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Abstrak

Tulisan tangan merupakan pendekatan non-verbal yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi
karakter individu. Namun, cara manual untuk identifikasi skor masih memiliki unsur subjektif dan
memerlukan keterampilan khusus, sehingga diperlukan pendekatan otomatis yang lebih objektif,
efisien, dan konsisten. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem untuk memprediksi skor
kepribadian berdasarkan citra tulisan tangan. Dimensi kepribadian yang digunakan mengacu pada Big
Five Personality, yaitu Openness, Conscientiousness, Extraversion, Agreeableness, dan Neuroticism.
Metodologi penelitian menerapkan adaptasi CRISP-DM yang meliputi tahap pemahaman terhadap
bisnis, analisis data, persiapan data, pengembangan model, evaluasi, dan implementasi sistem.
Penelitian ini menggunakan arsitektur VGG19 dengan membandingkan tiga optimasi, yaitu Adam,
SGD, dan RMSProp. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa optimasi RMSProp menghasilkan performa
terbaik pada dataset validasi dengan nilai MSE sebesar 0,0128, MAE sebesar 0,0930, RMSE sebesar
0,1133, PCC sebesar 0,4648, dan akurasi sebesar 90,70%. Model VGG19 dengan optimasi RMSProp
sebagai optimasi terbaik selanjutnya diimplementasikan ke dalam aplikasi mobile yang dapat
menerima input citra tulisan tangan dan menghasilkan analisis prediksi skor kepribadian. Penelitian
ini menunjukkan bahwa integrasi Deep Learning dan aplikasi mobile berpotensi menjadi solusi
praktis dalam prediksi skor Big Five Personality berdasarkan tulisan tangan.

Kata kunci: big five personality, deep learning, tulisan tangan, aplikasi mobile, VGG19

Abstract

Handwriting represents a non-verbal behavioral cue that can be used to identify individual
personality characteristics. However, conventional manual assessment of personality scores is
inherently subjective and requires specialized expertise, highlighting the need for a more objective,
efficient, and consistent automated approach. This study aims to develop a system for predicting
personality trait scores from handwriting images. The personality assessment is based on the Big Five
Personality model, comprising Openness, Conscientiousness, Extraversion, Agreeableness, and
Neuroticism. The research methodology adopts an adapted Cross-Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) framework, including the stages of business understanding, data understanding,
data preparation, model development, evaluation, and system implementation. The proposed system
employs the VGG19 deep learning architecture and compares the performance of three optimization
algorithms: Adam, Stochastic Gradient Descent (SGD), and RMSProp. The evaluation results
demonstrate that RMSProp achieved the best performance on the validation dataset, with a Mean
Squared Error (MSE) of 0.0128, Mean Absolute Error (MAE) of 0.0930, Root Mean Squared Error
(RMSE) of 0.1133, Pearson Correlation Coefficient (PCC) of 0.4648, and an accuracy of 90.70%.
The VGG19 model optimized with RMSProp was subsequently deployed in a mobile application
capable of receiving handwriting image inputs and generating predicted Big Five personality trait
scores. These findings demonstrate that integrating deep learning with mobile applications offers a
practical and effective solution for predicting Big Five personality trait scores from handwriting
images.
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1 Pendahuluan

Kepribadian merupakan aspek penting yang memengaruhi cara individu berpikir, berperilaku,
dan berinteraksi dengan lingkungannya[1]. Selama ini, penilaian kepribadian umumnya dilakukan
menggunakan metode self-report seperti kuesioner serta wawancara psikologis, di mana wawancara
merupakan salah satu metode umum dalam asesmen psikologi untuk memperoleh informasi individu
[2]. Metode dengan instrumen self-report rentan terhadap social desirability bias, yaitu
kecenderungan individu memberikan tanggapan yang dianggap baik secara sosial, sehingga dapat
memengaruhi objektivitas hasil penilaian [3]. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan alternatif yang
lebih efisien, objektif, dan berbasis data.

Adapun pendekatan yang dapat digunakan adalah prediksi skor kepribadian berdasarkan tulisan
tangan atau grafologi, yaitu studi terhadap karakteristik tulisan tangan untuk memperoleh gambaran
aspek kepribadian seseorang [4]. Tulisan tangan setiap individu memiliki pola yang unik, sehingga
bentuk huruf, tekanan tulisan, dan pola goresan berpotensi mencerminkan kecenderungan psikologis
tertentu. Penelitian ini menggunakan kerangka Big Five Personality yang menyediakan cara
sederhana dan efektif untuk memahami kepribadian menggunakan lima ciri kepribadian inti yaitu
Neuroticism, Conscientiousness, Openness, Agreeableness, dan Extraversion [5].

