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ABSTRAK

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendapatkan hasil dari Kklasifikasi
nanas dengan menggunakan algoritma naive bayes classification pada Balai
Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai Tengah. Penelitian ini merupakan penelitian
deskriptif, metode kuantitatif, dan menggunakan data sekunder yaitu data yang
diperoleh melalui Balai Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai Tengah. Adapun jenis
data yang dibutuhkan meliputi karakter agronomi nanas, yaitu: umur panen (hari),
daerah tanam (ha), diameter buah (mm), bobot buah (kg), panjang buah (cm), tinggi
tanaman (cm), dan produksi nanas dalam satu periode tanam (kg).

Penelitian ini menggunakan metode algoritma naive bayes classification
karena merupakan metode yang baik di dalam mesin pembelajaran berdasarkan
data training dengan menggunakan probabilitas bersyarat sebagai dasarnya. Selain
itu naive bayes classification juga memiliki kecepatan yang sangat cepat, ketepatan
yang baik untuk semua data dan transparansi yang tanpa aturan. Sehingga dapat
memudahkan peneliti menghitung dan menentukan kemungkinan-kemungkinan
jenis nanas yang produktif dan tidak produktif dengan menggunakan semua atribut
yang ada.

Hasil dari penelitian ini memperoleh nilai accuracy sebesar 85,29%. Untuk
kelas “Ya” pada prediction sebesar 85,71% dan untuk kelas “Tidak” pada
prediction sebesar 84,62%. Karena memiliki nilai lebih dari 50% ini berarti kinerja

naive bayes yang diterapkan dalam permasalahan penelitian ini sudah cukup baik.

Kata Kunci: Nanas Panai Tengah, Algoritma Naive Bayes Classification, Accuracy



ABSTRACT

The purpose of this study was to obtain results from pineapple classification
using the nave Bayes classification algorithm at the Central Panai Agricultural
Extension Center (BPP). This research is a descriptive research, guantitative
method, and uses secondary data, namely data obtained through the Center for
Agricultural Extension (BPP) Panai Tengah. The types of data needed include
pineapple agronomic characters, namely: harvest age (days), planting area (ha),
fruit diameter (mm), fruit weight (kg), fruit length (cm), plant height (cm), and

production. pineapple in one planting period (kg).

This study uses the nave Bayes classification algorithm because it is a good
method in machine learning based on training data using conditional probability
as the basis. In addition, nave bayes classification also has a very fast speed, good
accuracy for all data and transparency without rules. So that it can make it easier
for researchers to calculate and determine the possibilities of productive and

unproductive pineapple types by using all existing attributes.

The results of this study obtained an accuracy value of 85.29%. For class
"Yes" at prediction is 85.71% and for class "No" at prediction is 84.62%. Because
it has a value of more than 50%, it means that the nave Bayes performance applied
in this research problem is quite good.

Keywords: Pineapple Panai Tengah, Naive Bayes Classification Algorithm,

Accuracy
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Data Mining adalah proses yang menggunakan teknik statistik, matem-
atik, kecerdasarn buatan, dan machine learning untuk mengekstraksi dan
mengidentifikasi informasi yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait dari
berbagai basis data besar (Saputro & Sari, 2019: 2). Menurut (Budiyantara
et al., 2022: 3) Ada beberapa macam teknik data mining, namun ada 3 yang

paling populer antara lain: association rules, clustering, classification.

Association rules adalah metode yang digunakan untuk mengidentifikasi
beberapa hubungan yang menarik antara variabel yang berbeda di dalam
database yang besar, classification merupakan teknik yang digunakan untuk
mengambil informasi penting dan relevan tentang data dan juga metadata dan
dalam klasifikasi terdapat target variabel kategori. Sebagai contoh, penggolon-
gan pendapatan dapat dipisahkan dalam 3 kategori, yaitu pendapatan tinggi,
pendapatan sedang dan pendapatan rendah. Sedangkan clustering merupakan
pengelompokan record, pengamatan atau memperhatikan dan membentuk ke-
las objek-objek yang memiliki kemiripan. Kluster adalah kumpulan record
yang memiliki kemiripan satu dengan yang lainnya dan memiliki ketidak miri-

pan dengan record-record dalam kluster lain.

Pengklasteran berbeda dengan klasifikasi yaitu tidak adanya variabel
target dalam pengklasteran. Pengklasteran tidak mencoba untuk melakukan
klasifikasi, mengestimasi, memprediksi nilai dari variabel target. Akan tetapi,
algoritma pengklasteran mencoba untuk melakukan pembagian terhadap ke-
seluruhan data menjadi kelompok-kelompok yang memiliki kemiripan (ho-
mogen), yang mana kemiripan record dalam satu kelompok akan bernilai mak-
simal, sedangkan kemiripan dengan record dalam kelompok lain akan bernilai
minimal (Defiyanti, 2017: 257). Menurut (Luvia et al., 2017: 76) Perbedaan
classification dengan metode clustering terletak pada data, di mana pada clus-
tering variabel dependen tidak ada, sedangkan pada classification diharuskan
ada variabel dependen. Sehingga dalam penelitian ini peneliti meggunakan

model data mining classification.



Pada data mining terdiri dari banyak algoritma yang dapat digunakan
untuk proses klasifikasi yaitu Naive Bayes, Decision Tree, K-Nearest Neigh-
bor (KNN), Neural Network (Ayudhitama & Pujianto, 2020: 2). Naive bayes
classifier atau disebut juga dengan bayesian classification merupakan metode
pengklasifikasian statistik yang didasarkan pada teorema bayes yang dapat di-
gunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu kelas. Bayesian
classification terbukti memiliki akurasi dan kecepatan yang tinggi saat diap-
likasikan ke dalam database yang besar (Muhamad et al., 2017: 181).

Decision tree merupakan salah satu metode klasifikasi yang menggunakan
representasi struktur pohon (tree) (Partogi, 2021: 21). Decision tree ini data
yang berupa fakta dirubah menjadi sebuah pohon keputusan yang berisi aturan
dan tentunya dapat lebih mudah dipahami dengan bahasa alami (Verawati &
Hasibuan, 2022: 159). Sedangkan k-nearest neighbor (K-NN) adalah algoritma
pengklasifikasian yang didasarkan pada analogi, yaitu membandingkan data uji
dengan data pelatihan yang berada dekat dan memiliki kemiripan dengan data
uji tersebut (Sartika & Indra, 2017: 153), dan neural network merupakan satu
set unit input ataupun output yang terhubung yang mana setiap relasinya
memiliki bobot (Yudhistira et al., 2022: 33).

Diantara keempat algoritma pengklasifikasian tersebut yang lebih fleksi-
bel yaitu naive bayes karena memiliki akurasi dan nilai AUC yang paling tinggi
(Kadafi, 2018). Naive bayes hanya memerlukan sejumlah kecil data pelatihan
untuk mengestimasi parameter yang dibutuhkan untuk klasifikasi. Selain itu,
naive bayes juga mampu menangani nilai yang hilang dengan mengabaikan in-

stansi selama perhitungan estimasi peluang (Mayadewi & Rosely, 2015: 330).

Metode naive bayes classification dipilih karena merupakan metode yang
baik di dalam mesin pembelajaran berdasarkan data training dengan meng-
gunakan probabilitas bersyarat sebagai dasarnya. Selain itu naive bayes clas-
sification juga memiliki kecepatan yang sangat cepat, ketepatan yang baik
untuk semua data dan transparansi yang tanpa aturan. Naive bayes adalah
metode bayesian learning yang paling cepat dan sederhana. Hal ini berasal
dari teorema bayes dan hipotesis kebebasan, menghasilkan klasifikasi statistik

berdasarkan peluang (Suryono et al., 2017: 40).



Berdasarkan data BPS Labuhanbatu tahun 2020 produksi nanas men-
galami penurunan. Produksi nanas pada tahun 2020 sebanyak 109 ton, se-
mentara di tahun 2019 produksi nanas sebanyak 325 ton. Terlihat di sini
bahwa pengembangan nanas kurang mendapat perhatian serius dari pemerin-
tah Provinsi Sumatera Utara, mengingat belum berkembangnya penggunaan

varietas unggul dan belum optimalnya teknik pembudidayaan tanaman nanas.

Menurut data BPS Labuhanbatu bahwa terdapat 2 Kecamatan di Kabu-
paten Labuhanbatu yang melakukan budidaya nanas, yaitu: Kecamatan Bilah
Hilir dan Kecamatan Panai Tengah. Dari kedua Kecamatan tersebut Keca-
matan Panai Tengah sangat berpotensi. Luas lahan nanas di Panai Tengah
awalnya mencapai 300 ha, saat ini hanya berkisar 100 ha dan terdapat 86
Petani. Kecamatan Panai Tengah petani nanas memanfaatkan lahan gambut
untuk budidaya nanas, lahan gambut di Panai Tengah merupakan gambut
garaman di mana Panai Tengah berada di wilayah pesisir pantai. Sehingga
para petani membudiayakan nanas dengan potensi produksi tinggi diband-

ingkan dengan lahan lainnya.

Berkurangnya petani nanas di Panai Tengah akibat banyak petani beral-
ih cocok tanam ke tanaman perkebunan, karena petani mengalami kesulitan
dalam perawatan buah nanas. Pertumbuhan produksi nanas yang lebih rendah
dari pada luas panennya menyebabkan produktivitas nanas mengalami penu-
runan. Maka, untuk mendukung program swasembada nanas di Panai Tengah,
tahap awal yang dilakukan adalah meningkatkan produksi dan produktivitas

nanas.

Klasifikasi pernah dilakukan oleh beberapa peneliti diantaranya Hadit-
sah Annur (2018) dengan menggunakan algoritma naive bayes untuk meneliti
masyarakat miskin terkait dengan adanya pertumbuhan ekonomi yang tidak
tersebar secara merata di Kecamatan Tibawa Kabupaten Gorontalo, Fakhriani
Ekawati (2018) meneliti penentuan jurusan pada siswa madrasah Aliyah meng-
gunakan algoritma naive bayes, dan Tiara Imandasari, Dkk (2019) meneliti
klasifikasi lokasi pembangunan sumber air menggunakan algoritma naive ba-

yes.



