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Classification framework for Personality Identification through Handwriting Using 

Image Processing Approach 

 

 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun framework dalam mengidentifikasi 

kepribadian seseorang berdasarkan analisis tulisan tangan (grafologi). Meskipun 

telah banyak dikembangkan berbagai model dan pendekatan dalam penelitian yang 

berhubungan dengan otomatisasi grafologi, namun masih terdapat kendala yang 

dihadapi hingga saat ini seperti: pemilihan teknik-teknik pre-processing, algoritma 

pengolahan citra untuk mengekstraksi fitur-fitur tulisan tangan, dan teknik-teknik 

klasifikasi yang tepat untuk mendapatkan akurasi yang maksimal dari setiap 

pemodelan yang dibangun. Pembangunan framework baru yang handal ini 

menggunakan pendekatan pengolahan citra seperti metode bilateral filtering, 

inverted global thresholding, dilasi, kontur, transformasi affine, dan teknik 

deslanting serta melakukan klasifikasi psikologi kepribadian the big five model 

dengan pendekatan pembelajaran mesin. Selanjutnya melakukan pengujian 

framework baru dalam mengklasifikasi psikologi dari kepribadian seseorang 

berdasarkan the big five model dengan parameter evaluasi k-fold cross validation. 

Hasil eksperimen menggunakan decision tree, K-Nearest Neigbour (K-NN), dan 

Support Vector Machine (SVM) dengan Radial Basis Fuction (RBF) kernel 

menghasilkan rerata akurasi sebesar 99 %. Hasil yang didapatkan menunjukkan 

bahwa framework yang diusulkan dapat bekerja dengan baik dalam memprediksi 

dan melakukan klasifikasi terhadap model the big five melalui fitur tulisan tangan 

 

Kata kunci : grafologi, analisis tulisan tangan, pemrosesan citra, pembelajaran 

mesin, big five model. 
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SUMMARY 

 

CLASSIFICATION FRAMEWORK FOR PERSONALITY IDENTIFICATION 

THROUGH HANDWRITING USING IMAGE PROCESSING APPROACH 

 

Doctoral Research, June 15th, 2023 

 

Rudi Kurniawan; Supervised by Samsuryadi, S.Si., M. Kom., Ph.D. and Fatma 

Susilawati Mohamad, B.Sc., MIT., Ph.D. 

 

Classification framework for Personality Identification through Handwriting Using 

Image Processing Approach 

 

 

The goal of this research is to provide a framework for analyzing handwriting 

(graphology) in order to determine a person's personality. Despite the fact that 

numerous models and methods have been developed in research on graphological 

automation, there are still challenges that need to be overcome, such as choosing 

the right pre-processing methods, image processing algorithms for extracting 

handwritten features, and classification methods to get the most accurate results 

from each model that is built. The development of this new trustworthy framework 

makes use of machine learning techniques for the big five psychological 

classification of personality models as well as bilateral filtering methods, inverted 

global thresholding, dilation, contours, affine transformations, and deslanting 

techniques. The next step is to test a new framework for categorizing a person's 

personality psychology using the big five model and the assessment criterion k-fold 

cross validation. An average accuracy of 99% is produced by experimental results 

employing decision trees, K-Nearest Neigbour (KNN), and Support Vector 

Machine (SVM) with Radial Basis Function (RBF) kernel. The outcomes show that 

the suggested framework can successfully predict and categorize the big five 

models using handwriting traits. 

 

Keyword : Graphology, Handwriting Analysis, Image Processing, Machine 

Learning, Big Five Model. 
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BAB 1  

PENDAHULUAN 

 

 Setiap orang memiliki kepribadian yang berbeda-beda satu dengan yang 

lainnya dan dapat diidentifikasi melalui atribut-atribut yang ada di tulisan tangan. 

