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ABSTRAK 

 

Musfiroh 2015. Identifikasi Citra Sidik Jari Menggunakan Metode Interpolasi 

Nearest Neighbor, Principal Component Analysis, dan Naive Bayes Classifier. 

Skripsi. Jurusan Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas 

Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang.Pembimbing : (I) Irwan Budi 

Santoso, M.Kom (II) Dr. Cahyo Crysdian 

 

Kata Kunci : Principal Component Analysis, Naive Bayes Classifier, Estimasi 

Paramater, Pengolahan Citra Digital 

Teknologi biometrik sidik jari merupakan salah satu teknologi biometrik yang 

penting dan memiliki keunikan yang berbeda antara manusia satu dengan yang 

lainnya. Dalam penelitian ini, peneliti  mencoba untuk merancang suatu aplikasi 

identifikasi sidik jari dengan menerapkan metode Interpolasi Nearest Neighbor, 

Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier. Terdapat dua sistem 

yang digunakan, yaitu sistem dengan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier, dan sistem dengan kombinasi metode 

Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier. Penerapan metode 

ekstraksi fitur yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Interpolasi 

Nearest Neighbor, dan Principal Component Analysis. Metode ini digunakan 

sebagai proses ekstraksi fitur citra sidik jari yang nantinya hasil ektraksi fiturnya 

digunakan untuk mencari nilai mean dan varian pada proses estimasi parameter 

untuk melakukan langkah selanjutnya yaitu proses pengklasifikasian dan 

pencocokan citra digital sidik jari. Salah satu metode yang digunakan untuk 

pengklasifikasian dan pencocokan citra digital sidik jari pada penelitian ini adalah 

metode Naive Bayes Classifier. Naive Bayes Classifier ini bekerja sangat baik 

dibandingkan dengan model classifier lainnya. Berdasarkan hasil uji coba yang 

dilakukan terhadap data uji coba dari dua sistem ini, hasil akurasi tertinggi 

diperoleh sebanyak 4 percobaan pada sistem dengan kombinasi Interpolasi 

Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier dengan akurasi tertinggi pada 

percobaan 1, yaitu sebesar 80% sebanyak 2 kelas. Hasil dari penelitian ini, 

menunjukkan hasil yang kurang efektif menggunakan metode Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier dalam aplikasi identifikasi sidik 

jari. 
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ABSTRACT 

 

Musfiroh 2015. Identification of Fingerprint Image Using Interpolation 

Nearest Neighbor, Principal Component Analysis,  and  Naive Bayes Classifier. 

Thesis. Informatics Department of Faculty of Science and Technology, The state 

of Islamic University Maulana Malik Ibrahim Malang,  Adviser: (I) Irwan Budi 

Santoso, M. Kom (II) Dr. Cahyo Crysdian 

 

Keywords: Principal Component Analysis, Naive Bayes Classifier, Estimation Of 

Parameters, Digital Image Processing 

Biometric technology fingerprint is one of important biometric technology and 

has different uniqueness among humans with each other. In this research, 

researchers are trying to design an application identification of fingerprint by 

applying Interpolation Nearest Neighbor, Principal Component Analysis, and 

Naive Bayes Classifier method. There are two systems that are used, that is 

systems with a combination of Interpolation Nearest Neighbor and Naive Bayes 

Classifier method, and the system with a combination of Principal Component 

Analysis and Naive Bayes Classifier method. The application of feature extraction 

method in this research used Interpolation Nearest Neighbor, and Principal 

Component Analysis method. This method is used as the feature extraction 

process of fingerprint image that would result feature extraction is used to find the 

value of the mean and variance of parameter estimation process to perform the 

next step, that is a process of classification and matching digital fingerprints 

images. One of the methods used for classification and matching digital 

fingerprints images on this research is a Naive Bayes Classifier method. This 

Naive Bayes Classifier works very well in comparison with other classifier model. 

Based on the results of trials conducted against data from two trials of this system, 

the highest accuracy results retrieved four experiment on a system with a 

combination of Nearest Neighbor Interpolation and Naive Bayes Classifier with 

the highest accuracy in experiment 1, i.e. by 80% as much as 2 classes. The 

results of this research, shows the result of a less effective method using Principal 

Component Analysis and Naive Bayes Classifier in the application of fingerprint 

identification. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

 Manusia adalah makhluk yang unik dan berbeda-beda satu satu sama lain. 

Ia memiliki berbagai karakteristik yang dapat digunakan untuk membedakan 

dirinya dengan individu lain. Karakteristik ini perlu diidentifikasikan agar dapat 

digunakan untuk mengenali identitas seseorang.  

Setelah dikaji dalam Al-Qur’an, ternyata Allah SWT telah menyinggung 

mengenai bentuk manusia yang memiliki karakteristik-karakteristik sendiri dan 

tercipta dalam bentuk sebaik-baiknya sebagaimana firman Allah dalam Surah At-

Tin ayat 4 yaitu : 

 

Artinya : 

“4. Sesungguhnya Kami telah menciptakan manusia dalam bentuk yang sebaik-

baiknya .” 

 Dengan perkembangan teknologi saat ini, telah banyak dikembangkan 

teknologi yang mampu mengidentifikasi individu dari karakter biologis individu 

yang dikenal dengan nama biometrik. Sistem biometrik adalah studi tentang 

metode otomatis untuk identifikasi dan verifikasi individu berdasarkan 

karakteristik fisik atau tingkah lakunya. Beberapa jenis biometrik yang sudah 

berhasil dikembangkan antara lain : sidik jari, retina, struktur wajah, suara, 
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tangan, dan lain sebagainya. Diantara jenis biometrik tersebut, sidik jari 

merupakan pilihan terbaik dengan prosentase pengguna sebesar 52% (Jain, 2003). 

 Sebelum teknologi biometrika, pengenalan identitas dilakukan dengan 

menggunakan metode konvensional. Metode konvesional ini masih digunakan 

secara luas sampai saat ini di berbagai bidang aplikasi. Penggunaan metode 

konvensional ini memiliki beberapa kelemahan seperti dalam mengenali identitas 

seseorang dengan cara menggunakan password atau dengan kartu identitas, 

sehingga password pemilik tersebut mudah diketahui. Metode diatas ternyata 

tidak cukup efektif, karena sangat muda untuk disalahgunakan oleh pihak tidak 

berwenang. Maka dari itu, dengan adanya berbagai kelemahan metode 

konvensional diatas menjadi salah satu pemicu berkembangnya sistem biometrika. 

Pada sistem biometrika, untuk pengenalan identitas digunakan bagian tubuh atau 

perilaku pada sesorang seperti yang diungkapkan sebelumnya oleh Jain pada 

penelitiannya tentang sistem biometrik, sehingga kelemahan pada metode 

konvensional dapat dikurangi (Falasev et al, 2009).  Teknik identifikasi secara 

biometrik ini memiliki keunggulan dalam hal keamanan dibandingkan dengan 

teknik konvensional. Keunggulan tersebut, disebabkan karena karakteristik secara 

biometrik tidak mudah untuk dicuri oleh pihak-pihak yang tidak berwenang. Oleh 

karena alasan ini pula, biometrik menjadi suatu hal yang penting untuk dibahas 

dalam upaya meningkatkan keamanan. 

 Sistem autentifikasi data menggunakan pola sidik jari telah terbukti 

keakuratannya sebagai identifikasi bila dibandingkan dengan sistem biometrik 

lainnya seperti retina mata atau DNA. Dengan berkembangnya ilmu biometrik, 
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akhirnya berkembang pula suatu sistem keamanan akses yang menggunakan 

karakteristik dari sidik jari sebagai password atau kunci untuk membuka akses 

keamanan tersebut. Berdasarkan hasil riset dari internasional biometric group, 

menyatakan bahwa 48% industri biometrik lebih suka menggunakan aplikasi sidik 

jari untuk produk mereka daripada menggunakan identifikasi biometrik lainnya, 

karena sifatnya yang universal, unik dan permanen pada tiap manusia (Abdullah, 

2012).  

 Dalam dunia kepolisian, sidik jari juga menjadi suatu hal yang penting 

dalam hal mengidentifikasi identitas seseorang. Sidik jari menjadi suatu 

karakteristik fisiologis yang mungkin dapat ditemukan di tempat kejadian perkara 

sebuah kriminalitas. Umumnya, di negara maju pihak kepolisian telah memiliki 

basis data citra sidik jari yang terkomputerisasi, yang dapat digunakan untuk 

mencocokan dengan citra sidik jari laten yang ditemukan. Salah satu citra yang 

telah lama digunakan dalam identifikasi ini pada sistem biometrik untuk 

mengidentifikasi pada berbagai kondisi sosial termasuk kontrol akses 

penyelidikan kejahatan dan tindak kriminal, serta identitas pribadi adalah citra 

sidik jari (Darujati et al, 2010). Selain itu, sidik jari tidak saja digunakan sebagai 

alat untuk mengungkap kriminalitas saja, tetapi juga mulai memasuki ranah yang 

lain, seperti untuk mesin absensi, teknologi akses kontrol pintu, fingerprint data 

secure, aplikasi retail, sistem payment dan lain sebagainya. 

 Pada penelitian Ariyanto (2013), menyatakan bahwa tentang sidik jari 

sekalipun hanya sedikit disebutkan dalam Kitab Undang Undang Hukum Acara 

Pidana (KUHAP), namun dikenal ada beberapa alat bukti sesuai ketentuan Pasal 
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184 KUHAP, antara lain alat bukti keterangan saksi, keterangan ahli, surat, 

petunjuk, dan keterangan terdakwa. Sedangkan yang berkaitan erat dengan sidik 

jari adalah keterangan ahli dan petunjuk, yang mana isi dari pada dua alat bukti ini 

adalah yang dalam pelaksanaannya menyangkut sidik jari yang dianalisis dan 

disimpulkan dengan ahli. Demikian juga diperolehnya petunjuk adalah kesesuaian 

yang berdasarkan Pasal 188 ayat (2) KUHAP, yang mana bukti petunjuk hanya 

didapat dari keterangan saksi, surat dan keterangan terdakwa. Dalam menyangkut 

pelaksanaan perbuatan pidana yang dilakukan secara fisik digunakan sidik jari 

sebagai pembuktian yang diakui kuat dan sah sebagai dasar pengambilan putusan 

oleh hakim. Hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa, kedudukan sidik jari 

sebagai alat bukti keterangan ahli dan alat bukti petunjuk sebagaimana yang 

terdapat dalam Pasal 184 KUHAP. Sedangkan dalam hal kekuatan hukum sidik 

jari dalam mengungkap pelaku kejahatan sebagai alat bukti keterangan ahli dan 

alat bukti petunjuk dalam penyelesaian perkara pidana adalah kuat dan sah, 

sehingga dapat memberikan pengaruh dan menajdi pertimbangan hakim dalam 

mengambil suatu putusan (Ariyanto, 2013). 

 Karakteristik sidik jari setiap orang adalah unik dan secara normal tidak 

berubah selama hidupnya. Setiap orang, termasuk mereka yang terlahir kembar 

identik, memiliki pola sidik jari yang khas dan berbeda satu sama lain. Dari 

penelitian yang seksama, diperkirakan bahwa peluang dua orang, meskipun 

kembar, mempunyai pola sidik jari yang sama adalah lebih kecil dari satu di 

dalam satu milyar (Suroto, 2009). Itulah sebabnya, sidik jari menjadi tanda 
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pengenal manusia untuk membedakan seseorang dengan orang lainnya karena 

memiliki keunikan tersebut. 

 Dalam penelitian ini, peneliti  mencoba untuk merancang suatu aplikasi 

identifikasi sidik jari dengan menerapkan metode Interpolasi Nearest Neighbor, 

Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier. Penerapan metode 

ekstraksi fitur yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Interpolasi 

Nearest Neighbor, dan Principal Component Analysis. Metode Interpolasi 

Nearest Neighbor digunakan untuk menentukan nilai pixel citra sidik jari, 

sedangkan untuk metode Principal Component Analysis  digunakan sebagai salah 

satu teknik ekstraksi fitur citra sidik jari untuk mereduksi data citra sidik jari yang 

sebelumnya berdimensi tinggi atau besar menjadi data citra sidik jari yang 

berdimensi rendah atau kecil yang nantinya hasil ektraksi fiturnya digunakan 

untuk mencari nilai mean dan varian pada proses estimasi parameter untuk 

melakukan langkah selanjutnya yaitu proses pengklasifikasian dan pencocokan 

citra digital sidik jari. Salah satu metode yang digunakan untuk pengklasifikasian 

dan pencocokan citra digital sidik jari pada penelitian ini adalah metode Naive 

Bayes Classifier. Naive Bayes Classifier ini bekerja sangat baik dibanding dengan 

model classifier lainnya. Hal ini dibuktikan oleh Xhemali, Hinde dan Stone dalam 

jurnalnya yang berjudul “Naïve Bayes vs. Decision Trees vs. Neural Networks in 

the Classification of Training Web Pages”. Mereka mengatakan bahwa Naïve 

Bayes Classifier memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dibanding model 

classifier lainnya” (Xemali et al, 2009).  
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 Hasil akhir dari penelitian yang dilakukan penulis berupa perangkat lunak 

yang dapat mengidentifikasi sidik jari seseorang. Dengan penelitian ini, penulis 

berharap sistem identifikasi yang dihasilkan dapat menentukan pemilik sidik jari 

secara baik, dan dapat menghasilkan pengenalan pola sidik jari dengan tingkat 

akurasi yang lebih baik dan proses identifikasi yang lebih optimal dan efisien. 

1.2 Rumusan Masalah 

 Berdasarkan penjelasan pada latar belakang, maka perumusan masalah 

dalam penelitian ini yaitu : 

a. Bagaimana merancang dan membangun aplikasi identifikasi sidik jari 

menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive 

Bayes Classifier, dan kombinasi metode Principal Component Analysis dan 

Naive Bayes Classifier? 

b. Bagaimana tingkat keakuratan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier, dan kombinasi metode Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier dalam pembangunan aplikasi 

identifikasi sidik jari? 

1.3 Batasan Masalah 

 Untuk mempercepat penyelesaian, maka perlu adanya batasan masalah, 

yaitu : 

a. Alat pemindai hanya digunakan untuk akuisisi data citra sidik jari, dan tidak 

terhubung langsung dengan sistem yang dibuat. 

b. Citra yang digunakan berupa gambar sidik jari dalam format gambar ’.jpg’, 

’.tif ’, ’.bmp’, ’.png ’, dan ’.gif’. 
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c. Pengenalan sidik jari hanya digunakan untuk sidik jari ibu jari tangan kanan. 

d. Pengenalan pola sidik jari hanya dilakukan dalam posisi tegak. 

1.4 Tujuan Penelitian 

 Tujuan dari penelitian ini yaitu : 

a. Merancang dan membangun aplikasi identifikasi sidik jari menggunakan 

kombinasi metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier, 

dan kombinasi metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes 

Classifier. 

b. Mengetahui tingkat keakuratan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier, dan kombinasi metode Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier dalam pembangunan aplikasi 

identifikasi sidik jari. 

1.5 Manfaat Penelitian 

 Hasil dalam penelitian ini diharapkan akan memberikan kontribusi 

terhadap perkembangan pengolahan citra digital khususnya dalam identifikasi 

sidik jari dan membantu pihak yang berkepentingan dalam mengidentifikasi sidik 

jari serta membuat suatu perangkat lunak yang mampu mengenali pola sidik jari 

yang lebih akurat dan fleksibel. 

1.6 Sistematika Penelitian 

 Adapun sistematika penulisan skripsi ini adalah sebagai berikut : 

BAB I Pendahuluan 

 Dalam bab ini akan membahas ketentuan-ketentuan pokok dalam 

penyusunan skripsi, yaitu : latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan 
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masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, metodologi dan sistematika 

penyusunan laporan tugas akhir. Uraian pada bab pendahuluan ini memberikan  

gambaran kepada pembaca terkait maksud dan tujuan dalam penelitian identifikasi 

sidik jari menggunakan metode Interpolasi Nearest Neighbor, Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier. 

BAB II Landasan Teori 

 Dalam bab ini, akan dibahas masalah-masalah atau teori-teori yang 

mendasari analisa dalam penyusunan tugas akhir ini, yaitu : dasar teori yang 

berkaitan dengan pembahasan tentang sidik jari, metode Interpolasi Nearest 

Neighbor, Principal Component Analysis, dan Naive Bayes Classifier. Teori yang 

dijabarkan akan menjadi acuan dalam melakukan perancangan sistem yang akan 

dibahas di bab III. 

BAB III Analisa dan Perancangan 

 Dalam bab ini menjelaskan tentang analisa perancangan untuk membuat 

aplikasi yang dapat mengidentifikasi sidik jari, yaitu perancangan aplikasi yang 

terdiri atas spesifikasi kebutuhan software, desain sistem, dan langkah-langkah 

pembuatan aplikasi identifikasi sidik jari menggunakan metode Interpolasi 

Nearest Neighbor, Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier.  

BAB IV Hasil dan Pembahasan 

 Dalam bab ini menjelaskan tentang pengujian aplikasi untuk 

mengidentifikasi sidik jari menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier, dan kombinasi metode Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier. 
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BAB V Penutup 

 Dalam bab ini berisi tentang kesimpulan dan saran yang diharapkan dapat 

bermanfaat untuk pengembangan pembuatan aplikasi untuk mengidentifikasi sidik 

jari menggunakan metode Interpolasi Nearest Neighbor, Principal Component 

Analysis dan Naive Bayes Classifier. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1.   Pengertian Sidik Jari 

 Sidik jari adalah pola-pola guratan pada jari manusia. Pola-pola sidik jari 

manusia dibentuk sejak usia 4 bulan. Ridge atau pola garis yang menonjol pada 

sidik jari manusia mulai berkembang secara acak dan unik. Kecelakaan yang 

cukup fatal pada usia janin 4-7 bulan dapat mengubah pola sidik jari. Menjelang 

usia 8 bulan dan seterusnya pola sidik jari yang sudah terbentuk tidak akan 

berubah sekalipun permukaan jari dibakar atau dipotong karena setiap ridge 

sudah tertanam sampai pada kulit bagian dalam (Kardianto dan Adenan, 2003). 

 Sifat-sifat yang dimiliki oleh sidik jari, antara lain ( Fahmiati, 2011):  

1. Perennial nature, yaitu guratan-guratan pada sidik jari yang melekat pada 

kulit manusia seumur hidup. 

2. Immutability, yaitu sidik jari seseorang tidak pernah berubah, kecuali 

mendapatkan kecelakaan yang serius. 

3. Individuality, pola sidik jari adalah unik dan berbeda untuk setiap orang. 

 Dalam penelitian Darujati C pada tahun 2010, disebutkan bahwa distorsi 

sidik jari terbagi menjadi lima kategori, yaitu : berminyak, kering, kotor, 

terpotong sebagian dan rotasi seperti Gambar 2 (Darujati et al, 2010). Dalam 

penelitian Rahmat Syam pada tahun 2011 ditegaskan kembali bagaimana jenis 

distorsi kualitas citra (citra kering, berminyak, kotor, netral). Secara umum 
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kualitas sidik jari bergantung pada kebersihan/kejelasan ridge yang dipisahkan 

oleh valley.  Sebuah citra sidik jari dapat berubah karena beberapa sebab oleh 

kondisi lingkungan, seperti temperatur/suhu, kelembaban, dan tekanan. Kualitas 

citra sidik jari bergantung pada kondisi kulit (Syam et al, 2011). 

 

Gambar 2.1  Klasifikasi Sidik Jari (a) Olly(berminyak), 

(b)Neutral(netral), (c) Dry(kotor) 

(Sumber : Syam et al, 2011) 

 

 Kulit kering cenderung menyebabkan kontak ridge tak konsisten dengan 

scanner dari permukaan roll scanner sehingga banyak struktur ridge mengisi 

piksel-piksel putih. Sebaliknya, lembah pada kulit berminyak cenderung terisi 

dengan uap air, sehingga lembah tesebut tampak hitam pada citra yang terlihat 

mirip dengan struktur ridge. 

2.2.   Pengolahan Citra Digital 

 Pengolahan citra digital adalah sebuah disiplin ilmu yang mempelajari hal-

hal yang berkaitan dengan perbaikan kualitas gambar (peningkatan kontras, 

transformasi, warna, restorasi citra), transformasi gambar (rortasi, translasi, 

skala, tranformasi geometric), melakukan pemilihan citra ciri (feature images), 

melakukan proses penarikan informasi atau deskripsi objek atau pengenalan 
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objek, melakukan kompresei atau reduksi data untuk tujuan penyimpanan data, 

dan waktu proses data. Input dari pengolahan citra adalah citra, sedangkan 

outputnya adalah ciri hasil pengolahan (Sutoyo et al, 2009). 

 Secara umum, pengolahan citra digital menunjuk pada pemrosesan gambar 

dua-dimensi menggunakan komputer. Dalam konteks yang lebih luas, 

pengolahan citra digital mengacu pada pemrosesan setiap data dua-dimensi. 

Citra digital merupakan sebuah larik (array) yang berisi nilai-nilai real maupun 

komplek yang direspresentasikan dengan deretan bit tertentu. Suatu citra dapat 

didefinisikan sebagai fungsi f(x,y) berukuran M baris dan N kolom, dengan x 

dan y adalah koordinat spasial, dan amplitudo f di titik koordinat (x,y) 

dinamakan intensitas atau tingkat keabuan dari citra pada titik tersebut. Apabila 

nilai x, y, dan nilai amplitudo f secara keseluruhan berhingga (finite) dan bernilai 

diskrit, maka dapat dikatakan bahwa citra tersebut adalah citra digital (Putra, 

2010). 

Citra digital dapat ditulis dalam bentuk matrik sebagai berikut : 
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Nilai pada suatu irisan antara baris dan kolom (pada posisi x,y) disebut dengan 

picture elements, image elements, pels, atau pixels. Istilah terakhir yaitu pixel 

paling sering digunakan pada citra digital. 

 Sebuah pixel adalah sampel dari pemandangan yang mengandung 

intensitas citra yang dinyatakan dalam bilangan bulat. Sebuah citra adalah 

kumpulan pixel-pixel yang disusun dalam larik dua-dimensi. Indeks baris dan 

kolom (x,y) dari sebuah pixel dinyatakan dalam bilangan bulat. Pixel (0,0) 

terletak pada sudut kiri atas pada citra, indeks x bergerak ke kanan, dan indeks y 

bergerak ke bawah. Konvensi ini dipakai merujuk pada cara penulisan larik yang 

digunakan dalam pemrograman komputer (Ahmad, 2005). 

2.2.1  Penerapan Pengolahan Citra Digital 

 Pengolahan citra digital memiliki spektrum aplikasi yang sangat luas. 

Dalam penerapannya terbagi menjadi beberapa bidang, yaitu (Ahmad, 2005) : 

a. Bidang Biomedis (Biomedical) 

b. Bidang Penginderaan Jarak Jauh (Remote Sensing) 

c. Bidang Biometrika  

d. Bidang Fotografi 

e. Bidang Desain Visual  

f. Identifikasi Objek-objek pada Suatu Citra 

g. Bidang volumetrik 

h. Meneliti Proses Dinamis 

i. OCR 

j. Bidang Penampatan Citra dan Video 
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k. Image Retreival atau Image Querying 

 Penelitian ini termasuk penerapan pengolahan citra digital dalam bidang 

biometrika. Teknologi dalam pengamanan suatu sistem mengalami kemajuan 

pesat akibat dari pesatnya perkembangan pengolahan citra pada bidang 

biometrika. Sebagai contoh pemanfaatan sidik jari, iris, wajah, dan biometrika 

lainnya untuk sistem identifikasi seseorang. Dan disini peneliti menggunakan 

sidik jari untuk melakukan penelitian sistem biometrika ini. 

2.2.2 Komponen Dalam Sistem Pengolahan Citra Digital 

 Komponen utama dalam sistem pengolahan citra digital terdiri atas 

beberapa komponen. Secara umum komponen-komponen tersebut dapat 

ditunjukkan pada gambar berikut ini : 

 

Gambar 2.2 Komponen Sistem Pengolahan Citra Digital 
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 Komponen dalam sistem pengolahan citra digital merupakan komputer 

umum yang dapat berupa PC hingga super komputer. Software yang digunakan 

dapat terdiri atas software khusus pengolahan citra digital atau software bahasa 

pemrograman untuk mengimplementasikan algoritma pengolahan citra. Storage 

merupakan media penyimpanan citra digital, yang berguna untuk media 

penyimpanan sementara selama proses dilakukan, tempat penyimpanan utama 

yang selalu terhubung dengan komputer untuk mempercepat pemanggilan 

kembali, dan media penyimpanan untuk back up. Sensor citra berguna untuk 

proses akuisisi citra (mendapatkan atau membuat citra digital). Display untuk 

menampilkan citra digital. Hardcopy untuk mencetak kembali citra digital ke 

dalam berbagai bentuk seperti CD, kertas, film, dan lain sebagainya. Network 

atau jaringan berguna untuk transmisi data citra dan biasanya membutuhkan 

bandwitch yang cukup besar (Ahmad, 2005). 

2.2.3 Tahapan Pengolahan Citra Digital 

 Secara umum, langkah-langkah dalam pengolahan citra digital dapat 

dijabarkan sebagai berikut ini: 

1. Akuisisi Citra 

 Akuisisi citra adalah tahap awal untuk mendapatkan citra digital. Tahapan 

ini dimulai dengan memilih objek yang akan diambil (dalam hal ini adalah citra 

sidik jari), persiapan alat (pengambilan citra sidik jari menggunakan tinta 

stempel yang ditempelkan pada kertas kemudian di-scan dengan alat scanner 

Kinoca Minolta C6500) sampai pada pencitraan.  
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2. Prepocessing 

 Tahapan ini akan diperlukan dalam penelitian untuk menjamin kelancaran 

pada proses berikutnya . Hal-hal penting yang akan dilakukan pada tingkatan ini 

di antaranya adalah (Sutoyo et al, 2009): 

a. Peningkatan kualitas citra (kontras, brightness, dan lain-lain) 

b. Menghilangkan noise 

c. Perbaikan citra (image restoration) 

d. Transformasi (image transformation) 

e. Menentukan bagian citra yang akan diobservasi 

 Peningkatan kualitas citra dapat dibagi menjadi dalam dua kategori, yaitu 

metode domain spasial (ruang atau waktu) dan metode domain frekuensi. Teknik 

pemrosesan metode domain spasial berdasarkan manipulasi langsung dari piksel 

di dalam citra. Sedangkan teknik pemrosesan metode domain frekuensi adalah 

berdasarkan perubahan transformasi fourier pada citra (Sutoyo et al, 2009). 