Berdasarkan latar belakang di atas maka dilakukan penelitian dengan
judul klasifikasi nanas menggunakan algoritma naive bayes classification pada
Balai Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai Tengah. Dalam penelitian ini algo-
ritma naive bayes classification dipilih karena algoritma naive bayes classifica-
tion dapat memudahkan peneliti menghitung dan menentukan kemungkinan-
kemungkinan jenis nanas yang produktif dan tidak produktif dengan menggu-

nakan semua atribut yang ada.
1.2 Rumusan Masalah

K-Nearest Neighbor adalah sebuah metode supervised yang berarti mem-
butuhkan data training untuk mengklasifikasikan objek yang jaraknya paling
dekat. Prinsip kerja k-nearest neighbor adalah mencari jarak terdekat antara
data yang akan di evaluasi dengan k tetangga (neighbor) dalam data pelati-
han. Sedangkan naive bayes merupakan metode supervised document classi-
fication yang berarti membutuhkan data training sebelum melakukan proses
klasifikasi. Algoritma naive bayes classification sangat cocok diterapkan pada
pengklasifikasian yang memiliki banyak atribut serta dapat menangani nilai
yang hilang. Demikian akan dilakukan pengklasifikasian nanas dengan meng-
gunakan algoritma naive bayes classification pada Balai Penyuluhan Pertanian
(BPP) Panai Tengah.

1.3 Batasan Masalah

Dalam penelitian ini adanya batasan-batasan masalah agar tujuan peneli-

tian dapat tercapai, yaitu:

a. Penelitian ini hanya mengklasifikasi data yang diperoleh dari instansi
Balai Penyuluhan Pertanian (BPP) Kecamatan Panai Tengah, Kabu-

paten Labuhanbatu, Provinsi Sumatera Utara.

b. Metode yang dipakai dalam penelitian ini adalah algoritma naive bayes

classification.

c. Atribut yang digunakan dalam perhitungan naive bayes adalah umur
panen, daerah tanam, diameter buah, bobot buah, panjang buah, tinggi

tanaman, jumlah produksi nanas dalam satu periode tanam.



1.4 Tujuan Penelitian

Berdasarkan dari rumusan masalah yang ada maka tujuan dari peneli-
tian ini adalah untuk mendapatkan hasil dari klasifikasi nanas dengan meng-
gunakan algoritma naive bayes classification pada Balai Penyuluhan Pertanian
(BPP) Panai Tengah.

1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang dapat diambil dar penelitian yang dilakukan adalah:

a. Dapat menghasilkan informasi dalam mengetahui hasil kinerja naive ba-
yes classification yang diterapkan dalam klasifikasi nanas di Balai Penyu-
luhan Pertanian (BPP) Panai Tengah.

b. Dapat mengembangkan wawasan keilmuwan yang luas, menjadi sarana
pengembangan berfikir ilmiah dan rasional, serta diharapkan dapat di-

implementasikan.

c. Sebagai bahan acuan peneliti selanjutnya dalam mengembangkan peneli-

tian yang lebih lanjut.



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Mining

Data mining merupakan teknik yang dapat membantu memprediksi feno-
mena suatu objek yang diteliti dengan terlebih dahulu mengetahui atau tidak
mengetahui suatu kelas suatu obyek tertentu melalui masukan dari data besar
(Natasuwarna, 2019: 24).

Data mining adalah proses maupun tahapan dalam menemukan sebuah
struktur data. Struktur data tersebut dapat mengambil banyak bentuk, ter-
masuk aturan, grafik atau jaringan, pohon (free) maupun persamaan, serta
beberapa yang lain. Dengan menggunakan data mining, maka sebuah kasus
dapat dilihat trend, struktur maupun prediksinya di masa mendatang. Data
mining sendiri memiliki banyak tahapan dan teknik yang dapat dimplemen-

tasikan dalam kehidupan nyata (Kurniawan, 2018: 456).
2.1.1 Model Data Mining

Ada berbagai model dalam data mining atau sering disebut teknik data
mining, secara umum model data mining dibagi dalam tiga kelompok ber-
dasarkan pada tugas atau fungsi yang terdiri dari classification, clustering,
association. Dalam penelitian ini peneliti meggunakan model data mining
klasifikasi (Nofi, 2018: 14).

2.1.2 Klasifikasi

Klasifikasi adalah teknik pengolahan data yang membagi objek menjadi
beberapa kelas sesuai dengan jumlah kelas yang diinginkan (Arifin & Fitri-
anah, 2018). Cara kerja dari metode classification adalah sebuah proses 2
langkah. Langkah pertama dari classification juga disebut sebagai learning of
mapping atau function, suatu fungsi pemetaan yang bisa memprediksi class
label Y pada suatu tuple X. Pemetaan ini direpresentasikan dalam bentuk clas-
sification rules, decision tree atau formula matematika. Dari rules atau tree
tersebut dapat digunakan untuk mengklasifikasi tuple baru. Langkah kedua
adalah classifier yang sudah dibangun akan digunakan untuk mengklasifikasi

data. Pertama, akurasi dari prediksi classifier tersebut diperkirakan. Jika
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menggunakan training set untuk mengukur akurasi dari classifier, maka es-
timasi akan optimis karena data yang digunakan untuk membentuk classifier
adalah training set juga. Oleh karena itu, digunakan test set, yaitu sekumpu-
lan tuple beserta class label-nya yang dipilih secara acak dari dataset. Test
set bersifat independen dari training set dikarenakan test set tidak digunakan
untuk membangun classifier (Atika & Priatna, 2020: 89).

2.2 Naive Bayes Classification

Naive bayes classification adalah pengklasifikasi linier yang dikenal seder-
hana namun sangat efisien. Model probabilistik pengklasifikasi naive bayes
didasarkan pada teorema bayes, dan kata sifat naive berasal dari asumsi bah-
wa fitur dalam dataset saling independen. Dalam praktiknya, asumsi inde-
pendensi sering dilanggar, tetapi pengklasifikasi naive bayes masih cenderung
berkinerja sangat baik di bawah asumsi yang tidak realistis ini. Khusus untuk
ukuran sampel kecil, pengklasifikasi naive bayes dapat mengungguli alternatif

yang lebih kuat.

Menjadi relatif kuat, mudah diimplementasikan, cepat, dan akurat, peng-
klasifikasi naive bayes digunakan di berbagai bidang. Beberapa contoh terma-
suk diagnosis penyakit dan membuat keputusan tentang proses pengobatan,
klasifikasi urutan RNA dalam studi taksonomi, dan penyaringan spam di klien
email. Namun, pelanggaran kuat dari asumsi independensi dan masalah klasi-
fikasi non-linier dapat menyebabkan kinerja pengklasifikasi naive bayes yang
sangat buruk. Kita harus ingat bahwa tipe data dan masalah tipe yang akan
dipecahkan menentukan model klasifikasi mana yang ingin kita pilih. Dalam
praktiknya, selalu disarankan untuk membandingkan model klasifikasi yang
berbeda pada kumpulan data tertentu dan mempertimbangkan kinerja predik-

si serta efisiensi komputasi.
2.2.1 Probabilitas Prior

Berbeda dengan pendekatan frequentist, tambahan probabilitas prior
(atau hanya prior) diperkenalkan dapat diartikan sebagai kepercayaan se-

belumnya atau sebuah prioritas pengetahuan.



Dalam konteks klasifikasi pola, probabilitas prior juga disebut class pri-
or, yang menggambarkan “probabilitas umum untuk bertemu dengan kelas ter-
tentu”. Jika prior mengikuti distribusi seragam, probabilitas posterior akan
sepenuhnya ditentukan oleh probabilitas bersyarat dan istilah evidence, dan
karena istilah ewvidence adalah konstan, aturan keputusan akan sepenuhnya
bergantung pada probabilitas bersyarat (mirip dengan pendekatan frequentist

dan estimasi maksimum likelihood).

Selanjutnya, sebuah prioritas pengetahuan dapat diperoleh, misalnya
dengan berkonsultasi dengan pakar domain atau dengan estimasi dari data
training (dengan asumsi bahwa data training adalah data i.i.d. Singkatan
dari “independent and identically distributed” dan sampel yang mewakili selu-
ruh populasi. pendekatan estimasi maksimum [likelihood dapat dirumuskan

sebagai:
P(uw) = 2
w;) = N

(2.1)
Ny, = Jumlah sampel dari kelas w;

N, = Hitungan semua sampel

2.2.2 Peluang Bersyarat (Likelihood)

Satu asumsi yang dibuat oleh bayes classifier adalah bahwa sampelnya
yaitu 7.1.d. Menggambarkan variabel acak yang independen satu sama lain dan
diambil dari distribusi probabilitas yang serupa. Independensi berarti bahwa
probabilitas satu pengamatan tidak mempengaruhi probabilitas pengamatan
lain (misalnya, deret waktu dan grafik jaringan tidak independen). Salah satu
contoh populer dari 7.i.d. variabel adalah lemparan koin klasik: Lemparan
koin pertama tidak mempengaruhi hasil lemparan koin kedua dan seterusnya.
Diberikan koin yang adil, kemungkinan koin mendarat di “gambar” selalu 0,5

tidak peduli seberapa sering koin itu jika dibalik.