Seiring perkembangan kecerdasan buatan, prediksi kepribadian berdasarkan tulisan tangan dapat
dilakukan secara otomatis menggunakan Deep Learning yaitu sebuah pendekatan pembelajaran
mesin yang didasarkan pada jaringan saraf tiruan [6]. Salah satu metode yang efektif dalam
pengolahan citra adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN menerima gambar sebagai
masukan dan meneruskannya ke neuron untuk mengekstraksi serta melatih fitur-fitur seperti bobot
dan bias [7]. CNN terbukti efektif dalam mengekstraksi fitur visual dan melakukan pengenalan objek
pada berbagai domain [8]. Salah satu arsitektur CNN yang memiliki performa baik dalam
mengekstraksi fitur visual adalah Visual Geometry Group 19 (VGG19). Penelitian sebelumnya pada
menunjukkan bahwa arsitektur VGG19 telah diterapkan pada metode CNN untuk melakukan
klasifikasi citra digital [9]. VGG19 terdiri atas 16 lapisan konvolusional dan 3 lapisan fully connected
[10]. Untuk memperoleh performa optimal, proses pelatihan model juga memerlukan optimasi [11]
yang tepat, seperti Adam [12], SGD [13], dan RMSProp [12].

Berdasarkan penjabaran di atas, penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem prediksi skor
Big Five Personality berdasarkan citra tulisan tangan berbahasa Inggris menggunakan model VGG19
serta membandingkan tiga optimasi untuk memperoleh performa terbaik. Model dengan optimasi
terbaik selanjutnya diterapkan pada aplikasi mobile [14]. Penelitian diharapkan dapat memberikan
kontribusi untuk kemajuan psikologi komputasional serta menyediakan sistem prediksi skor
kepribadian yang lebih cepat, objektif, dan mudah diakses.

2 Tinjauan Literatur

Berbagai penelitian terkini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis deep learning telah menjadi
arah utama dalam prediksi kepribadian berdasarkan tulisan tangan, terutama dengan memanfaatkan
citra sebagai sumber informasi utama. Penelitian B. S. Puttaswamy dkk. (2025) memperlihatkan
bahwa kombinasi arsitektur Fine DenseNet dengan AMDLSTM-CTC mampu menghasilkan performa
yang sangat tinggi melalui ekstraksi fitur yang mendalam serta dukungan teknik preprocessing seperti
Modified Wiener Filter dan Intensity Level Adaptive Histogram Equalization [15]. Meskipun
demikian, kompleksitas model yang tinggi menjadi kendala dalam implementasi praktis, terutama
pada perangkat dengan kapasitas sumber daya terbatas seperti aplikasi mobile. Selain itu, penggunaan
dataset terbatas pada penutur non-native bahasa Inggris juga membatasi kemampuan generalisasi
model terhadap populasi dengan karakteristik yang lebih beragam.

Di sisi lain, penelitian S. Checker dkk. (2025) melalui pengembangan dataset HiEnWrite
memberikan kontribusi penting dengan menghadirkan dataset tulisan tangan bilingual Hindi-Inggris
serta mengevaluasi berbagai model convolutional neural network dan transfer learning [16]. Hasil
yang diperoleh menunjukkan bahwa arsitektur VGG19 memiliki performa terbaik, namun nilai
korelasi yang masih berada pada tingkat sedang mengindikasikan bahwa kemampuan prediktif model
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belum optimal. Selain itu, penelitian ini lebih berfokus pada evaluasi model tanpa mengarah pada
implementasi sistem secara nyata, sehingga masih menyisakan ruang pengembangan pada aspek
penerapan.

Pendekatan lain yang lebih sederhana ditunjukkan penelitian yang dilakukan oleh A. Remaida
dkk. (2023) yang menggunakan artificial neural network (ANN) berbasis multi-layer perceptron
dengan fitur grafologis yang diekstraksi secara manual [17]. Pendekatan ini memiliki keunggulan dari
sisi interpretabilitas dan efisiensi komputasi, namun menunjukkan kelemahan signifikan pada
kemampuan generalisasi akibat ukuran dataset yang terbatas, yang tercermin dari perbedaan
mencolok antara akurasi dataset pelatihan dan dataset validasi. Hal ini menegaskan bahwa metode
berbasis fitur manual kurang mampu menangkap kompleksitas pola tulisan tangan dibandingkan
pendekatan deep learning.

Sementara itu, penelitian oleh Maulana dkk. (2023) menggunakan metode Euclidean Distance
menunjukkan bahwa pendekatan klasik masih dapat memberikan hasil yang cukup baik pada skala
kecil, tetapi sangat terbatas dalam memodelkan hubungan non-linear antara karakteristik tulisan dan
kepribadian, serta tidak mampu bekerja optimal pada dataset yang lebih besar dan beragam [18].
Secara keseluruhan, rangkaian penelitian tersebut menunjukkan bahwa meskipun telah terdapat
kemajuan signifikan dalam pemanfaatan model deep learning, masih terdapat beberapa celah yang
belum banyak dieksplorasi, khususnya terkait optimalisasi model yang memiliki keseimbangan antara
akurasi dan efisiensi komputasi, peningkatan kemampuan generalisasi pada dataset yang lebih
spesifik (misalnya hanya bahasa Inggris), serta implementasi model ke dalam sistem nyata seperti
aplikasi mobile. Oleh karena itu, penelitian ini ditujukan pada pengembangan dan optimalisasi
penggunaan arsitektur VGG19 untuk deteksi Kkepribadian berbasis tulisan tangan dengan
mempertimbangkan aspek efisiensi, generalisasi, dan potensi implementasi dalam lingkungan aplikasi
yang lebih praktis.