3. Segmentasi 

 Segmentasi citra bertujuan untuk mempartisi citra menjadi bagian-bagian 

pokok yang mengandung informasi penting. Segmentasi adalah salah satu 

penting yang digunakan untuk mengubah citra input ke dalam citra output 

berdasarkan atribut yang di ambil dari citra tersebut. Segmentasi membagi citra 

ke dalam daerah intensitasnya masing-masing sehingga bisa dibedakan antara 

objek dan background-nya (Sutoyo et al, 2009). 
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4.  Representasi dan Deskripsi 

 Dalam hal ini representasi merupakan suatu proses untuk 

merepresentasikan suatu wilayah sebagai suatu daftar titik-titik koordinat dalam 

kurva yang tertutup, dengan deskripsi luasan atau permeternya. Setelah suatu 

wilayah dapat direpresentasikan, proses selanjutnya adalah melakukan deskripsi 

citra dengan cara seleksi ciri dan ekstrasi ciri atau ekstraksi fitur. Pada penelitian 

ini, penulis menggunakan metode Interpolasi Nearest Neighbor, dan Principal 

Component Analysis. 

5. Pengenalan dan Interpretasi 

 Tahap pengenalan bertujuan untuk memberi label pada sebuah objek yang 

informasinya disediakan oleh descriptor, sedangkan tahap interpretasi bertujuan 

untuk memberi arti atau makna kepada kelompok objek-objek yang dikenali. 

6. Basis Pengetahuan 

 Basis pengetahuan digunakan sebagai basis data pengetahuan, berfungsi 

untuk memandu operasi dari masing-masing proses dan mengontrol interaksi 

antara proses tersebut. Bisa juga dijelaskan sebagai metode yang akan diterapkan 

pada suatu proses pengolahan citra. Pada penelitian ini penulis menggunakan 

metode Naive Bayes Classifier. 

 

2.3. Interpolasi Nearest Neighbour   

 Dalam pengolahan citra terdapat operasi geometri, yaitu melakukan 

modifikasi terutama pada koordinat piksel dalam suatu citra dengan 

kemungkinan mengubah nilai skala keabuan dari titik tersebut dengan 
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pendekatan tertentu. Operasi geometri berhubungan dengan perubahan bentuk 

geometri citra, yaitu baik ukuran atau orientasinya, dan diantaranya adalah 

penskalaan (scaling/zooming). Operasi penskalaan dimaksudkan untuk 

memperbesar (zoom in) dan memperkecil (zoom out). Operasi penskalaan juga 

dibutuhkan untuk menampilkan citra yang terlalu kecil atau besar menjadi citra 

yang cukup jelas diinterpretasikan oleh mata manusia. Secara default operasi 

penskalaan (imresize) dalam matlab menggunakan pendekatan Interpolasi 

Nearest Neighbor untuk menentukan nilai pixel citra (Gun, 2008). 

 

2.4. Principal Component Analysis (PCA) 

 Principal Component Analysis (PCA) merupakan metode statistika yang 

digunakan sebagai salah satu teknik ekstraksi fitur untuk mereduksi data yang 

berdimensi tinggi/besar menjadi data yang berdimensi lebih rendah/kecil tanpa 

kehilangan informasi yang signifikan dalam menggambarkan keseluruhan data. 

Tujuan dari PCA adalah mencari struktur hubungan antara sejumlah variable 

stokastik yang ditemukan dalam suatu pengamatan, dengan maksud untuk 

mencari karakteristik pokok data-datanya.  

 Menurut Santosa (2007), Principal Component Analysis (PCA)  adalah 

suatu teknik handal untuk mengekstrasi struktur dari suatu set data dengan 

dimensi yang cukup banyak. Problem dalam PCA adalah menemukan 

eigenvalue dan eigenvector. PCA adalah transformasi orthogonal (tegak lurus) 

dari sistem koordinat dimana kita mendeskripsikan data. Koordinat baru dimana 

kita merepresentasikan data dinamakan principal component atau PC. Koordinat 
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ini dipilih dimana variansi dari data mencapai maksimum. Seringkali hanya 

dengan beberapa principal component sudah cukup untuk menjelaskan struktur 

dari data aslinya. Jika data dalam dimensi asli sulit untuk dipresentasikan 

melalui grafik, maka dengan dua PC atau satu PC bisa digambarkan melalui 

grafik (Santosa, 2007).  

 Prinsip dasar algoritma PCA adalah memproyeksikan citra ke dalam 

bidang ruang eigen-nya dengan cara mencari eigenvector yang dimiliki setiap 

citra dan memproyeksikannya ke dalam ruang eigen yang didapat tersebut. Besar 

ruang eigen tergantung dari jumlah citra training yang dimiliki. 

 Secara matematis, PCA didefinisikan sebagai berikut (Muntasa et al, 

2010) : 

- Misalkan diketahui suatu populasi xm,n sejumlah m data dengan indek j dan 

jumlah parameter yang akan diukur adalah n indek i, maka populasi tersebut 

dapat dituliskan menggunakan persamaan : 

 

                      

             

Jika jumlah data pelatihan adalah sebanyak m, maka dimensi vektornya 

adalah mxn. 
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- Kemudian dilakukan proses mean centered untuk mencari nilai rata-rata dari 

parameter ke-i dari Persamaan (2.2), dengan menggunakan persamaan : 

 

 

 

   

 

- Model matrik data pelatihan dapat dituliskan menggunakan Persamaan (2.2). 

Jika n>>m dan n merupakan dimensi citra, maka m merupakan jumlah data 

yang dilatih. Berdasarkan Persamaan (2.2), maka rata-rata seluruh data 

sampel dapat dihitung dengan menggunakan Persamaan (2.3). Hasil 

Persamaan (2.3) merupakan suatu vector yang berisi nilai rata-rata, karena 

jumlah parameter (dimensi) adalah sejumlah n, maka nilai array rata-rata 

seluruh data adalah . Rata-rata nol (zero 

mean) dari suatu sampel data dapat dihitung dengan proses pengurangan 

nilai masing-masing data sampel dengan rata-rata data seluruh sampel. 

Dikarenakan dimensi yang tidak sama antara data sampel (mxn), dan 

sedangkan dimensi dari rata-rata seluruh data sampel (1xn), maka perlu 

disamakan dimensinya dengan menggandakan rata-rata seluruh citra 

sebanyak m, sehingga rata-rata seluruh sata sampel mempunyai dimensi 

(mxn). Matrik rata-rata citra data sampel yang telah digandakan sebanyak m 

kali dapat ditulis menggunakan persamaan : 
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- Hasil Persamaan (2.4) dapat digunakan untuk menghitung zero mean. Zero 

mean data dapat dimodelkan menggunakan persamann : 

 

 

 

Atau dapat dimodelkan menggunakan matrik seperti pada persamaan 

berikut: 
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- Hasil perhitungan zeromean digunakan untuk mendapatkan nilai matrik 

kovarian dengan mengalikan hasil perhitungan zeromean dengan 

transposenya sendiri, yaitu dengan menggunakan persamaan : 

 

 

 

Persamaan (2.7) dapat diuraikan menggunakan matrik seperti pada 

persamaan : 

  

 



23 

 

                                              

 

- Berdasarkan Persamaan (2.8), maka dimensi dari kovarian menjadi mxm, 

dengan berkurangnya jumlah dimensi yang sangat  signifikan pada matrik 

kovarian, maka akan menyebabkan berkurangnya dimensi pada saat 

menentukan eigenvector sebagai vektor ciri. Untuk mendapatkan ciri dari 

suatu data sampel yang dipresentasikan dalam bentuk matrik, maka dihitung 

eigenvector dan eigenvalue dari matrik kovarian dengan persamaan : 

 

 

 

Skalar  disebut sebagai eigenvalue dari C dan  disebut sebagai eigenvector 

dari C yang berpadanan terhadap . Untuk mendapatkan eigenvector dan 

eigenvalue menggunakan persamaan : 

 =  

 

         

 

- Setelah eigenvector dari  didapatkan dengan eigenvalue yang diambil 

bukan nol, eigenvector yang dihasilkan itu kemudian diurutkan eigenvalue 
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nya dari nilai terbesar sampai ke nilai terkecil. Dan eigenvector dengan 

eigenvalue terbesar ini merupakan principal component yang memiliki 

varian terbesar pada seluruh citra. eigenvector berikutnya memiliki varian 

terbaik kedua dan seterusnya. 

- Langkah terakhir yaitu setelah didapatkan eigenvector dengan eigenvalue 

terbesar, untuk menghasilkan dimensi yang lebih kecil digunakan rumus 

berikut : 

 

          (2.11) 

 

sehingga ruang vektor yang dihasilkan akan berdimensi (M x N), jauh lebih 

kecil daripada (m x n). 

 

2.5. Estimasi Parameter 

Estimasi parameter merupakan estimasi yang digunakan untuk 

menduga suatu populasi dari sampel untuk mendapatkan parameter terbaik. 

Untuk memperkirakan parameter untuk distribusi suatu fitur, kita harus 

mengasumsikan distribusi atau menghasilkan model nonparametrik untuk fitur-

fitur dari training set. Jika berhadapan dengan data kontinu, asumsi khas yang 

digunakan adalah distribusi Gaussian, dengan parameter model dari mean dan 

varians (Saraswati, 2011). 
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- Untuk menghitung mean rumus yang digunakan yaitu : 

                  (2.12) 

 

dimana : 

  = mean fitur ke-i pada kelas c 

 n = banyaknya citra pada kelas c                  

 Fij = fitur ke-i pada kelas c 

- Sedangkan untuk mengitung varian yaitu : 

           (2.13) 

dimana : 

 σ
2

ic
 

=
 

varian dari fitur  ke i pada kelas c 

 n = banyaknya citra pada kelas c          

 Fij = fitur ke-i  

   = mean fitur ke-i pada kelas c 

 

  Setelah menghitung nilai parameter model dari mean ( ) dan 

varians (σ
2

ic), kita asumsikan hasil nilai tersebut ke Distribusi Normal. 

Distribusi Normal (Distrbusi Gauss) merupakan asumsi khas yang 

digunakan jika berhadapan dengan data kontinu. Pada distribusi ini 

dikarakteristikkan pada dua parameter input, yaitu mean (μ) dan varian 

(σ
2
) pada setiap kelas fitur yang dicari dan peluang kelas bersyarat, 
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kemudian mencari peluang terbesar (Uluwiyah et al, 2013). Dan berikut 

ini merupakan rumus distribusi normal : 

 

        (2.14) 

 

 dimana : 

 P = peluang                   

 Fi  = fitur ke-i 

 fi  = nilai fitur ke-i 

 C = kelas yang di cari 

 c = nilai kelas yang dicari 

 µic = mean / rata-rata dari fitur ke i pada kelas c 

 σ
2

ic
 

=
 

varian dari fitur  ke i pada kelas c 

          

2.6. Naive Bayes Classifier 

Naive Bayes Classifier adalah metode klasifikasi probabilitas yang 

sederhana berdasarkan penerapan Teorema Bayes dengan asumsi bahwa setiap 

atribut (variabel) bersifat bebas, dimana keberadaan sebuah atribut (variabel) 

tidak ada kaitannya dengan keberadaan atribut (variabel) lainnya. Kelebihan dari 

metode ini yaitu mudah diimplementasikan dan dapat memberikan hasil yang 

baik untuk banyak kasus, namun di sisi lain metode ini juga memiliki 

kekurangan dimana metode ini harus mengasumsikan bahwa antar fitur tidak 
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terkait yang pada kenyataanya keterkaitan itu ada. Dan keterkaitan tersebut tidak 

dapat dimodelkan oleh Naive Bayes Classifier. 

Naive Bayes Classifier ini bekerja sangat baik dibanding dengan model 

classifier lainnya. Hal ini dibuktikan oleh Xhemali, Hinde dan Stone dalam 

jurnalnya yang berjudul “Naïve Bayes vs. Decision Trees vs. Neural Networks in 

the Classification of Training Web Pages”. Mereka mengatakan bahwa Naïve 

Bayes Classifier memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dibanding model 

classifier lainnya” (Xhemali et al, 2009). Berikut merupakan model probabilitas 

naive bayes yang dapat dirumuskan sebagai berikut (Aribowo, 2010): 

 

                                         (2.15) 

 

dimana C adalah peubah kelas yang dependen yang akan berisi salah satu  kelas 

dari berbagai kelas, dan   adalah peubah fitur atau ciri dari masukan. 

Namun, masalah akan muncul jika nilai n terlalu besar atau terdapat 

beberapa fitur yang memiliki nilai sangat besar. Masalah tersebut bisa 

diselesaikan dengan menggunakan teorema Bayes, yaitu dengan mengubah 

persamaan matematis (2.15) menjadi : 

 

       (2.16) 
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dimana : 

  =  probabilitas munculnya kelas C jika diketahui  

          (posterior probability) 

    =  prior probability dari   (prior probability) 

 = mencari nilai parameter yang memberi kemungkinan    

yang paling besar (likelihood) 

    =  jumlah probability tuple tuple yang muncul (evidence) 

 

Variabel C tersebut merepresentasikan kelas, sementara variabel 

 merepresentasikan karakteristik dari setiap fitur citra yang dibutuhkan 

untuk melakukan klasifikasi. Karena itu, rumus Bayes seperti pada persamaan 

(2.16) dapat ditulis secara sederhana sebagai berikut : 

 

 

 

Jadi, apa yang yang ditunjukkan oleh rumus Bayes sebenarnya adalah 

dengan mengetahui nilai  kita bisa mengubah probabilitas prior   

menjadi probabilitas posterior  yaitu probabilitas keluarnya 

hasil C jika diketahui nilai tertentu. Perkalian likelihood dengan prior 

adalah hal paling penting untuk menemukan posterior. Karena evidence bisa 

dianggap sebagai fakto skala sehingga hasil penjumlahan probabilitas posterior 

sama denga satu (Santosa, 2007).  
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Karena nilai Fi selalu diberikan dan dependen terhadap nilai C, maka 

nilai penyebut(evidence) pada persamaan diatas akan selalu konstan. Karenanya, 

yang bisa kita lakukan hanyalah memanipulasi pembilangnya sesuai dengan 

joint probability model sebagai berikut (Aribowo, 2010) : 

 

 

 

 

  

 Asumsikan setiap  independen secara kondisional terhadap  dan i ≠ j. 

Ini berarti : 

        

untuk i ≠ j , jadi dengan model yang sama dinyatakan sebagai berikut : 

 

 

                      

 Ini berarti bahwa dibawah asumsi independen, distribusi kondisional 

terhadap variabel kelas C dapat dinyatakan pada persamaan (2.18) dan 

persamaan teorema Bayes dapat dinyatakan sebagai berikut : 

 

            (2.19) 
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dimana  Z (evidence) adalah sebuah faktor scaling dependen hanya di  

yang merupakan sebuah konstan jika nilai dari variabel fitur dikenal.  

 Berdasarkan aturan diskriminan  pada kelas C jika , untuk setiap 

, maka diperoleh rumus seperti pada persamaan (2.20), yaitu : 

 

     (2.20) 

 

Dimana : 

 = hasil aturan diskriminan data  

  = peluang kelas j 

      = standar deviasi tiap fitur per kelas 

 = varian tiap fitur per kelas dari proses training 

 = mean tiap fitur per kelas dari proses training 

  

 Selanjutnya, untuk proses testing dilakukan dengan cara membandingkan 

hasil nilai diskriminan dari setiap kelas dan mengambil hasil nilai diskriminan 

tertinggi sebagai hasil dari testing. Berikut rumus untuk mangambil hasil nilai 

diskriminan tertinggi : 

 

                                                  (2.21)        
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2.7. Penelitian Terkait 

 Adapun penelitian-penelitian yang terkait dengan penelitian ini 

diantaranya : 

 Dalam sebuah penelitian pada tahun 2008 mengenai identifikasi biometrik 

sidik jari dengan metode Fraktal yang terdiri dari 3 pendekatan karakteristik 

fraktal ini diperoleh nilai FRR 20%, sedangkan FAR 8,33%, sehingga pengujian 

ini menunjukkan bahwa FRR > FAR. Nilai FRR yang tinggi dapat digunakan 

pada aplikasi-aplikasi dengan tingkat keamanan tinggi. Pada penelitian ini, 

peneliti juga mengharapkan adanya suatu alat scanner khusus untuk sidik jari 

agar diperoleh citra yang lebih baik, sehingga dapat diperoleh ekstrasi ciri yang 

lebih akurat (Rina, 2008). 

 Selain itu, hasil pengujian identifikasi sidik jari pada penelitian lain pada 

tahun 2010 menggunakan Alihragam Wavelet dan Jarak Euclidean ternyata 

menunjukkan hasil yang cukup baik. Dalam hal ini dibuktikan dengan 

prosentase keberhasilan mencapai 91% pada wavelet jenis Daubiechies_8 untuk 

100 citra uji. Penelitian ini dilakukan untuk mendapatkan wavelet yang terbaik 

untuk pengenalan sidik jari dan untuk mengetahui kinerja dari sistem 

pengenalan. Penelitian ini juga menyatakan bahwa untuk citra yang belum 

pernah dilatih atau yang tidak terdapat pada basis data akan lebih sulit dikenali 

jika dibandingkan dengan citra yang telah dilatih (Hendarko, 2010). 

 Kemudian, dalam sebuah penelitian tentang penerapan metode Naive 

Bayes Classifier berbasis Reduksi Dimensi Principal Component Analysis (PCA) 

pada tahun 2013 dalam proses pengenalan telapak tangan ini diperoleh rata-rata 
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tingkat akurasi dari keseluruhan uji coba menunjukkan hasil pengenalan 

mencapai 51,17%. Dimana semakin banyak reduksi dimensi, maka semakin 

bagus dalam sistem pengenalan. Jumlah citra pelatihan dalam penelitian ini tidak 

mempengaruhi besarnya akurasi pengenalan (Ulumiyah, 2013). 

 Dalam sebuah penelitian lain juga membahas penerapan metode ekstrasi 

fitur Principal Componenet Analysis (PCA) pada tahun 2011, dimana metode ini 

digunakan untuk ekstrasi fitur pengenalan pola senyum menggunakan 

Backpropagation. Penelitian ini telah berhasil melakukan uji coba pengenalan 

pola senyum menggunakan metode ekstraksi fitur PCA dengan metode 

klasifikasi Backpropagation. Kedua metode ini sangat mempengaruhi hasil 

akurasi pengenalan yang diperoleh. Namun, pada penelitian ini juga digunakan 

teknik five cross validation supaya nilai akurasi yang dihasilkan bersifat objektif. 

Hasil akurasi pengenalan tertinggi diperoleh saat dilakukan uji coba 

menggunakan 10 hidden layer dengan nilai eigen 15 yaitu sebesar 82,67% 

(Rima et al, 2011). 

 Dalam sebuah penelitian lain juga pada tahun 2003, menerapkan metode 

Principal Component Analysis namun pada sistem pengenalan plat nomor. 

Penelitian ini menyatakan bahwa metode PCA (Principal Component Analysis) 

merupakan metode yang terbukti cukup handal digunakan sebagai metode 

ekstraksi feature. Jumlah variasi image training yang banyak akan membuat 

sistem pengenalan menjadi lebih baik. Hasil uji coba menunjukkan tingkat 

keberhasilan yang cukup baik, dimana tingkat keberhasilan mencapai ±82% 

(Lim et al, 2003). 
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 Selain itu, penelitian lain pada tahun 2007 menyatakan bahwa hasil 

ekstrasi algoritma Principal Component Analysis (PCA) relatif mudah 

menangani sejumlah data yang cukup besar serta kemampuannya menangani 

data-data dimensi yang komplek, seperti  fitur-fitur pada citra wajah yang 

diekstrak berupa dimensi eigenvektor dan eigenvalues sehingga diperoleh ruang 

wajah (eigenspace) atau eigenfaces. Uji coba aplikasi pencocokkan wajah 

menggunakan PCA ini, dihasilkan keakuratan 86.5% (Nugraheny, 2007). 

 Dalam sebuah penelitian tentang perbandingan implementasi Interpolasi 

Nearest Neighbor dan Biliner dalam scalling pada file bitmap ini menunjukkan 

bahwa kelebihan dari interpolasi nearet neighbour adalah kemudahan dan 

kecepatan eksekusinya tetapi menghasilkan citra yang kurang memuaskan 

karena timbulnya aliasing pada bagian tepi objek baik pada citra true color 

ataupun grayscale sedangkan untuk interpolasi bilinier citra hasilnya pada citra 

true color ataupun grayscale terlihat lebih halus (smooth) dibandingkan dengan 

hasil interpolasi nearest neighbour, namun dengan waktu eksekusi yang 

berlangsung lebih lama, dan untuk nilai PSNR, contoh citra Borobudur.bmp 

menggunakan interpolasi nearest neighbour format true color memiliki nilai rata-

rata 12,7 sedangkan untuk format grayscale-nya memiliki nilai rata-rata 13,2 dan 

bila menggunakan interpolasi bilinier, format true color memiliki nilai rata-rata 

12,8 sedangkan untuk format grayscale-nya memiliki nilai rata-rata 13,3 (Gun, 

2008). 

 Sedangkan untuk penelitian terkait tentang penerapan metode Naive Bayes 

Classifier untuk sistem klasifikasi SMS pada smartphone android pada tahun 
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2013 ini, menyatakan bahwa penerapan Naïve Bayes dapat mengklasifikasikan 

spam dengan baik dari data latih 80 SMS sehingga memperoleh tingkat akurasi 

85,11%. Kinerja klasifikasi pada sistem cukup bagus karena aplikasi dapat 

mengklasifikasikan SMS masuk dengan waktu yang relatif singkat (Ebranda et 

al, 2013). 

 Selain itu, dalam sebuah penelitian lain pada tahun 2013 juga menyatakan 

bahwa uji coba aplikasi deteksi manusia dengan mengunakan Histogram of 

Oriented Gradients dengan menerapkan metode Naive Bayes Classifier 

menggunakan perhitungan distribusi gaussian probabilitas pada Naive Bayes 

Classfier dengan nilai threshold = 12,13,14 dan 15 pada skenario 1, 2 dan 3, 

diperoleh rata – rata akurasi sebesar 68,65% (Uluwiyah et al, 2013). 

 Sedangkan untuk penerapan metode Naive Bayes Classfier pada penelitian 

lain, yaitu pada klasifikasi teks untuk pengelompokkan teks berita dan abstrak 

akademis memiliki kelemahan dalam asumsi yang sulit dipenuhi, yaitu 

independensi feature kata. Penelitian ini mengkaji kinerja NBC untuk 

kategorisasi teks berita dan teks akademis. Penelitian menggunakan data 1000 

dokumen berita dan 450 dokumen abstrak akademik. Hasil penelitian 

menunjukkan pada dokumen berita akurasi maksimal dicapai 91% sedangkan 

pada dokumen akademik 82%. Seleksi kata dengan minimal muncul pada 4 atau 

5 dokumen memberikan akurasi yang paling tinggi (Hamzah, 2012)). 

   

 

 



 

 

35 

 

BAB III 

ANALISA DAN PERANCANGAN SISTEM 

 

 Pada bab ini akan diuraikan mengenai metode penelitian untuk 

mengidentifikasi sidik jari. Dalam metode penelitian ini akan membahas 

mengenai platform yang digunakan, yaitu platform perangkat keras dan platform 

perangkat lunak, deskripsi sistem, desain sistem, desain data sistem, desain proses 

sistem, dan perancangan antarmuka. Penjabaran dan penjelasannya akan diuraikan 

sebagai berikut ini : 

3.1.   Platform Yang Digunakan 

 Pada subab ini akan dijabarkan mengenai platform perangkat keras, dan 

perangkat lunak untuk membangun aplikasi identifikasi sidik jari ini.  

3.1.1   Platform Perangkat Keras 

Untuk merancang dan membuat program yang dapat mengidentifikasi sidik 

jari menggunakan metode Principal Component Analysis dan Naive Bayyes 

Classifier, spesifikasi perangkat komputer yang digunakan adalah sebagai berikut: 

1. Processor Intel® Core™ i3 CPU M 380 @ 2.53Ghz 2.53Ghz 

2. Intel(R) Graphics Media Accelerator HD 

3. RAM 5,00 GB 

4. Harddisk 160 GB 

5. Perangkat output monitor LED 11” 

6. Keyboard dan mouse 
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3.1.2   Platform Perangkat Lunak 

Untuk merancang dan membuat program identifikasi fitur sidik jari 

menggunakan metode Principal Component Analysis dan Naive Bayyes 

Classifier, ada beberapa perangkat lunak yang digunakan, yaitu: 

1. Sistem Operasi Windows 7 Ultimate 32-bit 

Sitem operasi windows 7 Ultimate digunakan sebagai susunan arahan yang 

dapat difahami oleh komputer. Dibuat untuk mengarahkan komputer 

melaksanakan, mengawal, menjadwalkan, dan menyelaraskan sesuatu operasi 

komputer. 

2. Matlab R2010a 

Matlab merupakan sebuah lingkungan komputasi numerical dan bahasa 

pemrograman komputer yang memungkinkan manipulasi matriks, 

implementasi algoritma, pembuatan antarmuka pengguna dan 

pengantarmukaan program dengan bahasa lainnya. Matlab digunakan sebagai 

tool dalam melakukan pemrograman dan pembangunan sistem ini. 

 

3.2.   Deskripsi Sistem  

 Pada penelitian ini terdapat dua aplikasi atau sistem, yaitu : pertama, 

aplikasi identifikasi sidik jari menggunakan metode Naive Bayes Classifier   tanpa 

menggunakan metode Principal Component Analysis, dan kedua, identifikasi 

sidik jari dengan menggunakan metode Principal Component Analysis dan Naive 

Bayes Classifier  . 
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3.2.1 Identifikasi Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi   

Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier   

 Pada subbab ini akan dibahas mengenai deskripsi sistem yang dikerjakan 

pada penelitian ini. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membuat suatu 

program yang mampu mengidentifikasi sidik jari identitas seseorang. 

Pada awalnya peneliti mengambil sample sidik jari ibu jari kanan yang 

diperoleh dari beberapa koresponden. Masing-masing koresponden 

membubuhkan 30 sample sidik jari kanan tegak lurus. Kemudian kertas yang telah 

dibubuhi stempel sidik jari oleh koresponden dilakukan proses scanning dan 

cropping. Dari proses cropping didapati hasil citra sidik jari berukuran 300x200 

pixel pada masing-masing citra. Citra sidik jari tegak lurus yang sudah di scan dan 

crop tersebut kemudian digunakan sebagai input data dalam proses awal untuk 

melakukan identifikasi yang akan dilakukan pada tahap training dan testing. 

Selanjutnya dilakukan proses preprocessing, yaitu inputan citra sidik jari tersebut 

dirubah menjadi citra keabuan (grayscale), dan dilakukan proses resize untuk 

memperbesar atau memperkecil citra yang akan diproses sesuai kebutuhan.  