Asumsi tambahan dari naive bayes classifier adalah fitur bebas bersyarat.
Asumsi naive, itu probabilitas kelas bersyarat atau (likelihood) dari sampel
dapat diperkirakan langsung dari data training sebagai gantinya mengevaluasi
semua kemungkinan z. Jadi, diberikan D-dimensi fitur vektor x, probabilitas

kelas bersyarat dapat dihitung sebagai berikut:



P (zlw;) = P (x1]w;) .P (w2|w)) ... P (zaw;) = [ P (xx|w;) (2.2)

Di Sini, P(x|w;) secara sederhana berarti: “Seberapa besar kemungkinan
untuk mengamati pola z mengingat itu milik kelas w;?” Kemungkinan “indi-
vidual” likelihood untuk setiap fitur dalam vektor fitur dapat diperkirakan
melalui estimasi kemungkinan maksimum, yang hanya merupakan frekuensi
dalam kasus data kategorikal:

Ti,w;

P (i) = =2

(1=1,...,d) (2.3)
N, w, = Berapa kali fitur 2; muncul dalam sampel dari kelas w;

Ny, = Jumlah total semua fitur di kelas w;

2.2.3 Continuous dan Eksposisi Berkelanjutan

Dalam pendekatan Bayesian, istilah “prior”, “likelihood”, dan “poste-
rior” biasanya digunakan dan kami mengeksplorasi terminologi ini di sini.
Kami biasa tertarik pada parameter 6, rata-rata distribusi beberapa data x
(saya menggunakan notasi standar di sini). Tetapi dalam pengaturan bayesian
kita tidak hanya menginginkan nilai 6, tetapi kita menginginkan distribusi ni-
lai 6 yang dimulai dari beberapa asumsi sebelumnya tentang distribusi ini.
Jadi kita mulai dengan p(f), yang kita sebut distribusi prior. Selanjutnya
kami mengamati data x, dan menggabungkan data dengan sebelumnya un-
tuk mendapatkan distribusi posterior p(f|z). Untuk melakukan ini, kita perlu
menghitung probabilitas data x dengan p(#) sebelumnya dan probabilitas ini
diberikan oleh fungsi likelihood L(x|0). Asumsikan bahwa varians dari data x

diketahui, yaitu o2.

Menerapkan teorema bayes yang kita miliki

_ L@@
PO) = 70y 0P ©) 24)

Jika kita mengasumsikan distribusi prior untuk mean data adalah nor-
mal, yaitu p() ~ N|uo, 03] dan likelihood juga normal, yaitu L(x|0) ~ N6, o2

maka kita memiliki
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2 2
p(O) = = exp |54 | ~ Nlolpo,of] aexp |52
10 1 (2—6)? 1 (z—6)2 (25)
L(2]0) = 5z ex [—5 = } ~ N [z]0, 0% aexp [—5 — }
Kemudian posterior mengikuti, sebagai berikut:
=6 1(0—po)’
p(Olz)al (x]0) p(0) aexp | —5—73"—— p (2.6)

Tentukan nilai presisi menjadi 7 = 1/202, dan 7 = 1/20?. Kemudi-
an dapat ditunjukkan bahwa ketika Anda mengamati nilai baru dari data x,
distribusi posterior ditulis dalam bentuk tertutup sebagai:
T 1
2.7
o+ o, ——| (2.7

p(Ole) ~ N = |

Ketika distribusi posterior dan distribusi prior memiliki bentuk yang
sama, mereka dikatakan “konjugasi” sehubungan dengan fungsi likelihood yang
spesifik. Sebagai contoh, misalkan prior kita untuk mean ekuitas p(6) ~

N[0.005,0.001%], maka standar deviasi dari premi ekuitas adalah 0,04

Oleh karena itu, kami melihat bahwa setelah memperbarui rata-rata telah
sedikit meningkat karena data yang masuk lebih tinggi dari yang diharapkan.

Jika kita mengamati n nilai baru dari X, maka posterior yang baru adalah:

To T - 1
0 ~ N = g, — 2.8
p( |:E) 7‘0+n7"u0+7‘0+n7‘;% To + N7 ( )

Ini mudah untuk diturunkan, karena ini hanya hasil yang anda peroleh

jika anda mengambil setiap x; dan memperbarui posterior satu per satu.

2.2.4 Probabilitas Posterior
Untuk memahami bagaimana naive bayes classification bekerja, kita harus
secara singkat merekapitulasi konsep aturan bayes. Model probabilitas yang
dirumuskan oleh Thomas Bayes (1701-1761) cukup sederhana namun kuat.
Dapat dituliskan dengan kata-kata sederhana sebagai berikut:

likelihood x pri
posterior = e 0,0 prior (2.9)
evidence
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Teorema bayes membentuk inti dari seluruh konsep naive bayes classifica-
tion. Probabilitas posterior, dalam konteks masalah klasifikasi, dapat diartikan
sebagai: “Berapa peluang suatu objek tertentu masuk ke dalam kelas ¢ untuk
nilai fitur yang diamati?” Contoh yang lebih konkrit adalah: “Berapa peluang

seseorang menderita diabetes?”.

Notasi umum dari probabilitas posterior dapat ditulis sebagai berikut:

P (zijw;) .P (w;)

Pyl = =50

(2.10)

Fungsi tujuan dalam probabilitas naive bayes adalah untuk memaksi-
malkan probabilitas posterior yang diberikan data training untuk merumuskan

aturan keputusan.

labelkelasyangdiprediksi «— arg max P (wj|z;) (2.11)

Jj=l...m

2.2.5 FEwvidence

Setelah mendefinisikan probabilitas bersyarat dan probabilitas prior, hanya
ada satu istilah yang hilang untuk dihitung probabilitas posterior, adalah ewvi-
dence. Evidence P(x) dapat dipahami sebagai kemungkinan menemukan pola
tertentu = independen dari label kelas. Mengingat lebih formal definisi prob-

abilitas posterior.
P (z;|w;) .P (w;)
P ()

FEvidencedapat dihitung sebagai berikut (ch

ment” dan pada dasarnya diterjemahkan menjadi “not class w;”)

singkatan dari “comple-

P(z;) = P (xi|wj) .P(z;) + P (ZL’Z|’ij) P (ch) (2.13)

Meskipun istilah evidence diperlukan untuk menghitung probabilitas pos-
terior secara akurat, istilah ini dapat dihilangkan dari aturan keputusan “Mengk-
lasifikasikan sampel x; sebagai wy jika P (wq|z;) > P (wsz]z;) mengklasifikasikan

sampel sebagai ws”, karena ini hanyalah faktor penskalaan:

P(z;|wy).P(wy) = P(z;|wa).P(w2)

P(z) P(zi) 2.14
aP (z;|wy) . P (wy) > P (x;|ws) . P (w2) (2.14)
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2.2.6 Estimasi Maksimum Likelthood

Aturan keputusan dapat didefinisikan sebagai:

Classifysampleas+ i f (2.15)
P(w=+|x) > P(w = —|x),elseclassi fysampleas— ‘

Dengan asumsi bahwa sampel adalah 4.7.d, probabilitas prior dapat diper-

oleh melalui perkiraan maksimum /likelthood yaitu, frekuensi seberapa sering

setiap label kelas diwakili dalam kumpulan data training (Raschka, 2014: 3-
10).

2.3 Matriks

Mengembangkan analitik tanpa matriks tidak cukup. Penting untuk
membangun ukuran yang menguji apakah analitik menghasilkan klasifikasi
yang signifikan secara statistik, berguna secara ekonomi, dan stabil. Agar
analitik menjadi valid secara statistik, maka harus memenuhi beberapa kri-
teria yang menandakan akurasi dan kekuatan klasifikasi. Menjadi berguna
secara ekonomi menetapkan standar yang berbeda, apakah itu menghasilkan
uang? Dan stabilitas ada dua yaitu: satu, apakah kinerjanya baik di dalam
dan di luar sampel? Dan dua, apakah perilaku algoritma stabil di seluruh ko-
rpora training? Di sini, kami menjelajahi beberapa matriks yang telah dikem-
bangkan, dan mengusulkan yang lain. Tidak diragukan lagi, seiring dengan

bertambahnya rentang analitik, demikian pula rentang matriks.
2.3.1 Confusion Matrixt

Confusion matrizt adalah alat klasik untuk menilai akurasi klasifikasi.
Diberikan n kategori, matriksnya berdimensi n x n. Baris-baris tersebut ber-
hubungan dengan kategori yang ditetapkan oleh algoritma analitik dan kolom-
kolom mengacu pada kategori yang benar di mana teks berada. Setiap cell
(7,7) dari matriks berisi jumlah pesan teks yang bertipe j dan diklasifikasikan
sebagai tipe 7. Cell-cell pada diagonal dari confusion matrizt menyatakan be-
rapa kali algoritma mendapatkan klasifikasi yang benar. Semua cell lain adalah
contoh kesalahan klasifikasi. Jika suatu algoritma tidak memiliki kemampuan
klasifikasi, maka baris dan kolom matriks akan saling bebas. Berdasarkan

hipotesis nol ini, statistik yang diuji untuk penolakan adalah sebagai berikut:
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z* [dof = (n— 1)2} (2.16)

Di mana A(z,j) adalah bilangan aktual yang diamati dalam confusion
matrizt, dan FE(i,7) adalah bilangan yang diharapkan, dengan asumsi tidak
ada kemampuan klasifikasi di bawah nol. Jika 7°(i) mewakili total seluruh

baris ¢ dari confusion matrizt, dan T'(j) total kolom, maka:

T@)xT@) _TEH*xTY)
i T X T ()

E(i,j) = (2.17)
Derajat kebebasan dari statistik 22 adalah (n — 1)%. Statistik ini sangat
mudah d mplementasikan dan dapat diterapkan pada model untuk n. Statistik

yang sangat signifikan adalah bukti kemampuan klasifikasi.
2.3.2 Accuracy

Akurasi algoritma pada skema klasifikasi adalah persentase teks yang
diklasifikasikan dengan benar. Ini dapat dilakukan dalam sampel atau di luar
sampel. Untuk menghitung ini dari confusion matrizt, kami menghitung

r A
Accuracy = iz A 60 (2.18)

> T()

