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ABSTRAK

PENGGUNAAN TEKNOLOGI UV-VIS SPEKTROSKOPI UNTUK
MEMBEDAKAN KOPI ROBUSTA ORGANIK BALIK BUKIT,
KEPAHIANG DAN AIR HITAM

Oleh

Sarah Sofiatun

Kopi Robusta organik merupakan kopi yang dibudidaya dengan cara organik atau
tanpa pestisida dan pupuk kimia sehingga potensial untuk dijadikan kopi spesialti.
Walaupun harga kopi organik cukup tinggi tetapi permintaan kopi organik ini
terus meningkat. Karena permintaan yang tinggi inilah menjadikan kopi Robusta
organik rawan pemalsuan. Pemalsuan kopi sulit diketahui apabila biji kopi telah
disangrai dan pada bentuk kopi bubuk. Oleh karena itu digunakan teknologi UV-
vis spektroskopi untuk membedakan kopi Robusta organik Balik Bukit,
Kepahiang dan Air Hitam yang berasal dari daerah (origin) yang berbeda. Sampel
yang digunakan untuk masing-masing jenis kopi yaitu 1 gram bubuk kopi dengan
jumlah sampel tiap kopi sebanyak 75 sampel, sehingga terdapat 225 sampel uji.
Pengukuran spektra dilakukan menggunakan UV-vis spektrometer dengan
panjang gelombang 190-1100 nm, dan dianalisis menggunakan aplikasi the
Unscrambler versi 10.4 menggunakan metode SIMCA. Hasil yang diperoleh dari
metode SIMCA untuk ketiga jenis kopi yaitu sangat baik (nilai cumulative
explained variance lebih dari 70%) dengan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas
sebesar 100% dan nilai error sebesar 0%. Kurva ROC menunjukkan bahwa
klasifikasi pada semua model tergolong sangat baik.

Kata Kunci: Kopi Robusta organik, uji keaslian, UV-vis spektroskopi, origin,
SIMCA.



ABSTRACT

THE USE OF UV-VIS SPECTROSCOPY TECHNOLOGY TO
DISCRIMINATE THE ROBUSTA ORGANIC COFFEE OF BALIK
BUKIT, KEPAHIANG, AND AIR HITAM

By

Sarah Sofiatun

Organic Robusta coffee is coffee that is grown in an organic way or without
pesticides and chemical fertilizers, so it has the potential to be used as
specialty coffee. Even though the price is quite high, the demand for organic
coffee continues to increase. Due to this high demand, organic Robusta coffee is
prone to counterfeiting. Counterfeit coffee is difficult to identify if the coffee
beans have been roasted and in the form of ground coffee. Therefore, UV-vis
spectroscopy technology is used to discriminate three organic Robusta coffees
from different origins : Balik Bukit, Kepahiang, and Air Hitam. The sample used
for each type of coffee is 1 gram of coffee powder with a total sample of 75
samples for each coffee, so there are 225 samples in total. Spectral measurements
were carried out using a UV-vis spectrometer in the wavelength of 190-1100 nm
and analyzed using the SIMCA method with aid of the Unscrambler software
version 10.4. The results obtained from the SIMCA method for the three types of
coffee are very good (the cumulative explained variance value is more than 70%)
with an accuracy, sensitivity, specificity value of 100% and an error value of 0%
could be obtained. Based on the ROC curve, it is shown that the classification of
all models is excellent.

Keywords: Organic Robusta coffee, authentication, UV-vis spectroscopy, origin,
SIMCA.
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. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Komoditas yang unggul pada industri perkebunan Indonesia yaitu kopi. Sahat
(2015) menyebutkan, tanaman kopi merupakan tanaman yang mempunyai tingkat
ekonomi yang cukup tinggi dan penting. Produksi kopi dapat menjadi pendukung
perekonomian Indonesia dari proses produksi kopi dan basis ketenagakerjaan.
Peranan produk kopi cukup penting dalam perekonomian Indonesia, yaitu sebagai
sumber penghasilan untuk produsen kopi, sumber bahan baku untuk industri,
sumber anggaran negara dan penyedia lapangan pekerjaan dari proses pemasaran

kopi, pengolahan kopi dan perdagangan kopi (impor dan ekspor).

Menurut data produksi kopi, Indonesia merupakan negara yang masuk dalam
empat besar negara penghasil kopi di dunia untuk kopi Robusta dan Arabika
setelah Brasil, Vietnam dan Kolombia (ICO, 2021). Sebagian besar produk yang
dihasilkan adalah varietas kopi Robusta dengan luas perkebunan total di Indonesia
kurang lebih 1,24 juta hektar, dengan luas 933 hektar untuk lahan kopi Robusta,
dengan produksi kopi antara tahun 2015-2017 meningkat setiap tahunnya (BPS,
2017).

Indonesia memiliki tiga daerah penghasil kopi Robusta terbesar, antara lain
Provinsi Sumatera Selatan, Provinsi Lampung, dan Provinsi Bengkulu, karena
keunggulan varian kopi Robusta yang dihasilkan, tiga Provinsi ini dijuluki
“Segitiga Emas Robusta”. Saat ini banyak petani yang membudidayakan dan
memproduksi hasil perkebunan tanpa pestisida dan pupuk kimia atau secara
organik. Sehingga menjadikan kopi Robusta organik dianggap baik dan memiliki

potensi untuk menjadi kopi spesialti.



Karena proses budidaya dengan cara organik inilah menjadikan harga kopi
Robusta organik ini menjadi lebih tinggi dibanding kopi pada umumnya (kopi non
organik). Meskipun memiliki harga cukup tinggi, namun permintaan kopi organik
terus meningkat. Dengan banyaknya permintaan kopi organik ini, di satu sisi
tidak dibarengi dengan meningkatnya hasil produksinya dikarenakan kebiasaan
petani masih mengejar produksi dalam membudidayakan tanaman kopi, sehingga
digunakan pupuk kimia dan obat anti hama yang bukan alami. Selain itu,
produsen kopi organik juga dihadapkan masalah sertifikasi produk kopi organik
mereka. Tetapi walaupun tanpa sertifikat, permintaan atas kopi organik tetap
tinggi. Karena permintaan yang tinggi walaupun tanpa sertifikat organik inilah
yang menjadikan banyak produsen kopi yang nakal. Beberapa diantaranya
mencampurkan kopi organik menggunakan kopi lain berlabel kopi organik

sebagai pemenuhan permintaan konsumen.

Sangat sulit untuk mendeteksi pencampuran kopi jika biji kopi sudah disangrai
atau sudah menjadi kopi bubuk karena umumnya memiliki warna yang hampir
sama. Ada sejumlah metode yang mampu mendeteksi perbedaan tersebut,
diantaranya metode analisis spektroskopi inframerah (NIR) dan metode human
sensory. Tetapi terdapat kelemahan dalam metode tersebut, kelemahan metode
NIR yaitu metode ini tergolong sulit dilakukan karena alat-alat yang sangat mahal
dan pengguna yang menggunakannya diharuskan mempunyai keahlian yang
khusus. Lalu metode human sensory memiliki kelemahan yaitu tidak terdapat
penguji lain yang mampu mewakilkan penguji atau tester dikarenakan proses
indentifikasi bersifat objektif dan konsisten, jika penguji atau tester mengalami
halangan atau sedang sakit maka metode ini tidak dapat dilakukan. Maka
digunakanlah teknologi UV-vis spektroskopi untuk mengatasi kelemahan-
kelemahan dari metode tersebut. Teknologi UV-vis spektroskopi memiliki
beberapa kelebihan di antaranya harga spektroskopi terjangkau, banyak tersedia di
laboratorium standar di Indonesia, mudah dioperasikan dan tidak membutuhkan
keahlian khusus, proses ekstraksi tidak melibatkan bahan kimia sehingga ramah

lingkungan, serta metode analisis secara cepat dan tepat.