3 Metode Penelitian

Metodologi yang digunakan mengadaptasi dari metodologi Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM). CRISP-DM merupakan model proses standar untuk proyek data mining
dan data science yang memberikan panduan secara sistematis. Model ini membantu tim data science
untuk mengelola proyek secara terstruktur dengan tahapan yang jelas, serta dapat diterapkan lintas
industri [19]. Adapun tahapan metodologi ini dijabarkan pada Gambar 1.
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Gambar 1 Alur metodologi CRISP-DM
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3.1 Identifikasi Permasalahan

Tahapan identifikasi permasalahan diawali dengan mengidentifikasi dan memahami
permasalahan yang akan dikaji, kemudian dilanjutkan dengan penyusunan rumusan masalah yang
jelas dan terukur. Setelah rumusan masalah disusun, selanjutnya ditetapkan tujuan penelitian sebagai
bentuk arah capaian yang ingin diraih, serta manfaat penelitian yang menggambarkan kontribusi dari
hasil penelitian secara teoritis dan secara praktis. Seluruh tahapan analisis ini diperkuat dengan studi
literatur yang relevan sehingga penelitian memiliki landasan ilmiah yang kuat dan terarah.

3.2 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dua jenis dataset, yaitu dataset untuk pelatihan model dan dataset
untuk pengujian model. Dataset pertama, yang ditunjukkan pada Gambar 2, digunakan untuk proses
pelatihan model. Dataset ini terdiri atas 327 citra tulisan tangan berbahasa Inggris. Setiap citra sudah
memiliki label anotasi untuk lima dimensi Big Five Personality yang kemudian berfungsi sebagai
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label anotasi pada proses pelatihan dan evaluasi model. Dataset ini kemudian dibagi menjadi dua
dengan rasio 9:1 sebagai dataset pelatihan dan dataset validasi.
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Gambar 2 Contoh Dataset Pelatihan

Dataset kedua pada Gambar 3, digunakan sebagai tambahan variasi pengujian model pada
aplikasi mobile merupakan dataset yang diperoleh melalui kuesioner dari 35 responden. Setiap
responden diminta untuk mengisi kuesioner Big Five Inventory-2 Short (BFI-2-S) [20] sebagai
instrumen pengukuran kepribadian yang mencakup lima dimensi utama, sesuai dengan karakteristik
masing-masing individu, serta mengunggah tulisan tangan sesuai ketentuan. Dataset ini selanjutnya
akan digunakan sebagai variasi dataset pengujian untuk memprediksi skor Big Five Personality pada
sistem dan membandingkan hasil prediksi dengan anotasi yang asli.

Gambar 3 Contoh dataset pengujian

3.3 Persiapan Data

Tahapan pertama dalam persiapan data dilakukan dengan pemisahan data citra tulisan tangan
bahasa Inggris yang berjumlah 327 citra. Kemudian dilakukan normalisasi label menjadi rentang 0-1
agar selaras dengan fungsi aktivasi sigmoid. Setiap citra kemudian diubah ukuran menjadi 224 x 224
piksel untuk menyesuaikan input model VGG19 [21]. Selain itu, diterapkan augmentasi citra
menggunakan Image Generator berupa rotasi sebesar 2°, pergeseran horizontal dan vertikal sebesar
0,2, serta zoom sebesar 0,5. Teknik ini bertujuan meningkatkan variasi dataset pelatihan, mengurangi
overfitting, serta meningkatkan kemampuan generalisasi model dengan tetap mempertahankan
karakteristik visual tulisan tangan [8]. Proses augmentasi dilakukan secara otomatis selama pelatihan
model melalui transformasi citra yang telah ditentukan sebelumnya.

3.4 Pemodelan VGG19

Model prediksi penelitian ini dibangun dengan pendekatan transfer learning [22] dengan
memanfaatkan arsitektur VGG19 yang ditunjukkan pada Gambar 4. Arsitektur ini  memiliki 19
lapisan, yaitu 16 convolutional layers serta 3 fully connected layers. Ciri utama VGG19 adalah
penerapan kernel kecil (3x3) yang ditumpuk secara berurutan, yang memungkinkan ekstraksi fitur
visual secara mendalam dan meningkatkan representasi hierarkis citra [21]. Selanjutnya ditambahkan
lapisan Global Average Pooling 2D, dua lapisan Dense berukuran 256 dan 128 neuron dengan
aktivasi ReLU [23], serta lapisan output sebanyak 5 neuron beraktivasi sigmoid [24] untuk
memprediksi skor Big Five Personality.
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vgg19 (Functional)

Input shape: (None, 224,224, 3) | Output shape: (None, 7, 7, 512)

global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D)

Input shape: (None, 7, 7, 512) Output shape: (None, 512)

dense (Dense)

Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 256)

dense_1 (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 128)

dense_2 (Dense)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 5)

Gambar 4 Arsitektur model

Pelatihan dilakukan dalam tiga skenario, yaitu menggunakan optimasi Adam, SGD, dan
RMSProp dengan menggunakan 100 epoch, batch size 32, serta learning rate 0,0001 sebagaimana
yang ditunjukkan Tabel 1.