Kita berharap bahwa ini setidaknya lebih besar dari 1/n, yang meru-
pakan tingkat akurasi yang dicapai rata-rata dari tebakan acak. Dalam prak-
tiknya, saya menemukan bahwa rasio akurasi 60 - 70%, dari rasio akurasi
tersebut masuk akal untuk teks yang tidak faktual dan berisi bahasa dan opini

yang buruk.
2.3.3 Precision dan Recall

Penciptaan confusion matrizt secara alami mengarah pada dua ukuran
yang terkait dengannya. Presisi adalah fraksi positif yang diidentifikasi yang
benar-benar positif, dan juga dikenal sebagai nilai prediksi positif. Ini adalah
ukuran kegunaan prediksi. Jadi jika algoritma ditugaskan untuk memilih pe-
megang akun di LinkedIn yang benar-benar mencari pekerjaan, dan itu mengi-
dentifikasi n orang yang hanya m yang benar-benar mencari pekerjaan, maka

presisinya adalah m/n.
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Recall adalah proporsi positif yang diidentifikasi dengan benar, dan juga
dikenal sebagai sensitivitas. Ini adalah ukuran seberapa lengkap prediksi itu.
Jika jumlah sebenarnya orang yang mencari pekerjaan di LinkedIn adalah M,

maka penarikan akan menjadi n/M.
2.3.4 False Positives

Klasifikasi yang tidak tepat lebih buruk daripada kegagalan untuk mengk-
lasifikasikan. Dalam skema 2 x 2 (dua kategori, n = 2), setiap elemen di luar
diagonal dalam confusion matrixt adalah false positives. Ketikan > 2, bebera-
pa kesalahan klasifikasi lebih buruk daripada yang lain. Misalnya dalam skema
beli, tahan, jual 3 arah, di mana kita memiliki teks saham untuk klasifikasi,
mengklasifikasikan beli sebagai jual lebih buruk daripada mengklasifikasikan-
nya sebagai penangguhan. Dalam pengertian ini, pengurutan kategori bergu-
na agar klasifikasi yang salah ke dalam kategori dekat tidak seburuk klasifikasi

yang salah ke dalam kategori jauh (berlawanan secara diametral).

False positives adalah matriks yang berguna untuk digunakan. Ini dapat
dihitung sebagai penghitungan sederhana atau sebagai penghitungan tertim-
bang (berdasarkan kedekatan Persentase kategori yang salah) dari klasifikasi
false dibagi dengan total klasifikasi yang dilakukan.

Dalam percobaan kami pada pesan saham di Das dan Chen (2007), kami
menemukan bahwa tingkat false positives untuk pengklasifikasi skema pemu-
ngutan suara adalah sekitar 10%. Ini dikurangi menjadi di bawah setengah

jumlah itu setelah penerapan filter ambiguitas berdasarkan Penyelidik Umum.
2.3.5 Sentiment Error

Ketika banyak artikel teks diklasifikasikan, ukuran keseluruhan sentimen
dapat dihitung. Agregasi berguna karena memungkinkan kesalahan klasifikasi
untuk dibatalkan jika pembelian disalah artikan sebagai penjualan, dan pen-
jualan lainnya sebagai pembelian, maka indeks sentimen agregat tidak terpen-

garuh.
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Sentiment error adalah perbedaan persentase antara sentimen agregat
yang dihitung, dan nilai yang akan kita peroleh jika tidak ada kesalahan klasi-
fikasi. Dalam percobaan kami, ini bervariasi dari 5 - 15% di seluruh kumpulan
data yang kami gunakan. Leinweber dan Sisk (2010) menunjukkan bahwa
agregasi sentimen memberikan hubungan yang lebih baik antara berita dan
return saham (Das, 2016: 207-210).

2.4 Nanas

Sektor pertanian merupakan sektor yang mempunyai peranan strategis
dalam struktur pembangunan perekonomian nasional, salah satunya adalah
tanaman hortikultura. Menurut kementerian pertanian (2016), nanas meru-
pakan salah satu komoditas ungul tanaman hortikultura Indonesia yang telah
dikenal di seluruh dunia dan masuk dalam lima besar produsen nanas dunia.
Menurut Badan Pusat Statistik (2017), produktivitas nanas di Indonesia men-
empati posisi ke empat dunia dengan total produksi mencapai 1.795.986 ton
(Tiara et al., 2020: 81).

Nanas merupakan tanaman buah berupa semak yang memiliki nama ilmi-
ah Ananas comosus (L) Merr yang memiliki bagian-bagian seperti akar, daun,
buah, mahkota buah dan batang. Bagian nanas yang sering dimanfaatkan
adalah bagian daging buah nanas saja sedangkan bagian nanas yang lain tidak
dimanfaatkan, ini dikarenakan masih kurangnya pemanfaatan secara maksimal
bagian-bagian nanas selain dagingnya. Pada umumnya, bagian tanaman nanas
(ananas comosus) yang dimanfaatkan hanya buahnya saja, sedangkan bagian
lain belum begitu banyak digunakan. Fokus budidaya tanaman nanas adalah
untuk diambil buahnya. Selain bisa dimakan secara langsung, buah nanas juga
bisa diawetkan melalui pengolahan menjadi beragam produk, seperti jus, se-
lai, dan kripik. Selain itu buah nanas dapat digunakan untuk pelunak daging
(Selvia Aprilyanti, 2018: 28-29).

Nanas (Ananas comosus (L) Merr) merupakan tanaman buah-buahan
yang dapat diproduksi sepanjang tahun, tidak tergantung musim dan terma-
suk dalam salah satu produk buah unggulan nasional karena hasil produksinya
yang melimpah (Wulandari & Daningsih, 2019: 193). Penyebaran tanaman
nanas di Indonesia hampir merata terdapat di tiap daerah. Lebih-lebih dalam

rangka pembangunan khususnya dibidang pertanian telah digalakkan penye-
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baran tanaman nanas, khususnya di daerah transmigrasi di luar pulau Jawa.
Melihat tingginya prospek yang menguntungkan, tanaman nanas dapat dihara-
pkan menjadi bahan ekspor non migas, sehingga dapat meningkatkan penda-

patan negara di luar produk non migas (Ishak et al., 2017).
2.4.1 Manfaat Nanas

Buah nanas sangat digemari masyarakat karena rasa buahnya yang ma-
nis, mengandung cukup vitamin, dan kalori sehingga sangat baik untuk ke-
sehatan. Buah nanas memiliki kandungan enzim bromelin yang bermanfaat
melunakkan daging. Ibu yang sedang hamil dilarang makan nanas karena da-

pat mengakibatkan keguguran.

Enzim bromelin pada buah nanas juga dipercaya sangat baik bagi pen-
derita batuk. Enzim ini dapat menekan rasa gatal pada tenggorokkan yang
membuat batuk, mengurangi inflamasi pada hidung, dan memecah lendir. Ini
akan membantu melonggarkan tenggorokan. Enzim bromelain juga telah ter-
bukti sangat bermanfaat untuk penyembuhan penyakit infeksi saluran per-
napasan seperti bronkitis dan sinusitis. Enzim bromelin pada nanas dapat
berperan sebagai anti inflamasi, membantu proses pencernaan dengan melu-
nakkan makanan di lambung, mengganggu pertumbuhan sel kanker, meng-
hambat agregasi platelet, dan mempunyai aktivitas fibrinolitik. Bromelin ser-
ing digunakan oleh atlit olahraga untuk mengobati cedera fisik ataupun luka
ringan (Putri & Anita, 2017: 490).

2.5 Wahdatul Ulum

Nanas merupakan tanaman yang mempunyai banyak manfaat terutama
pada kulitnya, sehingga industri pengolahan buah nanas di Indonesia men-
jadi prioritas tanaman yang dikembangkan, dan dibuktikan dengan sebagian
lahannya dipergunakan sebagai lahan pertanian dan membuat profesi petani
mempunyai peran penting. Oleh karena itu Allah menjadikan bumi dzalul
(mudah dijelajajahi) dan bisath (hamparan) di mana hal tersebut merupakan

nikmat yang harus diingat dan disyukuri. Allah SWT berfirman;

-
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Artinya: “Dan suatu tanda (kekuasaan Allah yang besar) bagi mereka adalah
bumi yang mati. Kami hidupkan bumi itu dan Kami keluarkan dari padanya

biji-bijian, maka daripadanya mereka makan”
&,u;j,t;‘wyuuwawmu‘ JT T 54
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Artinya: “Dan Dialah yang menurunkan air hujan dari langit, lalu Kami tum-
buhkan dengan air itu segala macam tumbuh-tumbuhan maka Kami keluarkan
dari tumbuh-tumbuhan itu tanaman yang menghijau. Kami keluarkan dari
tanaman yang menghijau itu butir yang banyak; dan dari mayang korma men-
gurai tangkai-tangkai yang menjulai, dan kebun-kebun anggur, dan (Kami kelu-
arkan pula) zaitun dan delima yang serupa dan yang tidak serupa. Perhatikan-
lah buahnya di waktu pohonnya berbuah dan (perhatikan pulalah) kematangan-
nya. Sesungguhnya pada yang demikian itu ada tanda-tanda (kekuasaan Allah)

bagi orang-orang yang beriman”

Ayat-ayat di atas merupakan peringatan dari Allah untuk manusia atas
nikmat bercocok tanam dan Allah telah mudahkan alat-alat atau keperluan-

nya. Rasulullah Saw pun bersabda:

l‘-w:é‘:) 3 e G J(L; JJCJJJ‘L“J‘U"J—”@““’&

-
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Artinya: “Tidaklah seorang muslim yang menanam tanaman atau bertani ke-
mudian burung, manusia atau pun binatang ternak memakan hasilnya, kecuali

semua itu merupakan sedekah baginya”. (HR. Bukhari)

