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Outline

• Teknis Review Proposal dari Aspek Reviewer

• Teknis Penulisan Proposal dari Aspek Pengusul

• Studi Kasus Proposal Lolos Pendanaan



Teknis Review Proposal

• Penilaian proposal dilakukan oleh dua reviewer (atau tiga jika terpaksa):

 Internal Universitas

 Eksternal Universitas

 Setiap reviewer dibekali Akun SCOPUS oleh DIKTI

• Penilaian proposal dilakukan pada dua bagian:

 Rekam jejak ketua peneliti (bukan anggota) (40 poin)

 Penilaian substansi proposal (60 poin)

 Total Skor sekitar 55 poin untuk Lolos Pendanaan



Rekam Jejak

1 Jurnal internasional bereputasi
Tidak memiliki publikasi berupa artikel di jurnal internasional bereputasi sebagai penulis pertama atau corresponding author (skor = 0)
Memiliki publikasi berupa artikel di jurnal internasional bereputasi sebagai penulis pertama atau corresponding author 1-2 (skor = 5)
Memiliki publikasi di jurnal internasional bereputasi sebagai penulis pertama atau corresponding author sebanyak 3-5 artikel (skor = 10)
Memiliki publikasi di jurnal internasional bereputasi sebagai penulis pertama atau corresponding author sebanyak 6-10 artikel (skor = 15)
Memiliki publikasi di jurnal internasional bereputasi sebagai penulis pertama atau corresponding author sebanyak > 10 artikel (skor = 20)

2 Jurnal internasional dan/atau jurnal nasional terakreditasi peringkat 1-2 dan/atau prosiding internasional terindeks
Tidak memiliki publikasi jurnal internasional dan/atau jurnal nasional terakreditasi (peringkat satu dan peringkat dua) dan/atau prosiding internasional
terindeks sebagai penulis pertama atau corresponding author (skor = 0)
Memiliki publikasi jurnal internasional dan/atau jurnal nasional terakreditasi (peringkat satu dan peringkat dua) dan/atau prosiding internasional terindeks
sebagai penulis pertama atau corresponding author 1-2 artikel (skor = 2,5)
Memiliki publikasi jurnal internasional dan/atau jurnal nasional terakreditasi (peringkat satu dan peringkat dua) dan/atau prosiding internasional terindeks
sebagai penulis pertama atau corresponding author sebanyak 3-5 artikel (skor = 5)
Memiliki publikasi jurnal internasional dan/atau jurnal nasional terakreditasi (peringkat satu dan peringkat dua) dan/atau prosiding internasional terindeks
sebagai penulis pertama atau corresponding author sebanyak 6-10 artikel (skor = 7,5)
Memiliki publikasi jurnal internasional dan/atau jurnal nasional terakreditasi (peringkat satu dan peringkat dua) dan/atau prosiding internasional terindeks
sebagai penulis pertama atau corresponding author sebanyak > 10 artikel (skor = 10)

3 Buku ber-ISBN dan/atau chapter dalam buku yang ber-ISBN (1 buku setara dengan 3 book chapter)
Tidak memiliki publikasi berupa buku (skor= 0)
Memiliki publikasi berupa 1 buku (skor = 2,5)
Memiliki publikasi berupa 2 buku (skor = 5)
Memiliki publikasi berupa 3 buku (skor = 7,5)
Memiliki publikasi berupa >3 buku (skor = 10)

Publikasi jurnal/prosiding yang mendapatkan skor:
• Hanya publikasi ketua peneliti (bukan anggota)
• Penulis utama (first author sekaligus corresponding)
• Penulis pertama (first author)
• Penulis korespondensi (corresponding author)

• Penulis pendamping (coauthor) tidak mendapatkan poin !!!

• Untuk buku ber-ISBN: semua penulis mendapatkan poin

• Skor Pasti karena berdasarkan data faktual
• Tidak ada perbedaan skor antar reviewer
• Maksimalkan skor 40 poin









Penilaian Substansi

No Komponen Penilaian Skor Maksimum
1 Relevansi usulan penelitian terhadap bidang unggulan, tema, dan 

topik Renstra
3

2 Kualitas dan relevansi tujuan, permasalahan, state of the art, metode, 
dan kebaruan penelitian

10

3 Keterkaitan usulan penelitian terhadap hasil penelitian yang didapat 
sebelumnya dan rencana kedepan (roadmap penelitian)