Setelah preprocessing selesai, proses selanjutnya adalah proses ekstrasi fitur 

yaitu pengambilan ciri atau fitur dari citra yang akan dikenali dalam hal ini fitur 

akan diubah dalam bentuk vector. Pada proses training, hasil ekstrasi fitur 

digunakan untuk mencari hasil mean dan varian, sedangkan pada proses testing 

digunakan untuk proses klasifikasi dengan menggunakan metode Naive Bayes 

Classifier  , sehingga nantinya akan diperoleh hasil akhir identifikasi berupa kelas 

citra sidik jari hasil mengenali.  
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Gambar 3.1 Blog Diagram Proses Identifikasi Sidik Jari Menggunakan 

Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor  

dan Naive Bayes Classifier   

 

 

 

 Gambar di atas merupakan alur proses identifikasi secara garis besar 

dalam penelitian ini. Keterangan : 

a) Akuisisi citra adalah mengambil citra sidik jari dari drive komputer yang 

sudah di-scan dan di-crop sebelumnya untuk di load dalam aplikasi. Citra 

asli sebanyak n gambar diambil untuk proses training dan citra 1 inputan 

digunakan untuk melakukan proses testing. 

b) Preprocessing merupakan proses mempersiapkan gambar sebelum di 

identifikasi yang mempunyai beberapa tahapan, yaitu citra asli diubah 

menjadi grayscale dan di-resize. Preprocessing ini dilakukan untuk proses 

training dan testing. 
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c) Citra digital sidik jari yang sudah diproses dalam preprocessing selanjutnya 

dilakukan proses ekstrasi fitur. Pada proses training dan testing proses 

ekstrasi fiturnya yaitu dengan pengambilan ciri atau fitur dari citra yang 

akan dikenali dalam hal ini fitur akan diubah dalam bentuk vector.  

d) Estimasi parameter dilakukan setelah proses ekstrasi fitur training, dimana 

hasil ekstrasi fitur tersebut digunakan untuk mencari parameter nilai mean 

dan varian yang nantinya hasil mean dan varian tersebut digunakan untuk 

proses klasifikasi fitur dan disimpan di database. 

e) Klasifikasi fitur sidik jari merupakan proses untuk mengidentifikasi sidik 

jari. Dalam proses klasifikasi ini menggunakan metode Naive Bayes 

Classifier  . 

f) Identifikasi hasil (output) akan ditampilkan berdasarkan klasifikasi 

sebelumnya yang sudah dilakukan pada proses training. 

 

3.2.2 Identifikasi Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier    

  Pada subbab ini akan dibahas mengenai deskripsi sistem yang dikerjakan 

pada penelitian ini. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membuat suatu 

program yang mampu mengidentifikasi sidik jari identitas seseorang. 

Pada awalnya peneliti mengambil sample sidik jari ibu jari kanan yang 

diperoleh dari beberapa koresponden. Masing-masing koresponden 

membubuhkan 30 sample sidik jari kanan tegak lurus. Kemudian kertas yang telah 

dibubuhi stempel sidik jari oleh koresponden dilakukan proses scanning dan 
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cropping. Dari proses cropping didapati hasil citra sidik jari berukuran 300x200 

pixel pada masing-masing citra. Citra sidik jari tegak lurus yang sudah di scan dan 

crop tersebut kemudian digunakan sebagai input data dalam proses awal untuk 

melakukan identifikasi yang akan dilakukan pada tahap training dan testing. 

Selanjutnya dilakukan proses preprocessing, yaitu inputan citra sidik jari tersebut 

dirubah menjadi citra keabuan (grayscale), dan di resize agar ukuran tiap citra 

sidik jari yang diinputkan sama. Resize yang digunakan yaitu dengan ukuran 

dimensi 30x20 pixel.  

Setelah preprocessing selesai, proses selanjutnya adalah proses ekstrasi fitur 

menggunakan metode Principal Component Analysis. Pada proses training, hasil 

ekstrasi fitur digunakan untuk memperoleh hasil mean dan varian yang kemudian 

disimpan dalam database, sedangkan pada proses testing untuk ekstrasi fiturnya 

digunakan untuk proses klasifikasi dengan menggunakan metode Naive Bayes 

Classifier  , sehingga nantinya akan diperoleh hasil akhir identifikasi berupa kelas 

citra sidik jari hasil mengenali. 
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Gambar 3.2 Blog Diagram Proses Identifikasi Sidik Jari Menggunakan 

Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes 

Classifier   

 

 Gambar di atas merupakan alur proses identifikasi secara garis besar 

dalam penelitian ini. Keterangan : 

a) Akuisisi citra adalah mengambil citra sidik jari dari drive komputer yang 

sudah di-scan dan di-crop sebelumnya untuk di load dalam aplikasi. Citra 

asli sebanyak n gambar diambil untuk proses training dan citra 1 inputan 

digunakan untuk melakukan proses testing. 

b) Preprocessing merupakan proses mempersiapkan gambar sebelum di 

identifikasi yang mempunyai beberapa tahapan, yaitu citra asli diubah 

menjadi grayscale dan di-resize. Preprocessing ini dilakukan untuk proses 

training dan testing 
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c) Citra digital sidik jari yang sudah diproses dalam preprocessing selanjutnya 

dilakukan proses ekstrasi fitur pada data training dan data testing 

menggunakan metode Principal component Analysis. 

d) Estimasi parameter dilakukan setelah proses ekstrasi fitur training, dimana 

hasil ekstrasi fitur tersebut digunakan untuk mencari parameter nilai mean 

dan varian yang nantinya hasil mean dan varian tersebut digunakan untuk 

proses klasifikasi fitur pada proses testing, dan disimpan di database. 

e) Klasifikasi fitur sidik jari merupakan proses untuk mengidentifikasi sidik 

jari. Dalam proses klasifikasi ini menggunakan metode Naive Bayes 

Classifier  . 

f) Identifikasi hasil (output) akan ditampilkan berdasarkan klasifikasi 

sebelumnya yang sudah dilakukan pada proses training. 

 

3.3.   Desain Sistem 

3.3.1  Identifikasi Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi   

Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier   

 Pada subbab ini akan dijelaskan desain apikasi untuk  implementasi 

metode Interpolasi Nearest Neighbor dalam proses ekstasi fitur, dan metode 

Naive Bayes Classifier   dalam proses identifikasi sidik jari. Desain apikasi ini 

meliputi desain data, desain proses dalam sistem yang digambarkan dengan 

diagram alir, dan desain interface. Desain data menjelaskan tentang data inputan 

yang digunakan untuk proses training dan proses testing. Desain proses antara 
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lain menjelaskan tentang proses awal (preprocessing) sampai dengan proses akhir 

identifikasi. Berikut penjelasan dari desain sistem ini : 

3.3.1.1   Desain Data Sistem  

    Data yang digunakan dalam pembuatan aplikasi ini adalah berupa citra 

digital sidik jari ibu jari kanan yang sebelumnya citra sidik jari ini diambil 

menggunakan tinta stempel yang ditempelkan pada kertas kemudian di-scan. 

Hasil scan tersebut kemudian di-crop dengan ukuran 300x200 pixel untuk 

masing-masing citra. Data yang digunakan untuk proses training dan testing 

adalah sama dari cara pengambilannya, scanningnya, maupun croppingnya. 

3.3.1.2  Desain Proses Sistem 

  Dalam perancangan sistem ini, identifikasi sidik jari terbagi menjadi dua 

proses utama yaitu, proses training dan proses testing. Proses training adalah 

proses yang dibutuhkan oleh sistem untuk memproses sidik jari. Hasilnya adalah 

berupa nilai fitur yang kemudian disimpan dalam database. Sebaliknya, proses 

testing adalah proses yang digunakan untuk melakukan uji coba dengan 

membandingkan antara data masukan dengan data citra asli yang disimpan dalam 

database. Berikut ini merupakan blok diagram proses secara umum : 

 

 

Gambar 3.3 Blog Diagram Proses Secara Umum Sistem Identifikasi Sidik 

Jari Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi   Nearest Neighbor dan 

Naive Bayes Classifier   
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 Secara garis besar, desain proses dilewati dengan 5 proses utama, yaitu 

akuisisi citra yang merupakan proses pengambilan file citra. Pada penelitian ini 

file yang digunakan adalah .jpeg. Preprocessing merupakan proses 

penyempurnaan dari citra yang diinputkan sebelum melanjutkan ke proses yang 

lain. Ekstraksi fitur pada penelitian ini dilakukan dengan pengambilan ciri atau 

fitur dari citra yang akan dikenali. Dalam hal ini, fitur akan diubah dalam bentuk 

vector. Proses selanjutnya adalah mengklasifikasikan fitur sidik jari menggunakan 

metode Naive Bayes Classifier  . Dan setelah diklasifikasikan, proses yang 

terakhir adalah identifikasi sidik jari.  

 Dalam mengidentifikasi sidik jari ini, terdapat dua proses untuk mengenali 

fiturnya, yaitu proses training dan proses testing.  

3.3.1.2.1 Proses Training 

 Inputan berupa image sidik jari dengan cara melakukan pengambilan citra 

sidik jari asli menggunakan tinta stempel yang ditempelkan pada kertas kemudian 

dilakukan scanning. Pada penelitian ini, alat scanner yang digunakan adalah 

Kinoca Minolta C6500 dengan resolusi 300dpi dan menghasilkan citra berukuran  

5494 x 7658 pixel. Hasil scanning ditunjukkan pada Gambar 3.4. 
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Gambar 3.4 Hasil scanning citra sidik jari 

 

 Citra hasil scanning tersebut kemudian di-crop pada masing-masing sidik 

jari dengan ukuran 300x200 pixel. Gambar 3.5 menunjukkan hasil cropping 

dengan ukuran 300x200 pixel. 

 

 

Gambar 3.5 Hasil cropping citra sidik jari berukuran 300x200 pixel 
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a. Akuisisi Citra 

 Akuisisi citra merupakan proses awal untuk mendapatkan citra digital. 

Pada penelitian ini, akuisisi citra dimulai dengan pengambilan citra sidik jari dari 

drive komputer yang sudah di-scan, crop dan disimpan untuk di-load dalam 

aplikasi. Proses training dibutuhkan inputan sebanyak n gambar sebagai data latih 

(training). 

 

 

Gambar 3.6 Citra digital sidik jari 

 

b. Preprocessing 

 Sebelum citra inputan diproses lebih lanjut, perlu dilakukan preprocessing 

terlebih dahulu, yaitu dilakukan dengan tujuan agar mendapatkan hasil yang 

maksimal saat proses identifikasi untuk dapat menghasilkan identifikasi yang 

terbaik. Adapun tahapan-tahapan yang ada pada proses preprocessing : 

- Citra inputan sidik jari tersebut dirubah terlebih dahulu menjadi citra keabuan 

(grayscale).  Setelah dirubah menjadi grayscale, image sidik jari di resize agar 

ukurannya sama tiap pixelnya, yaitu sama antar satu image dengan image 
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lainnya. Berikut adalah contoh sourcecode dalam proses pembentukan citra 

keabuan (grayscale) dan resize : 

 

Gambar 3.7 Potongan Source Code pembentukan Grayscale dan resize 

 

c. Ekstrasi Fitur 

 Pada proses ini, dilakukan pengambilan fitur / ciri, yang selanjutnya akan 

digunakan sebagai parameter dalam pelatihan (training) dan ujicoba (testing). 

Ekstraksi fitur pada sistem ini menggunakan metode Interpolasi Nearest Neighbor 

yaitu  memakai imresize pada matlab dengan  pengambilan ciri atau  fitur dari 

citra yang akan dikenali. Dalam hal ini, fitur akan diubah dalam bentuk vector. 

Berikut ini merupakan flowchart input hasil ekstrasi fitur ke database : 

 

Gambar 3.8 Flowchart Input Hasil Ekstrasi Fitur ke Database 
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 Setelah dilakukan proses ekstrasi fitur, selanjutnya dilakukan proses 

estimasi parameter dengan menggunakan parameter hasil ekstraksi fitur training. 

Parameter hasil ekstrasi fitur training tersebut digunakan untuk menghitung nilai 

mean dan nilai varian setiap fitur per kelas. Untuk menghitung nilai mean 

menggunakan rumus seperti pada Persamaan (2.12), dan untuk menghitung nilai 

varian menggunakan rumus seperti pada Persamaan (2,13). Penjelasan proses 

estimasi parameter diatas dijelaskan pada Gambar 3.9.  

 

Gambar 3.9 Flowchart Proses Estimasi Paramater 
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 Setelah dilakukan proses estimasi parameter, hasil estimasi parameter dari 

fitur citra sidik jari training disimpan ke dalam database untuk dilakukan proses 

selanjutnya, yaitu dalam proses klasifikasi testing untuk mendapatkan hasil 

identifikasi. 

3.3.1.2.2 Proses Testing 

 Dalam proses testing dibagi menjadi dua proses testing, yaitu : testing satu 

data, dan testing kelompok data. Gambar 3.10 menjelaskan tentang proses testing 

identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier   dengan blog diagram berikut : 

 

Gambar 3.10 Blog Diagram Proses Testing Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes 

Classifier   
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 Dalam tahapan-tahapan alur proses testing ini, untuk proses akuisisi citra, 

preprocessing, dan ekstrasi fitur, tahapannya sama dengan proses training. 

Namun, untuk proses akuisisi citra inputannya dibedakan menjadi dua, yaitu 

inputan sebanyak satu data untuk proses testing satu data, dan inputan sebanyak n 

data dalam satu folder untuk proses testing banyak data. Inputan citra sidik jari ini 

merupakan data testing image sidik jari yang dirubah terlebih dahulu menjadi 

grayscale, kemudian di resize, dan hasil resize tersebut di jadikan dalam bentuk 

vector baris (reshape). Citra berupa vector tersebut merupakan proses ekstrasi 

fitur. Hasil ekstrasi fitur pada data testing ini nanti akan digunakan sebagai 

inputan pada proses klasifikasi testing. 

 Untuk proses klasifikasi testing dilakukan dengan menerapkan metode 

Naive Bayes Classifier   dengan menggunakan inputan parameter hasil ekstrasi 

fitur testing, hasil mean, dan hasil varian. Metode Naive Bayes Classifier   yang 

diterapkan adalah rumus aturan diskriminan.  

Penerapan aturan diskriminan untuk proses klasifikasi ini menggunakan 

rumus seperti pada Persamaan (2.20), dan ditunjukkan dalam flowchart Gambar 

3.11 berikut : 
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Gambar 3.11 Flowchart Aturan Diskriminan Naive Bayes Classifier   

 

 Dalam proses klasifikasi seperti yang ditunjukkan pada flowchart Gambar 

3.11 diatas, langkah-langkah perhitungan yang dilakukan yaitu : pertama, 

menghitung nilai log_pw (log (P( )), kedua, menghitung nilai logstdDeviasi (log 

( )) akar dari hasilVarian, ketiga, menghitung nilai sigma_hasil_bagi 

( ). Setelah diperoleh nilai dari hasil ketiga langkah tersebut, 

kemudian langkah terakhir untuk mendapatkan hasil diskriman   , 

yaitu dengan mengurangi langkah pertama, kedua, dan ketiga, seperti ini :  
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log (p( )) –   -   . Selanjutnya 

menghitung nilai argument maximal pv0 dari hasil diskriminan   

dengan rumus yang ditunjukkan pada Persamaan (2.21). Flowchart menghitung 

nilai argument max ini ditunjukkan pada Gambar 3.12. 

 

Gambar 3.12 Flowchart Proses Menghitung Nilai Argument Max 

 

Hasil output dari sistem ini, yaitu terdiri dari dua kategori, yaitu : 

teridentifikasi dan tidak teridentifikasi. Jika hasil menunjukkan kecocokan maka 

program akan mencetak output berupa informasi identitas kelas dan nama pemilik 

citra sidik jari tersebut. 

 

 

 



53 

 

3.3.2 Identifikasi Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier    

 Pada subbab ini akan dijelaskan desain apikasi untuk implementasi metode 

Principal Component Analysis dalam proses ekstasi fitur, dan metode Naive 

Bayes Classifier   dalam proses identifikasi sidik jari. Desain apikasi ini meliputi 

desain data, desain proses dalam sistem yang digambarkan dengan diagram alir, 

dan desain interface. Desain data menjelaskan tentang data inputan yang 

digunakan untuk proses training dan proses testing. Desain proses antara lain 

menjelaskan tentang proses awal (preprocessing) sampai dengan proses akhir 

identifikasi. Berikut penjelasan dari desain sistem ini : 

3.3.2.1   Desain Data Sistem 

    Data yang digunakan dalam pembuatan aplikasi ini adalah berupa citra 

digital sidik jari ibu jari kanan yang sebelumnya citra sidik jari ini diambil 

menggunakan tinta stempel yang ditempelkan pada kertas kemudian di-scan. 

Hasil scan tersebut kemudian di-crop dengan ukuran 300x200 pixel untuk 

masing-masing citra. Data yang digunakan untuk proses training dan testing 

adalah sama dari cara pengambilannya, scanningnya, maupun croppingnya. 

3.3.2.2  Desain Proses Sistem 

  Dalam perancangan sistem ini, identifikasi sidik jari terbagi menjadi dua 

proses utama yaitu, proses training dan proses testing. Proses training adalah 

proses yang dibutuhkan oleh sistem untuk memproses sidik jari. Hasilnya adalah 

berupa nilai fitur yang kemudian disimpan dalam database. Sebaliknya, proses 

testing adalah proses yang digunakan untuk melakukan uji coba dengan 
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membandingkan antara data masukan dengan data citra asli yang disimpan dalam 

database. Berikut ini merupakan blok diagram proses secara umum : 

 

 

Gambar 3.13 Blog Diagram Proses Secara Umum Sistem Identifikasi Sidik 

Jari Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan 

Naive Bayes Classifier   

 

 Secara garis besar, desain proses dilewati dengan 5 proses utama, yaitu 

akuisisi citra yang merupakan proses pengambilan file citra. Pada penelitian ini 

file yang digunakan adalah .jpeg. Preprocessing merupakan proses 

penyempurnaan dari citra yang diinputkan sebelum melanjutkan ke proses yang 

lain. Ekstraksi fitur pada penelitian ini menggunakan metode Principal 

Component Analysis. Proses selanjutnya adalah mengklasifikasikan fitur sidik jari 

menggunakan metode Naive Bayes Classifier  . Dan setelah diklasifikasikan, 

proses yang terakhir adalah identifikasi sidik jari.  

 Dalam mengidentifikasi sidik jari ini, terdapat dua proses untuk mengenali 

fiturnya, yaitu proses training dan proses testing.  

3.3.2.2.1 Proses Training 

 Inputan berupa image sidik jari dengan cara melakukan pengambilan citra 

sidik jari asli menggunakan tinta stempel yang ditempelkan pada kertas kemudian 

dilakukan scanning. Pada penelitian ini, alat scanner yang digunakan adalah 

Kinoca Minolta C6500 dengan resolusi 300dpi dan menghasilkan citra berukuran  
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5494 x 7658 pixel. Hasil scanning ditunjukkan seperti pada Gambar 3.4 seperti 

pada hasil scanning proses training sistem identifikasi sidik jari menggunakan 

kombinasi metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier  . 

 Citra hasil scanning tersebut kemudian di-crop pada masing-masing sidik 

jari dengan ukuran 300x200 pixel seperti pada Gambar 3.5 seperti pada hasil 

cropping proses training sistem identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi 

metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier   

a. Akuisisi Citra 

 Akuisisi citra merupakan proses awal untuk mendapatkan citra digital. 

Pada penelitian ini, proses akuisisi citra sama dengan proses akuisisi citra sistem 

identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier  .  

b. Preprocessing 

 Sebelum citra inputan diproses lebih lanjut, perlu dilakukan preprocessing 

terlebih dahulu, yaitu dilakukan dengan tujuan agar mendapatkan hasil yang 

maksimal saat proses identifikasi untuk dapat menghasilkan identifikasi yang 

terbaik. Adapun tahapan-tahapan yang ada pada proses preprocessing, yaitu sama 

seperti yang dijelaskan pada proses preprocessing sistem identifikasi sidik jari 

menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes 

Classifier  . 

c. Ekstrasi Fitur 

 Pada proses ini, dilakukan pengambilan fitur / ciri, yang selanjutnya akan 

digunakan sebagai parameter dalam pelatihan (training) dan ujicoba (testing). 
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Proses ekstrasi fitur sidik jari ini menggunakan metode Principal Component 

Analysis. Alur proses ekstrasi fitur ini dijelaskan pada Gambar 3.14. 

  

Gambar 3.14 Blog Diagram Proses Ekstrasi Fitur dengan PCA 

Berikut ini merupakan langkah-langkah ekstrasi Fitur menggunakan PCA : 

1. Menyiapkan data citra sidik jari. Setiap data citra sidik jari harus dibentuk 

menjadi matrik baris atau matrik kolom. Disini data citra sidik jari yang 

digunakan dirubah menjadi matrik vektor baris citra seperti pada Persamaan 

(2.2).  

2. Mencari nilai rata-rata seluruh citra menggunakan Persamaan (2.3). 

3. Menghitung zeromean menggunakan Persamaan (2.5). 
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4. Membentuk matrik baru dari hasil zeromean seperti pada Persamaan (2.6) 

yang digunakan untuk membangun matrik kovarian. 

5. Membentuk matrik kovarian menggunakan Persamaan (2.7). 

6. Menentukan matrik eigenvector dan eigenvalue menggunakan Persamaan 

(2.10). 

7. Mengurutkan eigenvalue secara decreasing dan kolom dari eigenvector 

menyesuaikan hasil indek dari eigenvalue. 

8. Membentuk data set baru untuk menghasilkan dimensi yang lebih kecil 

menggunakan Persamaan (2.11) dengan hasil akhir berupa vektor ciri yang 

berupa ciri eigen sejumlah data training. Data set baru tersebut merupakan 

hasil ekstrasi fitur yang digunakan untuk proses estimasi parameter.  

Berikut ini merupakan flowchart input hasil ekstrasi fitur ke database : 

 

Gambar 3.15 Flowchart Input Hasil Ekstrasi Fitur ke Database 
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 Setelah dilakukan proses ekstrasi fitur, selanjutnya dilakukan proses 

estimasi parameter dengan menggunakan parameter hasil ekstraksi fitur yang 

sebelumnya jumlah ciri eigen yang digunakan tergantung dari pengguna. 

Parameter hasil ekstrasi fitur training tersebut digunakan untuk menghitung nilai 

mean dan nilai varian setiap fitur per kelas. Untuk menghitung nilai mean 

menggunakan rumus seperti pada Persamaan (2.12), dan untuk menghitung nilai 

varian menggunakan rumus seperti pada Persamaan (2,13). Penjelasan proses 

estimasi parameter diatas dijelaskan pada Gambar 3.16.  

 

Gambar 3.16 Flowchart Proses Estimasi Parameter 
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 Setelah dilakukan proses estimasi parameter, hasil estimasi parameter dari 

fitur citra sidik jari training disimpan ke dalam database untuk dilakukan proses 

selanjutnya, yaitu dalam proses klasifikasi testing untuk mendapatkan hasil 

identifikasi. 

3.3.2.2.2 Proses Testing 

 Dalam proses testing dibagi menjadi dua proses testing, yaitu : testing satu 

data, dan testing kelompok data. Gambar 3.17 menjelaskan tentang proses 

Testing sistem  identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi Metode Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier   dengan blog diagram berikut : 

 

Gambar 3.17 Blog Diagram Proses Testing Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive 

Bayes Classifier   
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 Dalam tahapan-tahapan alur proses testing ini, untuk proses akuisisi citra, 

preprocessing, dan ekstrasi fitur, tahapannya sama dengan proses training. 

Namun, untuk proses akuisisi citra inputannya dibedakan menjadi dua, yaitu 

inputan sebanyak satu data untuk proses testing satu data, dan inputan sebanyak n 

data dalam satu folder untuk proses testing banyak data. Inputan citra sidik jari ini 

merupakan data testing image sidik jari yang dirubah terlebih dahulu menjadi 

grayscale, kemudian di resize, dan hasil resize tersebut di jadikan dalam bentuk 

vector baris (reshape). Citra berupa vector tersebut kemudian digunakan sebagai 

inputan proses ekstrasi fitur.  

Untuk proses ekstrasi fitur pada proses testing ini, dilakukan dengan 

mengambil nilai miu dan nilai_variabel_eigenvector dari perhitungan ekstaksi 

fitur pada proses training yang nantinya nilai miu digunakan untuk proses 

pengurangan hasil zeromean yang dikurangi dengan Data_Testing. Hasil 

zeromean tersebut kemudian di transpose dan digunakan untuk mencari hasil 

ekstrasi fitur testing yang didapatkan dengan cara mengalikan nilai 

nilai_variabel_eigenvector dengan hasil transpose zeromean. Hasil ekstrasi fitur 

pada data testing ini nanti akan digunakan sebagai inputan pada proses klasifikasi 

testing. 

 Untuk proses klasifikasi testing dilakukan dengan menerapkan metode 

Naive Bayes Classifier   dengan menggunakan inputan parameter hasil ekstrasi 

fitur testing, hasil mean, dan hasil varian. Metode Naive Bayes Classifier   yang 

diterapkan adalah rumus aturan diskriminan.  
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Penerapan aturan diskriminan untuk proses klasifikasi ini menggunakan 

rumus seperti pada Persamaan (2.20), dan ditunjukkan dalam flowchart Gambar 

3.11, sedangkan untuk perrhitungan argument max nya ditunjukkan pada 

Gambar 3.12, dan penjelasannya seperti yang dijelaskan pada sistem identifikasi 

sidik jari menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest Neighbor dan 

Naive Bayes Classifier  . 
Hasil output dari sistem ini, yaitu terdiri dari dua kategori, yaitu : 

teridentifikasi dan tidak teridentifikasi. Jika hasil menunjukkan kecocokan maka 

program akan mencetak output berupa informasi identitas kelas  dan nama 

pemilik citra sidik jari tersebut. 

 

3.4.   Perancangan Antarmuka 

 Dalam perancangan antarmuka penelitian ini, terdapat 3 halaman, yaitu : 

halaman utama sistem, halaman proses training, dan halaman identifikasi dalam 

dua sistem.   

3.4.1 Desain Interface Sistem Identifikasi Sidik Jari Menggunkan Kombinasi 

Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier 

 Halaman pertama ini merupakan halaman utama sistem, dimana terdapat 2 

tombol menu, yaitu : tombol menu proses training, dan tombol menu identifikasi. 