Tabel 1 Skenario pelatihan model

Skenario Epoch Batch Size Learning Rate Optimasi
1 100 32 0,0001 Adam
2 100 32 0,0001 SGD
3 100 32 0,0001 RMSProp

3.5 Evaluasi Kinerja Model

Kinerja model dievaluasi dengan mengukur lima metrik, yaitu Mean Absolute Error (MAE)
[25], Mean Squared Error (MSE) [25], Root Mean Squared Error (RMSE) [25], Pearson Correlation
Coefficient (PCC)[26], dan akurasi berbasis MAE. Berikut adalah persamaan (1), (2), (3), (4), (5)
evaluasi yang digunakan :

MSE = — 37, (X; — Y))?2 )

MAE =~ 3™, |X; — Y @)
1

RMSE = \/;Z’fil(Xi -Y,)? (3)

PCC - Z‘L(Z1(Xi_)_()(yi_7) (4)

Jz;’;l(xi—foz Jzy;l(vi—?)z

Akurasi MAE = (1 — MAE) x 100% (5)
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3.6 Implementasi Sistem

Tahap implementasi sistem berfokus pada proses pembangunan aplikasi berbasis mobile
menggunakan framework Flutter [14] dan menggunakan database SQLite [27]. Tahap awal
pengembangan sistem diawali dengan desain sistem yang mencakup analisis kebutuhan, analisis input
dan output, serta penyusunan alur kerja sistem. Setelah proses perancangan selesai, selanjutnya
dilakukan implementasi sistem sebagai penerapan rancangan sistem yang telah dirancang sebelumnya
menjadi sebuah aplikasi yang dapat digunakan oleh pengguna. Pada tahap akhir, dilakukan pengujian
sistem untuk memastikan bahwa semua fitur yang dikembangkan berfungsi dengan baik dan
memenuhi kebutuhan yang ada.

4  Hasil dan Pembahasan

Hasil dan pembahasan menampilkan hasil temuan penelitian ini dari dua tahap utama pada
penelitian ini, yaitu pengembangan model dan implementasi model pada mobile serta pembahasan
hasil pengujian melalui tiga skenario yang telah dilakukan.

4.1 Evaluasi Performa Model Berdasarkan Optimasi
Bagian ini menyajikan hasil dari proses pengembangan model yang telah dilakukan.
Pengembangan tersebut melibatkan penggunaan optimasi selama proses pelatihan untuk menentukan
optimasi yang memberikan kinerja terbaik. Hasil dari pengembangan model tersebut disajikan pada
Tabel 2.
Tabel 2 Evaluasi performa pelatihan

Metrik Adam SGD RMSProp
MSE 0,0137 0,0169 0,0144
MAE 0,0935 0,1028 0,0963

RMSE 0,1173 0,1302 0,1199
PCC 0,4252 0,2917 0,3908

Akurasi 90,65% 89,72% 90,37%

Train Time 641 detik 2.079 detik 476 detik

Pada data pelatihan, optimasi Adam menunjukkan performa terbaik pada sebagian besar
metrik. Adam memperoleh nilai MSE sebesar 0,0137, MAE sebesar 0,0935, dan RMSE sebesar
0,1173 yang merupakan nilai terendah dibanding optimasi lain. Selain itu, nilai PCC Adam sebesar
0,4252 menjadi yang tertinggi, serta akurasi mencapai 90,65%. Namun, dari sisi waktu pelatihan,
RMSProp lebih cepat dengan waktu 476 detik, sedangkan Adam membutuhkan 641 detik dan SGD
menjadi yang paling lama yaitu 2.079 detik.

Tabel 3 Evaluasi performa validasi

Metrik Adam SGD RMSProp
MSE 0,0131 0,0151 0,0128
MAE 0,0942 0,0970 0,0930

RMSE 0,1145 0,1229 0,1133
PCC 0,4618 0,3728 0,4648

Akurasi 90,58% 90,30% 90,70%

Val Time 2,22 detik 2,40 detik 2,53 detik

Pada Tabel 3 performa data validasi, optimasi RMSProp memberikan performa terbaik secara
keseluruhan. RMSProp memperoleh nilai MSE sebesar 0,0128, MAE sebesar 0,0930, dan RMSE
sebesar 0,1133 yang merupakan nilai terbaik dibanding optimasi lainnya. Nilai PCC RMSProp
sebesar 0,4648 juga menjadi yang tertinggi, diikuti Adam sebesar 0,4618. Selain itu, RMSProp
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 90,70%. Waktu evaluasi ketiga optimasi relatif tidak berbeda
jauh, yaitu antara 2,22 hingga 2,53 detik.