Ilmu yang mempelajari kepribadian seseorang melalui tulisan tangan disebut 

dengan analisis tulisan tangan atau yang lebih dikenal dengan grafologi. Grafologi 

dapat mengidentifikasi dan memprediksi kepribadian seseorang dengan 

menemukan pola-pola dari tulisan tangan tersebut yang menyediakan informasi 

penting tentang mental, fisik, keadaan emosional, dan tingkah laku dari penulis [1]. 

Analisis tulisan tangan dapat dilakukan dengan mengekstraksi fitur-fitur yang 

menginterpretasikan kepribadian seseorang menggunakan prinsip-prinsip 

grafologi. Grafologi memiliki ruang lingkup yang luas dalam pengaplikasiannya 

dalam berbagai bidang yang meliputi perekrutan dan penempatan karyawan, 

penentuan minat dan bakat, diagnosa medis, forensik, dan psikologi. 

 Seiring kemajuan zaman, perkembangan grafologi berubah ke arah 

komputerisasi dan menjadi area penelitian tersendiri saat ini. Masalah mendasar 

dalam otomatisasi grafologi adalah bagaimana menentukan kepribadian seseorang 

melalui tulisan tangan digital menggunakan prinsip-prinsip grafologi. Pemilihan 

teknik, model-model pendekatan, dan algoritma ekstraksi fitur yang tepat dalam 

setiap tahapan pemrosesan menjadi sangat krusial dan memberikan tantangan 

tersendiri untuk mendapatkan hasil yang maksimal dalam mengidentifikasi 

kepribadian seseorang melalui ekstraksi fitur-fitur yang ada di tulisan tangan [1]. 
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Salah satu pendekatan yang digunakan untuk mengatasi masalah tersebut adalah 

dengan menggunakan teknik-teknik pengolahan citra [2]–[5], seperti teknik-teknik 

noise removal, thresholding, serta algoritma-algoritma ekstraksi fiturnya. 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Penelitian pertama kali yang membahas otomatisasi grafologi dan disebut 

dengan Computer-Aided Graphology menggunakan prinsip-prinsip pengenalan 

pola yang terdiri dari tiga tahapan utama, antara lain: tahapan pre-processing, 

tahapan ekstraksi fitur-fitur tulisan tangan, dan tahapan analisis klasifikasi terhadap 

fitur-fitur yang telah diekstraksi [6]. Dari tahapan-tahapan tersebut, menjadi suatu 

model atau pendekatan yang tidak dapat terpisahkan dalam membangun suatu 

otomatisasi grafologi. Setelah itu, otomatisasi grafologi berkembang pesat dan 

menjadi area penelitian tersendiri untuk menentukan kepribadian seseorang melalui 

tulisan tangan.  

Dalam grafologi, ada 2 (dua) teknik atau pendekatan yang digunakan, yaitu: 

pendekatan Jerman (German Approach) dan pendekatan Prancis (French 

Approach) [7], [8]. Dalam pendekatan Jerman, penentuan kepribadian seseorang 

dilihat sebagai satu kesatuan utuh dokumen, seperti, mengidentifikasi garis dasar 

tulisan (baseline), marjin tulisan (margin), tekanan pena (pen pressure), ukuran 

huruf (size of letter), kemiringan tulisan (slant), dan spasi (spacing) [2], [9], [10]. 

Sedangkan dalam pendekatan Prancis, penentuan kepribadian seseorang 

berdasarkan dokumen tulisan tangan yang dipecah menjadi komponen-komponen 
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karakter (huruf) secara individu, seperti: penentuan kepribadian berdasarkan huruf 

‘i’, ‘t’, ‘y’, ‘f’, dan lain sebagainya [11]–[13]. 

Meskipun telah banyak dikembangkan berbagai model dan pendekatan 

dalam penelitian yang berhubungan dengan otomatisasi grafologi, namun masih 

terdapat banyak kendala yang dihadapi hingga saat ini seperti: pemilihan teknik-

teknik pre-processing dalam mengolah data digital tulisan tangan, algoritma 

pengolahan citra untuk mengekstraksi fitur-fitur tulisan tangan, dan teknik-teknik 

klasifikasi yang tepat untuk mendapatkan akurasi yang maksimal dari setiap 

pemodelan yang dibangun. 