Desain interface ini ditunjukkan pada Gambar 3.18 berikut : 
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Gambar 3.18 Desain interface Halaman Utama Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive 

Bayes Classifier   

 

Pada halaman kedua ini menampilkan tahapan pembentukan data training 

yang berguna untuk melatih sekumpulan data sidik jari yang sudah disimpan 

dalam folder tertentu. Di dalam halaman tersebut terdapat tombol “Browse File” 

yang berfungsi untuk memanggil folder data training yang akan di training pada 

sistem, kemudian pada bagian informasi data terdapat isian banyak data, ukuran 

sampel, dan jumlah kelas sesuai folder data training yang diinputkan user, 

sedangkan untuk dimensi pixel citra terdapat isian baris dan kolom untuk merubah 

atau me-resize ukuran citra sesuai kebutuhan untuk mempermudah melakukan 

semua proses training dengan menekan tombol “TRAINING”, sehingga akan 

keluar dan ditampilkan secara bersamaan nilai  hasil mean, hasil varian, confusion 
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matrik, dan akurasi optimasi dimensi. Setelah itu muncul akurasi tertinggi dari 

optimasi dimensi tersebut. Dan hasilnya akan ditampilkan pada halaman proses 

training dibawah ini yang ditunjukkan pada Gambar 3.19 berikut : 

 
 

Gambar 3.19 Desain Interface Proses Training Identifikasi Sidik Jari Sistem 

Identifikasi Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier   

 

  

 Pada halaman ketiga ini terdapat 2 proses testing, yaitu : testing 1 data, 

dan testing group data. Di dalam interface testing 1 data terdapat tombol Browse 

File dimana hanya dipilih 1 objek saja dalam 1 folder yang dibuka. Setelah itu 

tekan tombol TESTING untuk melakukan proses identifikasi 1 data dan 

menampilkan citra asli dan citra grayscale yang telah diinputkan, dan setelah itu 

akan didapati hasil kelas identifikasi sidik jari dan nama pemiliknya. 
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 Sedangkan untuk interface testing group data, di dalamnya terdapat 

tombol Browse File dimana yang dibuka terdapat 1 folder (banyak data), 

kemudian akan muncul secara otomatis banyak data tes di dalam folder yang 

dibuka tadi. Untuk melakukan proses identifikasi, tekan tombol TESTING untuk 

mengetahui hasil cross tab, confusion matrik, dan akurasi sistem proses 

trainingnya. Desain interface halaman identifikasi akan ditunjukkan pada 

Gambar 3.20 berikut : 

 

Gambar 3.20 Desain Interface Proses Testing Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes 

Classifier   
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3.4.2 Desain Interface Sistem Identifikasi Sidik Jari Menggunakan   

Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier   

 Halaman pertama ini merupakan halaman utama sistem, dimana terdapat 2 

tombol menu, yaitu : tombol menu proses training, dan tombol menu identifikasi. 

Desain interface ini ditunjukkan pada Gambar 3.21 berikut : 

 

Gambar 3.21 Desain interface Halaman Utama Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive 

Bayes Classifier   

 

Halaman kedua ini menampilkan tahapan pembentukan data training yang 

berguna untuk melatih sekumpulan data sidik jari yang sudah disimpan dalam 

folder tertentu. Di dalam halaman tersebut terdapat tombol “Browse File” yang 

berfungsi untuk memanggil folder data training yang akan di training pada 

sistem, kemudian pada bagian informasi data terdapat isian banyak data, ukuran 

sampel, dan jumlah kelas sesuai folder data training yang diinputkan user, 
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sedangkan untuk dimensi pixel citra terdapat isian baris dan kolom untuk merubah 

atau me-resize ukuran citra sesuai kebutuhan untuk mempermudah melakukan 

semua proses training, kemudian untuk isian PCA ciri diisi sesuai keinginan user. 

Selanjutnya dengan menekan tombol “TRAINING”, sehingga akan keluar dan 

ditampilkan secara bersamaan nilai hasil ekstrasi fitur PCA, hasil mean, dan hasil 

varian pada halaman proses training dibawah ini yang ditunjukkan pada Gambar 

3.22 berikut : 

 

Gambar 3.22 Desain Interface Proses Training Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive 

Bayes Classifier  

  

 Halaman ketiga ini terdapat 2 proses testing, yaitu : testing 1 data, dan 

testing group data. Di dalam interface testing 1 data terdapat tombol Browse File 

dimana hanya dipilih 1 objek saja dalam 1 folder yang dibuka. Setelah itu tekan 

tombol TESTING untuk melakukan proses identifikasi 1 data dan menampilkan 
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citra asli dan citra grayscale yang telah diinputkan, dan setelah itu akan didapati 

hasil kelas identifikasi sidik jari dan nama pemiliknya. 

 Sedangkan untuk interface testing group data, di dalamnya terdapat 

tombol Browse File dimana yang dibuka terdapat 1 folder (banyak data), 

kemudian akan muncul secara otomatis banyak data tes di dalam folder yang 

dibuka tadi. Untuk melakukan proses identifikasi, tekan tombol TESTING untuk 

mengetahui hasil cross tab, confusion matrik, dan akurasinya. Desain interface 

halaman identifikasi akan ditunjukkan pada Gambar 3.23 berikut : 

 

Gambar 3.23 Desain Interface Proses Testing Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive 

Bayes Classifier  
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 Pada bab ini dijelaskan mengenai rangkaian uji coba dan evaluasi terhadap 

penelitian yang telah dilakukan. Implementasi berupa fungsi-fungsi atau source 

code untuk proses identifikasi sidik jari mulai dari tahap awal hingga akhir. Uji 

coba ditujukan untuk melihat sejauh mana keberhasilan dari implementasi 

perangkat lunak ini dan evaluasi dilakukan dengan melakukan analisa terhadap 

hasil dari uji coba dan juga untuk mendapatkan kesimpulan dan saran untuk 

pengembangan kedepan bagi implementasi aplikasi perangkat lunak ini. 

4.1.   Spesifikasi Platform Perangkat Keras dan Perangkat Lunak Yang 

Digunakan Untuk Implementasi 

 Implementasi merupakan proses pembangunan komponen-komponen 

pokok sebuah sistem berdasarkan desain yang sudah dibuat. Implementasi system 

juga merupakan sebuah proses pembuatan dan penerapan sistem secara utuh baik 

dari sisi perangkat keras maupun perangkat lunaknya. Implementasi ini terdapat 

lingkungan perangkat keras dan lingkungan perangkat lunak yang mendukung 

kinerja sistem. Spesifikasi dari perangkat keras dan perangkat lunak yang 

digunakan dalam uji coba ini antara lain adalah: 

Tabel 4.1 Spesifikasi Platform Perangkat Keras dan Perangkat Lunak Yang 

Digunakan 

No Jenis Perangkat Spesifikasi 

1. Laptop Toshiba L630 

2. Prosesor Intel® Core™ i3 CPU M 380 @ 2.53Ghz 

2.53Ghz 
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3. Memori RAM 5,00 GB 

4. Sistem Operasi Windows 7 

5. Perangkat Pengembang Matlab 2010a 

 

4.2   Penjelasan Program 

 Di dalam subbab penjelasan program ini dijelaskan mengenai alur 

pembuatan dan kegunaan program yang dibuat beserta tampilan desain dari 

program. Program yang dijelaskan disini terdapat dua aplikasi, yaitu : aplikasi 

identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier, dan aplikasi identifikasi sidik jari 

menggunakan kombinasi metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes 

Classifier. Berikut ini tampilan-tampilan halaman dalam program yang dibuat : 

4.2.1  Halaman Utama 

Halaman ini merupakan halaman utama sistem identifikasi sidik jari yang 

berisi dua tombol menu, yaitu : tombol menu proses training, dan tombol menu 

identifikasi. Untuk tombol menu proses training ditujukan pada halaman proses 

training, sedangkan untuk tombol menu identifikasi ditujukan pada halaman 

identifikasi. Tampilan halaman utama aplikasi ditunjukkan pada Gambar 4.1,  

dan Gambar 4.2. 
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Gambar 4.1 Halaman Utama Sistem Identifikasi Sidik Jari Menggunakan 

Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor  

dan Naive Bayes Classifier 

 

  
Gambar 4.2 Halaman Utama Sistem Identifikasi Sidik Jari Menggunakan 

Kombinasi Metode Principal Component Analysis 

dan Naive Bayes Classifier 
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4.2.2 Halaman Proses Training 

 Pada halaman sistem identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi 

metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier ini merupakan 

halaman proses training dalam tahap pembentukan data training dimana 

dibutuhkan user untuk mengisikan terlebih dahulu semua informasi yang 

disediakan di interface untuk dapat mempermudah melakukan proses training. 

Yang perlu diinputkan terlebih dahulu oleh user yaitu memilih folder data 

training yang telah disimpan, mengisi informasi data yang terdiri dari banyak data, 

ukuran sampel, dan jumlah kelas, dan mengisi dimensi pixel baris dan kolom citra 

untuk melakukan proses optimasi dimensi, setelah itu tekan tombol TRAINING 

untuk memproses dan menampilkan perhitungan hasil mean, varian, confusion 

matrik, akurasi optimasi dimensi, dan akurasi tertinggi. Optimasi dimensi disini 

digunakan untuk mendapatkan hasil dimensi pixel dengan akurasi tertinggi yang 

nanti ditampilkan pada akurasi tertinggi pada interface tersebut. Gambar 4.3 

menunjukkan tampilan halaman proses training. 
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Gambar 4.3 Tampilan Halaman Proses Training Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor  

dan Naive Bayes Classifier 

 

 Pada halaman sistem identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi 

metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier ini merupakan 

halaman proses training dalam tahap pembentukan data training dimana 

dibutuhkan user untuk mengisikan terlebih dahulu semua informasi yang 

disediakan di interface untuk dapat mempermudah melakukan proses training. 

Yang perlu diinputkan terlebih dahulu oleh user yaitu memilih folder data 

training yang telah disimpan, mengisi informasi data yang terdiri dari banyak data, 

ukuran sampel, dan jumlah kelas, dan mengisi dimensi pixel baris dan kolom citra 
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yang sesuai, dan mengisi PCA ciri untuk mendapatkan hasil ekstrasi fitur yang 

berbeda dengan jumlah ciri eigen yang berbeda juga. Hasil ekstrasi fitur PCA 

dengan jumlah ciri yang berbeda-beda ini juga akan berpengaruh untuk hasil 

akurasi proses identifikasi. Dikarenakan, dengan pengambilan jumlah ciri yang 

berbeda-beda, maka hasil akurasi identifikasinya berbeda-beda pula. Pada 

penelitian ini PCA ciri yang digunakan hanya 15 ciri eigen dari sebanyak jumlah 

resize yang digunakan. Setelah semuanya terisi, user menekan tombol 

TRAINING untuk memproses pehitungan hasil ekstrasi fitur PCA, dan hasil 

estimasi parameter yaitu hasil mean dan varian yang akan ditampilkan pada 

interface dan disimpan untuk digunakan pada proses identifikasi. Gambar 4.4 

menunjukkan tampilan halaman proses training. 

 

Gambar 4.4 Tampilan Halaman Proses Training Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis  

dan Naive Bayes Classifier  
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Berikut source code untuk mengambil data menjadi data training 

ditunjukkan pada Gambar 4.5 berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.5 Source code Mengambil data menjadi data training 

 

Berikut source code untuk mengumpulkan atau memisahkan data per kelas 

yang ditunjukkan pada Gambar 4.6 berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

%%%%%% Mengambil Data Menjadi Data Training %%%%%%  
bnyk_data=bnyk_datas 
for sampel=1:bnyk_data 
        Objek=strcat(datapath,'\',int2str(sampel), '.jpg'); 
        ObjekProses=imread(Objek); 
        resize=imresize(ObjekProses,[irow,icol]); 
        gray = rgb2gray(resize); 
        Data_y(sampel,1:irow*icol)=reshape(gray,1,irow*icol); 
end 

  
bnyk_kelas=bnyk_kelas 
sampel=sampel_pkelas; 
sum=0; 
     for i=1:bnyk_kelas 
         for j=1:sampel 
             sum=sum+1; 
             Data_c(sum)=i; 
         end  
     end 

 

Data_y=double(Data_y); 
Data_c=double(Data_c');   
disp('====================data training======================') 
Data = [Data_y Data_c] 
disp('=======================================================') 

 

 

      

 

 

% Digunakan untuk mengumpulkan/memisahkan data per kelas  
% Input: 
%   Data_y: data pada setiap fitur 
%   Data_c: data yang memuat kelas dan bersesuaian dengan 

Data_y 
%   Asumsi data terurut sesuai dengan kelasnya dan ukuran 

kelasnya sama 
% Output: 
%   DataKelas: data untuk masing-masing kelas yang sudah 

dipisahkan 
%   BanyakKelas: banyaknya kelas yang ada dalam data 
%   BanyakSampelKelas: ukuran sampel pada masing-masing kelas 
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Gambar 4.6 Source code mengumpulkan atau memisahkan data per kelas 

 

Berikut source code untuk perhitungan ekstrasi fitur menggunakan metode 

Principal Component Analysis yang ditunjukkan pada Gambar 4.7 berikut : 

 

 

 

[N n]=size(Data_y); 
BanyakSampelKelas=[]; 
%banyaknya kelas 
BanyakKelas=max(Data_c); 
kode=[]; 
count=0; 
% menentukan jumlah sampel masing-masing kelas 
for k=1:BanyakKelas 
    for j=1:N 
            if (Data_c(j)==k) 
                count=count+1; 
            end  
    end 
    BanyakSampelKelas(k)=count; 
    count=0; 
end 
% menentukan masing-masing sampel kelas 
SampelAwal=0; 
for k=1:BanyakKelas 
    if (k==1) 
        for baris=1:BanyakSampelKelas(1) 
            for kolom=1:n 
                DataKelas(baris,kolom,k)=Data_y(baris,kolom); 
            end 
        end 
    else 

    SampelAwal=SampelAwal+BanyakSampelKelas(k-1); 
        SampelAkhir=SampelAwal+BanyakSampelKelas(k); 
        for baris=(SampelAwal+1):SampelAkhir 
            for kolom=1:n 
                DataKelas((baris-

SampelAwal),kolom,k)=Data_y(baris,kolom); 
            end 
        end 
    end         
end 
  DataKelas 

 

%%%%% PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS %%%%% 

%%%%% PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS %%%%% 

%%%%% PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS %%%%% 

for k=1:BanyakKelas 

    [h,w]=size(DataKelas);  

    %mencari nilai rata rata seluruh citra dan digandakan 

    miu = repmat(mean(DataKelas),h,1) 

     

 

 



76 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.7 Source code perhitungan ekstrasi fitur PCA 

 

 

Hasil dari ekstrasi fitur PCA digunakan sebagai inputan untuk mencari 

nilai mean, dan varian pada proses estimasi parameter. Dan hasil estimasi tersebut 

nantinya digunakan sebagai parameter inputan Naive Bayes Classifier. Berikut 

source code perhitungan estimasi parameter hasil mean dan varian yang 

ditunjukkan pada Gambar 4.8 berikut :  

 

    %menghitung zero mean 

    zeromean = DataKelas - miu 

    %dijadikn matrik kovarian 

    matrik_kovarian(:,:,k)= cov(zeromean(:,:,k));         

    %menentukn matrik eigvector dan eigenvalue 

    [eigvector(:,:,k), eigvalue(:,:,k)] = 

eig(matrik_kovarian(:,:,k)); 

    %untuk mengambil nilai diagonal dari eigenvalue 

    eigvaluee(:,:,k) = diag(eigvalue(:,:,k)); 

    %lalu mengurutkan eigenvalue yg dikalikan dari kecil ke 

besar  

    %index digunakan untuk menyimpan urutan data 

    [eigvalue_asli(:,:,k), index_kelas(:,:,k)]=sort(-

eigvaluee(:,:,k)); 

 

    eigvaluee = eigvaluee(:,:,k); 

    %mengambil data urutan eigenvalue yang disimpan di index 

tadi 

    urutan_eigvalue(:,:,k) = eigvaluee(index_kelas(:,:,k)); 

  

    eigvector= eigvector(:,:,k); 

    %mengurutkan eigen mengikuti nilai pada variabel index 

    urutan_eigvector(:,:,k) =eigvector(:,index_kelas(:,:,k)); 

    %untuk mengambil nilai eigen yg mana disini menggunakan 1  

ciri sampai ke n-ciri 

    nilaiVariabel_eigvector(:,:,k)= 

transpose(eigvector(:,1:ciri_eig)) 

      

    zeromean = zeromean(:,:,k); 

    rowzeromean(:,:,k) = transpose(zeromean); 

    hasil(:,:,k) = nilaiVariabel_eigvector(:,:,k) * 

rowzeromean(:,:,k); 

    Hasil_Akhir(:,:,k)=transpose(hasil(:,:,k)); 

 

end 

end 
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Gambar 4.8 Source code function perhitungan estimasi parameter  

 

4.2.3 Halaman Proses Identifikasi 

 Untuk halaman proses identifikasi pada sistem identifikasi sidik jari 

menggunakan metode Naive Bayes Classifier, dan identifikasi sidik jari 

menggunakan metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier 

ini interface prosesnya sama. Proses ini merupkan proses identifikasi citra sidik 

jari yang akan ditampilkan pada halaman interface dibawah ini : 

 

 

function [hasilMean hasilVarian] = 

hitungmeanvarian(BanyakKelas,DataFitur,ciri_eig) 

  
%inisial nilai mean dan covarian    
for kelas=1:BanyakKelas 
    for i=1:ciri_eig 
        hasilVarian(kelas,i)=var(DataFitur(:,i,kelas)); 
        hasilMean(kelas,i)=mean(DataFitur(:,i,kelas)); 
    end; 
end 
end 
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Gambar 4.9 Halaman Proses Identifikasi Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes 

Classifier 

 

 

Gambar 4.10 Halaman Proses Identifikasi Sistem  Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive 

Bayes Classifier 
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Proses identifikasi ini terbagi menjadi dua proses testing, yaitu : proses 

testing satu data, dan testing group data. Pada proses testing satu data ini hanya 

melakukan uji coba dengan 1 citra sidik jari saja, sedangkan untuk proses testing 

group data ini dengan melakukan uji coba secara group (satu folder) secara 

bersamaan dengan data sidik jari yang berbeda-beda. Dalam uji coba testing 1 

data, pada saat proses identifikasi hanya muncul identitas kelas yang mengenali. 

Sedangkan untuk uji coba testing group data, akan muncul proses identifikasi 

dengan dimunculkan pada tabel crosstab, dan confusion matrik yang kemudian 

dihitung akurasi identifikasinya.  

Berikut source code untuk perhitungan metode Naive Bayes Classifier 

yang ditunjukkan pada Gambar 4.11 berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

% NAIVE BAYES CLASSIFIER 
function [id,gj,pv0] = NBClassifier(xi, hasilMean, hasilVarian) 
disp('--- start NaiveBayes Classifier ---') 
%w : Banyaknya Kelas 
[h ciri w]=size(xi); 
% menghitung log probabilitas kelas 
banyak_sample=double(h*w); 
for i=1:w 
    pw(i)=double(w)/banyak_sample; 
    log_pw(i)=log(pw(i)); 
end 
% menghitung log standar deviasi 
for cr=1:ciri 
    for x=1:w 
        logstdDeviasi(x,cr)=log(sqrt(hasilVarian(x,cr))); 
    end 
end 
%Menghitung Probabilitas test 
for cr=1:ciri 
    for x=1:w 
        sigma_hasil_bagi=sum(((xi(1,:,x)-

hasilMean(x,cr)).^2)/hasilVarian(cr)); 
        gj(x,cr)=log_pw(x)-sum(logstdDeviasi(x,cr))-

(0.5*sigma_hasil_bagi); 
    end 
end 
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Gambar 4.11 Source code function perhitungan Naive Bayes Classifier 

 

Berikut potongan source code crosstab, confusion matrik, dan akurasi 

testing group data yang ditunjukkan pada Gambar 4.12 berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

tespkelas=banyak_data/BanyakKelas; 
for i=1:BanyakKelas 
    for j=1:BanyakKelas 
        conf(i,j)=0; 
    end 
end 

  
data=0; 
cros=[]; 

for i=1:BanyakKelas 
    for j=1:tespkelas 
        data=data+1; 
        Data_Testing=double(T(data,:)); 
        [Hasil_Tes] = DataTest(BanyakKelas, Data_Testing, miu, 

nilaiVariabel_eigvector,sampel_pkelas); 
        [id,gj,pv0] = NBClassifier(Hasil_Tes, hasilMean, 

hasilVarian, logstdDeviasi); 
        conf(i,id)=conf(i,id)+1; 
        cros=[cros;i,j,id] 
    end 
end 

  
   file=[path 'conf.mat']; 
save (file,'conf'); 
   file=[path 'cros.mat']; 
save (file,'cros'); 
for i=1:BanyakKelas 
    a{i}=['Kls' int2str(i)]; 
end 
b = {'Kls' 'Data Tes' 'Kls Hasil'}; 
  t1=uitable('Data', cros,...  
            'ColumnName', b,... 
            'Position', [450 240 390 131]); 
  t1=uitable('Data', conf,...  
            'ColumnName', a,... 
            'Position', [450 90 390 131]); 

 

% get predicted output for test set 
[a,b]=max(gj); 
[c,d]=max(max(gj)); 
id=b(d); 
pv0=a(d); 
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Gambar 4.12 Source code crosstab, confusion matrik, dan akurasi testing group 

data 

 

 

 

4.3.   Uji Coba Sistem 

 Pada subab ini akan dijelaskan mengenai langkah-langkah uji coba, dan 

hasil uji coba untuk menguji kinerja sistem, dan mengukur akurasi sistem. 

4.3.1   Langkah-Langkah Uji Coba 

Langkah-langkah uji coba pada penelitian ini dapat dijabarkan sebagai 

berikut : 

a. Akuisisi citra. Pada akuisisi citra ini meliputi pengambilan data citra sidik jari. 

Data citra sidik jari yang diambil adalah tiga puluh citra sidik jari kanan setiap 

koresponden. Pengambilan data citra sidik jari dengan cara menempelkan ibu 

jari pada stam pad ink berwarna biru, kemudian ditempelkan pada selembar 

kertas template sidik jari yang sebelumnya sudah dibuat untuk pengambilan 

data yang yang akan diuji. 

 

%Menghitung Akurasai 
acc=0; 
disp(BanyakKelas); 
disp(banyak_data); 
disp(tespkelas); 
for i=1:BanyakKelas 
    acc=acc+(conf(i,i)/tespkelas); 
end 
acc=(acc/BanyakKelas)*100; 
disp(['Acuracy : ' num2str(acc) '%'] ); 
set(handles.edit17,'String',['' num2str(acc)  ' %']); 
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b. Scanning. Kertas template yang sudah ada citra sidik jarinya tersebut 

kemudian di-scan menggunakan alat scanning Kinoca Minolta C6500 dengan 

resolusi 300 dpi dan menghasilkan citra berukuran  5494 x 7658 pixel. 

c. Cropping. Citra sidik jari yang sudah di-scan kemudian di-crop dengan 

ukuran 300 x 200 pixel untuk masing-masing citra sidik jari. Proses cropping 

dilakukan menggunakan software Adobe Photoshop CS3. 

d. Simpan dalam drive komputer. Citra sidik jari yang sudah di-crop kemudian 

disimpan ke dalam drive komputer. Citra sidik jari yang dimasukkan berupa 

citr sidik jari tegak lurus. 

e. Uji Coba. Ada dua sistem yang dilakukan pada tahap uji coba ini, yaitu uji 

coba pada sistem identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi metode 

Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier, dan identifikasi 

sidik jari menggunakan kombinasi metode Principal Component Analysis dan 

Naive Bayes Classifier. Skenario pengujian yang dilakukan pada sistem yang 

pertama, yaitu pada proses training, dan identifikasi. Uji coba pada proses 

training tersebut dilakukan untuk memperoleh hasil mean dan varian yang 

nantinya digunakan untuk proses identifikasi, dan mengetahui akurasi sistem 

training dengan berbagai macam koresponden dan jumlah data training yang 

berbeda. Sedangkan untuk skenario pengujian yang dilakukan pada sistem 

kedua hanya pada proses identifikasi saja. Uji coba untuk training ini 

dilakukan dengan berbagai macam koresponden dan jumlah data training 

yang berbeda. Sedangkan untuk uji coba proses identifikasi pada dua sistem 

ini terdapat dua macam uji coba, yaitu : uji coba testing satu data, dan uji coba 
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testing group data. Citra input uji coba untuk testing satu data sebanyak satu 

data, sedangkan untuk citra input uji coba testing group data sebanyak n data. 

Data citra input uji coba yang digunakan berupa citra sidik jari yang diambil 

secara tegak lurus menggunakan tinta stempel yang ditempelkan pada kertas 

dan di-scan dengan scanner dengan format .JPEG. Namun, di subab hasil uji 

coba proses identifikasi nanti yang dijelaskan hanya testing group saja, karena 

hasil identifikasinya sudah mewakili dari proses identifikasi testing satu data. 

Uji coba proses testing bertujuan untuk mengetahui apakah aplikasi dapat 

berjalan sesuai keinginan, serta menghitung akurasi hasil identifikasi. 

 

4.3.2 Hasil Uji Coba Proses Training Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive 

Bayes Classifier 

 Pada proses uji coba proses training ini dilakukan dengan menggunakan 

optimasi dimensi hanya menggunakan preprosessing grayscale dan resize, dan 

ekstrasi fitur berupa vektor baris yang nantinya digunakan untuk proses estimasi 

parameter mencari nilai mean, dan variannya. Parameter tersebut digunakan 

sebagai inputan perhitungan Naive Bayes Classifier untuk proses identifikasi. Uji 

coba ini hanya sebagai pembanding mencari akurasi sistem training saja tanpa 

menggunakan ekstrasi fitur Principal Component Analysis.  

 Proses training ini dilakukan dengan berbagai macam koresponden dan 

data training yang dipakai. Proses ini dilakukan untuk melakukan pelatihan data 

sistem agar dapat mengenali citra inputan yang akan dikenali. Akurasi sistem 
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training ini didapatkan dengan mengenali kembali setiap data training sebagai 

input testing dengan Naive Bayes Classifier. Dalam proses training, data training 

memiliki peran yang sangat penting dalam pembelajaran dan pembentukan 

akurasi sistem. Semakin baik data training, semakin baik pula akurasi sistemnya. 

Dan sebaliknya, semakin buruk data training akan berpengaruh juga terhadap 

penurunan akurasi sistemnya. Berikut contoh uji coba proses training : 

 

Gambar 4.13 Uji Coba Proses Training Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes 

Classifier 
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Berikut merupakan hasil uji coba proses training yang dijelaskan dengan 

tabel akurasi berdasarkan dimensi pixel baris dan kolom dengan berbagai uji coba 

menggunakan jumlah koresponden yang berbeda dengan ditunjukkan ukuran 

dimensi pixel yang akurasi nya tertinggi : 

1. Percobaan 1 

Percobaan dengan data training 2 koresponden (kelas) dengan data masing-

masing koresponden adalah 25 data per koresponden (kelas). 

