1. Alur proses training model 

Berdasarkan alur proses pelatihan model yang ditunjukkan pada Gambar 1, maka tahapan dalam 

penelitian ini dapat dijelaskan sebagai berikut. 

2.1.1 Process 

Pada tahap ini dilakukan serangkaian proses awal dalam membangun sistem pengenalan huruf bahasa 

isyarat. Proses diawali dengan pengumpulan data berupa gambar tangan yang membentuk gestur bahasa 

isyarat. Gambar diambil menggunakan kamera smartphone dan dikelompokkan berdasarkan kelas gerakan 

tangan. Setelah itu, dilakukan augmentasi data seperti rotasi, flipping, zooming, dan shifting guna 

meningkatkan jumlah variasi data yang digunakan sebagai input pelatihan model. Selain augmentasi, dilakukan 
juga normalisasi citra dengan mengubah nilai piksel ke dalam rentang [0, 1] agar proses pelatihan lebih stabil. 

2.1.2 Analisis Kebutuhan 

Tahap ini berfokus pada analisis kebutuhan sistem untuk menentukan pendekatan teknis dan alat yang 

akan digunakan. Analisis mencakup identifikasi kebutuhan perangkat keras dan lunak, pemilihan model deep 

learning (CNN), serta spesifikasi format input gambar dan jumlah kelas keluaran. Di tahap ini juga ditentukan 

bahwa sistem akan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan pustaka TensorFlow dan Keras. 

2.1.3 Perancangan Sistem 

Pada tahap perancangan, peneliti membangun arsitektur model Convolutional Neural Network (CNN). 

Arsitektur terdiri atas tiga blok konvolusi yang masing-masing diikuti oleh max pooling, serta ditambahkan 

lapisan dropout untuk mencegah overfitting. Setelah itu, output di-flatten, dan diproses oleh lapisan dense 

dengan fungsi aktivasi softmax untuk klasifikasi. Desain sistem juga mencakup parameter pelatihan seperti 
jumlah epoch, batch size, dan penggunaan strategi early stopping sebagai mekanisme efisiensi waktu. 

2.2 Persiapan Dataset 

Tahap awal melibatkan pengumpulan data berupa gambar tangan yang membentuk huruf bahasa isyarat. 

Proses pengambilan gambar dilakukan secara langsung menggunakan kamera smartphone Xiaomi Redmi Note 

8. Total gambar yang dikumpulkan adalah 1.512 citra, yang kemudian dibagi ke dalam dua kelompok: 1.210 

gambar digunakan sebagai dataset pelatihan dan 302 gambar digunakan untuk validasi. Setiap gambar 

mewakili salah satu dari tiga kelas gerakan tangan: “Rumah”, “Tenda”, dan “Halo”. Untuk menjaga konsistensi 

dataset, semua gambar diambil dengan latar belakang yang seragam dan pencahayaan yang cukup. Gambar 

dikonversi ke ukuran dan format yang sesuai sebelum digunakan dalam pelatihan. 

 
Gambar 2. Sampel gambar 

2.3 Augmentasi dan Pra-proses Data 

Untuk mengatasi keterbatasan jumlah data dan meningkatkan kemampuan generalisasi model, 

digunakan teknik augmentasi data melalui objek ImageDataGenerator dari pustaka Keras. Teknik ini bertujuan 

untuk menghasilkan variasi dari gambar asli melalui transformasi seperti rotasi, pergeseran posisi horizontal 

dan vertikal, zoom, serta flipping horizontal. Augmentasi ini juga bertujuan untuk mensimulasikan berbagai 

kondisi nyata yang mungkin dihadapi model saat digunakan. Selain augmentasi, dilakukan pula normalisasi 
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citra dengan me-rescaling nilai piksel gambar ke dalam rentang [0, 1]. Proses ini penting untuk mempercepat 

konvergensi selama pelatihan dan menjaga stabilitas numerik dari model. 