Penggunaan UV-vis spektrokopi untuk mengidentifikasi kualitas kopi sudah
dilakukan oleh penelitian Andriyani (2019) dalam mendiskriminasi tiga kopi
Robusta Lampung berdasarkan jenis pupuk pada bentuk bubuk yang sulit untuk
dibedakan dan Purnomo (2019) dalam mengklasifikasi tiga jenis kopi Robusta
asal Lampung dengan perbedaan elevasi penanaman berdasarkan kandungan
absorbansnya. Dari penelusuran pustaka, belum dilaporkan adanya penelitian
tentang identifikasi kopi Robusta organik berdasarkan perbedaan daerah (origin)

dan ini menjadi salah satu alasan dilakukannya penelitian ini.

Oleh karenanya penelitian ini menggunakan alat UV-vis spektroskopi dalam
identifikasi kopi Robusta organik dari beberapa daerah yang berbeda (origin)
dengan analisis data kemometrika SIMCA (soft independent modelling of class
analogy). Penelitian ini dapat memberikan kemudahan dalam mendeteksi
perbedaan kopi Robusta organik secara cepat, akurat, biaya analisis yang lebih

terjangkau dan ramah lingkungan (tidak melibatkan bahan kimia).

1.2. Rumusan Masalah

Kopi Robusta organik adalah jenis kopi yang memiliki rasa khas dan manfaat
karena proses budidayanya yang tanpa menggunakan produk kimia dan memilik
harga jual yang tinggi, sehingga banyak pedagang yang ingin mendapatkan
keuntungan sebanyak-banyaknya dengan memalsukan kopi Robusta organik yang
dicampur dengan kopi biasa ataupun bahan lainnya. Dengan adanya pencampuran
kopi Robusta organik ini tentunya dapat merugikan banyak konsumen. Sehingga
fokus penelitian ini adalah setiap daerah bisa menghasilkan kopi organik yang
khas yang berbeda dengan daerah lain. Di sinilah pentingnya membedakan kopi
organik dari beberapa daerah sehingga kopi organik dapat diperjualbelikan dengan

memperhatikan asal daerah kopi organik tersebut ditanam.

Didalam penelitian ini digunakan 2 jenis Robusta organik yang didapatkan dari
Lampung Barat atau daerah yang cukup berdekatan, yaitu tepatnya di Kecamatan
Balik Bukit dan Kecamatan Air Hitam, dan satu kopi yang berasal dari daerah

yang berjauhan dari dua kopi lain, yaitu kopi dari Kecamatan Kepahiang, Provinsi



Bengkulu. Pemilihan kopi tersebut memiliki tujuan untuk memastikan bahwa
UV-vis spektroskopi memiliki sensitivitas yang tinggi karena dapat bekerja untuk
membedakan kopi yang berasal dari origin yang berdekatan maupun yang

berjauhan.

1.3. Tujuan Penelitian

Penelitian ini memiliki tujuan sebagai berikut:

1. Untuk membangun model menggunakan UV-vis spektroskopi dan
kemometrika SIMCA yang dapat digunakan dalam membedakan kopi
Robusta organik dari beberapa daerah (origin) baik origin yang berdekatan
(sesama Lampung Barat) maupun yang jauh (Lampung Barat dengan
Bengkulu).

2. Untuk menguji model SIMCA yang telah dibangun untuk membedakan kopi
Robusta organik dari beberapa daerah (origin).

1.4. Manfaat Penelitian

Penelitian ini memiliki manfaat sebagai berikut:

1.  Mampu membedakan kopi bubuk Robusta organik dari beberapa daerah
(origin) baik yang berdekatan maupun yang jauh dengan menggunakan UV-
vis spektroskopi.

2. Dapat dijadikan bahan pembanding dan bahan referensi pada penelitian lebih

lanjut yang melakukan pengkajian masalah yang serupa.

1.5. Hipotesis

Hipotesis dari penelitian ini adalah:

Kopi bubuk Robusta organik dari beberapa daerah (origin) baik yang berdekatan
maupun yang jauh dapat dibedakan menggunakan teknologi UV-vis spektroskopi
dan metode analisis SIMCA.



1.6. Batasan Masalah

Batasan masalah dari penelitian ini adalah:

1.

Penelitian ini hanya membedakan kopi bubuk Robusta organik dan tidak
menguji kandungan kimia pada kopi organik.

Kopi berasal dari petani dari tiga daerah atau kebun berbeda yaitu yang
berdekatan di Kabupaten Lampung Barat, Provinsi Lampung di Kecamatan
Air Hitam dan Kecamatan Balik Bukit, serta satu lokasi yang jauh di

Kabupaten Kepahiang, Provinsi Bengkulu.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Kopi

Kopi adalah tanaman dikotil karena memiliki keping dua dan memiliki perakaran
tunggang dan termasuk dalam tanaman semak belukar. Perakaran ini tidak
terdapat pada tanaman dari cangkok dan bibit setek. Tetapi hanya terdapat pada
tanaman kopi yang berasal dari bibit semai, jika tanaman berasal dari bibit
sambung (okulasi) perakaran ini dapat muncul dengan syarat batang bawah
tempat penyambungan berasal dari bibit semai. Kemudian jika batang bawah
berasal dari bibit sambung (okulasi) maka tidak akan memiliki perakaran
tunggang sehingga tanaman mudah tumbang (AAK, 1988). Terdapat 5 jenis
cabang pada tanaman kopi yaitu cabang reproduktif, sekunder, Kipas, primer dan
cabang balik. Tanaman kopi memiliki kesamaan dengan kakao pada bagian daun,
yaitu tumbuh di bagian ranting, batang dan cabang dan di bagian pinggir daun

bergelombang (Panggabean, 2011).

Kopi adalah hasil dari perkebunan yang bernilai ekonomi tinggi dibandingkan
dengan tanaman lain dan cukup penting bagi sumber pendapatan negara dan
pendapatan dari 1,5 juta petani kopi Indonesia (Rahardjo, 2012). Dalam studinya,
Prasmatiwi, dkk (2010) melaporkan bahwa tanaman kopi mulai berproduksi pada
tahun ke-tiga, tetapi belum mencapai produksi yang tinggi dan mencapai hasil
tinggi sekitar tahun ke-empat dan ke-lima dan akan tetap berproduksi sampai lebih
dari 25 tahun. Produktivitasnya bisa sampai 1.000-2.800 kg/ha.

Kopi adalah minuman penyegar paling terkenal di dunia, kopi dikonsumsi karena

rasa dan aromanya yang unik dan khas, bukan sebagai sumber nutrisi.



Tanaman kopi masuk ke dalam genus Coffea dan famili Rubiaceae. Famili
Rubiaceae memiliki banyak genus, ada lebih dari 70 spesies pada genus Coffea,
tetapi hanya kopi Arabika (Coffea arabica) dan kopi Robusta (Coffea robusta)
yang ditanam secara luas di seluruh dunia. Dan untuk spesies kopi lainnya hanya
sekitar 2% dari produksi total dunia yang ditanam di Afrika Barat dan Asia yaitu
spesies kopi Ekselsa (Coffea excelsa) dan spesies kopi Liberika (Coffea liberica)
(Rahardjo, 2012).