Hadis tersebut menjelaskan bahwa selama hasil tanamannya dimakan
oleh burung atau hewan ternak atau dimanfaatkan oleh manusia maka pahala
tersebut tetap terus mengalir kepada pemiliknya meskipun ia telah meninggal

atau tanamannya berpindah kepemilikan (Rizal, 2021).
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Berdasarkan ayat-ayat alquran dan hadits di atas terkandung pesan khu-
sus tentang pertanian dan dapat menjadi pedoman bagi kita untuk meyakini
bahwa Allah yang menyediakan irigasi alami berupa air hujan dan karena-Nya
kehidupan berlangsung dengan rantai makanan untuk makhluk hidup, sehing-

ga berkembang ilmu pengetahuan dan teknologi.
2.6 Penelitian Terdahulu

Adapun beberapa penelitian sebelumnya yang menggunakan metode naive

bayes adalah:

1. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh Alfa Saleh pada tahun
2015 berjudul “Implementasi Metode Klasifikas Naive Bayes dalam Mem-
prediksi Besarnya Penggunaan Listrik Rumah Tangga”.

a. Perbedaan tujuan penelitian antara Alfa Saleh dengan penelitian
saat ini adalah, penelitian Alfa Saleh bertujuan untuk memprediksi
besarnya penggunaan listrik rumah tangga. Sedangkan pada peneli-
tian yang dilakukan peneliti untuk mengetahu nilai tingkat akurasi

masalah klasifikasi nanas produktif.

b. Hasil penelitian Alfa Saleh yaitu, dari 60 data penggunaan listrik
rumah tangga, ada sebanyak 47 data penggunaan listrik rumah
tangga berhasil diklasifikasikan dengan benar dan sebanyak 13 da-
ta penggunaan listrik rumah tangga tidak berhasil diklasifikasikan
dengan benar. Sehingga metode naive bayes berhasil mempredik-
si besarnya penggunaan listrik rumah tangga dengan persentase
keakuratan sebesar 78,3333%.

2. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh Haditsah Annur pa-
da tahun 2018 berjudul “Klasifikasi Masyarakat Miskin Menggunakan
Metode Naive Bayes”.

a. Perbedaan tujuan penelitian antara Haditsah Annur dengan peneli-
tian saat ini adalah, penelitian Haditsah Annur bertujuan untuk
mengklasifikasi masyarakat miskin di Kecamatan Tibawa menggu-
nakan Algoritma Naive Bayes. Sedangkan pada penelitian yang
dilakukan peneliti untuk mengetahu inilai tingkat akurasi masalah

klasifikasi nanas produktif.
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b. Hasil penelitian Haditsah Annur yaitu, penggunaan metode klasi-
fikasi naive bayes terhadap data set yang telah diambil pada ob-
jek penelitian diperoleh tingkat akurasi sebesar 73% atau termasuk
dalam kategori Good. Sementara nila precision sebesar 92% dan re-
call sebesar 86%. Berdasarkan hal tersebut dapat dinyatakan bah-
wa sistem klasifikasi yang dibangun dapat gunakan sebagai bahan

masukan bagi pengambil keputusan.

3. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh Tia Imandasari, Eka
Irawan, Agus Perdana Windarto, Anjar Wanto pada tahun 2019 berjudul
“Algoritma Naive Bayes dalam Klasifikasi Lokasi Pembangunan Sumber
Air”.

a. Perbedaan tujuan penelitian antara Tia Imandasari, Eka Irawan,
Agus Perdana Windarto, Anjar Wanto dengan penelitian saat ini
adalah, penelitian Tia Imandasari, dkk bertujuan untuk memban-
tu pihak PDAM Tirta Lihou dalam menentukan lokasi yang layak
dilakukan pembangunan sumber air sehingga dapat memenuhi ke-
butuhan masyarakat. Sedangkan pada penelitian yang dilakukan
peneliti untuk mengetahui nilai tingkat akurasi masalah klasifikasi

nanas produktif.

b. Hasil penelitian yang telah dilakukan Tia Imandasari, Eka Irawan,
Agus Perdana Windarto, Anjar Wanto yaitu, total accuracy yang
diperoleh sebesar 78,95% melalui pengujian data pada Rapidminer
5.3.

4. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh Ervina Rizka Anandi-
ta pada tahun 2014 berjudul “Klasifikasi Nanas Dengan Menggunakan
Algoritma Naive Bayes Classification Pada Dinas Kehutanan Dan Perke-
bunan”.

a. Perbedaan penelitian Ervina Rizka Anandita dengan penelitian yang
dilakukan oleh peneliti adalah, pada penelitian Ervina Rizka da-
pat meningkatkan level produktivitas perkebunan nanas di Pati,
dan meminimalkan biaya produksi untuk membeli varietas nanas
yang produktif. Memberikan kemudahan bagi industri nanas untuk
meningkatkan pola pembudidayaan, dan produksi nanas agar meng-

hasilkan nanas-nanas yang berkualitas. Sedangkan pada peneli-
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tian yang dilakukan peneliti untuk mengetahui nilai tingkat akurasi

masalah klasifikasi nanas produktif.

b. Hasil penelitian Ervina Rizka Anandita yaitu, perhitungan kinerja
sistem untuk masalah klasifikasi nanas produktif sebesar 73,3%), dan
percobaan yang dilakukan dengan perhitungan probabilitas meng-
hasilkan pengukuran kinerja yang memiliki nilai lebih dari 50%.
Maka kinerja Naive Bayes yang diterapkan dalam permasalahan

ini sudah cukup baik.

Berdasarkan penelitian-penelitian di atas, peneliti dapat menyimpulkan
bahwa data mining sangat berperan penting dalam pengklasifikasian data yang
digunakan untuk menghitung algoritma naive bayes. Algoritma naive bayes

sendiri cukup baik untuk diterapkan dalam penelitian ini.



BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

Peneliti melaksanakan penelitian di Balai Penyuluhan Pertanian (BPP)
Panai Tengah, Kecamatan Panai Tengah, Kabupaten Labuhanbatu. Penen-
tuan lokasi penelitian dilakukan secara sengaja dengan pertimbangan bahwa
peningkatan keakuratan pengklasifikasian jenis nanas membutuhkan sebuah
perhitungan yang menerapkan metode pengklasifikasian varietas nanas pro-
duktif. Waktu penelitian ini dilakukan pada bulan Maret 2021 sampai Februari
2022.

3.2 Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian deskriptif, metode kuantitatif, dan
menggunakan data sekunder yaitu data yang diperoleh melalui Balai Penyu-
luhan Pertanian (BPP) Panai Tengah. Adapun jenis data yang dibutuhkan
meliputi karakter agronomi nanas, yaitu: umur panen (hari), daerah tanam
(ha), diameter buah (mm), bobot buah (kg), panjang buah (cm), tinggi tana-
man (cm), dan produksi nanas dalam satu periode tanam (kg).

3.3 Variabel Penelitian

Pada penelitian klasifikasi nanas dengan menggunakan algoritma naive
bayes classification pada balai penyuluhan pertanian (BPP) Panai Tengah

menggunakan variabel X dan Y, yakni:

X7 = Umur panen (hari)

Xy = Daerah tanam (ha)

X3 = Diameter buah (mm)

X, = Bobot buah (kg)

X5 = Panjang buah (cm)

Xp = Tinggi tanaman (cm)

X; = Jumlah produksi nanas dalam satu periode tanam (kg)

Y = Keterangan

21
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3.4 Prosedur Penelitian

Adapun tahapan yang dilakukan pada rancang bangun sistem pendukung

penentuan klasifikasi nanas sebagai berikut:
1. Baca data training, namun apabila data numerik maka:
2. Hitung probabilitas prior.

3. Mencari probabilitas bersyarat (likelihood), likelihood dapat dihitung
dengan mengalikan hasil dari masing-masing nilai probabilitas per-atribut
yang berdasarkan pada w;. Langkah-langkah menghitung likelihood:

a. Cari nilai mean dan standar deviasi dari masing-masing parameter

yang merupakan data numerik, dan

b. Persamaann untuk menghitung fungsi densitas gauss

4. Hitung probabilitas posterior
5. Mendapatkan nilai maksimum likelihood.
6. Nilai accuracy

7. Solusi kemudian dihasilkan.



3.5 Diagram Alir

Berikut adalah alur metode naive bayes yang akan diterapkan:

Tidalk Ya
¥ +
Tumlsh dan Probahbilitas Probabilitas Prior
Menshituns Milai Likelihood
¥ e
Tabal Probahilitas Al ¢ om Slandar Deviasi

Tiap Paramater
- Pungsidensitas gaus

-

Frobehilitas Dosterior

'

Wanghitung Nilai Likelihood
Maksimoum

|

Accuracy

w

Solusi [

Gtop |

Gambar 3.1 Diagram Alir
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BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN

Berikut merupakan penjelasan mengenai hasil penelitian berdasarkan da-
ta klasifikasi nanas menggunakan naive bayes classification pada Balai Penyu-
luhan Pertanian (BPP) Panai Tengah.

4.1 Pengumpulan Data

Pada tahap ini diawali dengan melakukan pengambilan data sampel dari
instansi Balai Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai Tengah, nantinya akan di-
jadikan sebagai data training. Pengujian menggunakan data nanas di Ke-
camatan Panai Tengah, data nanas yang diperoleh sebanyak 86 record dan
diambil 52 record untuk digunakan sebagai data training. Berdasarkan hasil
pengolahan data yang diperoleh dari Balai Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai
Tengah dibagi menjadi dua kategori yaitu: Ya sebanyak 31 nanas dan Tidak

sebanyak 21 nanas.