Secara umum, Adam menghasilkan performa pembelajaran yang baik pada data pelatihan, yang
mengindikasikan kemampuan model dalam mempelajari pola data pelatihan secara efektif. Namun,
pada data validasi RMSProp menghasilkan nilai MSE, MAE, dan RMSE yang lebih rendah serta nilai
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PCC dan akurasi yang lebih tinggi dibanding optimasi lainnya. Oleh karena itu, RMSProp dipilih
sebagai optimasi terbaik untuk implementasi model pada penelitian ini.

Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa model yang dikembangkan memiliki performa yang lebih
baik dibandingkan penelitian oleh S. Checker dkk. (2025) [16]. Pada penelitian terdahulu, arsitektur
VGG19 menghasilkan nilai validation loss (MSE) sebesar 0,014, RMSE sebesar 0,120, dan PCC
sebesar 0,411, sedangkan pada penelitian ini diperoleh nilai validation loss (MSE) sebesar 0,0128,
RMSE sebesar 0,1133, dan PCC sebesar 0,4648. Perbandingan tersebut menunjukkan bahwa model
pada penelitian ini mampu menurunkan tingkat error serta meningkatkan korelasi prediksi.

e Performa Optimasi Adam

Training Loss Training Accuracy Proxy
0.030 - - -

—— Train Loss —— Train MAE
I | MA
0.028 Val Loss 0125 Val MAE |

0.026
0120

0.024
0115

0.022 w
g o1

@
a
3 0020

0105
0.018 \

0.100

0016 |
0014 ~ S —— 0.095 |

] 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Epoch Epoch

Gambar 5 Grafik performa adam

Berdasarkan Gambar 5, pada epoch awal grafik Training Loss menunjukkan penurunan
yang cukup tajam, kemudian mulai stabil pada epoch berikutnya. Nilai train loss dan
validation loss berada pada rentang yang berdekatan, sehingga menandakan model belajar
dengan baik tanpa indikasi overfitting yang signifikan. Stabilnya kurva pada epoch akhir
menunjukkan proses pelatihan telah mencapai konvergensi. Pada grafik Training Accuracy
Proxy (MAE), nilai MAE data pelatihan dan validasi juga mengalami penurunan pada awal
pelatihan, kemudian cenderung stabil pada epoch selanjutnya. Hasil ini menunjukkan bahwa
tingkat kesalahan prediksi model semakin menurun selaras dengan bertambahnya epoch serta
performa model tetap konsisten pada data validasi.

Residual Plot - Openness Residual Plot - Conscientiousness Residual Plot - Extraversion

i .
015 » 0.2 02
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0495 0.500 0505 0.510 0.515 0520 0.48250.48500.48750.49000.49250.4950 03 037 038 033 040
Predicted Openness usness Predicted Extraversion

Residual Plot - Agreeableness Residual Plot - Neuroticism

-0.2

0.52750.53000.53250.53500.5375 0.5400 0.40 041 0.42 043
Predicted Agreeableness Predicted Neuroticism

Gambar 6 Residual plot adam

Residual plot pada Gambar 6 digunakan untuk melihat selisih antara nilai aktual dan
hasil prediksi pada masing-masing dimensi Big Five Personality. Secara umum, titik residual
berada di sekitar garis nol, yang memperlihatkan model tidak memiliki bias prediksi yang
besar. Namun, masih terdapat beberapa titik yang cukup jauh dari garis nol, terutama pada
dimensi Extraversion dan Neuroticism, sehingga menunjukkan adanya beberapa sampel
dengan kesalahan prediksi lebih tinggi. Pada dimensi Openness, Conscientiousness, dan
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Agreeableness, sebaran residual relatif lebih merata dan dekat dengan garis nol, sehingga
prediksi model pada ketiga dimensi tersebut cenderung lebih stabil. Secara keseluruhan,
grafik ini menunjukkan bahwa model telah memiliki performa baik dengan tingkat error yang
rendah serta kemampuan generalisasi yang cukup baik.

e Performa Optimasi SGD

Training Loss Training Accuracy Proxy

—— Train Loss —— Train MAE
016 val Loss 035 val MAE

Loss (MSE)
Ma

0.06
0.15

0.04
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Gambar 7 Grafik performa SGD

Berdasarkan Gambar 7, optimasi SGD menunjukkan performa pelatihan yang stabil
dan efektif. Pada grafik Training Loss, nilai train loss dan validation loss mengalami
penurunan sangat tajam pada epoch awal, kemudian menurun secara perlahan hingga stabil
pada epoch berikutnya. Kedua kurva berada pada jarak yang berdekatan, sehingga
menunjukkan jika model berhasil mempelajari pola data dengan baik tanpa menunjukkan
tanda-tanda overfitting yang berarti. Kondisi ini menandakan Adam memiliki kemampuan
konvergensi yang cepat dalam menemukan bobot optimal. Pada grafik Training Accuracy
Proxy (MAE), nilai MAE data pelatihan dan validasi juga menurun drastis pada awal
pelatihan, kemudian stabil di kisaran rendah hingga akhir epoch. Hal ini menunjukkan bahwa
kesalahan prediksi model semakin menurun seiring proses pelatihan dan performa model
tetap konsisten pada data validasi.
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Gambar 8 Residual plot SGD