5

4 Kesesuaian kompetensi tim peneliti dan pembagian tugas 5
5 Luaran Penelitian Publikasi Tahun Ke 1 10
6 Luaran Penelitian Publikasi Tahun Ke 2 10
7 Kewajaran metode tahapan target capaian luaran wajib penelitian 5

8 Kesesuaian target TKT 3
9 Kesesuaian jadwal penelitian 3
10 Kekinian dan sumber primer pengacuan pustaka 5
11 Dukungan kerjasama penelitian 1

Total 60

Komponen penilaian yang mendapatkan skor terbesar:
• Kualitas dan kebaruan riset (10 poin)
• Target luaran (kelayakan janji) tahun 1 (10 poin)
• Target luaran (kelayakan janji) tahun 2 (10 poin)

• Skor Tidak Pasti karena berdasarkan justifikasi reviewer
• Banyak perbedaan skor antar reviewer



Mengapa Tidak Lolos?

• Rekam jejak ketua peneliti (bukan anggota) kurang kuat (hanya 10 dari maksimal 40 poin)

 First/Corresponding author di jurnal internasional bereputasi 0 (0 poin)

 First/Corresponding author di jurnal internasional bereputasi 1-2 (5 poin)

 First/Corresponding author di jurnal internasional bereputasi 3-5 (10 poin)

• Penilaian substansi proposal (hanya 30 dari maksimal 60 poin)

 Kualitas dan kebaruan riset (5 poin)

 Target Luaran (kelayakan janji) Tahun 1 (5 poin)

 Target Luaran (kelayakan janji) Tahun 2 (5 poin)

 Komponen lainnya (15 poin)

 Total Skor < 50 (60/70 bergantung kompetisi) poin sehingga Tidak Lolos Pendanaan !!!

 Bagaimana solusi dan strateginya? Tingkatkan rekam jejak dan substansi proposal



Studi Kasus

• Proposal Penelitian Dasar

 2019 – 2020: Pengenalan Ucapan Audiovisual Bahasa Indonesia Berbasis Deep Learning

 2021 – 2022: Deteksi Penyakit Glaukoma Multikelas Menggunakan Dynamic Ensemble Classifier 

• Proposal Tesis Magister

 2020 – 2020: Pembacaan Gerak Bibir Berbasis Silabel Bahasa Indonesia Menggunakan Deep Learning

• Proposal World Class Research (WCR)

 2021 – 2023: Model Silabifikasi Fonemis Kata dan Entitas Nama Bahasa Indonesia

• Proposal Penelitian Terapan

 2019 – 2020: Aplikasi Transkripsi Suara dan Klasifikasi Komplain Pada Layanan Pelanggan Indihome Berbasis Deep Learning

 2021 – 2022: Silabifikasi dan Fonemisasi untuk Model Text-To-Speech Bahasa Indonesia yang Lebih Akurat dan Natural











Penelitian Dasar 2019-2020: Pengenalan Ucapan
Audiovisual Bahasa Indonesia Berbasis Deep Learning