Proses pengujian, data dibagi menjadi 2 bagian yaitu data training dan
data testing dengan menggunakan naive bayes. Data training digunakan un-
tuk membentuk tabel probabilitas dan data testing digunakan untuk menguji
probabilitas yang telah terbentuk. Data tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.1

di bawah ini. Selanjutnya menganalisis metode naive bayesclassification:
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Tabel 4.1 : Data Training

No Jenis Nanas X; Xo X3 X4 X5 X X7 Y
1 Anl 252 8 90,3 1,35 17 99 6480 Ya
2 An3 252 8 99,1 14 20 91 5400 Ya
3 An4 280 10 96,1 1,55 22 74 8100 Ya
4 An7 238 8 879 1,37 18 97 5400 Tidak
5 Anl12 238 8 84,9 098 15 109 8600 Tidak
6 Anl13 238 8 86,6 1,25 17 96 6500 Ya
7 Anl4 392 5 929 0,83 18 128 2700 Tidak
8 Anlé6 336 8 79,2 0,74 10 73 4400 Tidak
9 Anl7 336 8 81,7 086 14 97 6500 Tidak
10 Anl8 392 10 93,1 1,16 17,5 81 5400 Ya
11 Anl9 280 10 87,8 9 13,5 96 5400 Tidak
12 An20 280 12 93,3 1 16 100 6400 Ya
13 An22 252 12 91 1,5 21 125 6400 Ya
14 An23 280 6 80,6 0,69 14 62 3000 Tidak
15 An25 336 8 958 1,2 16 128 4300 Ya
16 An26 336 12 943 1,14 17 94 6400 Ya
17 An28 238 10 96,1 14 19 90 5400 Ya
18 An31 280 8 82,2 0,68 12 99 4300 Tidak
19 An32 392 10 93 1 16 99 5400 Ya
20 An33 392 10 89,9 098 13 67 5400 Tidak
21 An35 252 6 942 086 14 110 3100 Tidak
22 An36 252 10 92,5 0,95 14 101 5400 Tidak
23 An37 336 10 92,8 1,37 17,5 91 5400 Tidak
24 An38 336 8 926 1,2 15 90 4400 Ya
25 An39 336 8 952 1,15 15 67 4000 Ya
26 An40 336 8 98,9 1,15 15,5 82 4320 Ya
27 An42 392 4 938 1,14 16,5 71 3000 Ya
28 An45 392 6 16,56 1,25 16,5 67 3200 Ya
29 An49 252 10 95,5 1,23 16,5 99 5400 Ya
30 An50 280 10 89,2 1,14 16,5 99 5400 Ya
31 An51 252 12 92,6 1 15,5 82 6400 Tidak
32 Anb52 280 12 879 0,9 18 67 6400 Tidak
33 An53 280 8 87,6 0,94 13,5 62 7500 Tidak
34 An55 280 4 85,2 7 14 62 3000 Tidak
35 An56 336 5 91,8 1,24 18 99 2700 Ya
36 An58 336 4 82 0,75 13,5 110 2160 Tidak
37 An59 252 10 93,3 1,16 16 99 5400 Ya
38 An61 252 12 874 0,7 13,5 87 6480 Tidak
39 An65 392 5 8 0,73 13 93 2700 Tidak
40 An66 252 5 92 1,35 21 99 2700 Ya
41 An68 336 4 99,7 1,25 15,5 67 2500 Ya
42 AnT71 252 8 922 1,26 17 67 7600 Ya
43 An73 392 12 955 1,1 15 65 5400 Ya
44 An74 252 6 929 092 16 67 3400 Tidak
45 An76 336 4 93,8 1,8 158 112 2100 Ya
46 An78 336 6 96,1 1,1 15 110 8400 Ya
47 An79 336 8 924 1,15 16,5 67 8500 Ya
48 An&2 280 8 994 1,19 16,8 87 4400 Ya
49 Ang&3 392 5 91,8 1,39 18,5 67 2700 Ya
50 Ang4 392 6 97,8 1,39 19 86 6600 Ya
51 Ang&5 280 5 97 1,1 15 101 2700 Tidak
52 An86 252 4 926 1,23 17 99 2160 Ya
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4.2 Baca Data Training Tabel 4.1

Langkah pertama yang dilakukan adalah membaca data training kemudi-
an mengelompokkan variabel berdasarkan klasifikasi nanas antara data diskrit
dan data kontinu. Data yang diperoleh diketahui bahwa tidak terdapat data
diskrit dan hanya terdapat tujuh data kontinu, diantaranya:

a. Data kontinu

- Umur panen (hari)

Daerah tanam (ha)

Diameter buah (mm)

Bobot buah (kg)

Panjang buah (cm)

Produksi nanas dalam satu periode tanam (kg).

4.3 Menghitung Probabilitas Prior

Kemudian langkah kedua pencarian klasifikasi dengan metode naive ba-
yes, yaitu: mencari probabilitas dari masing-masing nanas. Prediksi kepro-
duktifan nanas akan ditentukan oleh dua kategori yaitu “Ya” dan “Tidak”.
Perhitungan probabilitas dengan cara mencari jumlah data Ya dan Tidak dari

total keseluruhan data training, lalu membaginya dengan keseluruhan data.

Tabel 4.2 : Probabilitas Prior

Probabilitas Nanas

Probabilitas
YA TIDAK YA TIDAK

31 21 31/52  21/52

4.4 Menghitung Nilai Likelithood

Likelihood dapat dihitung dengan mengalikan hasil dari masing-masing
nilai probabilitas setiap atribut yang berdasarkan pada w;. Langkah-langkah
menghitung Likelihood:
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4.4.1 Menghitung Nilai Mean dan Standar Deviasi

Langkah selanjutnya yang harus dilakukan adalah menentukan nilai rata-
rata atau mean (1) dan standar deviasi (o) setiap atribut, diantaranya: umur
panen (hari), daerah tanam (ha), diameter buah (mm), bobot buah (kg), pan-

jang buah (cm), dan produksi nanas dalam satu periode tanam (kg).

Mean dan standar deviasi untuk masing-masing kategori (Ya dan Tidak)

dari ketujuh atribut tersebut sebagai berikut:

1. Umur Panen (Hari)

252 + 252 4 280 + 238 + 392 + 280 + 252 + 336 + 336 + 238+

392 + 336 + 336 + 336 + 392 + 392 + 252 + 280 + 336 + 252+

%g% + 336 + 252 + 392 4 336 + 336 + 336 + 280 4 392 4 392+
Hya = 31

__ 9716
31

= 313, 4193548

238 + 238 + 392 + 336 + 336 + 280 + 280 + 280 + 392 + 252+
%g% + 336 + 252 + 280 + 280 + 280 + 336 + 252 + 392 + 252+

Mtidak == 21

__ 6216
21

= 296

21 (252 — 313,4193548)°

238 — 313, 4193548)?
280 — 313, 4193548
336 — 313, 4193548)*
238 — 313, 4193548
336 — 313, 4193548)?
336 — 313,4193548)*

252 — 313,4193548)° + ( )
+( )
+( )
+( )
+( )
+( )
+( )
+ (392 — 313,4193548)
+( )
+( )
+( )
+( )
+( )
+( )
+( )

(
(280 — 313, 4193548
(392 — 313, 4193548
(252 — 313, 4193548
(336 — 313, 4193548
(392 — 313, 4193548
(336 — 313, 4193548
(392 — 313, 4193548
(252 — 313, 4193548
(
(
(
(
(
(
52

[\

2
2

[\
N

2

N

[\
[\

4 (280 — 313,4193548)°

252 — 313, 4193548
336 — 313, 4193548)?
392 — 313, 4193548)?
336 — 313, 4193548
280 — 313, 4193548)?
392 — 313, 4193548)?

[\
[\

336 — 313, 4193548
252 — 313, 4193548
252 — 313, 4193548
336 — 313, 4193548
336 — 313, 4193548
392 — 313, 4193548
252 — 313, 4193548

2
2

N
[\

2

_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
_I_
i +
_I_

N N e e N e e e N N N N e e N

N

ya

w
=
|
—_
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3772,337149 + 3772,337149 + 1116, 853278 + 5688, 079084+
6174,917794 + 1116, 853278 + 3772, 337149 + 509, 8855359+
909, 8855359 + 5688, 079084 + 6174, 917794 + 509, 8855359+
509, 8855359 + 509, 8855359 + 6174, 917794 + 6174, 917794+
3772,337149 + 1116, 853278 + 509, 8855359 + 3772, 337149+
3772,337149 + 509, 8855359 + 3772, 337149 + 6174, 917794+
509, 8855359 + 509, 8855359 + 509, 8855359 + 1116, 853278+
6174,917794 + 6174,917794 + 3772, 337149
30

_ 94345,54839
30

= 3144,851613

Oya = /3144, 851613
= 56, 07897657

(238 — 296)° + (238 — 296) + (392 — 296)> + (336 — 296)° +
(336 — 296)* + (280 — 296)° + (280 — 296)° + (280 — 296)° +
(392 — 296)° + (252 — 296) + (252 — 296)> + (336 — 296)° +
(252 — 296)* + (280 — 296)° + (280 — 296)° + (280 — 296)° +
(336 — 296)° + (252 — 296)* + (392 — 296)* + (252 — 296)° +
s (280 —296)°
tidak — 21-1

3364 + 3364 4 9216 + 1600 + 1600 + 256 + 256 + 256 + 9216+
1936 + 1936 + 1600 + 1936 + 256 + 256 + 256 + 1600 + 1936+
9216 + 1936 + 256

20

__ 52248
20

= 2612,4

Otidak — \/2612,4
= 51,11164251

Dari hasil perhitungan umur panen diperoleh hasil yang menunjukan
nilai mean Ya = 313,4193548, standar deviasi Ya = 56,07897657, dan
hasil mean Tidak = 296, standar deviasi Tidak = 51,11164251.