Hasil residual plot pada Gambar 8 di lima dimensi Big Five Personality menunjukkan
sebagian besar titik berada di sekitar garis nol. Kondisi ini menunjukkan prediksi model
cukup akurat dan tidak menghasilkan bias yang besar. Pada dimensi Openness,
Conscientiousness, dan Agreeableness, sebaran residual relatif merata sehingga prediksi lebih
stabil. Pada dimensi Extraversion dan Neuroticism masih terdapat beberapa titik residual yang
cukup jauh dari garis nol, yang menunjukkan adanya sampel dengan kesalahan prediksi lebih

tinggi.
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Gambar 9 Grafik performa RMSProp

Berdasarkan grafik learning curve pada Gambar 9, nilai training loss dan validation
loss menunjukkan penurunan yang tajam pada epoch awal, kemudian cenderung stabil selaras
dengan bertambahnya epoch. Kondisi ini menunjukkan bahwa model telah mencapai keadaan
konvergen. Perbedaan nilai antara training loss dan validation loss yang relatif kecil
menunjukkan bahwa model mampu mempertahankan performa pada data validasi, sehingga
risiko overfitting rendah dan kemampuan generalisasi tergolong baik. Hal ini juga didukung
oleh nilai Mean Absolute Error (MAE) pada data pelatihan dan data validasi yang
menampilkan tren penurunan yang konsisten serta memiliki nilai yang saling berdekatan,
sehingga menandakan bahwa model mempelajari pola secara stabil dan mampu menghasilkan
prediksi yang cukup akurat.
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Gambar 10 Residual plot RMSProp

Analisis residual pada Gambar 10 dilakukan untuk mengevaluasi distribusi error pada
setiap dimensi Big Five Personality. Hasil visualisasi menunjukkan bahwa residual pada
beberapa dimensi, seperti Openness dan Agreeableness, tersebar acak di sekitar garis nol
tanpa membentuk pola tertentu, yang menandakan bahwa model tidak memiliki bias
sistematis dan mampu melakukan prediksi dengan baik pada dimensi tersebut. Namun, pada
dimensi Extraversion dan Neuroticism, terlihat bahwa sebaran residual lebih luas serta
terdapat beberapa nilai outlier, yang menampilkan bahwa model masih mengalami
ketidakstabilan dalam memprediksi kedua dimensi tersebut. Secara keseluruhan, model yang
dikembangkan menunjukkan performa yang cukup baik dengan tingkat error yang relatif
rendah dan kemampuan generalisasi yang memadai, meskipun masih terdapat ruang untuk
peningkatan pada beberapa dimensi tertentu.
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Secara keseluruhan, ketiga optimasi menampilkan hasil yang baik selama proses
pelatihan, ditunjukkan dengan penurunan loss yang konsisten, pengurangan nilai MAE, dan
distribusi residual yang penyebarannya mendekati nol. Optimasi Adam berhasil memberikan
konvergensi yang cepat dan stabil, sedangkan optimasi SGD menunjukkan proses pelatihan
yang konsisten dengan generalisasi yang baik. Di sisi lain, RMSProp menghasilkan kinerja
paling efisien dengan selisih kecil antara training loss dan validation loss serta prediksi yang

cukup akurat. Temuan ini selaras dengan hasil evaluasi sebelumnya, yang menunjukkan
RMSProp sebagai optimasi terbaik.

4. 2 Hasil Skenario Pengujian
Skenario pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model dalam memprediksi skor
kepribadian melalui tiga kondisi, yaitu kesesuaian antara anotasi asli dengan hasil prediksi, pengaruh
variasi pencahayaan pada citra tulisan tangan, serta kemampuan model dalam mengenali tulisan
tangan digital.
e Pengujian Kesesuaian Anotasi Asli dengan Prediksi
Pengujian ini dilakukan untuk memprediksi kepribadian berdasarkan citra tulisan
tangan yang telah memiliki anotasi dari dataset pelatihan yang digunakan. Tujuan pengujian
ini adalah untuk mengevaluasi tingkat kesesuaian antara prediksi model dengan anotasi
aslinya serta dapat menjadi landasan sebelum melakukan pengujian kompleks lainnya. Pada

Gambar 11 merupakan contoh pengujian menggunakan data yang bernama 4e.jpg dari dataset
pelatihan.
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Gambar 11 Skenario pengujian 1

Tabel 4 Perbandingan antara anotasi asli dan prediksi model

Dimensi Anotasi Prediksi Selisih
Openness 0,40 0,50 0,10
Conscientiousness 0,58 0,53 0,05
Extraversion 0,44 0,40 0,04
Agreeableness 0,54 0,54 0,00
Neuroticism 0,38 0,45 0,07