Pada tahapan pre-processing, yang paling utama adalah bagaimana 

menyelesaikan permasalahan yang berhubungan dengan penghilang derau (noise 

removal) dan binerisasi (thresholding) dari citra digital tulisan tangan. Penghilang 

derau (noise removal) umumnya digunakan untuk menghaluskan citra yang 

dihasilkan pada saat proses pemindaian (scanning) citra. Beberapa peneliti 

menggunakan median filter sebagai teknik filtering untuk menghilangkan salt and 

pepper noise yang dihasilkan pada saat pemindaian [14], [15]. Dalam teknik 

binerisasi, beberapa peneliti menggunakan Otsu thresholding yang digunakan 

untuk melakukan konversi dari citra drajat keabuan (grayscale) ke dalam citra biner 

[16]–[19]. Teknik binerisasi ini sangat berguna terutama untuk memisahkan lapisan 

depan (foreground layer) dari citra dokumen tulisan tangan yang mengandung 

informasi (teks tulisan tangan) dari lapisan dalam citra (background layer) yang 

mengandung derau (noise) yang nantinya akan dipakai dalam mengekstraksi fitur 

tekanan pena (pen pressure). 
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Pada tahapan ekstraksi fitur tulisan tangan, beberapa penelitian 

menggunakan algoritma dan teknik-teknik pengolahan citra. Dalam penelitian [3], 

[20], menggunakan skew normalization technique untuk menentukan kecondongan 

baris dasar (baseline) apakah menaik atau menurun dan juga sudut kemiringan 

(slant angle). Dalam penelitian [21],  mengusulkan suatu teknik yang bernama 

projection histogram method untuk menentukan sudut kemiringan dari garis dasar 

(baseline) dan teknik binerisasi (thresholding) dalam menentukan tekanan pena 

(pen pressure). Berbeda dengan penelitian [22], untuk menentukan kemiringan dari 

suatu karakter menggunakan projection method yang dipadukan dengan discrete 

fourier transform dalam hal kalkulasinya. Dalam penelitian [23], mengusulkan 

suatu teknik yang disebut sebagai citra morfologi dan bounding box technique 

untuk menentukan kepribadian seseorang berdasarkan fitur marjin dan spasi. 

Template matching juga digunakan dalam menganalisis fitur-fitur yang ada pada 

tulisan tangan, terutama untuk menentukan kepribadian seseorang dilihat dari 

karakter-karakter huruf seperti huruf ‘i’, ‘t’, ‘y’, ‘f’ dengan menggunakan konsep 

similaritas [5], [12], [18], [19], [24], [25]. Kelemahan dari teknik template matching 

ini membutuhkan proses komputasi yang tinggi karena membutuhkan banyak 

template untuk dicocokkan similaritasnya. 

Pada tahapan klasifikasi, untuk dapat memprediksi kepribadian seseorang 

berdasarkan fitur-fitur tulisan tangan, dapat digunakan pendekatan pembelajaran 

mesin (machine learning) seperti: K-Nearest Neighbors (K-NN) [24], Support 

Vector Machine (SVM) [2], [9], [10], [18], [25]–[30], Naïve-Bayes [25], Random 

Forest [25], Artificial Neural Networks (ANN) [10]–[12], [18], [19], Rule-based 
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System [23], Fuzzy System [31]–[34], dan Convolutional Neural Network [13], [35], 

[36]. dari beberapa teknik klasifikasi tersebut, tingkat akurasi tertinggi didapat 

dengan menggunakan SVM dengan 98 %, tetapi hanya dilakukan untuk 

mengklasifikasi satu fitur, yaitu baris dasar (baseline) [10]. Sedangkan klasifikasi 

SVM dengan menggunakan 4 (empat) fitur tulisan tangan didapat sebesar 97 % 

[25].  