Tabel 4.2 Akurasi proses training 2 kelas dengan 25 data per kelas 

Baris Kolom Akurasi Eror 

2 2 90.0000 10.0000 

2 3 88 12 

2 4 88 12 

2 5 88 12 

2 6 86 14 

2 7 86 14 

2 8 82 18 

3 2 92 8 

3 3 86 14 

3 4 86 14 

3 5 86 14 

3 6 88 12 

3 7 86 14 

3 8 84.0000 16.0000 

4 2 86 14 

4 3 86 14 

4 4 86 14 

4 5 88 12 

4 6 88 12 

4 7 84.0000 16.0000 

4 8 66 34 

5 2 86 14 

5 3 86 14 

5 4 86 14 

5 5 86 14 

5 6 86 14 

5 7 66 34 

5 8 50 50 
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6 2 86 14 

6 3 84.0000 16.0000 

6 4 84.0000 16.0000 

6 5 84.0000 16.0000 

6 6 66 34 

6 7 50 50 

6 8 50 50 

7 2 86 14 

7 3 82 18 

7 4 70 30 

7 5 60 40 

7 6 50 50 

7 7 50 50 

7 8 50 50 

8 2 86 14 

8 3 74 26 

8 4 54 46 

8 5 50 50 

8 6 50 50 

8 7 50 50 

8 8 50 50 

 

Pada percobaan diatas, nilai akurasi tertinggi terdapat pada dimensi pixel 

3x2 pixel dengan akurasi kebenaran 92% dan akurasi kesalahan(error) 

sebanyak 8%. 

2. Percobaan 2 

Percobaan dengan data training 3 koresponden (kelas) dengan data masing-

masing koresponden adalah 25 data per koresponden (kelas). 

Tabel 4.3 Akurasi proses training 3 kelas dengan 25 data per kelas 

Baris Kolom Akurasi Eror 

2 2 72.0000 28.0000 

2 3 70.6667 29.3333 

2 4 70.6667 29.3333 

2 5 70.6667 29.3333 

2 6 68 32 

2 7 69.3333 30.6667 

2 8 68 32 
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3 2 73.3333 26.6667 

3 3 69.3333 30.6667 

3 4 68 32 

3 5 73.3333 26.6667 

3 6 65.3333 34.6667 

3 7 64 36 

3 8 58.6667 41.3333 

4 2 68 32 

4 3 70.6667 29.3333 

4 4 72.0000 28.0000 

4 5 66.6667 33.3333 

4 6 60 40 

4 7 57.3333 42.6667 

4 8 44 56 

5 2 69.3333 30.6667 

5 3 70.6667 29.3333 

5 4 72.0000 28.0000 

5 5 65.3333 34.6667 

5 6 61.3333 38.6667 

5 7 44 56 

5 8 33.3333 66.6667 

6 2 69.3333 30.6667 

6 3 70.6667 29.3333 

6 4 65.3333 34.6667 

6 5 62.6667 37.3333 

6 6 45.3333 54.6667 

6 7 33.3333 66.6667 

6 8 33.3333 66.6667 

7 2 70.6667 29.3333 

7 3 68 32 

7 4 33.3333 66.6667 

7 5 33.3333 66.6667 

7 6 33.3333 66.6667 

7 7 33.3333 66.6667 

7 8 33.3333 66.6667 

8 2 70.6667 29.3333 

8 3 68 32 

8 4 33.3333 66.6667 

8 5 33.3333 66.6667 

8 6 33.3333 66.6667 

8 7 33.3333 66.6667 

8 8 33.3333 66.6667 
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Pada percobaan diatas, nilai akurasi tertinggi terdapat pada dimensi pixel 

3x2 pixel, 3x5 pixel dengan akurasi kebenaran 73,33% dan akurasi 

kesalahan(error) sebanyak  26,67%. 

3. Percobaan 3 

Percobaan dengan data training 3 koresponden (kelas) dengan data masing-

masing koresponden adalah 10 data per koresponden (kelas). 

Tabel 4.4 Akurasi proses training 3 kelas dengan 10 data per kelas 

Baris Kolom Akurasi Eror 

2 2 83.3333 16.6667 

2 3 83.3333 16.6667 

2 4 83.3333 16.6667 

2 5 83.3333 16.6667 

2 6 83.3333 16.6667 

2 7 83.3333 16.6667 

2 8 86.6667 13.3333 

3 2 86.6667 13.3333 

3 3 83.3333 16.6667 

3 4 83.3333 16.6667 

3 5 80 20 

3 6 66.6667 33.3333 

3 7 66.6667 33.3333 

3 8 73.3333 26.6667 

4 2 86.6667 13.3333 

4 3 83.3333 16.6667 

4 4 80 20 

4 5 70 30 

4 6 63.3333 36.6667 

4 7 66.6667 33.3333 

4 8 70 30 

5 2 86.6667 13.3333 

5 3 86.6667 13.3333 

5 4 70 30 

5 5 66.6667 33.3333 

5 6 66.6667 33.3333 

5 7 33.3333 66.6667 

5 8 33.3333 66.6667 

6 2 86.6667 13.3333 

6 3 86.6667 13.3333 
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6 4 66.6667 33.3333 

6 5 33.3333 66.6667 

6 6 33.3333 66.6667 

6 7 33.3333 66.6667 

6 8 33.3333 66.6667 

7 2 80 20 

7 3 80 20 

7 4 33.3333 66.6667 

7 5 33.3333 66.6667 

7 6 33.3333 66.6667 

7 7 33.3333 66.6667 

7 8 33.3333 66.6667 

8 2 70 30 

8 3 73.3333 26.6667 

8 4 33.3333 66.6667 

8 5 33.3333 66.6667 

8 6 33.3333 66.6667 

8 7 33.3333 66.6667 

8 8 33.3333 66.6667 

 

Pada percobaan diatas, nilai akurasi tertinggi terdapat pada dimensi pixel 

2x8 pixel, 3x2 pixel, 4x2 pixel, 5x2 pixel, 5x3 pixel, 6x2 pixel, dan 6x3 pixel 

dengan akurasi kebenaran 86,67% dan akurasi kesalahan(error) sebanyak 

13,33%. 

4. Percobaan 4 

Percobaan dengan data training 3 koresponden (kelas) dengan data masing-

masing koresponden adalah 8 data per koresponden (kelas). 

Tabel 4.5 Akurasi proses training 3 kelas dengan 8 data per kelas 

Baris Kolom Akurasi Eror 

2 2 83.3333 16.6667 

2 3 79.1667 20.8333 

2 4 79.1667 20.8333 

2 5 83.3333 16.6667 

2 6 83.3333 16.6667 

2 7 83.3333 16.6667 

2 8 83.3333 16.6667 
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3 2 83.3333 16.6667 

3 3 87.5000 12.5000 

3 4 83.3333 16.6667 

3 5 83.3333 16.6667 

3 6 83.3333 16.6667 

3 7 75 25 

3 8 66.6667 33.3333 

4 2 83.3333 16.6667 

4 3 87.5000 12.5000 

4 4 87.5000 12.5000 

4 5 83.3333 16.6667 

4 6 79.1667 20.8333 

4 7 62.5000 37.5000 

4 8 37.5000 62.5000 

5 2 83.3333 16.6667 

5 3 83.3333 16.6667 

5 4 83.3333 16.6667 

5 5 83.3333 16.6667 

5 6 41.6667 58.3333 

5 7 33.3333 66.6667 

5 8 33.3333 66.6667 

6 2 83.3333 16.6667 

6 3 83.3333 16.6667 

6 4 87.5000 12.5000 

6 5 54.1667 45.8333 

6 6 33.3333 66.6667 

6 7 33.3333 66.6667 

6 8 33.3333 66.6667 

7 2 87.5000 12.5000 

7 3 83.3333 16.6667 

7 4 83.3333 16.6667 

7 5 33.3333 66.6667 

7 6 33.3333 66.6667 

7 7 33.3333 66.6667 

7 8 33.3333 66.6667 

8 2 87.5000 12.5000 

8 3 83.3333 16.6667 

8 4 33.3333 66.6667 

8 5 33.3333 66.6667 

8 6 33.3333 66.6667 

8 7 33.3333 66.6667 

8 8 33.3333 66.6667 
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Pada percobaan diatas, nilai akurasi tertinggi terdapat pada dimensi pixel 

3x3 pixel, 4x3 pixel, 4x4 pixel, 6x4 pixel 7x2 pixel, dan 8x2 pixel dengan 

akurasi kebenaran 87,5% dan akurasi kesalahan(error) sebanyak 12,5%. 

5. Percobaan 5 

Percobaan dengan data training 5 koresponden (kelas) dengan data masing-

masing koresponden adalah 25 data per koresponden (kelas). 

Tabel 4.6 Akurasi proses training 5 kelas dengan 25 data per kelas 

Baris Kolom Akurasi Eror 

2 2 52 48 

2 3 53.6000 46.4000 

2 4 55.2000 44.8000 

2 5 56.8000 43.2000 

2 6 58.4000 41.6000 

2 7 49.6000 50.4000 

2 8 44.8000 55.2000 

3 2 58.4000 41.6000 

3 3 59.2000 40.8000 

3 4 60 40 

3 5 64 36 

3 6 52.0000 48.0000 

3 7 48.0000 52.0000 

3 8 40.8000 59.2000 

4 2 58.4000 41.6000 

4 3 59.2000 40.8000 

4 4 62.4000 37.6000 

4 5 60 40 

4 6 49.6000 50.4000 

4 7 40.8000 59.2000 

4 8 26.4000 73.6000 

5 2 56.0000 44.0000 

5 3 57.6000 42.4000 

5 4 59.2000 40.8000 

5 5 60.8000 39.2000 

5 6 40.8000 59.2000 

5 7 26.4000 73.6000 

5 8 20 80 

6 2 52.8000 47.2000 

6 3 56.8000 43.2000 
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6 4 57.6000 42.4000 

6 5 20 80 

6 6 20 80 

6 7 20 80 

6 8 20 80 

7 2 56.0000 44.0000 

7 3 54.4000 45.6000 

7 4 20 80 

7 5 20 80 

7 6 20 80 

7 7 20 80 

7 8 20 80 

8 2 54.4000 45.6000 

8 3 56.0000 44.0000 

8 4 20 80 

8 5 20 80 

8 6 20 80 

8 7 20 80 

8 8 20 80 

 

Pada percobaan diatas, nilai akurasi tertinggi terdapat pada dimensi pixel 

3x5 pixel dengan akurasi kebenaran 64% dan akurasi kesalahan(error) 

sebanyak 36%. 

6. Percobaan 6 dan Percobaan 7 

Percobaan dengan data training 10 koresponden (kelas) dengan data masing-

masing koresponden adalah 10 data per koresponden (kelas). 

Tabel 4.7 Akurasi proses training 10 kelas dengan 10 data per kelas 

Baris Kolom Akurasi Eror 

2 2 39 61 

2 3 39.0000 61.0000 

2 4 39 61 

2 5 38 62 

2 6 33.0000 67 

2 7 30.0000 70 

2 8 29.0000 71 

3 2 41 59 

3 3 41 59 
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3 4 40 60 

3 5 37 63 

3 6 32 68 

3 7 27.0000 73 

3 8 28.0000 72 

4 2 37 63 

4 3 38 62 

4 4 36 64 

4 5 32 68 

4 6 29.0000 71 

4 7 10 90 

4 8 10 90 

5 2 38 62 

5 3 33.0000 67 

5 4 27 73 

5 5 10 90 

5 6 10 90 

5 7 10 90 

5 8 10 90 

6 2 36 64 

6 3 25 75 

6 4 23.0000 77 

6 5 10 90 

6 6 10 90 

6 7 10 90 

6 8 10 90 

7 2 34 66 

7 3 24 76 

7 4 10 90 

7 5 10 90 

7 6 10 90 

7 7 10 90 

7 8 10 90 

8 2 35 65 

8 3 21.0000 79 

8 4 10 90 

8 5 10 90 

8 6 10 90 

8 7 10 90 

8 8 10 90 

 



94 

 

Pada percobaan diatas, nilai akurasi tertinggi terdapat pada dimensi pixel 

3x2 pixel, dan 3x3 pixel dengan akurasi kebenaran 41% dan akurasi 

kesalahan(error) sebanyak 59%. 

 

4.3.3 Hasil Uji Coba Proses Identifikasi Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive 

Bayes Classifier 

 Proses uji coba proses identifikasi ini terdiri dari dua tahap, yaitu : testing 

satu data dan testing group data. Namun, pada uji coba proses identifikasi ini yang 

dibahas hanya hasil identifikasi testing group data karena sudah mewakali data 

keseluruhan yang ada di testing satu data. Uji coba ini menggunakan berbagai 

macam koresponden dengan jumlah koresponden yang berbeda dengan uji coba 

sebanyak tujuh percobaan. Dari hasil uji coba tersebut akan diperoleh hasil 

identifikasi berupa id kelas dan nama pemiliknya. Gambar 4.14 menunjukkan 

salah satu contoh hasil uji coba testing identifikasi sidik jari menggunakan 

kombinasi metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier, 

Tabel 4.8 sampai Tabel 4.14 menunjukkan hasil uji coba percobaan 1 sampai 

percobaan 7 pada sistem identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi metode 

Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier. 
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Gambar 4.14 Hasil Uji Coba Testing Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive 

Bayes Classifier 

 

Tabel 4.8  Hasil Uji Coba Percobaan 1  

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 1 Aeny 6 2 Ellia 2 Ellia 

2 1 Aeny 1 Aeny 7 2 Ellia 2 Ellia 

3 1 Aeny 2 Ellia 8 2 Ellia 2 Ellia 

4 1 Aeny 1 Aeny 9 2 Ellia 2 Ellia 

5 1 Aeny 1 Aeny 10 2 Ellia 1 Aeny 
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Tabel 4.9 Hasil Uji Coba Percobaan 2 

No ID Kelas Data Uji Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 1 Aeny 

2 1 Aeny 1 Aeny 

3 1 Aeny 2 Ellia 

4 1 Aeny 1 Aeny 

5 1 Aeny 1 Aeny 

6 2 Ellia 2 Ellia 

7 2 Ellia 3 Sari 

8 2 Ellia 2 Ellia 

9 2 Ellia 3 Sari 

10 2 Ellia 3 Sari 

11 3 Sari 2 Ellia 

12 3 Sari 3 Sari 

13 3 Sari 1 Aeny 

14 3 Sari 3 Sari 

15 3 Sari 2 Ellia 

 

Tabel 4.10 Hasil Uji Coba Percobaan 3 

No ID Kelas Data Uji Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 1 Aeny 

2 1 Aeny 1 Aeny 

3 1 Aeny 2 Ellia 

4 1 Aeny 1 Aeny 

5 1 Aeny 1 Aeny 

6 2 Ellia 2 Ellia 

7 2 Ellia 3 Sari 

8 2 Ellia 2 Ellia 

9 2 Ellia 3 Sari 

10 2 Ellia 3 Sari 

11 3 Sari 2 Ellia 

12 3 Sari 3 Sari 

13 3 Sari 1 Aeny 

14 3 Sari 3 Sari 

15 3 Sari 2 Ellia 
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Tabel 4.11 Hasil Uji Coba Percobaan 4 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Sari 1 Sari 4 2 Ellia 2 Ellia 

2 1 Sari 2 Ellia 5 3 Aeny 3 Aeny 

3 2 Ellia 3 Aeny 6 3 Aeny 3 Aeny 

 

Tabel 4.12 Hasil Uji Coba Percobaan 5 

No ID Kelas Data Uji Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 1 Aeny 

2 1 Aeny 1 Aeny 

3 1 Aeny 2 Ellia 

4 1 Aeny 1 Aeny 

5 1 Aeny 1 Aeny 

6 2 Ellia 2 Ellia 

7 2 Ellia 5 Sari 

8 2 Ellia 2 Ellia 

9 2 Ellia 4 Riris 

10 2 Ellia 5 Sari 

11 3 Kiky 1 Aeny 

12 3 Kiky 3 Kiky 

13 3 Kiky 3 Kiky 

14 3 Kiky 3 Kiky 

15 3 Kiky 4 Riris 

16 4 Riris 4 Riris 

17 4 Riris 1 Aeny 

18 4 Riris 2 Ellia 

19 4 Riris 4 Riris 

20 4 Riris 2 Ellia 

21 5 Sari 2 Ellia 

22 5 Sari 5 Sari 

23 5 Sari 1 Aeny 

24 5 Sari 5 Sari 

25 5 Sari 2 Ellia 
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Tabel 4.13 Hasil Uji Coba Percobaan 6 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Ade 2 Aeny 26 6 Firoh 8 Kiky 

2 1 Ade 8 Kiky 27 6 Firoh 5 Ellia 

3 1 Ade 8 Kiky 28 6 Firoh 2 Aeny 

4 1 Ade 6 Firoh 29 6 Firoh 8 Kiky 

5 1 Ade 8 Kiky 30 6 Firoh 6 Firoh 

6 2 Aeny 6 Firoh 31 7 Iid 7 Iid 

7 2 Aeny 6 Firoh 32 7 Iid 8 Kiky 

8 2 Aeny 6 Firoh 33 7 Iid 1 Ade 

9 2 Aeny 2 Aeny 34 7 Iid 8 Kiky 

10 2 Aeny 2 Aeny 35 7 Iid 9 Riris 

11 3 Amel 9 Riris 36 8 Kiky 9 Riris 

12 3 Amel 8 Kiky 37 8 Kiky 8 Kiky 

13 3 Amel 9 Riris 38 8 Kiky 8 Kiky 

14 3 Amel 3 Amel 39 8 Kiky 8 Kiky 

15 3 Amel 8 Kiky 40 8 Kiky 1 Ade 

16 4 Diah 1 Ade 41 9 Riris 5 Ellia 

17 4 Diah 9 Riris 42 9 Riris 2 Aeny 

18 4 Diah 9 Riris 43 9 Riris 5 Ellia 

19 4 Diah 9 Riris 44 9 Riris 9 Riris 

20 4 Diah 9 Riris 45 9 Riris 5 Ellia 

21 5 Ellia 5 Ellia 46 10 Sari 9 Riris 

22 5 Ellia 1 Ade 47 10 Sari 1 Ade 

23 5 Ellia 5 Ellia 48 10 Sari 2 Aeny 

24 5 Ellia 1 Ade 49 10 Sari 10 Sari 

25 5 Ellia 7 Iid 50 10 Sari 5 Ellia 

 

Tabel 4.14 Hasil Uji Coba Percobaan 7 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Ade 6 Firoh 51 6 Firoh 5 Ellia 

2 1 Ade 8 Kiky 52 6 Firoh 6 Firoh 

3 1 Ade 5 Ellia 53 6 Firoh 6 Firoh 

4 1 Ade 2 Aeny 54 6 Firoh 8 Kiky 

5 1 Ade 8 Kiky 55 6 Firoh 7 Iid 

6 1 Ade 2 Aeny 56 6 Firoh 8 Kiky 

7 1 Ade 8 Kiky 57 6 Firoh 5 Ellia 
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8 1 Ade 8 Kiky 58 6 Firoh 2 Aeny 

9 1 Ade 6 Firoh 59 6 Firoh 8 Kiky 

10 1 Ade 8 Kiky 60 6 Firoh 6 Firoh 

11 2 Aeny 6 Firoh 61 7 Iid 5 Ellia 

12 2 Aeny 2 Aeny 62 7 Iid 7 Iid 

13 2 Aeny 2 Aeny 63 7 Iid 2 Aeny 

14 2 Aeny 2 Aeny 64 7 Iid 1 Ade 

15 2 Aeny 5 Ellia 65 7 Iid 8 Kiky 

16 2 Aeny 6 Ellia 66 7 Iid 7 Iid 

17 2 Aeny 6 Firoh 67 7 Iid 8 Kiky 

18 2 Aeny 6 Firoh 68 7 Iid 1 Ade 

19 2 Aeny 2 Aeny 69 7 Iid 8 Kiky 

20 2 Aeny 2 Aeny 70 7 Iid 9 Riris 

21 3 Amel 8 Kiky 71 8 Kiky 1 Ade 

22 3 Amel 3 Amel 72 8 Kiky 8 Kiky 

23 3 Amel 3 Amel 73 8 Kiky 9 Riris 

24 3 Amel 9 Riris 74 8 Kiky 8 Kiky 

25 3 Amel 8 Kiky 75 8 Kiky 8 Kiky 

26 3 Amel 9 Riris 76 8 Kiky 9 Riris 

27 3 Amel 8 Kiky 77 8 Kiky 8 Kiky 

28 3 Amel 9 Riris 78 8 Kiky 8 Kiky 

29 3 Amel 3 Amel 79 8 Kiky 8 Kiky 

30 3 Amel 8 Kiky 80 8 Kiky 1 Ade 

31 4 Diah 9 Riris 81 9 Riris 8 Kiky 

32 4 Diah 9 Riris 82 9 Riris 1 Ade 

33 4 Diah 1 Ade 83 9 Riris 1 Ade 

34 4 Diah 1 Ade 84 9 Riris 5 Ellia 

35 4 Diah 9 Riris 85 9 Riris 1 Ade 

36 4 Diah 1 Ade 86 9 Riris 5 Ellia 

37 4 Diah 9 Riris 87 9 Riris 2 Aeny 

38 4 Diah 9 Riris 88 9 Riris 5 Ellia 

39 4 Diah 9 Riris 89 9 Riris 9 Riris 

40 4 Diah 9 Riris 90 9 Riris 5 Ellia 

41 5 Ellia 1 Ade 91 10 Sari 3 Amel 

42 5 Eliia 3 Amel 92 10 Sari 10 Sari 

43 5 Eliia 1 Ade 93 10 Sari 1 Ade 

44 5 Eliia 8 Kiky 94 10 Sari 4 Diah 

45 5 Eliia 1 Ade 95 10 Sari 1 Ade 

46 5 Ellia 5 Ellia 96 10 Sari 9 Riris 

47 5 Eliia 1 Ade 97 10 Sari 1 Ade 

48 5 Eliia 5 Ellia 98 10 Sari 2 Aeny 

49 5 Eliia 1 Ade 99 10 Sari 10 Sari 

50 5 Eliia 7 Iid 100 10 Sari 5 Ellia 
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4.3.4 Hasil Uji Coba Proses Identifikasi Sistem Identifikasi Sidik Jari 

Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive 

Bayes Classifier 

 Proses uji coba proses identifikasi ini terdiri dari dua tahap, yaitu : testing 

satu data dan testing group data. Namun, pada uji coba proses identifikasi ini yang 

dibahas hanya hasil identifikasi testing group data karena sudah mewakali data 

keseluruhan yang ada di testing satu data. Uji coba ini menggunakan berbagai 

macam koresponden dengan jumlah koresponden yang berbeda dengan uji coba 

sebanyak tujuh percobaan. Dalam proses training, untuk mendapatkan hasil 

ekstrasi fiturnya menggunakan berbagai macam ciri eigen sebanyak resize yang 

digunakan yaitu dengan dimensi pixel 30x20 pixel. Akan tetapi, disini yang 

dijelaskan hanya sebagai contoh yaitu sampai 15 ciri eigen saja dan hasil uji 

cobanya dijelaskan dengan hasil confusion matrik, dan setelah itu dihitung hasil 

akurasinya tiap percobaan dengan tiap ciri eigen yang digunakan. Gambar 4.15 

contoh hasil uji coba testing sistem identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi 

metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier. 
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Gambar 4.15 Hasil Uji Coba Testing Sistem Identifikasi Sidik Jari Menggunakan 

Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier 

 

Berdasarkan hasil uji coba berbagai macam koresponden dengan jumlah 

koresponden dan ciri eigen sebanyak 15 dengan uji coba sebanyak tujuh 

percobaan diperoleh akurasi : 

1. Percobaan 1 

Percobaan ini mengggunakan data training dari 2 koresponden (kelas) 

dengan data masing-masing koresponden adalah 25 data per koresponden (kelas), 

dan data testing 5 data uji per kelas, yaitu 10 data uji.  
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Tabel 4.15 Hasil Akurasi Uji Coba Percobaan 1 Sebanyak 15 Ciri Eigen 

CIRI EIGEN AKURASI 

1 50% 

2 50% 

3 40% 

4 60% 

5 50% 

6 70% 

7 60% 

8 70% 

9 60% 

10 60% 

11 60% 

12 60% 

13 60% 

14 70% 

15 50% 

 

 Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan dengan berbagai ciri eigen yang 

digunakan, diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba menggunakan 6, 8, dan 14 

ciri eigen dari 15 ciri eigen yang di uji coba, yaitu sebesar 70%.  Tabel 4.16 

menunjukkan hasil uji coba percobaan 1 menggunakan 6 ciri eigen. 

Tabel 4.16 Hasil Uji Coba Percobaan 1 Menggunakan 6 Ciri Eigen 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 1 Aeny 6 2 Ellia 2 Aeny 

2 1 Aeny 2 Ellia 7 2 Ellia 2 Ellia 

3 1 Aeny 2 Ellia 8 2 Ellia 2 Eliia 

4 1 Aeny 2 Ellia 9 2 Ellia 2 Ellia 

5 1 Aeny 1 Aeny 10 2 Ellia 2 Eliia 
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2. Percobaan 2 

Percobaan ini menggunakan data training 3 koresponden (kelas) dengan 

data masing-masing koresponden adalah 25 data per koresponden (kelas), dan 

data testing 5 data uji per kelas, yaitu 15 data uji. 

Tabel 4.17 Hasil Akurasi Uji Coba Percobaan 2 Sebanyak 15 Ciri Eigen 

CIRI EIGEN AKURASI 

1 13,3333% 

2 26,6667% 

3 33,3333% 

4 53,3333% 

5 20% 

6 46,6667% 

7 46,6667% 

8 53,3333% 

9 46,6667% 

10 10 40% 

11 53,3333% 

12 66,6667% 

13 60% 

14 53,3333% 

15 40% 

 

 Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan dengan berbagai ciri eigen yang 

digunakan, diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba menggunakan 12 ciri eigen 

dari 15 ciri eigen yang di uji coba, yaitu sebesar 66,67%. Tabel 4.18 

menunjukkan hasil uji coba percobaan 2 menggunakan 12 ciri eigen 

Tabel 4.18 Hasil Uji Coba Percobaan 2 Menggunakan 12 Ciri Eigen 

No ID Kelas Data Uji Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 1 Aeny 

2 1 Aeny 2 Ellia 

3 1 Aeny 2 Ellia 
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4 1 Aeny 1 Aeny 

5 1 Aeny 1 Aeny 

6 2 Ellia 2 Ellia 

7 2 Ellia 2 Ellia 

8 2 Ellia 2 Ellia 

9 2 Ellia 2 Ellia 

10 2 Ellia 2 Ellia 

11 3 Sari 2 Ellia 

12 3 Sari 3 Sari 

13 3 Sari 1 Aeny 

14 3 Sari 3 Sari 

15 3 Sari 2 Ellia 

 

3. Percobaan 3  

Percobaan menggunakan data training 3 koresponden (kelas) dengan data 

masing-masing koresponden adalah 10 data per koresponden (kelas), dan data 

testing 5 data uji per kelas, yaitu 15 data uji. 