. Daerah Tanam (Ha)

8+8+10+8+10+12+12+8+12+10+10+8 +8 + 8 + 4+
6+104+104+5+104+5+44+8+124+4+64+8+8+5+6+4

Hya = 31

247
31

= 7,967741935
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8+8+5+8+8+10+6+8+10+6+ 10+ 10+ 12 + 12+
8+4+4+1 6+5

Mtidak == 21

— 165
T 21

= 7,857142857

(87, 967741935)2 + (8 — 7,967741935) + (10 — 7,967741935)% +
(8 — 7,967741935)* + (10 — 7,967741935)% + (12 — 7,967741935)% +
(12 — 7,967741935)% + (8 — 7,967741935 ) (127, 967741935)% +
(10 — 7, 9677419352)2 (10 — 7, 967741935) + (8 — 7,967741935)° +
(8 — 7,967741935)° + (8 — 7,967741935)? + (4 — 7,967741935)% +
(6 — 7,967741935 10 — 7,967741935) + (10 — 7,967741935)*
(
(
(
(
(

2
2
2
2
2
2

_I_
5—7,967741935 10 — 7, 9677419352)2 (5~ 7.967741935)" +
4 —7,967741935)% + (8 — 7,967741935)° + (12 — 7, 9677419352) +
4 —7,967741935)% + (6 — 7,967741935) + (8 — 7,967741935)
8 — 7,967741935 )% + (5 — 7,967741935) + (6 — 7, 967741935) +
4 —7,967741935

Tya = 31—1

0,001040583 + 0, 001040583 + 4, 130072841 + 0, 001040583+
4,130072841 + 16, 2591051 + 16, 2591051 + 0, 001040583+
16, 2591051 + 4, 130072841 + 4, 130072841 -+ 0, 001040583+
0,001040583 + 0, 001040583 + 15, 74297607 + 3, 872008325+
4130072841 + 4, 130072841 + 8, 807492196 + 4, 130072841+
8807492196 + 15, 74297607 + 0, 001040583 + 16, 2591051+
15, 74297607 + 3, 872008325 + 0. 001040583 + 0, 001040583+
8,807492196 + 3. 872008325 + 15, 74297607

30

o~~~

_l_
_l_
_l_
_l_
_l_

— —

194,9677419
30

= 6,498924731

0ya = /6, 498924731

= 2,549298871

(8 — 7,857142857)
8 — 7,857142857)*
6—7, 857142857)2

2 2

7,857142857

(8 — 5—7,857142857)% +
(8 — 7,857142857
(8 —

+(
( 2 1 (10 — 7,857142857)° +
( 7,857142857)° + (10 — 7, 857142857)° +
(6 —7,857142857)" + (10 — 7,857142857)° + (10 — 7,857142857)” +
(12 -7, 8571428572) + (12— 7,857142857)° + (8 — 7,857142857)° +
(4 — 7,857142857) + (4 — 7,857142857)° + (12 — 7, 8571428572
(5-7, 857142857) (6 — 7,857142857)° + (5 — 7,857142857)

S

N

2 _
Otidak = 21—1

134,5714286
20

= 6, 728571429

Otidak = /0, 728571429
= 2, 593949003
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Dari hasil perhitungan daerah tanam diperoleh hasil yang menunjukan

nilai mean Ya = 7,967741935,

standar deviasi Ya = 2,549298871, dan

hasil mean Tidak = 7,857142857, standar deviasi Tidak = 2,593949003.

. Diameter Buah (Mm)

90,3 4+ 99,1 + 96,1 + 86,6 + 93,1 + 93,3 + 91 + 95,8 + 94, 3+
061+ 93+ 92,6 + 95,2+ 98,9+ 93,8 + 16,5 + 95.5 + 89, 2+
0184 93,3 +02+99.7+92.2+055+03 8+ 96 1+ 92 4+
9944 9181 97,8 + 02,6
ya 31
— 2838,8
31
= 91, 57419355
87,9 + 84,9+ 92,9 + 79,2 + 81,7 + 87,8 + 80, 6 + 82, 2+
80/0 1 94)2 + 925 + 928 + 92,6 + 87,9 + 87,6 + 85. 2+
i — D2 ST AT 85 402,007
tidak — 21
— 1844,2
21
= 87,81904762
(90,3 — 91,57419355)> + (99,1 — 91,57419355)° +
(96,1 — 91,57419355)° + (86,6 — 91, 57419355)° +
(93,1 — 91, 57419355)" + (93,3 — 91, 57419355)° +
(91 — 91, 57419355 )2 + (95,8 — 91,57410355)° +
(94,3 — 91 57419355) + (96,1 — 91,57419355)2 +
(93 — 91, 57419355)° + (92,6 — 91, 57419355 )? -
(95,2 — 91,57419355)° + (98,9 — 91, 57419355)° +
(93,8 — 91,57419355) + (16,5 — 91, 57419355)° +
(95,5 — 91,57419355) + (89,2 — 91, 57419355)° +
(91,8 — 91 57419355)2 + (93,3 - 91,57419355)° +
(92 — 91, 574193552 + (99,7 — 91, 57419355 )? +
(92,2 — 91,57419355)° + (95,5 — 91, 57419355)° +
(93,8 — 91,57419355)> + (96,1 — 91, 57419355)° +
(92,4 — 91,57419355)> + (99, 4 — 91, 57419355 ) +
(91,8 — 91,57419355)° + (97,8 — 9157419355 +
(92,6 — 91,57419355)
ya 31-1

1,623569199 + 56, 63776275 + 20, 48292404 + 24, 74260146+
2, 328085328 + 2,978407908 + 0, 329698231 + 17, 85744017+
7,430020812 + 20, 48292404 + 2, 032924037 + 1, 052278876+
13, 14647242 + 53, 66744017 + 4, 95421436 + 5636, 134537+
15,4119563 + 5, 636795005 + 0, 050988554 + 2, 978407908+
0,181311134 + 66, 02873049 + 0, 391633715 + 15, 4119563+
4,95421436 + 20, 48292404 + 0, 681956296 + 61, 24324662+

0, 050988554 + 38, 76066597 + 1, 052278876

30

__ 6099,199355
- 30

= 203, 3066452
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0ya = /203, 3066452
= 14, 25856392

(87,9 — 87,81904762)° + (84,9 — 87,81904762)> +
(92,9 — 87, 81904762)2 + (79,2 — 87, 81904762)2 +
(81,7 — 87,81904762)° + (87,8 — 87, 81904762)” +
(80,6 — 87,81904762)° + (82,2 — 87, 81904762)” +
(89,9 — 87,81904762)° + (94,2 — 87, 81904762)” +
(92,5 — 87,81904762)” + (92,8 — 87,81904762)” +
(92,6 — 87,81904762)” + (87,9 — 87,81904762)” +
(876 — 87,81904762)° + (85,2 — 87, 81904762)" +
(82 — 87, 81904762) + (87,4 — 87,81904762)* +
(85 — 87, 81904762) + (92,9 — 87,81904762)% +

2 (9787, 81904762) _

0,006553288 + 8, 520839002 + 25, 8160771 + 74, 28798186+

37,44274376 + 0,000362812 + 52, 11464853 + 31, 57369615+
4, 330362812 + 40, 71655329 + 21,91131519 + 24, 80988662+
22,85750567 + 0,006553288 +- 0, 047981859 + 6, 859410431+

33,86131519 + 0, 175600907 + 7,947029478 + 25, 8160771+

84, 28988662

503,392381
20

25,16961905

Otidak = /29, 16961905
=5, 016933231

20

Dari hasil perhitungan diameter buah diperoleh hasil yang menunjukan

nilai mean Ya = 91,57419355, st
hasil mean Tidak = 87,81904762,

. Bobot Buah (Kg)

andar deviasi Ya = 14,25856392, dan

standar deviasi Tidak = 5,016933231.

1,35+1,44+1,55+1,25+1,16+1+1,5+1,2+ 1,14+ 1,4+
1+1,2+1,15+1,15+1,14+1,25+1,23+ 144124+
1,16 +1,35+1,254+ 1,26+ 1,1 + 1,8+ 1,1 + 1,15+ 1, 19+
1,39+ 1,39 + 1,23
Hya = 31
_ 38,82
31
= 1, 252258065
1,374 0,98 40,83+ 0,74 + 0,86 + 0,9 + 0, 69 + 0, 68+
0,984 0,86+ 0,95+ 1,37+ 1+0,94 0,94+ 0, 7+
o = 2207 4+0,7340,024 1,1
tidak — 21

= 0,902380952
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5— ) .4 — 1,252258065)% +
5-1 252258065)2 1,25 — 1 252258065)2+
6— 1 2522580652)2 1-1 252258065) +

1,252258065)° + ( ,2 1, 252258065)* +
4-1 252258065)2 +(1,4—-1 252258065) +
1 252258065) +(1,2-1 252258065) +

1, 252258065)% +
_l_
_l_

)3
.
1
o —
1

2

(1
(
(
1
(1
2
(
(
(
(
(
(
1

.15 — 1,252258065)° + (1,15 — 1, 252258065 )% +
.14 — 1,252258065)% + 1,25 1,252258065 ) +
.23 — 1,252258065)° + (1,14 — 1, 252258065 )* +
,24 — 1,252258065)° + (1,16 — 1 252258065)2+
35— 1 252258065)2+ 1,25 — 1,252258065)° +
,26 — +(1,1—

1 2522580652

1 2522580652
— 1, 252258065)

+ ,1 1, 252258065)° +

5 —1,5252258065) + (1,19 — 1 2522580652) +
0 — 1.252258065)° + (1,39 — 1,252258065)° +
3—

1 252258065)

Y

I\DOJHOO[\DOJ[\D[\DHHl

31-1

0, 009553486 + 0, 021827680 + 0, 088650260 + 0, 000005099+
0, 008511550 4 0, 063634131 + 0, 061376067 + 0, 002730905+
0, 012601873 + 0. 021827680 + 0, 063634131 + 0, 002730905+
0,010456712 + 0. 010456712 + 0, 012601873 + 0, 000005099+
0, 000495421 + 0. 012601873 + 0, 000150260 + 0, 008511550+
0, 009553486 4 0, 000005099 + 0, 000059938 + 0, 023182518+
0, 300021228 + 0, 023182518 -+ 0, 010456712 + 0, 003876067+
0,018972841 + 0, 018972841 + 0. 000495421

30

_ 0,821141935
- 30

= 0,027371398

Oya = +/0,027371398

= 0, 165443035

(1,37 — 0,902380952
(0,83 — 0,902380952
(0,86 — 0,902380952
(0,69 — 0,902380952
(0,98 — 0, 902380952
(0,95 —0, 902380952
(
(
(
(
_

2
2
2

0,98 — 0,902380952)* +
0,74 — 0 90238095222
0,9 — 0,902380952)
0,6 )
0,8 )
1,3 )

l\)

8—0, 902380952 +
6 — 0,902380952)% +
7~ 0,902380952 Se

2
2

— N N e e
[\

_l_
_l_
_l_
_l_
_l_
_l_
0

1= 0,902380952)2 4 (0,9 — 0, 902380952)° +
0,94 — 0,902380952)% + (0, 7 — 0, 902380952)° +
0,75 — 0,902380952)% + (0, 7 — 0, 902380952)> +
0,73 -0 9023809522)2 + (0,92 — 0,902380952)° +
1,1 — 0,902380952)

(
(
(
(
(
(
9
(
(
(

Y

21-1

0, 218667574 + 0,006024717 + 0,005239002 + 0, 026367574+
0,001796145 + 0,000005669 + 0, 045105669 + 0, 049453288+
0,006024717 4+ 0,001796145 + 0, 002267574 + 0, 218667574+
0,009529478 + 0,000005669 + 0,001415193 + 0, 040958050+
8, ggggégggg + 0, 040958050 + 0,029715193 + 0, 000310431+

20
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__ 0,766580952
- 20

= 0, 038329048
Otidak = V0, 038329048
= 0,195778057

Dari hasil perhitungan bobot buah diperoleh hasil yang menunjukan nilai
mean Ya = 1,252258065, standar deviasi Ya = 0,165443035, dan hasil
mean Tidak = 0,902380952, standar deviasi Tidak = 0,195778057.