Beberapa penelitian menerapkan teknik pengukuran psikologi kepribadian 

berdasarkan pemetaan dan kombinasi dari beberapa fitur tulisan tangan, seperti  the 

big five model (Five Factor Model) dan dilakukan klasifikasi dengan teknik Feed 

Forward Neural Netwrok (FFNN) serta Template Matching [19], teknik 

pengukuran psikologi seperti Myer-Briggs Type Indicators (MBTI) dan kombinasi 

klasifikasi ANN, SVM, Template matching, serta KNN [18], dan juga metode 

psikologi kepribadian seperti enneagram dikombinasi dengan teknik klusterisasi C-

Mean [31]. 

Kepribadian FFM merupakan seperangkat lima dimensi sifat kepribadian 

yang luas, sering disebut sebagai "Model Lima Besar (the big five model)", yang 

terdiri dari keterbukaan terhadap pengalaman (openness to experience), ketelitian 

(concienciousness), ekstraversi (extraversion), keramahan (agreeableness), dan 

neurotisme (neuroticism) [37]. Penerapan the big five model secara konsisten 

terasosiasi pengembangan karir dan kecakapan dalam bekerja [7], melakukan 

analisis dalam bidang perilaku finansial [38], rekruitmen karyawan [39], maupun 

dalam keharmoniasan dalam hubungan keluarga [40]. The big five model ini 
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diklaim lebih baik dari beberapa model pengukuran psikologi lainnya seperti MBTI 

[41]. 

Berdasarkan uraian di atas, dalam penelitian disertasi ini menyajikan suatu 

framework klasifikasi psikologi dari kepribadian seseorang melalui tulisan tangan 

dengan menggunakan pendekatan pengolahan citra (image Processing) dan 

pembelajaran mesin (machine learning). Arsitektur Model yang disajikan mulai 

dari tahapan pre-processing menggunakan bilateral filter sebagai noise removal 

[42], inverted global thresholding untuk binerisasi citra [43], dan teknik segmentasi 

dan normalisasi yang meliputi: dilasi [44], kontur, dan transformasi warp affine 

[45], dimana sudut hasil normalisasi tersebut akan digunakan untuk menentukan 

baris dasar (baseline). Selanjutnya dalam tahapan ekstraksi fitur tulisan tangan, 

menyajikan algoritma-algoritma ekstraksi dengan menggunakan OpenCV library 

untuk menentukan 7 fitur, antara lain: baris dasar (baseline), marjin atas (top 

margin), spasi diantara baris (space between lines), spasi diantara kata (space 

between words), ukuran huruf (size of letter), kemiringan (slant), dan tekanan pena 

(pen pressure). Kemudian, tahapan klasifikasi menyajikan pengelompokan 

psikologi kepribadian sesorang berdasarkan hasil ekstraksi tulisan tangan. Dalam 

tahapan klasifikasi ini, terdiri dari 3 langkah, pertama yaitu menetapkan decision 

rules untuk masing-masing kelas pada setiap fitur, kedua yaitu melakukan 

pemetaan (mapping) fitur-fitur untuk identifikasi psikologi dengan menerapkan 

metode psikologi kepribadian the big five model, dan ketiga yaitu melakukan 

klasifikasi dengan pendekatan pembelajaran mesin terhadap hasil pemetaan 

identifikasi psikologi tersebut. 
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1.2 Pernyataan Masalah 

Meskipun pada penelitian-penelitian terdahulu telah diusulkan banyak 

metode dan teknik yang digunakan dalam otomatisasi grafologi, dan telah 

menunjukkan performa yang baik, namun demikian masih terdapat beberapa isu 

terkait model yang dibangun, dimulai dari tahapan preprocessing, ekstraksi fitur 

tulisan tangan, dan pengklasifikasian kepribadian melalui tulisan tangan. Dari hasil 

studi penelitian-penelitian yang telah dilakukan untuk menyelesaikan masalah 

tersebut, disimpulkan beberapa peluang diantaranya: (i) adanya celah penggunaan 

teknik filterisasi citra dengan menggunakan bilateral filtering, binerisasi dengan 