Taksonomi dari tanaman kopi sebagai berikut:
Kingdom : Plantae
Sub Kingdom : Tracheobionta

Super Divisi : Spermatophyta

Divisi : Magnoliophyta

Kelas : Magnoliopsida

Sub Kelas : Asteridae

Ordo : Rubiales

Famili : Rubiaceae

Genus : Coffea

Spesies : Coffea sp. [ Cofffea arabica L., Coffea robusta L., Coffea

liberica, Coffea excelsa]

2.2. Kopi Robusta

Kopi Robusta adalah tanaman yang masuk ke dalam famili Rubiaceae dan genus
Coffea. Kopi Robusta biasanya ditanam di negara-negara dengan iklim tropis,
karena iklim tropis memiliki potensi yang besar untuk membudidayakan tanaman
kopi dengan aroma dan rasa yang khas. Kopi Robusta (Coffea robusta)
mempunyai daun lonjong dan meruncing pada ujung daun. Permukaan daun
mengkilat, tepinya rata, berpangkal tumpul dengan tulang daun menyirip (Najiyati
dan Danarti, 2012).

Kopi Robusta merupakan kopi yang paling banyak dikembangkan dan hampir

seluruh daerah di Indonesia menanam spesies kopi Robusta ini. Di Indonesia



terdapat daerah dengan hasil kopi Robusta terbaik yaitu dari Provinsi Sumatera
Selatan, Provinsi Lampung dan Provinsi Bengkulu. Hasil produksi kopi erat
kaitannya dengan jumlah luas total tanaman yang ditanam. Pada tahun 2017, luas
perkebunan kopi Robusta dari tiga daerah tersebut mencapai kurang lebih 390.783
ha dengan hasil produksi kopi dari tiga daerah tersebut mencapai 202,302 ton dan
luas perkebunan kopi Robusta di Indonesia sampai 861.678 ha (Ditjenbun, 2017).

2.3. Kopi Organik

Kopi organik adalah kopi yang dikembangkan menggunakan konsep pertanian
berkelanjutan. Kopi organik dari Indonesia diperdagangkan dengan harga yang
cukup tinggi sehingga komoditas ini rawan terhadap praktik perdagangan tidak
sehat. Untuk mengantisipasi hal-hal yang tidak diinginkan, produk kopi organik
perlu dilindungi hukum. Produk kopi organik yang memiliki mutu baik dan
karakteristik yang sangat terkait kondisi geografis tempat produk tersebut
dihasilkan dapat diberi perlindungan indikasi-geografis berdasarkan Undang-
Undang Republik Indonesia (UURI) No. 15 Tahun 2001 tentang merek
(Rahardjo, 2012).

2.4. UV-vis Spektroskopi

UV-vis spektroskopi merupakan alat yang dapat digunakan untuk melakukan
pengukuran dan analisis secara kualitatif dan kuantitatif pada unsur berkadar
rendah. Pengukuran kualitatif didasarkan pada puncak hasil dari spektrum yang
berasal dari panjang gelombang dan unsur. Pengukuran kuantitatif didasarkan
pada nilai absorbans yang dihasilkan oleh spektra senyawa kompleks dari suatu

unsur yang dianalisis (Noviarty dan Angraini, 2013).

Spektrometer adalah metode pengukuran berdasarkan jumlah bahan yang diserap
oleh sumber cahaya yang dipancarkan. Prinsip kerja dari spektrometer didasarkan
pada hukum Lambert-Beer. Ketika cahaya monokromatik melalui medium,
sebagian dari cahaya monokromatik diserap, sebagian akan dipantulkan dan
sebagian akan dipancarkan.



Absorbans merupakan bentuk polarisasi cahaya yag bersifat monokromatik yang
diserap oleh bahan pada panjang gelombang tertentu dan memberi bahan warna
tertentu. Beberapa syarat dari hukum Lambert-Beer yaitu bahwa radiasi atau
sumber cahaya yang akan dipakai monokromatik bukan polikromatik, sampel
yang digunakan seragam, energi yang diserap sampel tidak menyebabkan reaksi
kimia (Apratiwi, 2016).

Ada lima komponen utama dari UV-vis spektroskopi, yaitu sumber radiasi, kuvet,
monokromator, detektor, amplifier, dan rekorder.

Secara umum bagian-bagian dari UV-vis spektroskopi adalah:

1. Sumber radiasi

Sumber radiasi yang digunakan pada penelitian ini menggunakan sumber radiasi
dari lampu xenon yang dapat mengukur pada daerah cahaya tampak dan
ultraviolet.

2. Kuvet

Kuvet yang cocok digunakan pada UV-vis spektroskopi adalah kuvet yang berasal
dari kuarsa yang dapat mentranmisikan sumber cahaya pada daerah ultraviolet.

3. Monokromator

Monokromator memiliki fungsi untuk memecah cahaya polikromatik (cahaya
yang sangat banyak dan menyebar) dari sumber cahaya menjadi cahaya
monokromatik.

4. Detektor

Detektor berfungsi untuk merespon cahaya dari berbagai panjang gelombang.
Detektor akan menyerap sinar yang diteruskan oleh sampel dan diubah menjadi
suatu sinyal listrik yang bisa diukur. Detektor yang digunakan pada penelitian ini
yaitu silikon fotodioda (SI).

5. Amplefier (penguat)

Amplefier adalah rangkaian yang digunakan agar sinyal listrik dari detektor dapat
diamati oleh sistem pencatat.

6. Readout

Readout merupakan sistem pencatat hasil UV-vis spektoskopi. Hasil keluaran dari

readout yaitu dapat berupa angka atau kurva yang menunjukkan nilai absorbans.
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Gambar 1. Komponen Utama UV-vis Spektroskopi Double Beam (Syaputri,
2015).

Cara kerja UV-vis spektroskopi double beam yaitu:

a. Sumber cahaya akan menembakkan cahaya polikromatik dan diteruskan
menuju monokromator untuk mengubahnya menjadi cahaya monokromatik.

b. Cahaya monokromatik dari monokromator selanjutnya terpisah menuju
sample cell dan reference cell dengan batuan sebuah cermin berotasi.

c. Cahaya dari sampel meghasilkan dua keluaran yaitu cahaya yang diserap dan
cahaya yang diteruskan uang selanjutnya akan masuk ke detektor.

d. Detektor secara bergantian menerima cahaya dari sampel dan mengubahnya
menjadi sinyal listrik yang dapat diukur.

e. Hasil dari detektor kemudian ditampilkan oleh recorder.

Spektrometer adalah alat yang digunkan untuk mengukur interaksi dari radiasi
elektromagnetik pada panjang gelombang individual dan molekul unsur kimia.
Cahaya elektromagnetik selalu diabsorbsi oleh molekul jika frekuensi getaran dari
molekul sama dengan frekuensi cahaya. Elektron terikat dan yang tidak akan
mengalami kenaikan energi (eksitasi) dalam rentang frekuensi yang sama dengan
sinar UV dan sinar tampak (UV-vis) yaitu pada panjang gelombang sekitar 220-
350 nm untuk daerah cahaya ultraviolet dan 350-800 nm untuk daerah cahaya
tampak (Henry dkk, 2002).
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2.5. Kemometrika (Chemometrics)

Kemometrika merupakan suatu metode yang menggabungkan pengukuran sistem
kimiawi menggunakan perhitungan statistika dan matematika menurut
International Chemometrics Society. Peran dari kemometrika pada spektroskopi
adalah memperbaiki data yang didapatkan. Pada awalnya penggunaan
kemometrika hanya digunakan dalam mengolah data spektra saja, namun
sekarang kemometrika sangat mungkin digunakan dalam mengolah sebuah
informasi besar tentang jumlah bahan dalam sampel dengan waktu singkat
(Dzulfianto, 2015).