Tabel 4 merupakan perbandingan antara nilai anotasi asli dengan hasil prediksi model
oleh sistem yang menunjukkan bahwa model mampu memprediksi skor yang cukup
mendekati nilai anotasi asli. Hal ini ditampilkan oleh nilai selisih yang relatif kecil pada setiap
dimensi. Adapun dimensi Agreeableness memiliki hasil terbaik dengan selisih 0,00 yang
berarti nilai prediksi sama persis dengan nilai anotasi. Sedangkan dimensi Openness memiliki
selisih sebesar 0,10 yang menjadi selisih terbesar dari dimensi yang ada. Temuan tersebut
mengindikasi bahwa bahwa model memiliki kemampuan prediksi yang baik terhadap skor
kepribadian pada setiap dimensi Big Five Personality.

e Pengujian Pencahayaan

Pengujian terhadap pengaruh pencahayaan pada dataset citra yang tersedia dengan
memilih dua sampel citra, yaitu citra sebagaimana dapat dilihat pada Gambar 12 dengan
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tingkat pencahayaan paling terang bernama 148e.jpeg dan citra dengan pencahayaan gelap
bernama 32e.jpeg. Kedua citra dari dataset pelatihan tersebut digunakan untuk melakukan
perbandingan hasil evaluasi antara nilai anotasi data asli dengan hasil prediksi model.
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Gambar 12 Skenario pengujian 2

Tabel 5 Perbandingan pencahayaan

Dataset Dimensi Anotasi Prediksi Selisih
32e.jpegy Openness 0,44 0,48 0,04
(pencahayaan Conscientiousness 0,40 0,44 0,04
gelap) Extraversion 0,22 0,37 0,15

Agreeableness 0,52 0,51 0,01

Neuroticism 0,32 0,37 0,05

148e.jpeg Openness 0,46 0,53 0,07
(pencahayaan Conscientiousness 0,50 0,50 0,00
terang) Extraversion 0,38 0,38 0,00
Agreeableness 0,44 0,54 0,10

Neuroticism 0,18 0,42 0,24

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 5, dua citra tulisan tangan dengan kondisi
pencahayaan berbeda.

Pada citra 32e.jpeg, model menunjukkan performa cukup baik dengan selisih rendah
pada sebagian besar dimensi, yaitu Openness (0,04), Conscientiousness (0,04), Agreeableness
(0,01), dan Neuroticism (0,05). Namun, Extraversion memiliki selisih tertinggi sebesar 0,15
yang menunjukkan kesulitan model dalam mengenali karakteristik dimensi tersebut pada
kondisi gelap. Secara umum, meskipun kualitas visual menurun, model masih mampu
mempertahankan konsistensi prediksi. Pada citra 148e.jpeg, hasil menunjukkan variasi
performa. Conscientiousness dan Extraversion memiliki selisih 0,00 yang berarti prediksi
identik dengan anotasi. Openness (0,07) dan Agreeableness (0,10) masih tergolong baik,
namun Neuroticism memiliki selisih terbesar yaitu 0,24 yang menunjukkan kesalahan prediksi
cukup signifikan. Hal ini mengindikasikan bahwa pencahayaan terang tidak selalu
berkontribusi pada peningkatan kinerja model secara keseluruhan.

Secara keseluruhan, hasil pengujian mengungkapkan bahwa faktor pencahayaan
memengaruhi kemampuan model dalam mengekstraksi fitur tulisan tangan, tetapi dampaknya
berbeda pada setiap dimensi kepribadian. Beberapa dimensi cenderung stabil terhadap
perubahan pencahayaan, sedangkan dimensi lainnya lebih sensitif terhadap kualitas citra.
Dengan demikian, selain kondisi pencahayaan, kompleksitas pola tulisan tangan serta
kemampuan model dalam mengenali fitur spesifik tiap dimensi turut menentukan tingkat
akurasi prediksi kepribadian.

e Pengujian Tulisan Tangan Digital
Pengujian terhadap tulisan tangan digital menggunakan dataset pengujian yang sudah
dikumpulkan seperti pada Gambar 13. Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui kemampuan
model dalam melakukan prediksi pada citra tulisan tangan digital sebagai data pengujian
dengan hasil perbandingan pada Tabel 6.
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Gambar 13 Skenario Pengujian 3

Tabel 6 Perbandingan tulisan tangan digital

Dataset Dimensi Anotasi Prediksi Selisih
Dataset Pengujian Openness 0,62 0,50 0,12
Tulisan Tangan Conscientiousness 0,50 0,52 0,02
Digital Extraversion 0,45 0,38 0,07
Agreeableness 0,37 0,55 0,18
Neuroticism 0,50 0,44 0,06

Berdasarkan hasil pengujian pada dataset tulisan tangan digital Tabel 6, model
mampu menghasilkan prediksi yang cukup mendekati nilai anotasi pada beberapa dimensi Big
Five Personality. Dimensi Conscientiousness menunjukkan hasil terbaik dengan selisih
terkecil sebesar 0,02, diikuti Neuroticism sebesar 0,06 dan Extraversion sebesar 0,07.
Sementara itu, dimensi Openness memiliki selisih sebesar 0,12 dan Agreeableness
menunjukkan selisih terbesar sebesar 0,18, sehingga menjadi dimensi yang paling sulit
diprediksi.