inverted global thresholding, segmentasi dan normalisasi menggunakan teknik 

dilasi, kontur, transformasi affine, dan teknik deslanting; (ii) ekstraksi fitur-fitur 

tulisan tangan menggunakan pendekatan pemrosesan citra; (iii) klasifikasi 

kepribadian masih terfokus pada klasifikasi masing-masing fitur; (iv) masih 

terdapat ruang eksplorasi terhadap hasil klasifikasi kepribadian dengan 

menggunakan metode pengukuran psikologi the big five model dengan 

menggunakan pendekatan pembelajaran mesin. Mengacu pada peluang tersebut 

perlu dilakukan perancangan suatu model/ framework yang mampu menganalisis 

psikologi dari kepribadian seseorang berdasarkan citra tulisan tangan dengan 

menggunakan pendekatan pengolahan citra dan pembelajaran mesin. 

Oleh karena itu, fokus utama dari penelitian ini adalah untuk menjawab 

pertanyaan berikut:  
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“Bagaimana meningkatkan akurasi pada pengklasifikasian psikologi dari 

kepribadian seseorang berdasarkan citra tulisan tangan dengan menggunakan 

pendekatan pengolahan citra dan pembelajaran mesin?” 

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah dipaparkan pada bagian 

sebelumnya, beberapa permasalahan yang akan diselesaikan pada penelitian ini 

adalah: 

a. Bagaimana membangun suatu framework baru yang handal dalam 

mengklasifikasi psikologi dari kepribadian seseorang berdasarkan kelas-

kelas yang ada di the big five model melalui citra tulisan tangan dengan 

menggunakan pendekatan pengolahan citra dan pembelajaran mesin? 

b. Bagaimana meningkatkan performa klasifikasi dari framework yang di 

bangun psikologi dalam menentukan kepribadian seseorang berdasarkan 

kelas-kelas yang ada di the big five model melalui citra tulisan tangan 

dengan menggunakan pendekatan pengolahan citra dan pembelajaran 

mesin? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan utama penelitian ini adalah untuk meningkatkan akurasi pada 

pengklasifikasian psikologi dari kepribadian seseorang berdasarkan the big five 

model melalui citra tulisan tangan dengan menggunakan pendekatan pengolahan 

citra dan pembelajaran mesin. Untuk mencapai maksud tersebut, maka beberapa isu 

perlu dilakukan pengamatan dan dianalisa sebagai berikut:  
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a. Penelitian ini bertujuan untuk merancang suatu framework baru yang handal 

dengan menggunakan pendekatan pengolahan citra dan pembelajaran 

mesin, sehingga dapat mengklasifikasi psikologi dari kepribadian seseorang 

berdasarkan kelas-kelas yang ada di the big five model. 

b. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan pengujian dan evaluasi terhadap 

framework baru dalam mengklasifikasi psikologi dari kepribadian 

seseorang berdasarkan kelas-kelas yang ada di the big five model melalui 

citra tulisan tangan dengan menggunakan pendekatan pengolahan citra dan 

pembelajaran mesin. 

 

1.4 Ruang Lingkup Penelitian 

Ruang lingkup penelitian antara lain: 

a. Penelitian ini fokus pada perancangan framework baru dalam menentukan 

aspek psikologi kepribadian seseorang berdasarkan citra tulisan tangan 

dengan pendekatan teknik-teknik pengolahan citra pada tahapan pre-

processing dan ekstraksi fitur, sedangkan klasifikasi menggunakan 

algoritma pembelajaran mesin khususnya algoritma SVM, KNN, dan 

Decision tree. 

b. Menggunakan 2 (dua) database tulisan tangan publik sebagai sumber data, 

yaitu: IAM handwriting database [46] dan CVL database [47]. 

c. Pendekatan pre-processing yang digunakan antara lain: filtrasi citra 

(bilateral filtering), binerisasi (global thresholding), dan normalisasi (dilasi, 

kontur, dan transformasi affine). 
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d. Menggunakan pendekatan Jerman (German Approach) dalam 

mengekstraksi fitur-fitur untuk mengidentifikasi kepribadian seseorang 

berdasarkan tulisan tangannya. 