Kemometrika merupakan suatu metode yang banyak diterapkan pada data kimia
yang menyertakan multivariat, pemodelan matematika, statistik dan informasi
teknologi. Analisis multivariat adalah suatu metode yang melibatkan banyak
variabel yang digunakan untuk merapikan data dengan membuat variabel baru
dengan mengandung banyak informasi dari data yang diperoleh. Variabel yang
baru selanjutnya digunakan dalam pemecahan masalah, klasifikasi hubungan dan
mengontrol grafik (Iriani, 2016). Analisis multivariat yang biasa digunakan untuk
mengolah data yaitu PCA (principal component analysis) dan SIMCA (soft
independent modelling of class analogy).

2.5.1. PCA (Principal Component Analysis)

PCA adalah metode yang dapat memudahkan pembacaan data dengan
mentransformasikannya secara linier menjadi bentuk sistem yang baru. PCA juga
bisa digunakan dalam mengurangi ukuran dari data dengan tidak menurunkan
kualitas data yang cukup besar. PCA dapat mengkonversi variabel yang
berkolelasi ke variabel independen baru (tidak lagi berkorelasi), sehingga data
dapat dibedakan satu dengan yang lain (Ardiansyah, 2013).

PCA memiliki prinsip untuk menemukan bagian pokok dari gabungan linier
variabel awal. Komponen pokok berisi sebagian besar informasi dari data yang
dipilih, maka komponen pokok pertama mempunyai nilai varians tertinggi pada

data dan selanjutnya komponen pokok kedua tegak lurus pada hasil dari
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komponen pokok pertama yang mempunyai varians tertinggi berikutnya
(Nurcahyo, 2015).

PCA dimanfaatkan dalam menerapkan data dalam komponen umum, menemukan
outlier, mengklasifikasikan dan memilih variabel untuk pemodelan, serta

melakukan pemodelan data.

2.5.2. SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogy)

SIMCA merupakan metode yang berfungsi untuk mengetahui kepekaan dan
pengelompokan dari sampel yang dibangun dan mengarahkan sampel ke dalam
kelas yang sesuai. Metode pengelompokan pada SIMCA diawali dengan
membuat model PCA pada setiap kelas, lalu mengkelompokkannya pada model
PCA yang dibangun. Keluaran dari metode SIMCA yaitu ditunjukkan dengan
tabel pengelompokan, yang dapat mengklasifikasikan sampel ke dalam satu kelas,
beberapa kelas dan tidak terklasifikasi ke dalam kelas manapun (Nurcahyo,
2015).

SIMCA merupakan meode yang terawasi tidak seperti PCA, dan SIMCA
memiliki sensitivitas yang lebih besar dalam pembacaan data. Metode
pengelompokan SIMCA diawali dengan memisahkan PCA untuk setiap kelas,
yang mempertahankan jumlah komponen pokok paling banyak variasi data di
setiap kelas. Pengelompokan pada SIMCA dilakukan melalui perbandingan
varians sampel dan rata-rata varians sampel untuk membentuk pengelompokan
(Lavine, 2009).

Ada kekurangan dalam menggunakan metode SIMCA yaitu apabila model yang
dibangun hanya dua yaitu model A dan model B maka sampel akan masuk ke
model A dan model B atau masuk kedua buah model yang dibangun. Jika sampek
masuk ke dalam dua kelas yang dibangun maka sampel data tidak akan terdeteksi

atau tidak masuk kedalam kelas manapun.
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Selanjutnya hasil yang diperoleh dari proses klasifikasi akan digunakan untuk
mengetahui nilai akurasi, spesifisitas, sensitivitas dan error dengan melakukan

perhitungan matriks konfusi.

2.5.3. Matriks Konfusi

Matriks konfusi adalah tabel yang menuliskan hasil pengelompokan dari metode
SIMCA. Perhitungan matriks konfusi memiliki luaran yaitu nilai akurasi,
spesifisitas, sensitivitas dan error. Tabel 1 adalah dari tabel matriks konfusi

menurut (Faisal dan Nugrahadi, 2019).

Tabel 1. Matriks Konfusi

Kelas A (aktual) Kelas B (aktual)

Kelas A (Model SIMCA A) a b

Kelas B (Model SIMCA B) C d
) AKUIES (AC) S 1)

at+b+c+d
L d
b) Sensitivitas (S) = D T s 2
¢) Spesifisitas (SP) = a%c ................................................................................ @3)
b+c

d) Error = Do ——————————— 4)
Keterangan:

a adalah sampel A yang masuk pada model SIMCA A
b adalah sampel B yang masuk pada model SIMCA A
c adalah sampel A yang masuk pada model SIMCA B
d adalah sampel B yang masuk pada model SIMCA B

Hasil matriks konfusi ini menampilkan nilai dari akurasi, sensitivitas, spesifisitas
dan persentase error dari model yang sudah dibuat. Nilai akurasi dapat
menjelaskan keakuratan dari model yang dibangun, dengan persentase akurasi
paling rendah 0% dan paling tinggi dengan persentase 100% dan semakin tinggi

nilai akurasi maka semakin baik pula model yang dibuat. Nilai sensitivitas dapat
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menjelaskan kapasitas model yang dibangun dalam menolak sampel yang tidak
berada pada kelas tersebut dan semakin tinggi nilai sensitivitas menunjukkan
semakin baik model yang dibangun dalam mengidentifikasi sampel. Nilai
spesifisitas menunjukkan kapasitas model yang dibagun dalam merujuk sampel
dalam kelasnya, seperti nilai sensitivitas, nilai spesifisitas yang besar
menunjukkan semakin baik model yang dibangun untuk mengidentifikasi sampel.
Selanjutnya tingkat kesalahan dari model yang dibangun ditunjukkan dengan
besarnya nilai error dan semakin rendah nilai error yang didapatkan
menunjukkan semakin baik model yang dibangun untuk mengidentifikasi sampel
(Lavine, 2009).

2.5.4. Metode Pretreatment Spektra

Metode pretreatment digunakan agar noise pada spektra dan gangguan terhadap
data spektra berkurang. Metode pretreatment dilakukan untuk mendapatkan
spektra yang baik, lebih stabil dan tepat. Pretreatment digunakan sebelum
analisis model dilakukan pada data prediksi dan kalibrasi. Ada lima metode
pretreatment spektra yang dapat meningkatkan spektra yang didapatkan yaitu
metode smoothing moving average, Savitzky-Golay differentiation, mean
normalization, MSC dan SNV (Prieto, 2017):

a. Smoothing Moving Average

Merupakan cara yang sering digunakan untuk mengeliminasi noise dari data
spektra. Metode smoothing biasanya digabungkan dengan motode pretreatment
lainnya untuk menghilangkan noise.