Tabel 4.19 Hasil Akurasi Uji Coba Percobaan 3 Sebanyak 15 Ciri Eigen 

CIRI EIGEN AKURASI 

1 40% 

2 40% 

3 46,6667% 

4 40% 

5 40% 

6 6,6667% 

7 33,3333% 

8 26,6667% 

9 33,3333% 

10 33,3333% 

11 46,6667% 

12 40% 

13 40% 

14 40% 

15 60% 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan dengan berbagai ciri eigen yang 

digunakan, diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba menggunakan 15 ciri eigen 

dari 15 ciri eigen yang di uji coba, yaitu sebesar 60%. Tabel 4.18 menunjukkan 

hasil uji coba percobaan 3 menggunakan 15 ciri eigen 

Tabel 4.20 Hasil Uji Coba Percobaan 3 Menggunakan 15 Ciri Eigen 

No ID Kelas Data Uji Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 3 Sari 

2 1 Aeny 2 Ellia 

3 1 Aeny 2 Ellia 

4 1 Aeny 3 Sari 

5 1 Aeny 2 Ellia 

6 2 Ellia 2 Ellia 

7 2 Ellia 3 Sari 

8 2 Ellia 2 Ellia 

9 2 Ellia 2 Ellia 

10 2 Ellia 2 Ellia 

11 3 Sari 3 Sari 

12 3 Sari 3 Sari 

13 3 Sari 3 Sari 

14 3 Sari 3 Sari 

15 3 Sari 3 Sari 

 

4. Percobaan 4 

Percobaan ini menggunakan data training 3 koresponden (kelas) dengan 

data masing-masing koresponden adalah 8 data per koresponden (kelas), data 

testing 2 data uji per kelas, yaitu 6 data uji. 

Tabel 4.21 Hasil Akurasi Uji Coba Percobaan 4 Sebanyak 15 Ciri Eigen 

CIRI EIGEN AKURASI 

1 83,3333% 

2 50% 

3 50% 
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4 50% 

5 16,6667% 

6 16,6667% 

7 33,3333% 

8 66,6667% 

9 50% 

10 33,3333% 

11 33,3333% 

12 50% 

13 50% 

14 50% 

15 50% 

 

 Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan dengan berbagai ciri eigen yang 

digunakan, diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba menggunakan 1 ciri eigen 

dari 15 ciri eigen yang di uji coba, yaitu sebesar 83,33%. Tabel 4.22 

menunjukkan hasil uji coba percobaan 4 menggunakan 1 ciri eigen 

Tabel 4.22 Hasil Uji Coba Percobaan 4 Menggunakan 1 Ciri Eigen 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Sari 1 Sari 4 2 Ellia 1 Sari 

2 1 Sari 1 Sari 5 3 Aeny 3 Aeny 

3 2 Ellia 2 Ellia 6 3 Aeny 3 Aeny 

 

5. Percobaan 5 

Percobaan ini menggunakan data training 5 koresponden (kelas) dengan 

data masing-masing koresponden adalah 25 data per koresponden (kelas), dan 

data testing 5 data uji per kelas, yaitu 25 data uji. 

Tabel 4.23 Hasil Akurasi Uji Coba Percobaan 5 Sebanyak 15 Ciri Eigen 

CIRI EIGEN AKURASI 

1 12% 

2 12% 
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3 20% 

4 32% 

5 16% 

6 24% 

7 24% 

8 16% 

9 16% 

10  28% 

11 32% 

12 28% 

13 28% 

14 28% 

15 28% 

 

 Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan dengan berbagai ciri eigen yang 

digunakan, diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba menggunakan 4 dan 11 ciri 

eigen dari 15 ciri eigen yang di uji coba, yaitu sebesar 32%. Tabel 4.24 

menunjukkan hasil uji coba percobaan 5 menggunakan 4 ciri eigen 

Tabel 4.24 Hasil Uji Coba Percobaan 5 Menggunakan 4 Ciri Eigen 

No ID Kelas Data Uji Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama 

1 1 Aeny 4 Riris 

2 1 Aeny 1 Aeny 

3 1 Aeny 1 Aeny 

4 1 Aeny 1 Aeny 

5 1 Aeny 4 Riris 

6 2 Ellia 4 Riris 

7 2 Ellia 5 Sari 

8 2 Ellia 5 Sari 

9 2 Ellia 4 Riris 

10 2 Ellia 5 Sari 

11 3 Kiky 3 Kiky 

12 3 Kiky 3 Kiky 

13 3 Kiky 3 Kiky 

14 3 Kiky 3 Kiky 

15 3 Kiky 4 Riris 

16 4 Riris 5 Sari 

17 4 Riris 1 Aeny 
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18 4 Riris 4 Riris 

19 4 Riris 2 Ellia 

20 4 Riris 1 Aeny 

21 5 Sari 1 Aeny 

22 5 Sari 4 Riris 

23 5 Sari 4 Riris 

24 5 Sari 4 Riris 

25 5 Sari 4 Riris 

 

6. Percobaan 6 

Percobaan ini menggunakan data training 10 koresponden (kelas) dengan 

data masing-masing koresponden adalah 10 data per koresponden (kelas), dan 

data testing 5 data uji per kelas, yaitu 50 data uji. 

Tabel 4.25 Hasil Akurasi Uji Coba Percobaan 6 Sebanyak 15 Ciri Eigen 

CIRI EIGEN AKURASI 

1 14% 

2 6% 

3 10% 

4 10% 

5 14% 

6 12% 

7 6% 

8 14% 

9 12% 

10 10% 

11 6% 

12 8% 

13 6% 

14 12% 

15 12% 

 

 Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan dengan berbagai ciri eigen yang 

digunakan, diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba menggunakan 1, 5, dan 8 ciri 

eigen dari 15 ciri eigen yang di uji coba, yaitu sebesar 14%. Tabel 4.26 

menunjukkan hasil uji coba percobaan 6 menggunakan 1 ciri eigen 
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Tabel 4.26 Hasil Uji Coba Percobaan 6 Menggunakan 1 Ciri Eigen 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Ade 1 Ade 26 6 Firoh 8 Kiky 

2 1 Ade 4 Diah 27 6 Firoh 9 Riris 

3 1 Ade 5 Ellia 28 6 Firoh 10 Sari 

4 1 Ade 6 Firoh 29 6 Firoh 2 Aeny 

5 1 Ade 8 Kiky 30 6 Firoh 6 Firoh 

6 2 Aeny 5 Ellia 31 7 Iid 5 Ellia 

7 2 Aeny 3 Amel 32 7 Iid 9 Riris 

8 2 Aeny 3 Amel 33 7 Iid 7 Iid 

9 2 Aeny 3 Amel 34 7 Iid 5 Ellia 

10 2 Aeny 4 Diah 35 7 Iid 9 Riris 

11 3 Amel 4 Diah 36 8 Kiky 3 Amel 

12 3 Amel 9 Riris 37 8 Kiky 1 Ade 

13 3 Amel 9 Riris 38 8 Kiky 4 Diah 

14 3 Amel 3 Amel 39 8 Kiky 4 Diah 

15 3 Amel 7 Iid 40 8 Kiky 10 Sari 

16 4 Diah 7 Iid 41 9 Riris 6 Firoh 

17 4 Diah 6 Firoh 42 9 Riris 1 Ade 

18 4 Diah 4 Diah 43 9 Riris 7 Iid 

19 4 Diah 9 Riris 44 9 Riris 9 Riris 

20 4 Diah 2 Aeny 45 9 Riris 6 Firoh 

21 5 Ellia 1 Ade 46 10 Sari 10 Sari 

22 5 Ellia 8 Kiky 47 10 Sari 4 Diah 

23 5 Ellia 10 Sari 48 10 Sari 2 Aeny 

24 5 Ellia 10 Sari 49 10 Sari 4 Diah 

25 5 Ellia 2 Aeny 50 10 Sari 4 Diah 

 

 

7. Percobaan 7 

Percobaan ini menggunakan data training 10 koresponden (kelas) dengan 

data masing-masing koresponden adalah 10 data per koresponden (kelas), dan 

data testing 10 data uji per kelas. 
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Tabel 4.27 Hasil Akurasi Uji Coba Percobaan 7 Sebanyak 15 Ciri Eigen 

CIRI EIGEN AKURASI 

1 13% 

2 5% 

3 7% 

4 10% 

5 13% 

6 14% 

7 7% 

8 13% 

9 14% 

10 14% 

11 11% 

12 13% 

13 13% 

14 16% 

15 17% 

 

 Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan dengan berbagai ciri eigen yang 

digunakan, diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba menggunakan 15 ciri eigen 

dari 15 ciri eigen yang di uji coba, yaitu sebesar 17%. Tabel 4.28 menunjukkan 

hasil uji coba percobaan 7 menggunakan 15 ciri eigen 

Tabel 4.28 Hasil Uji Coba Percobaan 7 Menggunakan 15 Ciri Eigen 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

No ID 

Kelas 

Data 

Uji 

Hasil  

Identifikasi 

ID Kelas Nama ID Kelas Nama 

1 1 Ade 9 Riris 51 6 Firoh 3 Amel 

2 1 Ade 8 Kiky 52 6 Firoh 9 Riris 

3 1 Ade 3 Amel 53 6 Firoh 6 Firoh 

4 1 Ade 9 Riris 54 6 Firoh 6 Firoh 

5 1 Ade 1 Ade 55 6 Firoh 9 Riris 

6 1 Ade 9 Riris 56 6 Firoh 3 Amel 

7 1 Ade 9 Riris 57 6 Firoh 9 Riris 

8 1 Ade 5 Ellia 58 6 Firoh 9 Riris 

9 1 Ade 1 Ade 59 6 Firoh 3 Amel 

10 1 Ade 8 Kiky 60 6 Firoh 3 Amel 

11 2 Aeny 3 Amel 61 7 Iid 6 Firoh 
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12 2 Aeny 3 Amel 62 7 Iid 3 Amel 

13 2 Aeny 3 Amel 63 7 Iid 3 Amel 

14 2 Aeny 10 Sari 64 7 Iid 9 Riris 

15 2 Aeny 5 Ellia 65 7 Iid 3 Amel 

16 2 Aeny 9 Riris 66 7 Iid 3 Amel 

17 2 Aeny 3 Amel 67 7 Iid 9 Riris 

18 2 Aeny 3 Amel 68 7 Iid 9 Riris 

19 2 Aeny 3 Amel 69 7 Iid 7 Iid 

20 2 Aeny 9 Riris 70 7 Iid 6 Firoh 

21 3 Amel 8 Kiky 71 8 Kiky 9 Riris 

22 3 Amel 10 Sari 72 8 Kiky 9 Riris 

23 3 Amel 5 Ellia 73 8 Kiky 9 Riris 

24 3 Amel 3 Amel 74 8 Kiky 9 Riris 

25 3 Amel 3 Amel 75 8 Kiky 7 Iid 

26 3 Amel 3 Amel 76 8 Kiky 7 Iid 

27 3 Amel 5 Ellia 77 8 Kiky 8 Kiky 

28 3 Amel 9 Riris 78 8 Kiky 8 Kiky 

29 3 Amel 9 Riris 79 8 Kiky 7 Iid 

30 3 Amel 8 Kiky 80 8 Kiky 3 Amel 

31 4 Diah 3 Amel 81 9 Riris 5 Ellia 

32 4 Diah 4 Diah 82 9 Riris 9 Riris 

33 4 Diah 4 Diah 83 9 Riris 9 Riris 

34 4 Diah 3 Amel 84 9 Riris 9 Riris 

35 4 Diah 8 Kiky 85 9 Riris 9 Riris 

36 4 Diah 7 Iid 86 9 Riris 8 Kiky 

37 4 Diah 9 Riris 87 9 Riris 9 Riris 

38 4 Diah 7 Iid 88 9 Riris 3 Amel 

39 4 Diah 9 Riris 89 9 Riris 7 Iid 

40 4 Diah 7 Iid 90 9 Riris 5 Ellia 

41 5 Ellia 9 Riris 91 10 Sari 4 Diah 

42 5 Eliia 8 Kiky 92 10 Sari 8 Kiky 

43 5 Eliia 1 Ade 93 10 Sari 9 Riris 

44 5 Eliia 9 Riris 94 10 Sari 8 Kiky 

45 5 Eliia 7 Iid 95 10 Sari 4 Diah 

46 55 Ellia 7 Iid 96 10 Sari 8 Kiky 

47 5 Eliia 10 Sari 97 10 Sari 9 Riris 

48 5 Eliia 8 Kiky 98 10 Sari 9 Riris 

49 5 Eliia 9 Riris 99 10 Sari 9 Riris 

50 5 Eliia 3 Amel 100 10 Sari 8 Kiky 
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4.4.  Pembahasan 

 Uji coba dilakukan sebanyak 7 percobaan dengan berbagai koresponden, 

dan data uji berbeda-beda. Percobaan 1 menggunakan data training 2 

koresponden (kelas) dengan data masing-masing koresponden adalah 25 data per 

koresponden (kelas), dan data uji sebanyak 10 data uji. Percobaan 2 menggunakan  

data training 2 koresponden (kelas) dengan data masing-masing koresponden 

adalah 25 data per koresponden (kelas), dan data uji sebanyak 15 data uji. 

Percobaan 3 menggunakan data training 2 koresponden (kelas) dengan data 

masing-masing koresponden adalah 25 data per koresponden (kelas), dan data uji 

sebanyak 15 data uji. Percobaan 4 menggunakan data training 3 koresponden 

(kelas) dengan data masing-masing koresponden adalah 8 data per koresponden 

(kelas), dan data uji sebanyak 6 data uji. Percobaan 5 menggunakan data training 

5 koresponden (kelas) dengan data masing-masing koresponden adalah 25 data 

per koresponden (kelas), dan data uji sebanyak  25 data uji. Percobaan 6 dan  7 

menggunakan data training 10 koresponden (kelas) dengan data masing-masing 

koresponden adalah 10 data per koresponden (kelas), namun berbeda pada data 

ujinya. Untuk percobaan 6 data uji sebanyak 50 data uji, sedangkan untuk 

percobaan 7 data uji sebanyak 100 data uji. 

 Uji coba proses identifikasi ini dilakukan pada dua sistem, yaitu sistem 

identifikasi sidik jari menggunakan kombinasi metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier, dan identifikasi sidik jari menggunakan 

kombinasi metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier.   
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4.4.1 Pembahasan Uji Coba Sistem Identifikasi Sidik Jari Menggunakan 

Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier 

 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.8, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 1 ditunjukkan pada Tabel 4.29 dengan 

menggunakan salah satu dimensi dengan akurasi tertinggi dari proses training 

yaitu sebesar 92%, 

Tabel 4.29 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 1 Dengan 10 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Cocok - 

2 1 Aeny Cocok - 

3 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

4 1 Aeny Cocok - 

5 1 Aeny Cocok - 

6 2 Ellia Cocok - 

7 2 Ellia Cocok - 

8 2 Ellia Cocok - 

9 2 Ellia Cocok - 

10 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 1 dengan 10 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 8 data uji, dan tidak cocok sebanyak 2 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 1 adalah sebagai berikut : 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.9, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 2 ditunjukkan pada Tabel 4.30 dengan 

menggunakan salah satu dimensi dengan akurasi tertinggi dari proses training 

yaitu sebesar 73,33%. 

Tabel 4.30 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 2 Dengan 15 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Cocok - 

2 1 Aeny Cocok - 

3 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

4 1 Aeny Cocok - 

5 1 Aeny Cocok - 

6 2 Ellia Cocok - 

7 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

8 2 Ellia Cocok - 

9 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

10 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

11 3 Sari Tidak Cocok  Cocok pada hasil id kelas ke-2 

12 3 Sari Cocok - 

13 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

14 3 Sari Cocok - 

15 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 2 dengan 15 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 8 data uji, dan tidak cocok sebanyak 7 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 2 adalah sebagai berikut : 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.10, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 3 ditunjukkan pada Tabel 4.31 dengan 

menggunakan salah satu dimensi dengan akurasi tertinggi dari proses training 

yaitu sebesar 86,67%. 

Tabel 4.31 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 3 Dengan 15 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Cocok - 

2 1 Aeny Cocok - 

3 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

4 1 Aeny Cocok - 

5 1 Aeny Cocok - 

6 2 Ellia Cocok - 

7 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

8 2 Ellia Cocok - 

9 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

10 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

11 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

12 3 Sari Cocok - 

13 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

14 3 Sari Cocok - 

15 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 3 dengan 15 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 8 data uji, dan tidak cocok sebanyak 7 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 3 adalah sebagai berikut : 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.11, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 4 ditunjukkan pada Tabel 4.32 dengan 

menggunakan salah satu dimensi dengan akurasi tertinggi dari proses training 

yaitu sebesar 87,5%. 

Tabel 4.32 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 4 Dengan 6 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Sari Cocok - 

2 1 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

3 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

4 2 Ellia Cocok - 

5 3 Aeny Cocok - 

6 3 Aeny Cocok - 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 4 dengan 6 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 4 data uji, dan tidak cocok sebanyak 2 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 4 adalah sebagai berikut : 

 

 

                                                        

       Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.12, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 5 ditunjukkan pada Tabel 4.33 dengan 

menggunakan salah satu dimensi dengan akurasi tertinggi dari proses training 

yaitu sebesar 64%. 

 

 



117 

 

Tabel 4.33 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 5 Dengan 25 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Cocok - 

2 1 Aeny Cocok - 

3 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

4 1 Aeny Cocok - 

5 1 Aeny Cocok - 

6 2 Ellia Cocok - 

7 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

8 2 Ellia Cocok - 

9 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

10 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

11 3 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

12 3 Kiky Cocok - 

13 3 Kiky Cocok - 

14 3 Kiky Cocok - 

15 3 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

16 4 Riris Cocok - 

17 4 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

18 4 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

19 4 Riris Cocok - 

20 4 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

21 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

22 5 Sari Cocok - 

23 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

24 5 Sari Cocok - 

25 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 5 dengan 25 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 13 data uji, dan tidak cocok sebanyak 12 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 5 adalah sebagai berikut : 
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       Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.13, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 6 ditunjukkan pada Tabel 4.34 dengan 

menggunakan salah satu dimensi dengan akurasi tertinggi dari proses training 

yaitu sebesar 41%. 

Tabel 4.34 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 6 Dengan 50 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

2 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

3 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

4 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

5 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

6 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

7 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

8 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

9 2 Aeny Cocok  - 

10 2 Aeny Cocok - 

11 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

12 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

13 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

14 3 Amel Cocok - 

15 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

16 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

17 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

18 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

19 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

20 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

21 5 Ellia Cocok - 

22 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

23 5 Ellia Cocok - 

24 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

25 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

26 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

27 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

28 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

29 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 
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30 6 Firoh Cocok - 

31 7 Iid Cocok - 

32 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

33 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

34 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

35 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

36 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

37 8 Kiky Cocok - 

38 8 Kiky Cocok - 

39 8 Kiky Cocok - 

40 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

41 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

42 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

43 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

44 9 Riris Cocok - 

45 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

46 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

47 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

48 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

49 10 Sari Cocok  

50 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

 

       Pada hasil uji coba percobaan 6 dengan 50 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 12 data uji, dan tidak cocok sebanyak 38 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 6 adalah sebagai berikut : 

 

 

                                                        

 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.14, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 7 ditunjukkan pada Tabel 4.35 dengan 



120 

 

menggunakan salah satu dimensi dengan akurasi tertinggi dari proses training 

yaitu sebesar 41%. 

Tabel 4.35 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 7 Dengan 100 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

2 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

3 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

4 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

5 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

6 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

7 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

8 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

9 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

10 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

11 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

12 2 Aeny Cocok - 

13 2 Aeny Cocok - 

14 2 Aeny Cocok - 

15 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

16 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

17 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

18 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

19 2 Aeny Cocok - 

20 2 Aeny Cocok - 

21 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

22 3 Amel Cocok - 

23 3 Amel Cocok - 

24 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

25 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

26 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

27 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

28 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

29 3 Amel Cocok - 

30 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

31 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

32 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

33 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 
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34 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

35 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

36 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

37 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

38 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

39 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

40 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

41 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

42 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

43 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

44 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

45 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

46 5 Ellia Cocok - 

47 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

48 5 Eliia Cocok - 

49 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

50 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

51 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

52 6 Firoh Cocok - 

53 6 Firoh Cocok - 

54 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

55 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

56 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

57 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

58 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

59 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

60 6 Firoh Cocok - 

61 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

62 7 Iid Cocok - 

63 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

64 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

65 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

66 7 Iid Cocok - 

67 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

68 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

69 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

70 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

71 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

72 8 Kiky Cocok - 
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73 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

74 8 Kiky Cocok - 

75 8 Kiky Cocok - 

76 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

77 8 Kiky Cocok - 

78 8 Kiky Cocok - 

79 8 Kiky Cocok - 

80 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

81 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

82 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

83 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

84 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

85 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

86 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

87 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

88 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

89 9 Riris Cocok - 

90 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

91 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

92 10 Sari Cocok - 

93 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

94 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

95 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

96 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

97 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

98 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

99 10 Sari Cocok - 

100 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

 Pada hasil uji coba percobaan 7 dengan 100 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 24 data uji, dan tidak cocok sebanyak 76 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 7 adalah sebagai berikut : 
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4.4.2 Pembahasan Uji Coba Sistem Identifikasi Sidik Jari Menggunakan 

Kombinasi Metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier 

 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.16, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 1 yang diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba 

menggunakan 6 ciri eigen dengan akurasi testing sebesar 70% ditunjukkan pada 

Tabel 4.36. 

Tabel 4.36 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 1 Dengan 10 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Cocok - 

2 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

3 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

4 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

5 1 Aeny Cocok - 

6 2 Ellia Cocok - 

7 2 Ellia Cocok - 

8 2 Ellia Cocok - 

9 2 Ellia Cocok - 

10 2 Ellia Cocok - 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 1 dengan 10 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 7 data uji, dan tidak cocok sebanyak 3 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 1 adalah sebagai berikut : 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.18, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 2 yang diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba 

menggunakan 12 ciri eigen dengan akurasi testing sebesar 66,67% ditunjukkan 

pada Tabel 4.37. 

Tabel 4.37 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 2 Dengan 15 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Cocok - 

2 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

3 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

4 1 Aeny Cocok - 

5 1 Aeny Cocok - 

6 2 Ellia Cocok - 

7 2 Ellia Cocok - 

8 2 Ellia Cocok - 

9 2 Ellia Cocok - 

10 2 Ellia Cocok - 

11 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

12 3 Sari Cocok - 

13 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

14 3 Sari Cocok - 

15 3 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 2 dengan 15 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 10 data uji, dan tidak cocok sebanyak 5 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 6 adalah sebagai berikut : 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.20, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 3 yang diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba 

menggunakan 15 ciri eigen dengan akurasi testing sebesar 60% ditunjukkan pada 

Tabel 4.38. 

Tabel 4.38 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 3 Dengan 15 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

2 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

3 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

4 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

5 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

6 2 Ellia Cocok - 

7 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

8 2 Ellia Cocok - 

9 2 Ellia Cocok - 

10 2 Ellia Cocok - 

11 3 Sari Cocok - 

12 3 Sari Cocok - 

13 3 Sari Cocok - 

14 3 Sari Cocok - 

15 3 Sari Cocok - 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 3 dengan 15 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 9 data uji, dan tidak cocok sebanyak 6 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 3 adalah sebagai berikut : 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.22, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 4 yang diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba 

menggunakan 1 ciri eigen dengan akurasi testing sebesar 83,33% ditunjukkan 

pada Tabel 4.39. 

Tabel 4.39 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 4 Dengan 6 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Sari Cocok - 

2 1 Sari Cocok - 

3 2 Ellia Cocok - 

4 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

5 3 Aeny Cocok - 

6 3 Aeny Cocok - 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 4 dengan 6 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 5 data uji, dan tidak cocok sebanyak 1 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 4 adalah sebagai berikut : 

 

 

 

                                                        

 

 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.24, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 5 yang diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba 

menggunakan 4 ciri eigen dengan akurasi testing sebesar 32% ditunjukkan pada 

Tabel 4.40. 
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Tabel 4.40 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 5 Dengan 25 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

2 1 Aeny Cocok - 

3 1 Aeny Cocok - 

4 1 Aeny Cocok - 

5 1 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

6 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

7 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

8 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

9 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

10 2 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

11 3 Kiky Cocok - 

12 3 Kiky Cocok - 

13 3 Kiky Cocok - 

14 3 Kiky Cocok - 

15 3 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

16 4 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

17 4 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

18 4 Riris Cocok - 

19 4 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

20 4 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

21 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

22 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

23 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

24 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

25 5 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

 Pada hasil uji coba percobaan 5 dengan 25 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 8 data uji, dan tidak cocok sebanyak 17 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 5 adalah sebagai berikut : 
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 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.26, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 6 yang diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba 

menggunakan 1 ciri eigen dengan akurasi testing sebesar 14% ditunjukkan pada 

Tabel 4.41. 

Tabel 4.41 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 6 Dengan 50 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Ade Cocok - 

2 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

3 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

4 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

5 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

6 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

7 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

8 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

9 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

10 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

11 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

12 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

13 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

14 3 Amel Cocok - 

15 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

16 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

17 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

18 4 Diah Cocok - 

19 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

20 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

21 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

22 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

23 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-10 

24 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-10 

25 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

26 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

27 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

28 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-10 

29 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 
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30 6 Firoh Cocok - 

31 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

32 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

33 7 Iid Cocok - 

34 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

35 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

36 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

37 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

38 8 Kiky Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

39 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

40 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-10 

41 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

42 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

43 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

44 9 Riris Cocok - 

45 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

46 10 Sari Cocok - 

47 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

48 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-2 

49 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

50 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

 

 Pada hasil uji coba percobaan 6 dengan 50 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 7 data uji, dan tidak cocok sebanyak 43 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 6 adalah sebagai berikut : 

 

 

                                                        

 Berdasarkan hasil uji coba yang ditunjukkan pada Tabel 4.28, kesesuaian 

antara data uji untuk percobaan 7 yang diperoleh akurasi tertinggi pada uji coba 
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menggunakan 15 ciri eigen dengan akurasi testing sebesar 17% ditunjukkan pada 

Tabel 4.42. 