e. Fitur-fitur tulisan tangan menggunakan 7 (tujuh) fitur, antara lain: baris 

dasar (baseline), marjin atas (top margin), spasi diantara baris (space 

between lines), spasi diantara kata (space between words), ukuran huruf 

(size of letter), kemiringan (slant), dan tekanan pena (pen pressure). 

f. Metode pengukuran psikologi yang digunakan adalah the Big Five Model 

(FFM). 

g. Menggunakan Bahasa pemrograman python 3, OpenCV library untuk 

pengolahan citra, dan scikit learn library untuk pembelajaran mesin. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat dan kontribusi yang diharapkan dari hasil penelitian disertasi ini 

bagi komunitas ilmiah adalah sebagai berikut: 

(1) Mengusulkan suatu kerangka kerja (framework) untuk menentukan 

kepribadian seseorang berdasarkan kepribadian the big five model melalui citra 

tulisan tangan menggunakan pengolahan citra dan pendekatan pembelajaran 

mesin. 

(2) Dari kerangka kerja (framework) yang diusulkan, akan dibuktikan bahwa 

model tersebut sangat efektif dan menghasilkan hasil akurasi yang sangat baik 

dalam menentukan kepribadian seseorang berdasarkan citra tulisan tangan. 
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Kebaruan (novelty) dari penelitian disertasi ini adalah menyajikan suatu 

framework yang handal dalam mengidentifikasi kepribadian seseorang berdasarkan 

the big five model.  Pemrosesan awal menjadi faktor penting dalam membangun 

framework ini. Salah satunya yaitu teknik inverted global thresholding, yang 

digunakan dalam mengekstraksi fitur pen pressure, bilateral filtering, transformasi 

affine yang digunakan dalam mengekstrak baseline, dan teknik deslanting untuk 

mengekstrak fitur slant. Hasil dari ekstraksi fitur ini dikorelasikan dengan 

melakukan mapping terhadap 5 (lima) kelas yang ada di the big five model dan 

dilakukan pengklasifikasian dengan menggunakan algoritma pembelajaran mesin. 

Dalam penelitian [19], menyajikan arsitektur identifikasi kepribadian berdasarkan 

the big five model. Arsitektur yang dibangun terlalu kompleks dimana setiap layer 

dilakukan pelatihan. Untuk melakukan isolasi terhadap karakter hurud pada layer 

yang pertama menggunakan algoritma template matching, kelemahan dari template 

matching ini tentunya membutuhkan citra template yang banyak untuk menunjang 

hasil akurasinya. Pada layer yang terakhir dilakukan klasifikasi dengan 

menggunakan algoritma FFNN dengan akurasi akhir sebesar 84.4 %.  Dalam 

penelitian [48], menyajikan arsitektur identifikasi kerpibadian yang berbasis the big 

five model dengan menggunakan algoritma deep learning. Arsitektur yang 

berbasiskan deep learning tentunya memiliki proses yang lama dalam pelatihannya 

dan memiliki resource yang besar. Dalam proses ekstraksinya, algoritma gradient 

boasting tidak dapat memberikan hasil yang maksimal yang dibuktikan dengan 

akurasi yang hanya sebesar 65 %. 
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Berikutnya pada penelitian [49], melakukan penelitian dalam membangun 

framework untuk the big five model dengan metode graph based representation 

yang berbasis dari teknik otsu thresholding. Berdasarkan eksperimen yang 

dihasilkan dengan menggunakan pembelajaran semi-supervised, akurasi yang 

dihasilkan sebesar 91.30 %. 

Selain itu, penelitian ini diharapkan juga memberikan kontribusi ilmiah bagi 

penelitian-penelitian yang berhubungan dengan otomatisasi grafologi, karena 

dalam penelitian sejenis belum ditemukannya penggunaan teknik bilateral filtering, 

teknik binerisasi dengan inverted global thresholding, segmentasi dan normalisasi 

dengan menggunakan teknik dilasi, kontur, transformasi affine, dan teknik 

deslanting. 