2.4 Pembuatan Arsitektur Model 

Model pengenalan bahasa isyarat yang digunakan dalam penelitian ini dirancang dengan arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) yang sederhana namun efektif. Arsitektur terdiri dari tiga blok konvolusi 

yang masing-masing diikuti oleh operasi max pooling. Blok pertama menggunakan 16 filter konvolusi 

berukuran 3×3, blok kedua dan ketiga menggunakan 32 filter dengan ukuran kernel yang sama. Setelah tiga 

blok tersebut, model dilanjutkan dengan operasi flatten, yang bertugas mengubah output dari bentuk dua 

dimensi ke satu dimensi. Lapisan dropout dengan nilai 0.5 ditambahkan untuk mencegah overfitting. Akhirnya, 
lapisan dense digunakan dengan fungsi aktivasi softmax untuk melakukan klasifikasi ke tiga kelas berbeda. 

Arsitektur ini dipilih karena kemampuannya yang baik dalam mengekstraksi fitur spasial dari citra. 

 
Gambar 3. Arsitektur model Convolutional Neural Network (CNN) 

2.5 Pelatihan Gambar 

Proses pelatihan gambar pada penelitian ini dilakukan dengan pendekatan berbasis supervised learning 

menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN). Pelatihan dilakukan dalam dua sesi berbeda 

untuk mengeksplorasi peningkatan performa model melalui pengaturan parameter dan strategi pelatihan yang 

lebih terstruktur. Setiap sesi pelatihan direpresentasikan secara visual dalam bentuk grafik akurasi dan loss 

terhadap epoch pelatihan untuk mendukung pemahaman alur kerja model secara empiris. Gambar grafik 
pelatihan disisipkan sebagai bagian dari penjelasan. 
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Gambar 4. Pelatihan pertama dari dataset training dan validation 

 

Pada pelatihan pertama, model dilatih menggunakan metode model.fit() dengan total 25 epoch dan 

setiap epoch terdiri dari 4 langkah pelatihan (steps per epoch). Data pelatihan dan validasi dimuat 

menggunakan generator yang dibuat melalui ImageDataGenerator, dengan pembagian data sebesar 80% untuk 

pelatihan dan 20% untuk validasi. Tujuan dari pelatihan pertama adalah membangun baseline awal dari model 

CNN yang dirancang, serta melihat kecenderungan pola pembelajaran dari model terhadap dataset yang 

tersedia. Visualisasi grafik hasil pelatihan pertama dapat dilihat pada Gambar 4 yang menunjukkan tren akurasi 

dan loss dari proses pelatihan dan validasi. 

 
Gambar 5. Pelatihan kedua dari dataset training dan validation 

Selanjutnya pada pelatihan kedua, konfigurasi pelatihan diperpanjang hingga 100 epoch dengan setiap 

epoch terdiri dari 16 langkah pelatihan. Perbedaan utama pada sesi pelatihan kedua adalah penggunaan strategi 

early stopping melalui metode callback. Callback ini dirancang untuk menghentikan pelatihan secara otomatis 

apabila akurasi validasi mencapai ambang batas ≥90%, dengan tujuan menghindari overfitting sekaligus 

meningkatkan efisiensi waktu pelatihan. Strategi ini memungkinkan proses pelatihan berhenti pada saat model 

telah mencapai performa optimal pada data validasi tanpa perlu melanjutkan hingga epoch ke-100. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib


Jurnal Informatika Dan Rekayasa Komputer (JAKAKOM)  
Available Online at https://ejournal.unama.ac.id/index.php/jakakom 

Volume 5, Nomor 2, September 2025,  
ISSN 2808-5469 (media cetak), ISSN 2808-5000 (media online) 

UNAMA, DOI 10.33998/jakakom.v5i2 

 

Reza Aditya Saputra, 2025, JAKAKOM, Page 1728  

Penelitian ini menghasilkan model deteksi huruf bahasa isyarat berbasis citra digital menggunakan 

arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang dibangun dan dilatih melalui pustaka TensorFlow. 

Proses pelatihan dilakukan dalam dua sesi, dan masing-masing sesi memberikan hasil performa yang berbeda. 

Tujuan utama dari proses pengujian ini adalah untuk mengevaluasi efektivitas model dalam mengenali pola 

dari citra tangan yang membentuk huruf dalam bahasa isyarat. 