Tabel 4.42 Kesesuaian Data Uji Coba Percobaan 7 Dengan 100 Data Uji 

No ID Kelas Data Uji Kesesuaian Keterangan 

1 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

2 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

3 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

4 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

5 1 Ade Cocok - 

6 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

7 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

8 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

9 1 Ade Cocok - 

10 1 Ade Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

11 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

12 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

13 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

14 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-10 

15 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

16 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

17 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

18 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

19 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

20 2 Aeny Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

21 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

22 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-10 

23 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

24 3 Amel Cocok - 

25 3 Amel Cocok - 

26 3 Amel Cocok - 

27 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

28 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

29 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

30 3 Amel Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

31 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

32 4 Diah Cocok - 

33 4 Diah Cocok - 
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34 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

35 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

36 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

37 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

38 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

39 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

40 4 Diah Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

41 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

42 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

43 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-1 

44 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

45 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

46 5 Ellia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

47 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-10 

48 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

49 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

50 5 Eliia Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

51 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

52 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

53 6 Firoh Cocok - 

54 6 Firoh Cocok - 

55 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

56 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

57 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

58 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

59 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

60 6 Firoh Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

61 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

62 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

63 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

64 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

65 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

66 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

67 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

68 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

69 7 Iid Cocok - 

70 7 Iid Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-6 

71 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

72 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 
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73 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

74 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke -9 

75 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

76 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

77 8 Kiky Cocok - 

78 8 Kiky Cocok - 

79 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

80 8 Kiky Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke -3 

81 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke -5 

82 9 Riris Cocok - 

83 9 Riris Cocok - 

84 9 Riris Cocok - 

85 9 Riris Cocok - 

86 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

87 9 Riris Cocok - 

88 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-3 

89 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-7 

90 9 Riris Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-5 

91 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

92 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

93 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

94 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

95 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-4 

96 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

97 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

98 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

99 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-9 

100 10 Sari Tidak Cocok Cocok pada hasil id kelas ke-8 

 Pada hasil uji coba percobaan 7 dengan 100 data uji, diperoleh hasil uji 

cocok sebanyak 17 data uji, dan tidak cocok sebanyak 83 data uji. Perhitungan 

akurasi hasil uji coba percobaan 7 adalah sebagai berikut : 
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 Dari hasil  uji coba dengan dua sistem tersbut dapat diperoleh 

perbandingan hasil akurasi sistemnya dengan menggunakan koresponden yang 

berbeda-beda seperti digambarkan pada grafik Gambar 4.16 berikut : 

 

Gambar 4.16 Grafik Studi Perbandingan Antara Akurasi Sistem Kombinasi 

Interpolasi Nearest Neighbour dan Naive Bayes Classifier dengan Kombinasi 

Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier  

 

       Di dalam grafik tersebut ditunjukkan bahwa : 

- Pada percobaan 1 dengan input data uji sebanyak 10 data uji dengan jumlah 2 

koresponden, akurasi tertinggi terdapat pada akurasi sistem kombinasi 

Interpolasi Nearest Neighbour dan Naive Bayes Classifier yaitu sebesar 80%. 

- Pada percobaan 2 dengan input data uji sebanyak 15 data uji dengan jumlah 3 

koresponden, akurasi tertinggi terdapat pada akurasi kombinasi Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier yaitu sebesar 66,67%. 
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- Pada percobaan 3 dengan input data uji sebanyak 15 data uji dengan jumlah 3 

koresponden, akurasi tertinggi terdapat pada akurasi kombinasi Principal 

Component Analysis dan Naive Bayes Classifier yaitu sebesar 60%. 

- Pada percobaan 4 dengan input data uji sebanyak 6 data uji dengan jumlah 3 

koresponden, akurasi tertinggi terdapat pada akurasi sistem kombinasi 

Principal Component Analysis dan Naive Bayes Classifier, yaitu sebesar 

83,33%. 

- Pada percobaan 5 dengan input data uji sebanyak 25 data uji dengan jumlah 5 

koresponden, akurasi tertinggi terdapat pada akurasi sistem kombinasi 

Interpolasi Nearest Neighbour dan Naive Bayes Classifier yaitu sebesar 52%. 

- Pada percobaan 6 dengan input data uji sebanyak 50 data uji dengan jumlah 

10 koresponden, akurasi tertinggi terdapat pada akurasi sistem kombinasi 

Interpolasi Nearest Neighbour dan Naive Bayes Classifier yaitu sebesar 24%. 

- Pada percobaan 7 dengan input data uji sebanyak 100 data uji dengan jumlah 

10 koresponden, akurasi tertinggi terdapat pada akurasi sistem kombinasi 

Interpolasi Nearest Neighbour dan Naive Bayes Classifier, yaitu sebesar 24%. 

  

           Berdasarkan hasil analisa terhadap data uji coba dari dua sistem diatas, 

dapat diketahui bahwa akurasi sistem identifikasi sidik jari dengan kombinasi 

metode Interpolasi Nearest Neighbour dan Naive Bayes Classifier menunjukkan 

lebih banyak menghasilkan akurasi tertinggi dari tujuh percobaan yang telah 

dilakukan, yaitu diperoleh 4 percobaan dengan hasil akurasi tertinggi sebesar 80% 

paada percobaan 1 dengan input data uji sebanyak 10 data uji dengan jumlah 2 

koresponden, 66,67% pada percobaan 2 dengan input data uji sebanyak 15 data uji 
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dengan jumlah 3 koresponden, 52% pada percobaan 5 dengan input data uji 

sebanyak 25 data uji dengan jumlah 5 koresponden, 24% pada percobaan 6 

dengan input data uji sebanyak 50 data uji dengan jumlah 10 koresponden, dan 24% 

pada percobaan 7 dengan input data uji sebanyak 100 data uji dengan jumlah 10 

koresponden. Sedangkan dalam uji coba testing sistem identifikasi sidik jari 

dengan kombinasi metode Principal Component Analysis dan Naive Bayes 

Classifier ini, hanya diperoleh 3 percobaan dengan hasil akurasi tertinggi sebesar 

66,67% pada percobaan 2 dengan input data uji sebanyak 15 data uji dengan 

jumlah 3 koresponden, 60% pada percobaan 3 dengan input data uji sebanyak 15 

data uji dengan jumlah 3 koresponden, dan 83,33% pada percobaan 4 dengan 

input data uji sebanyak 6 data uji dengan jumlah 3 koresponden.  

 Kecilnya prosentase keberhasilan untuk banyak kelas, dikarenakan metode 

yang digunakan pada aplikasi ini masih kurang tepat bila digunakan untuk sistem 

identifikasi sidik jari. Selain itu, bisa disebabkan karena ketidaktepatan dalam 

akuisisi data citra sidik jari seperti pengambilan data citranya menggunakan stamp 

pad dan stamp pad ink dimana alat pemindai tersebut membuat citra yang 

dihasilkan tidak sama antar satu citra dengan citra lainnya.  

 

4.5  Integrasi Identifikasi Sidik Jari Menurut Pandangan Islam 

 Identifikasi pada citra sidik jari merupakan salah satu upaya untuk 

mengetahui identitas manusia melalui sidik jari yang dimilki. Sehingga, 

diharapkan dapat membantu manusia dalam hal absensi, keamanan, penyidikan, 

dan lain sebagainya untuk membantu mengenali identitas seseorang melalui 
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identifikasi sidik jari tersebut.   

 

“Dan tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) kebajikan dan takwa, dan 

jangan tolong-menolong dalam berbuat dosa dan pelanggaran. Dan bertakwalah 

kamu kepada Allah, Sesungguhnya Allah Amat berat siksa-Nya.(QS : Al-Maidah 

ayat 2) 

 Karakteristik sidik jari setiap orang adalah unik dan secara normal tidak 

berubah selama hidupnya. Setiap orang, termasuk mereka yang terlahir kembar 

identik, memiliki pola sidik jari yang khas dan berbeda satu sama lain. Dari 

penelitian yang seksama, diperkirakan bahwa peluang dua orang, meskipun 

kembar, mempunyai pola sidik jari yang sama adalah lebih kecil dari satu di 

dalam satu milyar (Suroto, 2009). Itulah sebabnya, sidik jari menjadi tanda 

pengenal manusia untuk membedakan seseorang dengan orang lainnya karena 

memiliki keunikan tersebut, dimana Al-Qur’an juga menegaskan dalam surah Al-

Qiyamah ayat 3-4 menjelaskan : 

 

 

“Apakah manusia mengira bahwa Kami tidak akan mengumpulkan (kembali) 

tulang-belulangnya? Ya, bahkan Kami mampu menyusun (kembali) ujung jari-

jarinya dengan sempurna." (QS Al-Qiyamah,[75]:3-4). 

 Dalam ayat tersebut, Al-Qur’an menegaskan bahwa penekanan makna 

sidik jari memiliki makna yang khusus. Ini dikarenakan sidik jari adalah khas bagi 
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dirinya sendiri. Setiap orang yang hidup atau pernah hidup di dunia ini memiliki 

serangkaian sidik jari yang unik dan berbeda dengan orang lain. Pada ujung jari 

jemari manusia terdapat beberapa pola sidik jari seperti, garis horizontal, vertikal, 

atau gabungan keduanya, dan terdapat pula berupa lengkungan-lengkungan. Itulah 

mengapa dikatakan bahwa keunikan yang terdapat pada pola sidik jari dapat 

digunakan sebagai tanda pengenal yang sangat penting bagi pemiliknya. Oleh 

karena itu, identifikasi sidik jari sangat diperlukan untuk digunakan sebagai tanda 

pengenal, karena dalam keunikan sidik jari tersebut kita bisa mendapatkan banyak 

informasi yang tersimpan didalamnya. Dalam kasus pembunuhan misalnya, polisi 

dapat mengidentifikasi kejahatan berdasarkan sidik jari yang ditinggalkan oleh 

pelaku di tubuh korban. Hal ini disebabkan struktur sidik jari setiap orang berbeda 

satu dengan lainnya. Bila kelak penjahat itu telah ditemukan maka untuk 

membuktikan kejahatannya sidik jarinya akan dicocokkan dengan sidik jari yang 

ada dalam tubuh korban.. Maka si penjahat tidak dapat memungkiri perbuatannya 

di hadapan polisi. 

 Dikatakan dalam Al-Qur'an bahwa sangatlah mudah bagi Allah untuk 

menghidupkan manusia setelah kematiannya, pernyataan tentang sidik jari 

manusia secara khusus ditekankan bahwa keistimewaan pada jari jemari manusia 

menunjukkan kebenaran firman Allah yang menyatakan bahwa segala sesuatu ada 

bekasnya. Allah tidak akan menyia-nyiakan bekas-bekas ini untuk dituntut di 

yaumil akhir nanti, seperti terkandung dalam Al-Quran Surah Yaasin ayat 12 : 
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"Sesungguhnya Kami menghidupkan orang-orang mati dan Kami menuliskan apa 

yang telah mereka kerjakan dan bekas-bekas yang mereka tinggalkan.Dan segala 

sesuatu Kami kumpulkan dalam Kitab Induk yang nyata (Lauh Mahfuzh)". (QS. 

36. Yaasin:12) 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Dari hasil implementasi dan uji coba yang telah peneliti lakukan dapat 

disimpulkan bahwa : 

a. Interpolasi Nearest Neighbor, Pricipal Component Analysis dan Naive Bayes 

Classifier dapat diterapkan dalam merancang dan membangun aplikasi 

identifikasi sidik jari ini. Interpolasi Nearest Neighbor, dan Principal 

Component Analysis ini digunakan sebagai metode ekstrasi fitur citra sidik 

jari. Nilai fitur dari ekstrasi fitur tersebut kemudian digunakan untuk mencari 

nilai mean dan varian pada proses estimasi parameter. Setelah itu, parameter 

hasil mean dan varian digunakan sebagai inputan Naive Bayes Classifier. 

Naive Bayes Classifier ini digunakan sebagai metode klasifikasi dimana hasil 

akhirnya nanti berupa hasil identifikasi. 

b. Berdasarkan hasil uji coba yang dilakukan terhadap data uji coba dari dua 

sistem diatas, dapat diketahui bahwa akurasi sistem identifikasi sidik jari 

menggunakan kombinasi Interpolasi Nearest Neighbour dan Naive Bayes 

Classifier menunjukkan lebih banyak menghasilkan akurasi tertinggi dari 

tujuh percobaan yang telah dilakukan, yaitu diperoleh 4 percobaan dengan 

hasil akurasi tertinggi sebesar 80% paada percobaan 1 dengan input data uji 

sebanyak 10 data uji dengan jumlah 2 koresponden, 66,67% pada percobaan 2 

dengan input data uji sebanyak 15 data uji dengan jumlah 3 koresponden, 52% 
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pada percobaan 5 dengan input data uji sebanyak 25 data uji dengan jumlah 5 

koresponden, 24% pada percobaan 6 dengan input data uji sebanyak 50 data 

uji dengan jumlah 10 koresponden, dan 24% pada percobaan 7 dengan input 

data uji sebanyak 100 data uji dengan jumlah 10 koresponden. 

5.2 SARAN 

 Terdapat banyak kekurangan dalam penelitian aplikasi identifikasi sidik 

jari ini. Oleh karena itu penulis menyarankan beberapa hal sebagai bahan 

pengembangan selanjtnya, diantaranya : 

a. Metode ekstrasi fitur Principal Component Analysis dan klasifikasi Naive 

Bayes Classifier ini masih kurang efektif bila digunakan dalam sistem 

identifikasi sidik jari, dan tidak cocok digunakan untuk banyak kelas.  

b. Pengambilan data citra sidik jari tidak lagi menggunakan stamp pad dan 

stamp pad ink lagi, karena hasil yang didapat tidak rata antara sidik jari 

satu dengan yang lainnya. 

c. Alat scan yang digunakan diusahakan untuk tidak membuat noise file citra 

sidik jari yang dihasilkan. 
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LAMPIRAN 

 

1. Tabel Confusion Matrik Akurasi Uji Coba Proses Training Sistem Identifikasi 

Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest Neighbor dan 

Naive Bayes Classifier 

 

Percobaan 1 

     Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
21 4 

84% 

Kelas 2 
0 25 

100% 

TOTAL 92% 

 

Percobaan 2 

    Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
18 4 3 

72% 

Kelas 2 
0 22 3 

88% 

Kelas 3 
6 4 15 

60% 

TOTAL 73,33% 

 

Percobaan 3 

   Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
8 1 1 

80% 

Kelas 2 
0 10 0 

100% 

Kelas 3 
1 1 8 

80% 

TOTAL 86,67% 

 

 

 

Percobaan 4 

Percobaan 5 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
17 4 1 1 2 68% 

Kelas 2 
1 15 4 3 2 60% 

Kelas 3 
1 1 21 2 0 84% 

Kelas 4 
1 9 2 13 0 52% 

Kelas 5 
3 7 1 0 14 56% 

TOTAL 64% 

 

 

 

 

 

 

 

 

Percobaan 6 dan Percobaan 7 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
5 1 0 0 0 0 0 1 3 0 50% 

   Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
6 1 1 

75% 

Kelas 2 
0 8 0 

100% 

Kelas 3 
0 1 7 

87,5% 

TOTAL 87,5% 



Kelas 2 
0 6 0 0 0 3 0 0 0 1 60% 

Kelas 3 
2 1 0 0 0 0 0 3 3 1 0% 

Kelas 4 
3 2 0 0 1 2 0 1 0 1 0% 

Kelas 5 
0 0 0 0 6 0 0 3 1 0 60% 

Kelas 6 
0 3 0 0 0 6 0 0 1 0 60% 

Kelas 7 
2 3 0 0 1 0 2 1 0 1 20% 

Kelas 8 
0 0 0 0 1 0 0 9 0 0 90% 

Kelas 9 
2 0 0 0 4 0 0 1 3 0 30% 

Kelas 10 
2 1 1 0 0 2 0 0 0 4 40% 

TOTAL 41% 

 

 

2. Tabel Confusion Matrik Akurasi Uji Coba Proses Identifikasi Sistem 

Identifikasi Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Interpolasi Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes Classifier 

 

Percobaan 1 

   Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
4 1 

80% 

Kelas 2 
1 4 

80% 

TOTAL 80% 

 

Percobaan 2 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
4 1 0 

80% 

Kelas 2 
0 2 3 

40% 

Kelas 3 
1 2 2 

40% 

TOTAL 53,33% 

 

Percobaan 3 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
4 1 0 

80% 

Kelas 2 
0 2 3 

40% 

Kelas 3 
1 2 2 

40% 

TOTAL 53,33% 

 

Percobaan 4 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 1 0 

50% 

Kelas 2 
0 1 1 

50% 

Kelas 3 
0 0 2 

100% 

TOTAL 66,667% 



Percobaan 5 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
4 1 0 0 0 80% 

Kelas 2 
0 2 0 1 2 40% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
1 2 0 2 0 40% 

Kelas 5 
1 2 0 0 2 40% 

TOTAL 52% 

 

Percobaan 6 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 

5
 K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 

1
0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 1 0 0 0 1 0 3 0 0 0% 

Kelas 2 
0 2 0 0 0 3 0 0 0 0 40% 

Kelas 3 
0 0 1 0 0 0 0 2 2 0 20% 

Kelas 4 
1 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0% 

Kelas 5 
2 0 0 0 2 0 1 0 0 0 40% 

Kelas 6 
0 1 0 0 1 1 0 2 0 0 20% 

Kelas 7 
1 0 0 0 0 0 1 2 1 0 20% 

Kelas 8 
1 0 0 0 0 0 0 3 1 0 60% 

Kelas 9 
0 1 0 0 3 0 0 0 1 0 20% 

Kelas 10 
1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 20% 

TOTAL 24% 

 

Percobaan 7 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 0 1 2 0 5 0 0 0% 

Kelas 2 
0 5 0 0 1 4 0 0 0 0 50% 



Kelas 3 
0 0 3 0 0 0 0 4 3 0 30% 

Kelas 4 
3 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0% 

Kelas 5 
5 0 1 0 2 0 1 1 0 0 20% 

Kelas 6 
0 1 0 0 2 3 1 3 0 0 30% 

Kelas 7 
2 1 0 0 1 0 2 3 1 0 20% 

Kelas 8 
2 0 0 0 0 0 0 6 2 0 60% 

Kelas 9 
3 1 0 0 4 0 0 1 1 0 10% 

Kelas 10 
3 1 1 1 1 0 0 0 1 2 20% 

TOTAL 24% 

 

 

3. Tabel Confusion Matrik Akurasi Uji Coba Proses Identifikasi Sistem 

Identifikasi Sidik Jari Menggunakan Kombinasi Metode Principal Component 

Analysis dan Naive Bayes Classifier 

============================================================== 

=======================PERCOBAAN 1========================== 

============================================================= 

- Dengan 1 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 0 5 0% 

Kelas 2 0 5 50% 

TOTAL 50% 

- Dengan 2 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 1 4 20% 

Kelas 2 1 4 80% 

TOTAL 50% 

- Dengan 3 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 1 4 20% 

Kelas 2 2 3 60% 

TOTAL 40% 

- Dengan 4 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 5 0 100% 

Kelas 2 4 1 20% 

TOTAL 60% 

- Dengan 5 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 2 3 40% 

Kelas 2 2 3 60% 

TOTAL 50% 

 



- Dengan 6 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 2 3 40% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 70% 

- Dengan 7 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 2 3 40% 

Kelas 2 1 4 80% 

TOTAL 60% 

- Dengan 8 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 2 3 40% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 70% 

- Dengan 9 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 1 4 20% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 60% 

- Dengan 10 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 1 4 20% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 60% 

 

- Dengan 11 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 1 4 20% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 60% 

- Dengan 12 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 1 4 20% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 60% 

- Dengan 13 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 2 3 40% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 70% 

- Dengan 14 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 2 3 40% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 70% 

- Dengan 15 ciri eigen 

          Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 0 5 0% 

Kelas 2 0 5 100% 

TOTAL 50% 

============================================================== 

=======================PERCOBAAN 2========================== 

============================================================= 



- Dengan 1 ciri eigen 

 

Prediksi 

 

Aktual  

K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 0 5 0 0% 

Kelas 2 0 1 4 20% 

Kelas 3 1 3 1 20% 

TOTAL 13,33% 

- Dengan 2 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 4 0 

20% 

Kelas 2 
1 1 3 

20% 

Kelas 3 
2 1 2 

40% 

TOTAL 26,67% 

- Dengan 3 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 3 0 

40% 

Kelas 2 
1 1 3 

20% 

Kelas 3 
2 1 2 

40% 

TOTAL 33,33% 

- Dengan 4 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
5 0 0 

100% 

Kelas 2 
1 0 4 

0% 

Kelas 3 
1 1 3 

60% 

TOTAL 53,33% 

 

 

 

 

- Dengan 5 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 3 0 

40% 

Kelas 2 
1 1 3 

20% 

Kelas 3 
4 1 0 

0% 

TOTAL 20% 

- Dengan 6 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 2 0 

60% 

Kelas 2 
0 3 2 

60% 

Kelas 3 
3 1 1 

20% 

TOTAL 46,67% 

- Dengan 7 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 
Kelas 1 

3 2 0 
60% 

Kelas 2 
0 3 2 

60% 

Kelas 3 
2 2 1 

20% 

TOTAL 46,67% 

- Dengan 8 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 2 0 

60% 

Kelas 2 
0 3 2 

60% 

Kelas 3 
2 1 2 

40% 

TOTAL 53,33% 

 

 

 



- Dengan 9 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 3 0 

40% 

Kelas 2 
0 3 2 

60% 

Kelas 3 
1 2 2 

40% 

TOTAL 46,67% 

- Dengan 10 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 4 0 

20% 

Kelas 2 
0 3 2 

60% 

Kelas 3 
0 3 2 

40% 

TOTAL 40% 

- Dengan 11 ciri eigen 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 2 0 

60% 

Kelas 2 
0 3 2 

60% 

Kelas 3 
0 3 2 

40% 

TOTAL 53,33% 

- Dengan 12 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 2 0 

60% 

Kelas 2 
0 5 0 

100% 

Kelas 3 
1 2 2 

40% 

TOTAL 66,67% 

 

 

 

- Dengan 13 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 3 0 

40% 

Kelas 2 
0 5 0 

100% 

Kelas 3 
0 3 2 

40% 

TOTAL 60% 

- Dengan 14 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 3 0 

40% 

Kelas 2 
0 4 1 

80% 

Kelas 3 
0 3 2 

40% 

TOTAL 53,33% 

- Dengan 15 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 5 0 

0% 

Kelas 2 
0 4 1 

80% 

Kelas 3 
0 3 2 

40% 

TOTAL 40% 

 

 

 

 

 

 

 

 



============================================================== 

=======================PERCOBAAN 3========================== 

============================================================ 

- Dengan 1 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 
Kelas 1 

2 2 1 
40% 

Kelas 2 
1 1 3 

20% 

Kelas 3 
2 0 3 

60% 

TOTAL 40% 

- Dengan 2 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 2 1 

40% 

Kelas 2 
1 4 0 

80% 

Kelas 3 
1 4 0 

0% 

TOTAL 40% 

- Dengan 3 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 1 3 

20% 

Kelas 2 
0 5 0 

100% 

Kelas 3 
2 2 1 

20% 

TOTAL 46,67% 

- Dengan 4 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 2 2 

20% 

Kelas 2 
0 5 0 

100% 

Kelas 3 
3 2 0 

0% 

TOTAL 40% 

- Dengan 5 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 2 2 

20% 

Kelas 2 
0 5 0 

100% 

Kelas 3 
4 1 0 

0% 

TOTAL 40% 

- Dengan 6 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 2 2 

20% 

Kelas 2 
4 0 1 

0% 

Kelas 3 
4 1 0 

0% 

TOTAL 6,67% 

- Dengan 7 ciri eigen 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
4 0 1 

80% 

Kelas 2 
4 0 1 

0% 

Kelas 3 
4 0 1 

20% 

TOTAL 33,33% 

- Dengan 8 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 2 

60% 

Kelas 2 
4 0 1 

0% 

Kelas 3 
4 0 1 

20% 

TOTAL 26,67% 



- Dengan 9 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 2 

60% 

Kelas 2 
3 0 2 

0% 

Kelas 3 
3 0 2 

40% 

TOTAL 33,33% 

- Dengan 10 ciri eigen 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 2 

60% 

Kelas 2 
2 0 3 

0% 

Kelas 3 
3 0 2 

40% 

TOTAL 33,33% 

- Dengan 11 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 2 

60% 

Kelas 2 
2 0 3 

0% 

Kelas 3 
1 0 4 

80% 

TOTAL 46,67% 

- Dengan 12 ciri eigen 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 3 

40% 

Kelas 2 
0 0 5 

0% 

Kelas 3 
1 0 4 

80% 

TOTAL 40% 

- Dengan 13 ciri eigen 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 4 

20% 

Kelas 2 
0 0 5 

0% 

Kelas 3 
0 0 5 

100% 

TOTAL 40% 

- Dengan 14 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 1 4 

0% 

Kelas 2 
0 1 4 

20% 

Kelas 3 
0 0 5 

100% 

TOTAL 40% 

- Dengan 15 ciri eigen 

   Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 3 2 

0% 

Kelas 2 
0 4 1 

80% 

Kelas 3 
0 0 5 

100% 

TOTAL 60% 

 

 

 

============================================================== 

=======================PERCOBAAN 4========================== 

============================================================= 



- Dengan 1 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 

40% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 

Kelas 3 
0 0 2 

40% 

TOTAL 83,33% 

- Dengan 2 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 

40% 

Kelas 2 
2 0 0 

0% 

Kelas 3 
1 0 1 

20% 

TOTAL 50% 

- Dengan 3 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 

40% 

Kelas 2 
2 0 0 

0% 

Kelas 3 
1 0 1 

20% 

TOTAL 50% 

- Dengan 4 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 

40% 

Kelas 2 
2 0 0 

0% 

Kelas 3 
1 0 1 

20% 

TOTAL 50% 

- Dengan 5 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 1 0 

20% 

Kelas 2 
2 0 0 

0% 

Kelas 3 
2 0 0 

0% 

TOTAL 16,67% 

- Dengan 6 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 

0% 

Kelas 2 
2 0 0 

0% 

Kelas 3 
1 0 1 

20% 

TOTAL 16,67% 

- Dengan 7 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 1 0 

20% 

Kelas 2 
2 0 0 

0% 

Kelas 3 
1 0 1 

20% 

TOTAL 33,33% 

 

- Dengan 8 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 

0% 

Kelas 2 
0 2 0 

40% 

Kelas 3 
0 0 2 

40% 

TOTAL 66,67% 

- Dengan 9 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 

0% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 



Kelas 3 
0 0 2 

40% 

TOTAL 50% 

- Dengan 10 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 

0% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 

Kelas 3 
1 0 1 

20% 

TOTAL 33,33% 

- Dengan 11 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 1 1 

0% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 

Kelas 3 
1 0 1 

20% 

TOTAL 33,33% 

- Dengan 12 ciri eigen 

  Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 1 1 

0% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 

Kelas 3 
0 0 2 

40% 

TOTAL 50% 

- Dengan 13 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 1 1 

0% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 

Kelas 3 
0 0 2 

40% 

TOTAL 50% 

- Dengan 14 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 1 1 

0% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 

Kelas 3 
0 0 2 

40% 

TOTAL 50% 

- Dengan 15 ciri eigen 

 Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

T
o
ta

l 
Kelas 1 

0 1 1 
0% 

Kelas 2 
1 1 0 

20% 

Kelas 3 
0 0 2 

40% 

TOTAL 50% 

 

 