Secara keseluruhan, model masih mampu melakukan prediksi pada tulisan tangan
digital, meskipun akurasinya cenderung lebih rendah dibanding tulisan tangan alami karena
adanya perbedaan karakteristik citra.

4. 3 Hasil Implementasi Sistem dan Black Box Testing
Bagian ini menyajikan hasil implementasi model terbaik ke dalam aplikasi mobile serta
pengujian black box testing untuk untuk memastikan seluruh fitur aplikasi berjalan sesuai kebutuhan
dan tujuan yang telah dirancang.
e Implementasi Sistem
Tahap implementasi sistem dilakukan setelah didapatkan model VGG19 dengan
optimasi RMSProp merupakan hasil terbaik dari pengujian dan evaluasi tahap sebelumnya.
Model tersebut kemudian diterapkan pada aplikasi mobile berbasis Flutter dengan database
SQLite.
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Seperti pada Gambar 14, halaman beranda menyediakan dua opsi bagi pengguna
untuk menginput tulisan tangan, yaitu Ambil Gambar dari Kamera untuk mengambil citra
secara langsung dan Ambil Gambar dari Galeri apabila citra telah tersimpan pada perangkat,
serta menu Riwayat untuk menampilkan hasil analisis sebelumnya. Selanjutnya, halaman
hasil analisis menampilkan hasil prediksi berupa persentase dimensi Big Five Personality
yang memudahkan pengguna dalam mengetahui interpretasi kepribadiannya, kemudian hasil
analisis tersebut dapat dicetak atau diunduh dalam bentuk dokumen guna memudahkan
penyimpanan dan keperluan lebih lanjut.

e Black Box Testing
Selanjutnya, aplikasi mobile diuji dengan pendekatan black box testing [28] untuk
memastikan setiap fitur sistem dapat menerima masukan dan menghasilkan keluaran sesuai
dengan yang diharapkan. Adapun pengujian ini dilakukan menggunakan perangkat dengan
sistem operasi Android 14 dan antarmuka One Ul 6.1. Untuk spesifikasi perangkat keras,
perangkat ini dilengkapi dengan prosesor Octa-Core berkecepatan hingga 2,4 GHz, RAM 8
GB, serta dukungan GPU untuk pengolahan grafis. Hasil pengujian ditampilkan pada Tabel 7.

Tabel 7 Pengujian black box testing

No. Skenario Pengujian Keterangan

1. Fitur register akun berjalan dengan baik Berhasil

2. Fitur login akun berjalan dengan baik Berhasil

3. Proses pemilihan gambar dari galeri berjalan lancar Berhasil
sesuai dengan fungsionalitas yang diharapkan

4.  Fitur pengambilan gambar melalui kamera dapat Berhasil
beroperasi dengan baik tanpa kendala

5. Hasil prediksi dapat ditampilkan dengan baik serta Berhasil
sesuai keluaran yang diharapkan

6.  Data berupa nama pengguna dan analisis hasil berhasil Berhasil
tersimpan ke dalam database

7. Seluruh button pada aplikasi dapat berfungsi dengan Berhasil
baik

8.  Fitur hapus data riwayat berjalan dengan baik Berhasil

9. Print hasil dalam PDF berhasil di download Berhasil

10. Logout akun berhasil Berhasil

5 Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem prediksi Big Five Personality berbasis citra tulisan
tangan menggunakan arsitektur VGG19 serta mengimplementasikannya ke dalam aplikasi mobile.
Perbandingan tiga optimasi menunjukkan bahwa RMSProp memberikan hasil paling optimal pada
dataset validasi dengan nilai MSE 0,0128; MAE 0,0930; RMSE 0,1133; PCC 0,4648; serta akurasi
90,70%, sehingga dipilih sebagai model terbaik. Hasil pengujian pada tiga skenario menunjukkan
bahwa model ini mampu memberikan prediksi yang cukup mendekati anotasi asli, baik pada citra
standar, perbedaan kondisi pencahayaan, maupun tulisan tangan digital, meskipun beberapa dimensi
kepribadian masih memiliki selisih prediksi yang lebih tinggi. Implementasi model ke dalam aplikasi
mobile berbasis Flutter dan database SQLite berjalan baik, dibuktikan melalui pengujian black box
testing dimana seluruh fitur sistem berfungsi sesuai kebutuhan. Dengan demikian, penelitian ini
membuktikan bahwa pendekatan deep learning menggunakan VGG19 berpotensi menjadi solusi yang
cepat, objektif, dan praktis untuk prediksi skor kepribadian berbasis tulisan tangan. Penelitian
selanjutnya diharapkan dapat mengembangkan model dengan menambah variasi dataset,
mengoptimalkan pengolahan data, menguji model lain, serta meningkatkan fitur aplikasi agar lebih
mudah digunakan.
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