Selanjutnya penelitian ini diharapkan dapat membantu pihak graphologist 

dalam melakukan pengklasifikasian kepribadian seseorang berdasarkan tulisan 

tangan dengan lebih efisien, waktu yang singkat, dan lebih akurat. 

   

1.6 Sistematika Penulisan 

Disertasi ini membahas tentang model psikologi dari kepribadian seseorang 

berdasarkan citra tulisan tangan dengan menggunakan pendekatan pengolahan citra 

dan pembelajaran mesin. Penelitian disertasi ini terdiri dari 6 (enam) Bab. Untuk 

memperlihatkan kelayakan disertasi ini, disajikan pendekatan yang digunakan pada 

setiap tahapan proses, mulai dari tahapan pre-precessing, ekstraksi fitur-fitur tulisan 

tangan, dan hasil prediksi kepribadian seseorang (klassifikasi). Kemudian 

dijelaskan bagaimana membangun model dan melakukan pengujian melalui 
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eksperimen dataset tulisan tangan, dengan mempertimbangkan pendekatan 

pengolahan citra, algoritma ekstraksi, dan algoritma klasifikasi yang efektif dan 

efisien untuk mencapai performa yang handal. Berikut dipaparkan outline disertasi. 

BAB I secara umum dipaparkan isu tentang otomatisasi grafologi. Bab I ini 

secara jelas memaparkan beberapa isu yang berkaitan dengan masalah otomatisasi 

grapologi, peluang-peluang penelitian yang ada, tujuan yang ingin dicapai dalam 

penelitian ini, manfaat penelitian termasuk novelty maupun kontribusi penelitian 

ini terhadap ilmu pengetahuan. 

BAB II memaparkan hasil telaah beberapa penelitian terkait otomatisasi 

grafologi yang terdahulu. Telaah ini terdiri atas pengenalan grafologi, teknik-teknik 

preprocessing seperti: bilateral filter, thresholding, normalisasi, fitur-fitur tulisan 

tangan pada grafologi, metode pengukuran psikologi kepribadian berdasarkan 

tulisan tangan, teknik pengklasifikasian dengan pembelajaran mesin. 

BAB III menyajikan metodologi penelitian, yang menggambarkan 

kerangka dan rencana kerja penelitian secara keseluruhan. Pada Bab ini dipaparkan 

pendekatan berupa kerangka kerja yang digunakan untuk menyelesaikan 

permasalahan penelitian, meliputi: pengantar, kerangka penelitian, desain 

penelitian, rancangan eksperimen, serta kesimpulan. Alat bantu pengujian dan 

analisis juga dijelaskan pada bab ini. 

BAB IV menyajikan hasil dari proses ekstraksi fitur-fitur tulisan tangan 

berdasarkan metode-metode yang diusulkan, meliputi: hasil pengolahan dataset 

mentah (raw dataset), proses filterisasi citra dan binerisasi, hasil dari penggunaan 

algoritma ekstraksi fitur, dan proses labeling dataset dengan decision rules.  
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BAB V menyajikan hasil percobaan dan pengujian, yang meliputi pemetaan 

berdasarkan pengukuran metode Big Five Model (FFM) terhadap dataset yang telah 

dilabel. Selain Bab ini dipaparkan pengujian klasifikasi terhadap model yang ada 

untuk menentukan metode yang tepat. Tujuan percobaan ini adalah untuk melihat 

performansi dari model dengan metode Big Five Model (FFM). 

BAB VI mneyajikan suatu kesimpulan akhir dari penelitian ini yang 

menjabarkan performansi terbaik dari metode yang digunakan. Bab ini juga 

menyajikan saran dari peneliti untuk perkembangan penelitian ke depannya yang 

berhubungan dengan otomatisasi grapologi. 
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