Menurut prediksi Cisco, IP video traffic pada tahun 2020 nanti diperkirakan akan mencapai 82% dari semua IP traffic di seluruh dunia. Oleh
sebab itu, data mining yang selama ini dilakukan terhadap basisdata dan teks mulai bergeser ke video mining. Teknik video mining tentu saja
memerlukan automatic speech recognition (ASR) berbasis audiovisual untuk mengkonversi video ke teks. Para ahli telah mengusulkan banyak
metode konversi video ke teks, yang dapat dikelompokkan ke dalam tiga kategori, yaitu: 1) pengenalan ucapan secara audio, 2) pengenalan
ucapan secara visual, dan 3) pengenalan ucapan secara audiovisual. Cara ketiga, suara dan gerak bibir pemberbicara digunakan sebagai masukan
bagi sistem pengenalan ucapan secara audiovisual. Sejumlah ahli telah membuktikan bahwa sistem pengenalan ucapan audiovisual memberikan
akurasi lebih tinggi dibanding dua pendekatan lainnya. Namun, masih terdapat tiga masalah yang perlu diselesaikan, yaitu: 1) bagaimana
mengkombinasikan fitur audio dan visual; 2) model akustik yang berbasis fonem maupun grafem/karakter/huruf ternyata kurang tahan terhadap
derau; dan 3) ekstraksi fitur yang umumnya berbasis Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) dan Gaussian Mixture Model (GMM) memiliki
kompleksitas tinggi. Banyak pakar telah mengusulkan beragam model pengenalan ucapan audiovisual berbasis deep learning untuk mengatasi
ketiga masalah tersebut. Sayangnya, untuk bahasa Inggris model-model yang telah diusulkan masih memiliki banyak kelemahan. Proposal
penelitian ini ditujukan untuk membangun sebuah model Pengenalan Ucapan Audio-Visual berbasis Silabel Bahasa Indonesia (PUAVSI)
menggunakan pendekatan Latent Sequence Decompositions (LSD), yang berbasis subkata (deretan karakter/huruf, bukan satu karakter tunggal),
dan menerima masukan sinyal ucapan mentah (tanpa perlu diekstraksi menggunakan MFCC). Metode penelitian untuk membangun model
PUAVSI terdiri atas tiga tahapan, yaitu: 1) pembangunan korpus video; 2) augmentasi data suara dan video dan pembelajaran model LSD
berbasis deep learning menggunakan gabungan fitur audio dan visual; 3) evaluasi model PUAVSI. Sebagian proses pada tahap pertama sudah
selesai dikerjakan di tahun 2017 dengan hasil berupa korpus teks berisi tujuh ribuan kalimat (diekstrak dari 10 juta kalimat dikumpulkan dari
berbagai situs berita) yang kaya silabel yang akan digunakan sebagi transkripsi yang dibaca para pembicara saat perekaman korpus video. Luaran
utama penelitian ini adalah satu publikasi ilmiah di jurnal internasional Computer Speech and Language (Elsevier), satu buku ber-ISBN yang
diterbitkan oleh Penerbit Informatika Bandung sedangkan luaran tambahannya berupa dua Hak Cipta (yaitu: korpus video-teks Bahasa Indonesia
dan model deep learning hasil pembelajaran). Pada tahun pertama ditargetkan menghasilkan sebuah model PUAVSI dengan TKT 2 dan pada
tahun kedua diharapkan menghasilkan model PUAVSI yang telah diuji laboratorium dengan TKT 3.
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Penelitian Terapan 2021 – 2023: Silabifikasi dan 
Fonemisasi untuk Model Text-To-Speech Bahasa Indonesia 

yang Lebih Akurat dan Natural

Teknologi text-to-speech (TTS) atau sintesis ucapan untuk Bahasa Inggris maupun bahasabahasa lain yang
memiliki sumberdaya tinggi (high-resource languages) umumnya sudah lumayan akurat dan terdengar natural
untuk kata-kata formal. Namun, TTS seringkali menghasilkan ucapan yang tidak tepat dan kurang natural untuk
entitas nama. Permasalahan ini menjadi lebih banyak ditemukan untuk bahasa-bahasa yang memiliki sumberdaya
rendah (low-resource languages), seperti Bahasa Indonesia. Hal ini disebabkan oleh primitif dasar (basis) yang
umum digunakan adalah phoneme atau diphone. Untuk mangatasi masalah tersebut, sejumlah ahli telah
mengembangkan teknologi TTS berbasis silabel, yang mampu memberikan naturalitas yang lebih tinggi. Pada
penelitian ini, dilakukan analisis, desain, dan implementasi model TTS berbasis silabel untuk bahasa Indonesia
yang diberi nama INATTS. Dua model yang telah dihasilkan pada penelitian sebelumnya, yaitu Silabifikasi dan
Fonemisasi, akan dimanfaatkan secara maksimal untuk menghasilkan model INATTS yang akurat dan natural
untuk mengucapkan kata-kata formal, informal, maupun entitas nama. Metode penelitian untuk membangun model
INATTS terdiri atas tiga tahapan, yaitu: 1) pembangunan korpus suara; 2) desain dan pembelajaran model
INATTS; 3) evaluasi model INATTS. Luaran utama penelitian ini adalah hak cipta berupa program komputer
“INATTS” dan dokumen hasil uji coba produk. Sementara itu, terdapat dua luaran tambahan yang berupa satu
makalah ilmiah yang dipublikasikan di konferensi internasional ICoICT dan satu makalah ilmiah yang
dipublikasikan di jurnal internasional bereputasi “International Journal of Speech Technology”, Springer, Scopus,
Q2, SJR = 0.24, H-Index = 26.