Di bawah ini adalah persamaan untuk metode smoothing moving average menurut
Supriyanti (2018):

Yj-1+Yj+Yj+1
T (5)

n

b. Savitzky-Golay differentiation
Metode Savitzky-Golay differentiation adalah metode yang berfungsi untuk
menghapus background atau latar belakang dan meningkatkan resolusi dari

spektra yang dibangun. Derivative digunakan untuk membuat puncak dan lembah
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spektra absorbans dalam data lebih jelas. Savitzky-Golay differentiation
umumnya difokuskan pada turunan pertama. Derivative pertama (1*) dapat
menghapus offset sedangkan turunan kedua (2") dilakukan untuk menghilangkan
offset dan juga baseline dalam data.

Di bawah ini adalah persamaan untuk metode diferensiasi menurut
Kusumaningrum dkk (2017):

T o T (6)

c. Mean Normalization (MN)

Merupakan metode pretreatment yang memilik fungsi men-skala data agar semua
data yang didapatkan terdapat di dekat skala yang tidak jauh berbeda dari mean,
vektor satuan, puncak, maksimum dan daerah. Dan metode ini menormalisasikan
semua data spektra yang didapatkan.

Di bawah ini adalah persamaan untuk metode mean normalize menurut Supriyanti
(2018):

Xraw

Xmean (i,k) =

d. Multiplicative Scatter Correction (MSC)

Menurut Zulfahrizal (2014) multiplicative scatter correction adalah metode yang
dapat memperkecil amplifikasi dan mengurangi offset dari data yang didapatkan.
Multiplicative scatter correction dapat membantu dalam mengubah bentuk cahaya
tersebar dari spektra yang didapatkan. Manfaat dilakukannya metode ini yaitu
memperbaiki keseluruhan data, agar semua sampel yang didapatkan memiliki
tingkat persebaran cahaya yang sama.

Di bawah ini adalah persamaan yang digunakan untuk metode MSC:

Xorg: ai+ b ;j L T (8)
X _ .
Xi,MSC: orfg)i e, (9)

e. Standard Normal Variate (SNV)
SNV merupakan salah satu cara transformasi dengan memusatkan dan men-skala

spektra individual untuk menghilangkan scatter effects dari spektra. Sama halnya
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seperti metode MSC, hasil dari metode SNV ini dapat menghilangkan
multiplicative interferences yang disebabkan oleh efek hamburan spektra.
Manfaat dilakukannya metode SNV yaitu untuk menghilangkan multiplicative
interferences dari ukuran dan persebaran partikel.

Di bawah ini adalah persamaan yang digunakan dalam metode SNV:

_Jzﬁdmm—in
Si= K—1

- _ Xik- xi
Xik — T (11)

Perhitungan standar deviasi dilakukan sebelum mencari nilai SNV untuk

mengetahui persebaran data yang diperoleh.

2.6. ROC (Receiver Operating Characteristic)

Menurut Gorunescu (2011), kurva ROC umumnya dipakai dalam penelitian data
mining untuk mengevaluasi hasil prediksi. Terdapat dua dimensi dalam kurva
ROC yaitu dimensi pertama yang terletak pada sumbu Y yaitu tingkat TP dan
dimensi kedua yang terletak pada sumbu X yaitu tingkat FP. Selanjutnya metode
untuk menghitung luas daerah dibawah ROC disebut dengan AUC atau Area
Under the ROC Curve, metode ini digunakan untuk menggambarkan bentuk
klasifikasi mana yang baik (Witten dkk., 2011). AUC dapat memperkirakan
probabilitas output dari populasi positif atau negatif dari sampel secara acak untuk
mengukur Kinerja diskriminatif. Dimana semakin besar nilai AUC maka semakin
baik Klasifikasi yang dihasilkan (Yu dkk., 2007).

Tabel 2 merupakan kriteria keakuratan tes diagnostik menggunakan AUC:

Tabel 2. Kriteria Nilai AUC

Nilai Keterangan
0,90 -1,00 Klasifikasi yang sangat baik
0,80 - 0,90 Klasifikasi yang baik
0,70 -0,80 Klasifikasi yang cukup baik
0,60 - 0,70 Klasifikasi yang buruk

0,50 - 0,60 Kegagalan




1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Waktu dan Tempat
Penelitian ini telah dilaksanakan pada bulan Januari 2021 di Laboratorium
Rekayasa Bioproses dan Pasca Panen (Lab. RBPP), Jurusan Teknik Pertanian,

Fakultas Pertanian, Universitas Lampung.

3.2. Alat dan Bahan

Alat yang dipakai dalam penelitian ini adalah Genesys 10s UV-vis spektroskopi,
thermometer infrared, coffee roaster, mesh, cuvet, alumunium foil, rubber bulb,
ayakan tyler mainzer Il, gelas beaker, magnetic stirrer Ciblanc, coffee grinder
daya 180 watt tipe SCG 178, oven, labu Erlenmeyer, toples, timbangan digital,
botol semprot, pemanas air, kertas saring, gelas ukur, corong plastik, spatula dan
pipet ukur.

Sedangkan bahan yang dipakai adalah aquades, biji kopi Robusta organik dari
Kecamatan Balik Bukit (Provinsi Lampung), biji kopi Robusta organik dari
Kecamatan Kepahiang (Provinsi Bengkulu) dan biji kopi Robusta organik dari

Kecamatan Air Hitam (Provinsi Lampung).

3.3. Prosedur Penelitian
Penelitian ini dilaksankan untuk membedakan kopi Robusta organik dengan
menggunakan UV-vis spektroskopi dan kemometrika dengan prosedur

penelitian ditunjukkan oleh Gambar 2 di bawah ini:
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Persiapan alat dan bahan

1l

Ekstraksi kopi

1l

Pengenceran

A

11

Pengambilan spektra menggunakan spektrofotometer

Kualitas spektra sesuai
tidak terdapat banyak
noise dan panjang

Analisis data

11

Tidak

Bangun model

iy

Uji Model

Akurasi > 50%
Sensitivitas > 50%
Spesifisitas > 50%
Error < 25%

Gambar 2. Diagram Alir Penelitian (Andriyani, 2019).
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3.3.1. Persiapan Alat dan Bahan

Proses mempersiapkan peralatan dilakukan dengan mengecek untuk memastikan
bahwa peralatan yang akan digunakan dalam kondisi baik dan dapat operasikan
dengan baik saat penelitian berlangsung, untuk proses persiapan bahan pada
penelitian ini yaitu disiapkan aquades dan biji kopi yang sudah dilakukan proses
sortasi untuk memisahkan biji kopi yang baik dan biji kopi yang mengalami
kerusakan (defect). Biji kopi yang akan dipakai pada penelitian yaitu biji kopi
Robusta organik dari Kecamatan Balik Bukit, biji kopi Robusta organik dari
Kecamatan Air Hitam dan biji kopi Robusta organik dari Kecamatan Kepahiang.
Proses sortasi ditampilkan oleh Gambar 3 sebagai berikut:

Gambar 3. Proses Sortasi Biji Kopi.

3.3.2. Penyangraian Kopi

Penyangraian kopi dilakukan untuk menurunkan kadar air pada kopi setelah
proses penyimpanan dan juga merupakan proses pembentukan aroma dan rasa
pada biji kopi. Penyangraian dilakukan menggunakan coffee roaster dengan suhu
200°C selama kurang lebih 20 menit sampai menghasilkan kopi dengan tingkatan
medium roast. Proses penyangraian kopi ditampilkan pada Gambar 4 sebagai
berikut:
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Gambar 4. Proses Penyangraian Biji Kopi.