 
Gambar 6. Grafik pelatihan pertama dataset 

Hasil pelatihan pertama menunjukkan bahwa model mencapai nilai akurasi validasi (val_accuracy) 

sebesar 0.6328. Metrik ini mencerminkan kemampuan awal model dalam melakukan klasifikasi terhadap citra 

validasi yang tidak pernah dilihat sebelumnya. Proses pelatihan selama 25 epoch memperlihatkan pola 
peningkatan performa secara bertahap, meskipun masih terdapat fluktuasi pada nilai loss, terutama karena 

keterbatasan data yang digunakan dan belum adanya penerapan strategi optimalisasi lanjutan seperti callback. 

Grafik akurasi dan loss dari pelatihan pertama ditampilkan pada Gambar 6. 

Berdasarkan hasil tersebut, dilakukan pelatihan lanjutan untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas 

model. Pada pelatihan kedua, model menggunakan konfigurasi epoch yang lebih banyak (hingga 100 epoch) 

serta menerapkan strategi early stopping berbasis callback. Callback diprogram untuk menghentikan pelatihan 

otomatis saat akurasi validasi mencapai 90% atau lebih. Hasil dari pelatihan kedua menunjukkan peningkatan 

performa yang signifikan, di mana nilai akurasi validasi mencapai 0.9219 dan pelatihan berhenti otomatis pada 

epoch ke-29. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu belajar dan menggeneralisasi pola-pola visual dengan 
jauh lebih baik dibandingkan pelatihan pertama. Visualisasi grafik pelatihan kedua ditampilkan pada Gambar 

7. 

 
Gambar 7. Grafik pelatihan kedua dataset 

Peningkatan performa dari pelatihan pertama ke pelatihan kedua mencerminkan bahwa strategi 

pelatihan yang digunakan memiliki dampak besar terhadap efisiensi pembelajaran model. Dengan penggunaan 

augmentasi data yang konsisten, penambahan epoch, dan callback, model tidak hanya memperoleh akurasi 

yang tinggi, tetapi juga menghindari gejala overfitting. Dari sudut pandang teknik CNN, lapisan-lapisan 

konvolusi yang digunakan telah berhasil mengekstrak fitur spasial dari gambar secara efektif, mulai dari 

tekstur, tepi, hingga bentuk tangan secara keseluruhan. 
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Untuk menguji kemampuan model dalam situasi nyata, dilakukan pengujian menggunakan citra baru 

yang tidak termasuk dalam dataset pelatihan maupun validasi. Model menunjukkan respons yang positif 

dengan melakukan prediksi kelas secara tepat pada sebagian besar gambar yang diberikan. Salah satu contoh 

hasil pengujian ditampilkan pada Gambar 8 yang menunjukkan klasifikasi citra input terhadap salah satu huruf 

bahasa isyarat. 

 
Gambar 8. Pengujian dengan gambar 

Keberhasilan model dalam mendeteksi citra baru menunjukkan bahwa jaringan CNN yang dilatih telah 

memiliki generalisasi yang baik terhadap pola-pola tangan. Keakuratan prediksi juga memperlihatkan 

ketepatan dalam pemetaan antara fitur visual dengan label kelas. Dengan demikian, model ini memiliki potensi 

tinggi untuk diimplementasikan dalam berbagai aplikasi dunia nyata seperti penerjemah bahasa isyarat 

otomatis berbasis perangkat lunak desktop atau aplikasi mobile. 

Dari perspektif praktis, model ini dapat dimanfaatkan dalam bidang pendidikan inklusif, komunikasi 
penyandang disabilitas pendengaran, serta interaksi manusia dan mesin yang melibatkan gestur atau sinyal 

tangan. Dibandingkan dengan sistem tradisional berbasis sensor atau perangkat keras tambahan, sistem 

berbasis citra seperti ini memiliki keunggulan karena hanya membutuhkan kamera standar sebagai input. Hal 

ini tentunya memudahkan integrasi dalam platform yang lebih luas, seperti sistem informasi publik, layanan 

pelanggan, hingga media pembelajaran. 