2016-2020
Riset Dasar berupa
desain, implementasi, 
model Silabifikasi, 
Fonemisasi, dan 
INASR dengan TKT 3

2021-2023
Riset Terapan
pemanfaatan Silabifikasi, 
Fonemisasi, dan INASR
untuk membangun model 
INATTS yang mencapai
TKT 6

2024-2026

Riset Pengembangan
untuk menghasilkan
prototipe INATTS dengan
TKT 8

2027-2030 
Riset Pengembangan
INATTS untuk aplikasi
dunia nyata berskala
besar di industri dengan
TKT 9
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Tahun 2022
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Penelitian Dasar 2021-2022: Deteksi Penyakit Glaukoma
Multikelas Menggunakan Dynamic Ensemble Classifier

Peripapillary atrophy (PPA) adalah salah satu indikasi glaukoma yang dapat diamati pada citra fundus. Glaukoma adalah penyakit mata
penyebab kebutaan terbesar kedua di dunia dan merupakan penyakit mata yang tidak dapat disembuhkan. Oleh karena itu, PPA perlu
dideteksi kemunculannya sehingga penyakit tersebut dapat diketahui lebih awal. Selain itu, PPA juga merupakan salah satu indikasi dari myopia
atau rabun jauh yang umumnya diderita tidak hanya oleh orang dewasa tetapi juga anak-anak. PPA merupakan bagian dari retina, di mana
kemunculannya berada di luar area yang berbentuk lingkaran yang disebut dengan optic nerve head dengan tekstur yang khas. Kemunculan PPA
pada citra fundus dapat memiliki tekstur yang tampak samar dan halus (mild) atau jelas dan tegas (severe). Ophthalmologist sebenarnya dapat
mendeteksi kemunculan dari PPA, tetapi PPA dengan struktur mild dan banyaknya data akan membutuhkan waktu deteksi yang lama serta
perbedaan latar belakang dari ophthalmologist dapat mengakibatkan hasil deteksi menjadi subjektif. Pada penelitian sebelumnya pendeteksian
PPA hanya dikelompokkan menjadi dua kelas yaitu ada atau tidak ada PPA. Hasil tersebut perlu dikembangkan karena struktur PPA mild dan
severe dapat menunjukkan perbedaan tingkat keparahan glaucoma. Pada penelitian ini diusulkan metode klasifikasi PPA baru yang mampu
mengelompokkan PPA menjadi tiga kelas yaitu tidak ada (no-PPA), mild-PPA, dan severe-PPA. Selain itu, metode segmentasi PPA juga
akan diusulkan untuk menunjukkan area dari kemunculan PPA. Metode klasifikasi PPA yang diusulkan terdiri atas dua tahap yaitu training
dan testing. Pada training menerima masukan citra fundus training beserta label kelas terdiri dari no/mild/severe, sedangkan pada testing menerima
citra fundus testing dan data klinis sebagai ground truth untuk pengujian. Kedua tahap tersebut melakukan tiga proses yang sama, yaitu: 1)
pembentukan ROI untuk membentuk sub-citra dengan fokus pada area PPA; 2) pre-processing untuk meningkatkan kualitas citra dengan
melakukan penyesuaian ruang warna dan mencoba beberapa metode image enhancment untuk mengetahui metode yang paling sesuai; dan 3)
ekstraksi ciri untuk menghasilkan nilai ciri menggunakan suatu metode berdasarkan proses uji coba beberapa metode ekstraksi ciri untuk
menentukan metode yang paling tepat. Selanjutnya, pada tahap training berbasis Dynamic Ensemble Selection (DES) akan dilakukan seleksi ciri
untuk menentukan ciri hasil ekstraksi yang memiliki peran penting pada proses klasifikasi yang dilakukan pada tahap testing. Luaran wajib
penelitian ini adalah satu makalah ilmiah per tahun yang dipublikasikan di jurnal internasional bereputasi terindeks Scopus “Computerized Medical
Imaging and Graphics”, Elsevier, Q1, SJR = 1.04, H-Index = 70. Sementara itu, terdapat luaran tambahan yang berupa hak cipta basis data citra
fundus berlabel di tahun pertama dan hak cipta program komputer model deteksi glaukoma multikelas denga TKT 3.