3.3.3. Penggilingan Kopi

Proses penggilingan kopi dilakukan dengan coffee grinder. Proses menggiling
biji kopi dilakukan dengan tujuan pengecilan ukuran (size reduction) dan dapat
mempermudah pada proses ekstraksi kopi. Proses penggilingan kopi ditampilkan
pada Gambar 5 sebagai berikut:

Gambar 5. Proses Penggilingan Kopi.
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3.3.4. Pengayakan

Proses mengayak bubuk kopi memiliki fungsi menyamakan ukuran partikel
bubuk kopi yang akan dipakai. Proses mengayak bubuk kopi dilakukan dengan
ayakan tyler meinzer Il dengan menggunakan mesh 40. Pemillihan ukuran mesh
40 untuk sampel uji dikarenakan pada mesh tersebut banyak kopi bubuk yang
dihasilkan. Proses pengayakan bubuk kopi ditampilkan pada Gambar 6 sebagali
berikut:

() ;

7/

Gambar 6. Proses Pengayakan Bubuk Kopi dengan Mesh 40.

3.3.5. Penimbangan

Hasil dari proses pengayakan selanjutkan dilakukan proses penimbangan dengan
menggunakan timbangan digital dengan ukuran 1 gram bubuk kopi untuk setiap
sampel uji dan dilakukan pada semua jenis kopi dan ulangannya agar memiliki
bobot sampel yang seragam. Proses penimbangan sampel ditampilkan pada
Gambar 7 sebagai berikut:
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Gambar 7. Penimbangan Sampel.

Pada Gambar 7 menunjukkan proses penimbangan sampel dan komposisi ketiga
jenis kopi tersebut ditampilkan pada Tabel 3 berikut ini:

Tabel 3. Komposisi Kopi Robusta Organik

Nama Sampel Komposisi Bahan ¥ Sampel
RBB 1 gram kopi Robusta organik Balik Bukit 75
RK 1 gram kopi Robusta organik Kepahiang 75
RAH 1 gram kopi Robusta organik Air hitam 75

3.3.6. Ekstraksi Kopi

Dalam proses ekstraksi kopi ada beberapa tahapan yaitu proses pembuatan
larutan, proses penyaringan dan proses pengenceran.

1. Pembuatan Larutan

Pada proses pengambila data menggunakan alat spektrometer, sampel kopi bubuk
harus dibuat menjadi larutan dengan cara memasukkan sampel yang sudah
ditimbang sebanyak 1 gram ke dalam gelas ukur yang selanjutnya dilarutkan
menggunakan 50 mL aquades pada suhu 90-98°C. Proses pembuatan larutan
ditunjukkan pada Gambar 8 sebagai berikut:
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Gambar 8. Proses Penyeduhan Kopi.

2. Pengadukan

Proses pengadukan dilakukan dengan menggunakan magnetic stirrer Ciblanc
selama 10 menit dengan kecepatan pengadukan 350 rpm dengan tegangan 220
volt, proses ini bertujuan agar larutan kopi menjadi homogen. Proses pengadukan

ditunjukkan pada Gambar 9 sebagai berikut:

Gambar 9. Pengadukan Larutan Kopi.
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3. Penyaringan
Setelah larutan kopi menjadi homogen selanjunya dilakukan proses penyaringan
dengan kertas saring untuk memisahkan hasil ektrak kopi dengan ampas kopi

(coffee spent). Proses penyaringan ditampilkan pada Gambar 10 sebagai berikut:

Gambar 10. Penyaringan Kopi.

4. Pengenceran

Ekstrak kopi dari dasil penyaringan selanjutnya di-stirrer kembali selama 10
menit menggunakan magnetic stirrer untuk menghomogenkan ekstrak kopi
setelah disaring. Proses selanjutnya yaitu melakukan pengenceran menggunakan
perbandingan 1 : 50 (1 mL ekstrak kopi : 50 mL aquades), perbandingan ini
digunakan karena pada perbandingan ini ketiga jenis kopi yang digunakan tidak
terlalu pekat dan tidak terlalu encer sehingga dihasilkan nilai absorbans dengan
noise minimal. Prosedur ekstraksi kopi ditunjukkan pada Gambar 11 sebagai
berikut:
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Ditimbang kopi bubuk (1 gram) untuk masing-masing sampel

Il

Dipanaskan aquades sampai suhu 90-98°C

Il

Dilarutkan sampel kopi bubuk (1 gram) dengan aquades (50 mL)

Iy

Diaduk selama 10 menit menggunakan magnetic stirrer

Il

Disaring menggunakan kertas saring

Il

Hasil ekstrak kopi diaduk kembali selama 10 menit
menggunakan magnetic stirrer

Il

Dilakukan pengenceran menggunakan perbandingan 1 : 50

Gambar 11. Prosedur Ekstraksi Kopi.

3.3.7. Proses Pengukuran Spektra Menggunakan Spektrometer

Alat Genesys 10s UV-vis spektroskopi digunakan untuk melakukan pengukuran
spektra. Dengan dilakukan pengukuran blank (kuvet berisi aquades) sebelum
pengukuran sampel dilakukan, selanjutnya pengukuran blank dilakukan kembali
setelah 10 kali pengukuran sampel. Proses selanjutnya yaitu pengambilan spektra
dengan cara memasukkan hasil pengenceran ekstrak kopi pada kuvet sebanyak 2
mL yang kemudian dimasukkan ke dalam sistem holder UV-vis spektroskopi dan
diukur nilai absorbansnya selama kurang lebih 2 menit hingga prosesnya 100%.
Pada ketiga jenis kopi masing-masing diambil 2 kali ulangan pada UV-vis
spektroskopi. Proses pengambilan spektra ditampilkan pada Gambar 12 sebagai
berikut:
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Gambar 12. Proses Pengambilan Spektra Menggunakan UV-vis Spektroskopi.

Prosedur penggunaan alat UV-vis spektroskopi ditunjukkan pada Gambar 13
sebagai berikut:
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A

Dihidupkan alat

A

Dimasukkan blank dan sampel ke dalam kuvet, letakkan ke dalam holder system B
(blank)

A

Ditekan tombol test, test arme add character selanjutnya tekan tombol accept name

A

Diklik tombol collect baseline, tunggu proses sampai 100%

v

Dipilih wavelength ditulis 190-1100 nm, tekan enter, pilih sampel position dengan
manual 6 lalu enter, ditekan tombol run test

!

Dipilih tombol posisi kuvet sesuai sampel, tunggu proses sampai 100%

'

Setelah selesai measure sample, akan muncul grafik kemudian klik tombol tabular

Ditekan tombol test,edit data pilih menu save test to the USB drive

A

Diklik tombol create test arme, accept name

N

Data sudah tersimpan di dalam flashdisk, diambil sampel dan blank yang ada didalam
holders system, dibersihkan dan dikeringkan

A

Ditekan tombol yang ada pada bagian belakang alat untuk mematikan alat UV-vis
spektroskopi

Gambar 13. Prosedur Penggunaan UV-vis Spektroskopi (Andriyani, 2019).
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3.3.8. Membuat dan Menguji Model

Nilai absorbans yang diperoleh dari alat UV-vis spektroskopi selanjutnya akan
dibuat dan dilakukan pengujian modelnya menggunakan perangkat lunak The
Unscrambler versi 10.4 menggunakan metode SIMCA (soft independent

modelling of class analogy).