Namun demikian, beberapa tantangan tetap harus diperhatikan dalam pengembangan sistem sejenis. 

Salah satunya adalah sensitivitas terhadap pencahayaan dan latar belakang citra. Model yang dilatih dengan 

lingkungan pencahayaan seragam mungkin akan mengalami penurunan performa saat diuji pada kondisi 

pencahayaan yang berbeda. Oleh karena itu, pada tahap pengembangan lebih lanjut, disarankan untuk 

menambahkan data pelatihan dari berbagai kondisi pencahayaan dan latar yang lebih kompleks untuk 

memperkuat ketahanan model. Selain itu, klasifikasi lebih dari tiga kelas, seperti seluruh abjad atau gestur 
dinamis, memerlukan arsitektur yang lebih kompleks dan data yang jauh lebih besar. 

Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi antara CNN dan TensorFlow merupakan pendekatan yang 

efektif untuk sistem pengenalan citra bahasa isyarat. Dengan desain arsitektur yang tepat dan proses pelatihan 

yang optimal, sistem ini dapat mencapai tingkat akurasi tinggi yang cukup menjanjikan. Model yang dihasilkan 

dapat menjadi pondasi awal bagi pengembangan teknologi bantu komunikasi berbasis gestur di Indonesia. 

Sebagai tambahan, keberhasilan ini juga membuka potensi integrasi dengan teknologi real-time 

detection atau dengan kerangka kerja tambahan seperti MediaPipe atau OpenCV untuk aplikasi interaktif yang 

lebih canggih. Penerapan pada perangkat bergerak seperti smartphone juga memungkinkan karena TensorFlow 

menyediakan dukungan untuk deployment menggunakan TensorFlow Lite. 

Dengan hasil pelatihan yang telah dicapai, maka dapat disimpulkan bahwa sistem pendeteksi bahasa 

isyarat berbasis CNN ini telah memenuhi ekspektasi awal dalam mengenali gestur tangan secara akurat dan 

efisien. Seluruh hasil dan temuan akan dirangkum dan ditegaskan dalam bagian kesimpulan. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan metode Convolutional Neural Network (CNN) yang 

dibangun menggunakan kerangka kerja TensorFlow mampu memberikan hasil yang signifikan dalam proses 

pengenalan huruf bahasa isyarat. Model yang dikembangkan menunjukkan peningkatan akurasi yang 
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signifikan antara sesi pelatihan pertama dan kedua, yaitu dari 63% menjadi 92% pada epoch ke-29 setelah 

penerapan strategi callback untuk menghentikan pelatihan saat akurasi validasi telah mencapai ambang batas 

tertentu. Hasil ini mengindikasikan bahwa arsitektur model yang dirancang telah mampu menangkap fitur-fitur 

visual kompleks dalam citra bahasa isyarat dan melakukan generalisasi terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya secara efektif. 

Efektivitas model dalam mengenali pola isyarat huruf didukung oleh tahapan pra-proses seperti 

augmentasi data melalui ImageDataGenerator dan pemilihan struktur arsitektur CNN yang terdiri atas beberapa 

lapisan konvolusi, pooling, dan dropout. Model ini berpotensi besar untuk diimplementasikan dalam sistem 

bantu komunikasi bagi penyandang disabilitas pendengaran, serta dalam pengembangan sistem pengenalan 
gestur otomatis untuk kebutuhan lain yang relevan dalam bidang interaksi manusia-komputer (human-

computer interaction). 

Dengan mempertimbangkan hasil yang diperoleh, dapat disimpulkan bahwa penggunaan CNN dalam 

pendeteksian bahasa isyarat memberikan kontribusi nyata terhadap kemajuan teknologi inklusif. Penelitian ini 

juga membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut, seperti pengenalan kata atau kalimat bahasa isyarat 

secara real-time serta integrasi dengan perangkat keras berbasis embedded system. Diharapkan penelitian ini 

dapat menjadi fondasi dalam pengembangan sistem pengenalan bahasa isyarat yang lebih komprehensif dan 

akurat di masa mendatang. 
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