Penelitian Tesis Magister 2020: Pembacaan Gerak Bibir
Berbasis Silabel Bahasa Indonesia Menggunakan Deep Learning

Pembacaan gerak bibir atau lip reading adalah sebuah metode komunikasi untuk memahami materi yang diucapkan seseorang, dengan membaca
gerakan bibir dari pembicara. Dalam banyak literatur, pembacaan gerak bibir seringkali disebut Visual Speech Recognition atau pengenalan ucapan
secara visual. Pengenalan ucapan secara visual hanya memanfaatkan fitur visual (video) untuk menghasilkan teks dengan mengabaikan fitur audio
(suara) didalamnya. Teks yang dihasilkan terdiri dari beberapa kata atau bahkan kalimat yang diucapkan oleh pembicara. Metode ini tidak hanya
dapat digunakan untuk membantu orang yang kehilangan kemampuan pendengaran, namun juga orang yang kehilangan kemampuan
berbicara. Tidak hanya terbatas disana, metode ini juga dapat membantu teknologi pengenalan suara. Dalam kondisi lingkungan dengan
tingkat kebisingan yang tinggi, akan sulit untuk dilakukan pengenalan suara. Sehingga metode pembacaan gerak bibir akan sangat
membantu dalam pengenalan pengucapan. Namun masih terdapat beberapa tantangan yang harus diselesaikan dalam pembacaan gerak bibir
seperti : 1) Bagaimana mengatasi tingginya variasi input fitur visual (bentuk wajah, bentuk bibir, bekas luka, dan fitur lain yang terdapat di wajah), 2)
Bagaimana mengatasi perbedaan kecepatan pembicara yang mengakibatkan input visual menjadi bervariasi meskipun mengucapkan kata yang
sama, 3) Adanya kemungkinan besar Out of Vocabulary (OOV), atau ketidakmampuan pengenalan kata disebabkan kata tersebut diluar dari yang
telah dikenali (tidak pernah dipelajari sebelumnya). Pada sebagian besar kasus yang terjadi, peneliti akan membatasi inputan dan mengontrol
penuh lingkungan pengambilan data. Namun hal tersebut akan membuatnya menjadi berjalan secara tidak natural. Sistem yang tidak berjalan
secara natural akan sulit diterapkan secara nyata. Seiring perkembangan kemampuan komputasi dan teknologi, terdapat sebuah metode yang
cukup mumpuni untuk mengatasi perbedaan fitur-fitur yang telah disebutkan yaitu deep learning. Deep Learning memberikan hasil yang
menjanjikan dalam mengekstraksi fitur visual. Ini akan memberikan kesempatan bagi lip reading untuk memberikan hasil yang lebih baik. Terhadap
masalah OOV, penggunaan pengenalan berbasis silabel (suku kata) akan menangani masalah tersebut. Sistem pengenalan berbasis suku kata
akan memberikan kemampuan untuk membangun kata baru yang tidak pernah dipelajari sebelumnya. Kombinasi suku kata yang pernah dipelajari
sebelumnya akan digunakan untuk membangun kata baru. Proposal penelitian ini ditujukan untuk membangun sebuah model pembacaan
gerak bibir berbasis silabel Bahasa Indonesia menggunakan Deep Learning mampu menangani OOV. Luaran utama penelitian ini adalah
satu publikasi ilmiah di konferensi internasional yang terindeks SCOPUS.



Penelitian WCR 2021 – 2023: Model Silabifikasi Fonemis 
Kata dan Entitas Nama Bahasa Indonesia