3.4. Analisis Data

Aplikasi The Unscrambler versi 10.4 digunakan untuk menganalisis data dan
mendeteksi pola sampel menggunakan metode SIMCA. Sebelum analisis data
menggunakan metode SIMCA dilakukan, data yang tersimpan di dalam flashdisk
dipindahkan pada Microsoft Excel dan dilakukan proses perapihan data, yang
berguna untuk menghilangkan data yang tidak lengkap, kemudian untuk membuat
grafik spektra nilai rata-rata absorbans yang diperoleh dilakukan dengan memblok
nilai absorbans dengan cara klik menu plot, dan pilih menu line. Untuk menguji
model, sampel terlebih dahulu dibagi menjadi 3 bagian, sampel kalibrasi, validasi
dan prediksi. Setelah mendapatkan hasil klasifikasi dari pengujian model,
selanjutnya dilakukan perhitungan dengan menggunakan confusion matrix dan
ROC.

3.5. PCA (Principal Component Analysis)

Didapatkan data absorbans dari pengambilan data pada UV-vis spektroskopi
dengan menggunakan 75 sampel kopi Robusta Balik Bukit, 75 sampel kopi
Robusta Air Hitam dan 75 sampel kopi Robusta Kepahiang yang kemudian
disatukan dalam file Microsoft Excel 97-2003. Selanjutnya data absorbans
dianalisis dengan aplikasi The Unscrambler versi 10.4 dengan cara membuka
aplikasi The Unscrambler versi 10.4, saat aplikasi telah terbuka selanjutnya pilih
menu File dan klik Import Data dan pilih Excel untuk menyisipkan file Microsoft
Excel 97-2003 yang hendak dianalisis. Ditampilkan pada Gambar 14 berikut ini:
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@ New Project [Not Saved] - The L X - oIl
File View Insert Plot Tasks Tools Help

7] New  Ctr+N
€Y Open. cti+0

=] Close Ctrl+W

& Import Data ] X

B save  Ctilss W Unscrambler..

Save As.. [ uspate..
Export » Ascll
Print. Ctri+P
Security » VR
(€] Recent g rarp
Bxit wne JCAMP-DX...
NetCDF...
Perten-DX...
GRAMS...
OPUS...
B Brimrose...
A Indico...
25 OMNIC...
% VARIAN...
CLASS-PA 8 SpectrOn...
= = Guided Wave NIRO JSON...
Project name: New Projec A NSAS...
Logn: U
ot 1> PerkinEimer..
Version: 10443636111
UserlD: User@UseRC@S - K
Path Saved ) VisioTec..
< = 2 & Database...

Gambar 14. Cara Mengimport Data dari Microsoft Excel ke The Unscrambler.

Data yang dapat diolah dalam aplikasi The Unscrambler versi 10.4 adalah data
dengan format Microsoft Excel 97-2003, jika data yang digunakan bukan
Microsoft Excel 97-2003 atau yang lainnya maka aplikasi The Unscrambler tidak
kompatibel. Setelah data ditampilkan di aplikasi The Unscrambler, kemudian
perintah selanjutnya yaitu men-transpose data dengan cara klik menu Task

kemudian pilih Transform lalu pilih Transpose seperti pada Gambar 15 berikut:

o] New Project [Not Saved] - The Unscrambler X - o IEE
File Edit View Inset Plot | Tasks | Tools Help
FeES O Transform  » Smoothing »
15 New Project Gabungal  pnapze y |fa Normalize.. RAH38 RAH4A RAHSE RAHBA RAHSE RAHEA  RAHEE  'RAHTA RAHTE RAH
[E) Gabungan RAHR o R Derivative v |5 [ 7 8 9 10 i 12 13 14
190 28420 27880 2,8080 26290 28610 2,8620 28190 27810 2,8860 28010
51 Recalculate 4 Baseline.. 28790 28250 39630 3,8800 32,9040 3.8050 39180 28810 3,0030 38460
152 - vz %02 SNV, 3,0710 2,8410 3,0600 2,9690 29190 2,870 2,9860 2,984 3,0270 28740
193 4 1] 3,0500 3,070 2,9910 3,0110 3,0400 3,0780 3,0000 30510 3,0380 3,040
194 5 30950 | Pectroscop 3,0470 2,8950 3,1050 3,040 3,0610 3,0960 3,0340 3,0700 3,1330 3,1000
195 5 3,0560 | Wt De-trending, 28870 2,0820 3,050 30420 30840 3,1360 3,0960 30620 3,0880 3,0570
15 7SR £ MSC/EMSC. 35,0160 53,0540 s0560 7 s0am0 s 0650 3,1060 35,0420 3,000 3,0710 53,0180
197 [ 20 g 3,0150 3,0070 3,0770 3,0630 3,1000 3,0000 3,0500 2,9850 3,0570 3,0640
58 s 3,0990 2,850 3,0100 3,0680 3,500 3,050 3,0960 3,0180 3,0310 3,0830 3,0370
199 1 30720 X Deresolve.. 28800 2,9580 3,0430 3,510 3,1200 3,1510 3,0460 3,0100 3,480 3,0330
200 1 30550 % Reduce (Averagel.. 2,850 2,8300 3,0060 3,030 30170 3,020 2,8500 2,030 3,0080 28830
201 i) 3,0390 2,8580 2,8380 3,0190 2,8560 3,0810 3,0220 2,9920 2,9320 3,000 23950
202 bt) 3004p | X! Transpose 3,0300 2,370 3,0490 30590 30740 3,1310 0 3,0000 30340
< 203 4 35,0880 % Noise. 35,0540 35,0940 35,0730 3,030 35,1040 54550750270 3,0330 3,0700
204 b5 30990 | Interpolats 3,0120 2,870 3,0780 3,0850 3,0000 3,000 3,0460 3,0100 3,0640
205 16 3,100 3,0150 3,0140 3,0790 3,0520 3,1250 3,1020 3,0650 3,0130 3,0730
206 7 3,030 Yy Interaction and Square Effects.. 2,9900 2,9830 3,0320 3,0230 31110 3,1030 3,0080 2,9620 3,0400
207 1 5090 & Weights. 2,8440 28310 2,9980 3,0140 3,050 3,000 23,8830 2,9550 30180
208 18 3,0020 | % 28540 2,8020 2,9640 2,9900 3,0190 3,0120 2,8470 29110 29640
28 Center and Scale.
e g 28830 28810 28850 20500, 280 29800 29580 28820 28650 RS0
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Gambar 15. Cara Mentranspose Data pada The Unscrambler versi 10.4.
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Selanjutnya ada beberapa tahapan yang harus dilakukan sebelum menghitung nilai
PCA pada The Unscrambler yaitu membuat kolom kategori variabel dengan cara
memblok semua data, lalu pilih menu Edit kemudian klik Append dan pilih
Category Variable, lalu pada Category Variable Name diisi dengan “Jenis Kopi”
lalu pada Category Name diisi nama sampel kopi yang digunakan, kopi Robusta
Air Hitam (RAH), kopi Robusta Balik Bulit (RBB), dan kopi Robusta Kepahiang
(RK). Kemudian pada kolom “Jenis Kopi” di klik dan isi dengan jenis kopinya

masing-masing. Seperti pada Gambar 16 berikut:

o] New Project [Not Saved] - The Unscrambler X - a
File [ Edit | View Inset Plot Tasks Tools Help
4 U wlZ e BB Rl e kA
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Gambar 16. Cara Membuat Kolom Category Variable.