============================================================== 

=======================PERCOBAAN 5========================== 

============================================================= 

- Dengan 1 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 5 0 0 0 0% 

Kelas 2 
0 1 0 1 3 20% 

Kelas 3 
1 0 2 2 0 40% 

Kelas 4 
1 2 0 0 2 0% 



Kelas 5 
1 2 0 2 0 0% 

TOTAL 12% 

- Dengan 2 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 3 0 2 0 0% 

Kelas 2 
0 0 0 3 2 0% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
2 2 0 0 1 0% 

Kelas 5 
2 1 0 2 0 0% 

TOTAL 12% 

- Dengan 3 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 2 0 2 0 20% 

Kelas 2 
0 0 0 2 3 0% 

Kelas 3 
0 0 4 1 0 80% 

Kelas 4 
2 2 0 0 1 0% 

Kelas 5 
2 1 0 2 0 0% 

     

  

TOTAL 20% 

- Dengan 4 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 0 2 0 60% 

Kelas 2 
0 0 0 2 3 0% 

Kelas 3 
0 0 4 1 0 80% 

Kelas 4 
2 1 0 1 1 20% 

Kelas 5 
1 0 0 4 0 0% 

TOTAL 32% 

-  

- Dengan 5 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 3 0 0% 

Kelas 2 
0 0 0 5 0 0% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
3 1 0 1 0 20% 

Kelas 5 
0 0 0 5 0 0% 

TOTAL 16% 

- Dengan 6 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 3 0 0% 

Kelas 2 
0 0 0 5 0 0% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
0 1 1 3 0 60% 

Kelas 5 
0 0 0 5 0 0% 

TOTAL 24% 

- Dengan 7 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 3 0 0% 

Kelas 2 
0 0 0 5 0 0% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
0 3 1 1 0 20% 

Kelas 5 
0 1 0 4 0 0% 

TOTAL 24% 

 

- Dengan 8 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 



Kelas 1 
0 2 0 3 0 0% 

Kelas 2 
0 0 0 5 0 0% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
0 3 1 1 0 20% 

Kelas 5 
0 1 0 4 0 0% 

TOTAL 16% 

- Dengan 9 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 3 0 0% 

Kelas 2 
0 0 0 5 0 0% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
0 3 1 1 0 20% 

Kelas 5 
0 1 0 4 0 0% 

TOTAL 16% 

- Dengan 10 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 3 0 2 0 0% 

Kelas 2 
0 3 0 2 0 60% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
0 4 0 0 1 0% 

Kelas 5 
0 1 0 3 1 20% 

TOTAL 28% 

- Dengan 11 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 0 3 0 0% 

Kelas 2 
0 3 0 2 0 60% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
0 3 0 1 1 20% 

Kelas 5 
0 1 0 3 1 20% 

TOTAL 32% 

- Dengan 12 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 3 0 2 0 0% 

Kelas 2 
0 3 0 2 0 60% 

Kelas 3 
2 0 2 1 0 40% 

Kelas 4 
0 3 0 1 1 20% 

Kelas 5 
0 1 0 3 1 20% 

TOTAL 28% 

- Dengan 13 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 3 0 2 0 0% 

Kelas 2 
0 3 0 2 0 60% 

Kelas 3 
2 0 2 1 0 40% 

Kelas 4 
0 3 0 1 1 20% 

Kelas 5 
0 1 0 3 1 20% 

TOTAL 28% 

- Dengan 14 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 3 0 2 0 0% 

Kelas 2 
0 2 0 3 0 40% 

Kelas 3 
1 0 3 1 0 60% 

Kelas 4 
0 3 0 1 1 20% 

Kelas 5 
0 1 0 3 1 20% 

TOTAL 28% 

 

 



- Dengan 15 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

K
el

as
 5

 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 3 0 2 0 0% 

Kelas 2 
0 2 0 3 0 40% 

Kelas 3 
0 0 3 2 0 60% 

Kelas 4 
0 3 0 1 1 20% 

Kelas 5 
1 0 0 3 1 20% 

TOTAL 28% 

============================================================== 

=======================PERCOBAAN 6========================== 

- Dengan 1 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 

1
 

K
el

as
 

2
 

K
el

as
 

3
 

K
el

as
 

4
 

K
el

as
 

5
 

K
el

as
  

6
 

K
el

as
  

7
 

K
el

as
  

8
 

K
el

as
  

9
 

K
el

as
  

1
0
 

 

T
o

ta
l 

Kelas 1 
1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 20% 

Kelas 2 
0 0 3 1 1 0 0 0 0 0 0% 

Kelas 3 
0 0 1 1 0 0 1 0 2 0 20% 

Kelas 4 
0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 20% 

Kelas 5 
1 1 0 0 0 0 0 1 0 2 0% 

Kelas 6 
0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 20% 

Kelas 7 
0 0 0 0 2 0 1 0 2 0 20% 

Kelas 8 
1 0 1 2 0 0 0 0 0 1 0% 

Kelas 9 
1 0 0 0 0 2 1 0 1 0 20% 

Kelas 10 
0 1 0 3 0 0 0 0 0 1 20% 

TOTAL 14% 

- Dengan 2 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 

1
 

K
el

as
 

2
 

K
el

as
 

3
 

K
el

as
 

4
 

K
el

as
 

5
 

K
el

as
  

6
 

K
el

as
  

7
 

K
el

as
  

8
 

K
el

as
  

9
 

K
el

as
  

1
0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 0 0 1 1 2 0 0 1 0 0% 

Kelas 2 
0 0 2 1 1 0 1 0 0 0 0% 

Kelas 3 
0 0 0 0 0 1 1 1 2 0 0% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 1 4 0 0 0 0% 

Kelas 5 
1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0% 



Kelas 6 
0 0 0 0 2 0 2 0 1 0 0% 

Kelas 7 
0 0 0 0 2 1 2 0 0 0 40% 

Kelas 8 
1 2 1 1 0 0 0 0 0 0 0% 

Kelas 9 
1 0 0 0 0 1 2 0 1 0 20% 

Kelas 10 
0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0% 

TOTAL 6% 

 

- Dengan 3 ciri eigen 

Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 

1
 

K
el

as
 

2
 

K
el

as
 

3
 

K
el

as
 

4
 

K
el

as
 

5
 

K
el

as
  

6
 

K
el

as
  

7
 

K
el

as
  

8
 

K
el

as
  

9
 

K
el

as
  

1
0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 0 0 3 0 0 0 1 0 20% 

Kelas 2 
0 0 2 1 1 0 0 0 1 0 0% 

Kelas 3 
0 0 0 2 0 1 0 1 1 0 0% 

Kelas 4 
0 0 2 0 0 1 1 0 1 0 0% 

Kelas 5 
1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 20% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 0 1 0 0 3 0% 

Kelas 7 
0 0 1 0 0 0 3 0 0 1 60% 

Kelas 8 
0 0 3 1 1 0 0 0 0 0 0% 

Kelas 9 
2 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0% 

Kelas 10 
1 0 2 0 0 1 0 0 1 0 0% 

TOTAL 10% 

 

- Dengan 4 ciri eigen 

Prediks

i 

 

Aktual  

K
el

as
 

1
 

K
el

as
 

2
 

K
el

as
 

3
 

K
el

as
 

4
 

K
el

as
 

5
 

K
el

as
  

6
 

K
el

as
  

7
 

K
el

as
  

8
 

K
el

as
  

9
 

K
el

as
  

1
0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 1 0 0 2 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 2 
0 0 1 1 1 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 3 
0 0 0 2 0 0 0 2 1 0 0% 

Kelas 4 
0 0 2 0 0 0 2 0 1 0 0% 

Kelas 5 
0 0 2 0 1 0 0 2 0 0 20% 



Kelas 6 
0 0 1 0 0 0 1 0 0 3 0% 

Kelas 7 
0 0 0 0 0 0 4 0 0 1 80% 

Kelas 8 
2 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0% 

Kelas 9 
1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0% 

Kelas 

10 
0 0 3 1 0 0 0 0 1 0 

0% 

TOTAL 10% 

 

 

- Dengan 5 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o

ta
l 

Kelas 1 
1 0 0 0 2 0 0 0 2 0 20% 

Kelas 2 
0 0 2 0 1 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 3 
0 1 1 0 0 0 0 3 0 0 20% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 3 1 1 0 0% 

Kelas 5 
1 0 0 0 1 0 0 2 1 0 20% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 0 2 0 0 2 0% 

Kelas 7 
0 0 0 0 0 0 4 0 0 1 80% 

Kelas 8 
2 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0% 

Kelas 9 
1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 1 0 2 2 0 0% 

TOTAL 14% 

 

- Dengan 6 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 0 0 1 0 0 0 3 0 20% 

Kelas 2 
0 0 2 0 1 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 3 
0 2 1 0 0 0 0 2 0 0 20% 

Kelas 4 
0 0 1 0 0 0 1 1 2 0 0% 



Kelas 5 
1 0 1 0 0 0 0 2 1 0 0% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 0 0 0 2 2 0% 

Kelas 7 
0 0 0 0 0 2 1 0 1 1 20% 

Kelas 8 
0 0 2 0 1 0 0 1 1 0 20% 

Kelas 9 
1 0 0 0 0 1 0 0 2 1 40% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 1 0 2 2 0 0% 

TOTAL 12% 

- Dengan 7 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 0 0 0 1 0 0 0 4 0 0% 

Kelas 2 
0 0 2 0 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 3 
0 2 1 0 0 0 0 2 0 0 20% 

Kelas 4 
0 0 1 0 0 0 1 0 3 0 0% 

Kelas 5 
1 0 1 0 0 0 0 2 1 0 0% 

Kelas 6 
0 0 1 1 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 7 
0 0 1 0 0 1 1 0 2 0 20% 

Kelas 8 
0 0 2 2 0 0 0 0 1 0 0% 

Kelas 9 
1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 20% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 1 4 0 0% 

TOTAL 6% 

 

- Dengan 8 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 0 0 0 0 0 1 1 0 60% 

Kelas 2 
1 0 3 0 0 0 0 0 1 0 0% 

Kelas 3 
0 1 1 1 0 0 0 0 2 0 20% 

Kelas 4 
0 0 1 0 0 0 1 0 3 0 0% 

Kelas 5 
1 0 1 0 0 0 0 2 1 0 0% 



Kelas 6 
0 0 2 0 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 7 
0 0 1 0 0 2 1 0 1 0 20% 

Kelas 8 
0 0 2 1 0 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 9 
0 0 0 0 0 1 0 2 2 0 40% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 1 4 0 0% 

TOTAL 14% 

 

- Dengan 9 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 0 0 0 0 2 1 0 40% 

Kelas 2 
0 0 3 0 0 0 0 0 1 1 0% 

Kelas 3 
0 1 1 1 0 0 0 0 2 0 20% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 1 0 4 0 0% 

Kelas 5 
0 0 1 0 0 0 0 2 1 1 0% 

Kelas 6 
0 0 3 0 0 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 7 
0 0 1 0 0 2 0 1 1 0 0% 

Kelas 8 
0 0 3 1 0 0 0 0 1 0 0% 

Kelas 9 
0 0 0 0 0 0 0 2 3 0 60% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 3 2 0 0% 

TOTAL 12% 

 

- Dengan 10 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 1 0 0 0 0 0 2 1 0 20% 

Kelas 2 
0 0 3 0 0 0 0 0 1 1 0% 

Kelas 3 
0 1 1 1 0 0 0 0 2 0 20% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 3 0 2 0 0% 

Kelas 5 
0 0 2 0 0 0 0 1 2 0 0% 



Kelas 6 
0 0 3 0 0 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 7 
0 0 0 0 0 3 1 0 1 0 20% 

Kelas 8 
0 0 2 0 0 0 1 1 1 0 20% 

Kelas 9 
0 0 2 0 1 0 0 1 1 0 20% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 3 2 0 0% 

TOTAL 10% 

 

- Dengan 11 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 0 0 0 0 0 2 2 0 20% 

Kelas 2 
0 0 1 0 0 0 0 0 3 1 0% 

Kelas 3 
0 1 0 1 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 3 0 2 0 0% 

Kelas 5 
0 0 0 0 0 0 0 2 2 1 0% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 0 1 0 3 0 0% 

Kelas 7 
0 0 1 1 0 2 0 0 1 0 0% 

Kelas 8 
0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 20% 

Kelas 9 
0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 20% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 3 2 0 0% 

TOTAL 6% 

 

- Dengan 12 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 0 0 0 0 1 1 1 40% 

Kelas 2 
0 0 1 0 0 0 0 0 4 0 0% 

Kelas 3 
0 0 0 0 1 0 0 1 3 0 0% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 3 0 2 0 0% 

Kelas 5 
0 0 0 0 0 0 0 1 3 1 0% 



Kelas 6 
0 0 1 1 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 7 
1 0 1 0 0 2 0 0 1 0 0% 

Kelas 8 
1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 20% 

Kelas 9 
0 0 2 1 0 0 1 0 1 0 20% 

Kelas 10 
0 0 0 1 0 0 0 1 3 0 0% 

TOTAL 8% 

 

- Dengan 13 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 0 0 0 1 0 0 2 1 1 0% 

Kelas 2 
0 0 1 0 0 0 0 0 4 0 0% 

Kelas 3 
0 0 1 0 1 0 0 1 2 0 20% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 3 0 2 0 0% 

Kelas 5 
0 0 0 0 0 0 0 0 4 1 0% 

Kelas 6 
0 0 1 1 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 7 
1 0 1 0 0 2 0 0 1 0 0% 

Kelas 8 
1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 20% 

Kelas 9 
0 0 2 0 0 0 1 1 1 0 20% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 2 3 0 0% 

TOTAL 6% 

 

- Dengan 14 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 0 0 0 2 0 0 1 1 1 0% 

Kelas 2 
0 0 1 0 0 0 0 0 3 1 0% 

Kelas 3 
0 0 1 0 1 0 0 1 2 0 20% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 3 0 2 0 0% 

Kelas 5 
0 0 1 0 0 0 0 1 2 1 0% 



Kelas 6 
0 0 2 0 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 7 
1 0 1 0 0 2 0 0 1 0 0% 

Kelas 8 
0 0 0 0 0 0 1 2 1 1 40% 

Kelas 9 
0 0 1 0 0 0 1 1 2 0 40% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 2 2 1 20% 

TOTAL 12% 

 

- Dengan 15 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 0 0 1 0 0 1 2 0 20% 

Kelas 2 
0 0 3 0 0 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 3 
0 0 1 0 1 0 0 1 2 0 20% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 3 0 2 0 0% 

Kelas 5 
0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0% 

Kelas 6 
0 0 3 0 0 0 0 0 2 0 0% 

Kelas 7 
0 0 1 0 0 1 1 0 2 0 20% 

Kelas 8 
0 0 1 0 0 0 2 2 0 0 40% 

Kelas 9 
0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 20% 

Kelas 10 
0 0 0 0 0 0 0 2 3 0 0% 

TOTAL 12% 

 

============================================================== 

=======================PERCOBAAN 7========================== 

- Dengan 1 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 0 0 1 0 0 3 4 1 20% 

Kelas 2 
0 0 3 0 1 0 0 0 5 1 0% 

Kelas 3 
0 0 3 0 1 0 0 2 3 1 60% 



Kelas 4 
0 0 1 2 0 0 3 1 3 0 40% 

Kelas 5 
0 0 0 0 0 0 0 1 8 1 0% 

Kelas 6 
0 0 1 1 0 2 0 0 6 0 40% 

Kelas 7 
1 0 2 0 0 4 0 0 3 0 0% 

Kelas 8 
1 0 0 0 0 0 1 1 6 1 20% 

Kelas 9 
0 0 4 0 0 0 1 1 4 0 80% 

Kelas 10 
0 0 0 3 0 0 0 3 4 0 0% 

TOTAL 13% 

- Dengan 2 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 0 1 1 1 3 1 0 2 1 0% 

Kelas 2 
0 0 3 1 1 0 1 2 1 1 0% 

Kelas 3 
0 0 0 2 0 1 3 2 2 0 0% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 2 6 1 1 0 0% 

Kelas 5 
2 2 2 1 0 0 2 1 0 0 0% 

Kelas 6 
0 1 0 0 3 1 3 0 1 1 20% 

Kelas 7 
0 0 1 0 4 2 3 0 0 0 60% 

Kelas 8 
1 2 2 1 1 0 2 0 1 0 0% 

Kelas 9 
2 0 0 0 1 1 4 0 1 1 20% 

Kelas 10 
0 2 2 0 1 4 0 0 1 0 0% 

TOTAL 5% 

- Dengan 3 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 1 2 0 3 0 1 0 2 0 20% 

Kelas 2 
0 0 5 1 1 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 3 
0 0 1 3 0 2 0 2 2 0 20% 

Kelas 4 
0 0 2 0 0 3 2 2 1 0 0% 

Kelas 5 
2 1 3 1 1 0 0 2 0 0 20% 



Kelas 6 
0 0 1 0 0 1 3 0 0 5 20% 

Kelas 7 
0 0 3 0 0 1 3 0 0 3 60% 

Kelas 8 
0 0 5 1 1 0 1 0 1 1 0% 

Kelas 9 
3 1 2 1 1 1 0 0 0 1 0% 

Kelas 10 
1 1 5 1 0 1 0 0 1 0 0% 

TOTAL 7% 

- Dengan 4 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
0 2 1 0 2 0 0 2 2 1 0% 

Kelas 2 
0 0 3 1 1 0 1 1 3 0 0% 

Kelas 3 
0 0 1 5 0 0 0 3 1 0 20% 

Kelas 4 
1 0 2 1 0 0 3 2 1 0 20% 

Kelas 5 
0 1 2 1 1 0 0 5 0 0 20% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 1 2 0 0 6 20% 

Kelas 7 
0 0 1 0 0 2 4 0 0 3 80% 

Kelas 8 
2 0 0 1 3 0 1 2 0 1 40% 

Kelas 9 
1 1 2 0 1 2 0 1 0 2 0% 

Kelas 10 
0 1 3 4 0 0 0 1 1 0 0% 

TOTAL 10% 

- Dengan 5 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 0 2 1 0 2 2 1 40% 

Kelas 2 
0 0 4 0 1 0 0 0 4 1 0% 

Kelas 3 
1 1 2 1 0 1 0 4 0 0 40% 

Kelas 4 
0 0 0 0 0 0 4 5 1 0 0% 

Kelas 5 
1 0 0 1 2 0 0 5 1 0 40% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 3 3 0 0 3 60% 



Kelas 7 
0 0 0 0 0 2 4 0 0 4 80% 

Kelas 8 
2 0 0 0 3 0 2 0 2 1 0% 

Kelas 9 
1 1 1 0 2 2 0 1 0 2 0% 

Kelas 10 
0 1 0 2 0 1 0 4 2 0 0% 

TOTAL 13% 

- Dengan 6 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 1 0 1 1 0 2 3 0 40% 

Kelas 2 
0 0 4 0 1 0 0 0 4 1 0% 

Kelas 3 
1 2 3 1 0 0 0 2 1 0 60% 

Kelas 4 
0 0 1 0 0 0 1 5 3 0 0% 

Kelas 5 
1 1 1 1 0 0 0 4 2 0 0% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 4 0 0 2 3 80% 

Kelas 7 
0 0 0 0 1 5 1 0 1 2 20% 

Kelas 8 
0 0 5 0 1 0 0 1 3 0 20% 

Kelas 9 
1 0 0 0 1 2 0 1 3 2 60% 

Kelas 10 
0 1 0 2 0 1 0 4 2 0 0% 

TOTAL 14% 

- Dengan 7 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 1 0 1 0 0 1 6 0 20% 

Kelas 2 
0 0 4 0 0 0 0 0 6 0 0% 

Kelas 3 
1 2 3 1 0 0 0 2 1 0 60% 

Kelas 4 
0 1 3 0 0 0 1 2 3 0 0% 

Kelas 5 
1 1 1 1 0 0 0 3 3 0 0% 

Kelas 6 
0 0 1 4 0 1 0 0 4 0 20% 

Kelas 7 
0 0 1 1 0 4 1 0 3 0 20% 



Kelas 8 
0 0 5 2 0 0 0 0 3 0 0% 

Kelas 9 
1 1 1 0 2 1 0 2 1 1 20% 

Kelas 10 
0 0 0 2 0 0 0 3 5 0 0% 

TOTAL 7% 

- Dengan 8 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
4 0 2 0 0 0 0 2 2 0 80% 

Kelas 2 
1 1 6 0 0 0 0 0 1 1 20% 

Kelas 3 
0 2 3 2 0 0 0 0 3 0 60% 

Kelas 4 
0 1 1 0 0 0 1 3 4 0 0% 

Kelas 5 
1 1 1 1 0 0 0 3 3 0 0% 

Kelas 6 
0 0 2 1 0 1 0 0 6 0 20% 

Kelas 7 
0 1 2 0 0 4 1 0 2 0 20% 

Kelas 8 
0 0 4 2 0 0 0 0 4 0 0% 

Kelas 9 
0 0 2 0 1 1 0 2 3 1 60% 

Kelas 10 
0 0 0 1 0 0 0 4 5 0 0% 

TOTAL 13% 

- Dengan 9 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 2 0 0 0 0 3 2 0 60% 

Kelas 2 
0 1 6 0 0 0 0 0 1 2 20% 

Kelas 3 
0 2 3 1 0 0 0 1 3 0 60% 

Kelas 4 
0 1 0 0 0 0 1 3 5 0 0% 

Kelas 5 
0 1 1 1 0 0 0 3 3 1 0% 

Kelas 6 
0 0 3 0 0 2 1 0 4 0 40% 

Kelas 7 
0 1 2 0 0 4 1 1 1 0 20% 

Kelas 8 
0 0 4 1 0 0 1 0 4 0 0% 



Kelas 9 
0 0 2 0 1 0 0 2 4 1 80% 

Kelas 10 
0 0 0 1 0 0 0 6 3 0 0% 

TOTAL 14% 

- Dengan 10 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 1 2 0 0 0 0 3 2 0 40% 

Kelas 2 
0 1 6 0 0 0 0 0 1 2 20% 

Kelas 3 
0 2 3 1 0 0 0 1 3 0 60% 

Kelas 4 
0 1 1 1 0 0 3 2 2 0 20% 

Kelas 5 
0 1 2 0 0 0 0 2 5 0 0% 

Kelas 6 
0 0 3 0 0 2 1 0 4 0 40% 

Kelas 7 
0 1 0 0 0 6 2 0 1 0 40% 

Kelas 8 
0 0 3 0 0 0 2 1 4 0 20% 

Kelas 9 
0 0 3 0 3 0 0 1 2 1 40% 

Kelas 10 
0 0 1 1 0 0 0 6 2 0 0% 

TOTAL 14% 

- Dengan 11 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 0 0 0 0 0 3 4 1 40% 

Kelas 2 
0 1 3 0 0 0 0 0 4 2 20% 

Kelas 3 
0 1 2 1 0 0 0 2 4 0 40% 

Kelas 4 
0 1 1 1 0 0 3 2 2 0 20% 

Kelas 5 
0 0 0 0 0 0 1 3 5 1 0% 

Kelas 6 
0 0 1 0 0 2 1 0 6 0 40% 

Kelas 7 
0 0 2 1 0 4 1 0 2 0 20% 

Kelas 8 
0 0 3 0 0 0 1 1 4 1 20% 

Kelas 9 
0 1 2 0 2 0 1 2 1 1 20% 



Kelas 10 
0 0 0 1 0 0 0 6 3 0 0% 

TOTAL 11% 

- Dengan 12 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
3 0 0 0 0 0 0 2 3 2 60% 

Kelas 2 
0 0 3 0 1 0 0 0 5 1 0% 

Kelas 3 
0 0 2 0 1 0 0 2 4 1 40% 

Kelas 4 
0 0 1 2 0 0 3 1 3 0 40% 

Kelas 5 
0 0 0 1 0 0 0 2 5 2 0% 

Kelas 6 
0 0 1 1 0 2 0 0 6 0 40% 

Kelas 7 
1 0 2 0 0 4 0 0 3 0 0% 

Kelas 8 
1 0 1 0 0 0 2 1 4 1 20% 

Kelas 9 
0 1 4 1 0 0 1 0 3 0 60% 

Kelas 10 
0 0 0 4 0 0 0 2 4 0 0% 

TOTAL 13% 

- Dengan 13 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 0 0 1 0 0 3 4 1 20% 

Kelas 2 
0 0 3 0 1 0 0 0 5 1 0% 

Kelas 3 
0 0 3 0 1 0 0 2 3 1 60% 

Kelas 4 
0 0 1 2 0 0 3 1 3 0 40% 

Kelas 5 
0 0 0 0 0 0 0 1 8 1 0% 

Kelas 6 
0 0 1 1 0 2 0 0 6 0 40% 

Kelas 7 
1 0 2 0 0 4 0 0 3 0 0% 

Kelas 8 
1 0 0 0 0 0 1 1 6 1 20% 

Kelas 9 
0 0 4 0 0 0 1 1 4 0 80% 

Kelas 10 
0 0 0 3 0 0 0 3 4 0 0% 

TOTAL 13% 



- Dengan 14 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
1 0 1 0 2 0 0 2 3 1 20% 

Kelas 2 
0 0 4 0 1 0 0 0 3 2 0% 

Kelas 3 
0 0 3 0 1 0 0 2 2 2 60% 

Kelas 4 
0 0 1 2 0 0 4 1 2 0 40% 

Kelas 5 
0 0 1 0 0 0 1 2 4 2 0% 

Kelas 6 
0 0 2 0 0 2 0 0 6 0 40% 

Kelas 7 
1 0 2 0 0 4 0 0 3 0 0% 

Kelas 8 
0 0 0 0 0 0 1 2 6 1 40% 

Kelas 9 
0 0 1 0 2 0 1 1 5 0 100% 

Kelas 10 
0 0 0 2 0 0 1 4 2 1 20% 

TOTAL 16% 

- Dengan 15 ciri eigen 

       Prediksi 

 

Aktual  K
el

as
 1

 

K
el

as
 2

 

K
el

as
 3

 

K
el

as
 4

 

  
K

el
as

 5
 

K
el

as
 6

 

K
el

as
 7

 

K
el

as
 8

 

K
el

as
 9

 

K
el

as
 1

0
 

 

T
o
ta

l 

Kelas 1 
2 0 1 0 1 0 0 2 4 0 40% 

Kelas 2 
0 0 6 0 1 0 0 0 2 1 0% 

Kelas 3 
0 0 3 0 2 0 0 2 2 1 60% 

Kelas 4 
0 0 2 2 0 0 3 1 2 0 40% 

Kelas 5 
1 0 1 0 0 0 2 2 3 1 0% 

Kelas 6 
0 0 4 0 0 2 0 0 4 0 40% 

Kelas 7 
0 0 4 0 0 2 1 0 3 0 20% 

Kelas 8 
0 0 1 0 0 0 3 2 4 0 40% 

Kelas 9 
0 0 1 0 2 0 1 1 5 0 100% 

Kelas 10 
0 0 0 2 0 0 0 4 4 0 0% 

TOTAL 17% 
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