Silabifikasi otomatis adalah proses membagi kata menjadi deretan silabel. Model silabifikasi sangat penting untuk beberapa penelitian dan
pengembangan aplikasi di bidang linguistik, seperti sintesis pidato, pengenalan ucapan, pengenalan emosi bicara, identifikasi dialek,
mesin penerjemah, pemeriksa ejaan, temu-kembali informasi, dan banyak lagi aplikasi lainnya. Silabifikasi kata dan entitas nama Bahasa
Indonesia memiliki tingkat ambiguitas yang tinggi. Saat ini, model silabifikasi entitas nama dan model silabifikasi kata-kata formal dibangun
umumnya secara terpisah karena perbedaan karakteristik masalah yang relatif besar. Hal ini membuat kedua model tersebut membutuhkan
model lain, yaitu rekognisi entitas nama (named-entity recognition) sehingga kurang praktis. Oleh karena itu, pada proposal penelitian ini
diusulkan pembangunan tiga model: silabifikasi grafemis, fonemisasi, dan silabifikasi fonemis Bahasa Indonesia yang mampu melakukan
silabifikasi dan fonemisasi kata-kata formal Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) sekaligus entitas nama dengan akurasi tinggi.
Penelitian ini memiliki tingkat urgensi yang tinggi mengingat ketiga model tersebut sangat diperlukan dalam sistem pengenalan ucapan, baik secara
audio, visual, maupun audiovisual, untuk berbagai kepentingan di perusahaan dan lembaga negara di Indonesia dalam bidang ekonomi, bisnis,
keuangan, pers, politik, hingga keamanan negara. Lebih jauh, dengan sistem pengenalan ucapan Bahasa Indonesia yang handal negara akan
dapat menjaga kedaulatan data dan menfaatkan data secara optimal. membuat Penelitian ini dirancang selama tiga tahun, dimulai sejak tahun
2020 hingga 2022. Targetnya, pada akhir tahun 2022 akan dihasilkan model silabifikasi fonemis Bahasa Indonesia yang berakurasi tinggi.
Penelitian ini sangat mendukung Rencana Induk Penelitian (RIP) Universitas Telkom yang akan memasuki masa Internasionalisasi pada periode
2022–2025, di mana Universitas Telkom akan berperan aktif dalam berbagai aktivitas tingkat regional (Asia Tenggara). Luaran utama penelitian
ini adalah setiap tahun dihasilkan satu publikasi ilmiah di jurnal internasional bereputasi yang termasuk 200 terbaik (Q1), yaitu
Computational Linguistic (MIT Press) dan Speech Communication (Elsevier), dengan status accepted. Selain itu, direncanakan terdapat
luaran tambahan yang berupa tiga hak cipta, yang berupa basis data silabifikasi grafemis, basis data fonemisasi, dan basis data
silabifikasi fonemis dengan status granted (telah bersertifikasi), serta sebuah paten yang berupa Model Silabifikasi Fonemis Bahasa
Indonesia dengan status registered (telah terdaftar).



Penelitian Terapan 2019 – 2020: Aplikasi Transkripsi
Suara dan Klasifikasi Komplain Pada Layanan Pelanggan

Indihome Berbasis Deep Learning

Dengan jumlah pelanggan Indihome lebih dari empat juta di pertengahan tahun 2018 ini dan diproyeksikan mencapai lima
juta di akhir tahun, PT Telkom perlu memberikan layanan pelanggan (customer service) yang prima, cepat, dan murah. Dua
teknologi penting saat ini yang bisa mewujudkan hal itu adalah pengenalan ucapan otomatis atau Automatic Speech Recognition
(ASR) dan Machine Learning (ML). ASR berfungsi mentranskripsi suara komplain pelanggan secara otomatis menjadi teks dan
ML mengklasifikasikan teks tersebut ke dalam sejumlah kategori komplain untuk segera dilakukan penanganan. Sayangnya,
hampir semua sistem ASR yang ada saat ini mengharuskan pembicara dekat dengan mikrofon dan dalam lingkungan yang
rendah derau agar memberikan performansi yang tinggi. Hal ini tentu saja kurang praktis untuk berbagai aplikasi transkripsi
suara, seperti layanan komplain pelanggan Indihome. Oleh karena itu, di sini diusulkan penelitian yang bertujuan membangun
model ASR yang tahan derau untuk Aplikasi Transkripsi Suara dan Klasifikasi Komplain (ATSKK) pada Layanan
Pelanggan Indihome. Secara ringkas metode penelitian untuk membangun ATSKK terdiri atas lima tahapan, yaitu: 1)
Analisis dan desain ATSKK, 2) Pembangunan korpus suara, 3) Augmentasi data dan pembelajaran model ATSKK berbasis deep
learning, 4) Pengujian ATSKK, dan 5) Pembangunan prototipe ATSKK. Sebagaian proses pada tahap kedua sudah selesai
dikerjakan pada tahun 2017, yaitu berupa pembangunan korpus teks berisi empat ribuan kalimat (diekstrak dari 10 juta kalimat
dikumpulkan dari situs berita) yang kaya triphone (deretan tiga fonem kontekstual) yang akan digunakan sebagi transkripsi yang
dibaca para pembicara saat perekaman korpus suara. Luaran utama penelitian ini adalah sebuah model ATSKK dan sebuah
dokumen feasibility study sedangkan luaran tambahannya berupa satu publikasi ilmiah di jurnal internasional Computer
Speech and Language (Elsevier), satu buku ber-ISBN yang diterbitkan oleh Penerbit Informatika, Bandung, dan dua Hak Cipta
(Korpus suara-teks Bahasa Indonesia dan Model Deep Learning hasil pembelajaran). Pada tahun pertama ditargetkan
menghasilkan sebuah model ATSKK dengan TKT 4 dan pada tahun kedua diharapkan menghasilkan sebuah prototipe ATSKK
dengan TKT 6.
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