Selanjutnya, setelah mengklasifikasikan menurut jenis kopinya, tambahkan kolom
untuk Category Variables dan isi kolom tersebut dengan KALVALPRED
(Kalibrasi, Validasi dan Prediksi) dengan jumlah 75 sampel untuk kalibrasi, 45
sampel untuk validasi dan 30 sampel prediksi. Perhitungan selanjutnya dilakukan
dengan PCA (principal component analysis) dengan memilih menu Task dan
pilih Analyze lalu klik pada Principal Component Analysis seperti pada Gambar
17, kemudian muncul tampilan menu pada PCA, pada Rows pilih All Samples dan
pada Cols pilih panjang gelombang 190-1100 nm seperti pada Gambar 18 berikut

ini:
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Gambar 17. Menu Perhitungan PCA pada The Unscrambler versi 10.4.
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Gambar 18. Tampilan Menu pada PCA.

3.6. Membuat Model Menggunakan Analisis SIMCA (Soft Independent
Modelling of Class Analogy)

Setelah proses dari PCA mendapatkan hasil yang baik pada sampel kopi Robusta

Balik Bulit (RBB), kopi Robusta Kepahiang (RK) dan kopi Robusta Air Hitam

(RAH), langkah selanjutnya adalah membangun model menggunakan metode

SIMCA. SIMCA merupakan teknik analisis multivariat yang berfungsi untuk
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menguji kepekaan klasifikasi dan diskriminasi sampel yang akan diuji. SIMCA
digunakan untuk mengarahkan sampel ke dalam kelas yang sesuai. Keluaran dari
metode SIMCA adalah tabel klasifikasi yang mana sampel dapat diklasifikasikan
menjadi satu kelas, beberapa kelas, atau bahkan tidak terklasifikasikan ke dalam

kelas manapun.

Untuk membuat model SIMCA sampel kopi dibagi menjadi 3 yaitu kalibrasi,
validasi dan prediksi. Sampel kalibrasi merupakan sampel yang digunakan untuk
membuat model SIMCA, sampel validasi merupakan sampel yang digunakan
untuk mengecek kembali model yang digunakan dan sampel prediksi merupakan
sampel yang digunakan untuk menguji model yang dibangun dari sampel

kalibrasi dan validasi.

Setelah sampel kalibrasi, validasi dan prediksi dibuat, maka selanjutnya dibuat
model SIMCA dengan memilih menu Task, pilih Analyze lalu klik Principal
Component Analysis. Kemudian untuk kolom Rows diisi dengan sampel kalibrasi
dan validasi pada sampel RBB lalu pada kolom Cols pilih panjang gelombang
190-1100 nm, kemudian klik Finish dan tunggu proses permodelan SIMCA RBB
sampai selesai. Selanjutnya dilakukan cara yang sama untuk membuat model
pada sampel RK dan RAH. Setelah ketiga jenis model telah dibangun, dipilih
menu Task lalu klik menu Predict lalu pilih Classification selanjutnya pilih
SIMCA seperti pada Gambar 19, setelah menu baru muncul pada kolom Rows
diisi dengan sampel prediksi gabungan dari sampel RBB, RK dan RAH, pada
kolom Cols diisi dengan panjang gelombang 190-1100 nm, lalu pada kolom Class
model diisi dengan sampel kalibrasi dan validasi ketiga jenis kopi dengan klik Add
kemudian klik Ok dan tunggu hasil SIMCA yang telah dibuat.
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Gambar 19. Menu Analisis SIMCA pada The Unscrambler versi 10.4.



V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Kesimpulan yang didapat dari penelitian ini adalah:

1.

Hasil perhitungan PCA menggunakan spektra original, nilai PC1 sebesar 61%
dan nilai PC2 sebesar 32%, dengan nilai skor total untuk 2 PC sebesar 93%.
Sedangkan hasil PCA menggunakan spektra kombinasi SNV moving average
5 segmen mendapatkan nilai PC1 sebesar 88% dan nilai PC2 sebesar 9%
dengan nilai total skor PC 1 dan PC 2 sebesar 97%.

Hasil bangun model SIMCA menggunakan spetra original pada model RBB
mendapatkan nilai PC1 sebesar 69% dan PC2 sebesar 14%, dengan nilai
cumulative explained variance sebesar 83%. Selanjutnya pada model RK
didapatkan nilai PC1 sebesar 86% dan PC2 sebesar 3%, dengan nilai
cumulative explained variance sebesar 89%. Kemudian pada model RAH
didapatkan nilai PC1 sebesar 77% dan PC2 sebesar 5%, dengan nilai
cumulative explained variance sebesar 82%. Sedangkan hasil bangun model
SIMCA menggunakan spetra kombinasi SNV moving average 5 segmen pada
model RBB mendapatkan nilai PC1 sebesar 69% dan PC2 sebesar 9%,
dengan nilai cumulative explained variance untuk model RBB sebesar 78%.
Selanjutnya pada model RK didapatkan nilai PC1 sebesar 61% dan PC2
sebesar 17%, dengan nilai cumulative explained variance sebesar 78%.
Kemudian pada model RAH didapatkan nilai PC1 sebesar 61% dan PC2
sebesar 13%, dengan nilai cumulative explained variance sebesar 74%.

Hasil perhitungan matriks konfusi menggunakan spektra original untuk
sampel kopi RBB dan RK diperoleh nilai akurasi 100%, sensitivitas 100%,

spesifisitas 100% dan nilai error 0%. Kemudian pada sampel kopi RBB dan
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RAH diperoleh nilai akurasi 100%, sensitivitas 100%, spesifisitas 100% dan
nilai error 0%. Selanjutnya pada sampel kopi RK dan RAH diperoleh nilai
akurasi 100%, sensitivitas 100%, spesifisitas 100% dan nilai error 0%.
Sedangkan pada spektra kombinasi SNV moving average 5 segmen untuk
sampel kopi RBB dan RK diperoleh nilai akurasi 100%, sensitivitas 100%,
spesifisitas 100% dan nilai error 0%. Kemudian pada sampel kopi RBB dan
RAH diperoleh nilai akurasi 100%, sensitivitas 100%, spesifisitas 100% dan
nilai error 0%. Selanjutnya pada sampel kopi RK dan RAH diperoleh nilai
akurasi 100%, sensitivitas 100%, spesifisitas 100% dan nilai error 0%. Dari
hasil tersebut maka model yang dibuat dapat mengklasifikasikan sampel
prediksi ke dalam model SIMCA dengan sangat baik.

4. Berdasarkan kurva ROC pada spektra original untuk model RBB dengan RK,
RBB dengan RAH, dan RK dengan RAH menunjukkan nilai sensitivitas dan
spesifisitas pada semua level klasifikasi menunjukkan nilai 1 atau
menunjukkan bahwa klasifikasi pada semua model tergolong sangat baik.
Begitu pula pada spektra kombinasi SNV moving average 5 segmen
mendapatkan hasil sensitivitas dan spesifisitas pada semua level klasifikasi
menunjukkan nilai 1 sehingga dapat dinyatakan bahwa klasifikasi pada semua
model menggunakan spektra kombinasi SNV moving average 5 segmen
sebagai klasifikasi yang sangat baik.

5. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan membuktikan bahwa UV-vis
spektroskopi dapat digunakan secara akurat untuk membedakan kopi Robusta
organik dari origin yang berdekatan (RBB dengan RAH) dan kopi Robusta
organik dengan origin yang berjauhan (RBB dengan RK dan RAH dengan
RK).

5.2. Saran

Pada penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan penelitian dengan
menggunakan jenis kopi organik lain seperti kopi Arabika dan Liberika karena
terdapat potensi pemalsuan untuk jenis kopi lainnya, tidak hanya pada kopi
Robusta organik.
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