. Panjang Buah (Cm)

17+20+22+ 17+ 17,5+ 16 +21 + 16 + 17+ 194 16 + 15+
15+ 15,5+16,5+ 16,5+ 16,5+ 16,5 + 18 + 16 + 21 4 15, 5+
L — 17+ 15+ 15,84+ 15+ 16,54+ 16,8 + 18,5+ 19 + 17
ya 31
_ 531,1
31
= 17,13225806
1I8+15+184+ 10+ 14+ 13,5+ 14+ 124+ 13 + 14 + 14+
17,54+ 15,5+ 184+ 13,5+ 144+ 13,5+ 13,5+ 13 + 16 + 15

Mtidak == 21

_ 305

21
= 14, 52380952

17 — 17, 13225806) + (20 — 17, 13225806)% +
22 — 17,13225806 )% + (17 — 17, 13225806)° +
17,5 — 17, 13225806)2 (16 — 17, 13225806)% +
117, 13225806) 6 — 17, 13225806 )% +
17 — 17, 13225806) 9 — 17, 13225806 )% +
16 — 17, 13225806) 5 — 17, 13225806 ) +
15 — 17,13225806)% + (15,5 — 17, 13225806 )° +

(
(
(
(2
(
E
(16,5 — 17,13225806)" + (16,5 — 17, 13225806
(
(
(
(
(
(
(
(

S+

— —
\_/\_/

i ¥
_l_

18 — 17, 13225806) 6 — 17, 13225806)% +

55— 17, 13225806)2 +

5 — 17,13225806 ) +

(15 — 17, 13225806)* +

(16,8 — 17,13225806)* +

(19 — 17, 13225806 +

21 — 17, 13225806)
17 —-17, 13225806)
15,8 — 17, 13225806
16,5 — 17, 13225806
18,5 — 17, 13225806

17 —-17, 13225806)
ya 31-1
0,017492196 + 8, 223943809 + 23,69491155 + 0, 017492196+
0, 135234131 + 1, 282008325 + 14, 95942768 + 1, 282008325+
0,017492196 + 3, 488459938 + 1, 282008325 + 4, 546524454+
4,546524454 + 2, 664266389 + 0, 39975026 + 0, 39975026+
0, 39975026 + 0, 39975026 + 0, 752976067 + 1, 282008325+
14,95942768 + 2, 664266389 + 0, 017492196 + 4, 546524454+
1,77491155 + 4, 546524454 + 0, 39975026 + 0, 110395421+
1,870718002 4 3, 488459938 + 0, 017492196

30

St +

2

_l_
(1
(1
(1
-
_l_
16,5 — 17, 13225806)" +- (16, 5 — 17, 13225806
(1
(1
¢
_l_
_l_
2+

— — —
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104,1877419

30

= 3,472924731

Oya = /3, 472924731
— 1,863578475

2
Otidak =

(18 — 14, 52380952)% + (15 — 14, 52380952)* +

(18 — 14, 52380952)% + (10 — 14, 52380952 )% +

(14 — 14, 52380952)% + (13,5 — 14, 52380952)% +
(14 — 14,52380952)* + (12 — 14, 52380952)* +

(13 — 14,52380952 )% + (14 — 14, 52380952 )% +

(14 — 14, 52380952)% + (17,5 — 14, 52380952)* +
(15,5 — 14, 52380952) + (18 — 14, 52380952 )% +
(13,5 — 14, 52380952) + (14 — 14, 52380952 )% +
(13,5 — 14, 52380952)% + (13,5 — 14, 52380952)% +
(13 — 14, 52380952)% + (16 — 14, 52380952)% +

(

15 — 14, 52380952)*

21-1

12, 08390023 + 0, 22675737 + 12, 08390023 + 20, 46485261+

0, 274376417 + 1, 048185941 + 0, 274376417 + 6, 369614512+
2. 321995465 + 0, 274376417 + 0, 274376417 + 8, 857709751+
0, 952947846 + 12, 08390023 -+ 1, 048185941 + 0, 274376417+
(1), 832%57)%1 + 1, 048185941 + 2, 321995465 + 2, 179138322+

20

__ 85,73809524

20

= 4, 286904762

Otidak =

Vv4,286904762

= 2,070484185

Dari hasil perhitungan panjang buah diperoleh hasil yang menunjukan
nilai mean Ya = 17,13225806, standar deviasi Ya = 1,863578475, dan
hasil mean Tidak = 14,52380952, standar deviasi Tidak = 2,070484185.

. Tinggi

Tanaman (Cm)

99 +91 + 74 + 96 4 81 + 100 + 125 4 128 4+ 94 + 90 + 99 + 90+
67 +82+ 71+ 67499 +99 +99 + 99 + 99 + 67 + 67 + 65+
112 + 110 4 67 + 87 + 67 + 86 + 99

Hya =

__ 2776

31

= 89, 5483871
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97 4109 4 128 4+ 73 + 97 + 96 + 62 4 99 + 110 + 101 + 91+
82467+ 62 + 62+ 110 + 87 4+ 93 4 67 4 101

Htidak == 21

__ 1861
21

= 88,61904762

(99 — 89, 5483871)° + (91 — 89, 5483871)” + (74 — 89, 5483871)> +

(96 — 89, 5483871)° + (81 — 89, 5483871)* + (100 — 89, 5483871)* +
(125 — 89, 5483871)% + (128 — 89, 5483871)° + (94 — 89, 5483871)*
)% 4 (90 — 89, 5483871 )
71 — 89, 5483871)°

2

_l_

+ (90 — 89, 5483871)> + (99 — 89, 5483871)* + (

+ (67 — 89, 5483871)% + (82 — 89, 5483871)* + (

+ (67 — 89, 5483871)% + (99 — 89, 5483871)% + (99 — 89, 5483871)
+ (99 — 89, 5483871)% + (99 — 89, 5483871)% + (99 — 89, 5483871)”
+ ( )+ + (

+(
_l_

P

67 — 89, 5483871)% + (67 — 89, 5483871)* + (65 — 89, 5483871 )
112 — 89, 548387122 + (110 — 89, 5483871)% + (67 — 89, 5483871)”
(87 — 89, 5483871)° + (67 — 89, 5483871)” + (86 — 89, 5483871)* +
(99 — 89, 5483871)*

31-1

89, 33298647 + 2, 107180021 + 241, 7523413 + 41, 62330905+
73,07492196 + 109, 2362123 4 1256, 816857 + 1478, 526535+
19, 81685744 + 0, 203954214 + 89, 33298647 + 0, 203954214+
908, 4297607 + 56, 97814776 + 344, 0426639 + 508, 4297607+
89, 33298647 + 89, 33298647 + 89, 33298647 + 89, 33298647+
89, 33298647 + 508, 4297607 + 508, 4297607 + 602, 6233091+
004, 074922 + 418,2684703 + 508, 4297607 + 6,494276795+
508, 4297607 + 12, 59105099 + 89, 33298647
30

_ 8933,677419

30

— 297, 7892473

0ya = /207, 7892473

2

= 17,25657113

(97 — 88,61904762)> + (109 — 88, 61904762)° +
(128 — 88, 6190476222 + (73 — 88, 6190476222 +
(97 — 88,61904762)° + (96 — 88, 61904762)° +
(62 — 88,61904762)> + (99 — 88, 61904762)” +
(67 — 88,61904762)” 4 (110 — 88,61904762)° +
(101 — 88, 6190476222 + (91 — 88, 6190476222 +
(82 — 88,61904762)" + (67 — 88,61904762)° +
(62 — 88,61904762)% + (62 — 88, 61904762)> +
(110 — 88, 6190476222 + (87 — 88, 6190476222 +
(93 — 88,61904762)" + (67 — 88,61904762)° +
(101 — 88,61904762)°

Otidak = 21-1

70,24036281 +- 415, 38322 + 1550, 85941 +- 243, 9546485+
70,24036281 +- 54, 47845805 + 703, 5736961 + 107, 7641723+
46%, 38322 4457, 1451247 4 153, 2879819 + 5, 66893424+
43,81179138 + 467, 38322 4 708, 5736961 4 708, 5736961+
éllgz, %él%%élﬂ + 2,621315193 + 19, 19274376 + 467, 38322+

, 9

20
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7332,952381
20

= 366, 647619

Otidak = /306, 647619
= 19, 14804478

Dari hasil perhitungan tinggi tanaman diperoleh hasil yang menunjukan
nilai mean Ya = 89,5483871, standar deviasi Ya = 17,25657113, dan hasil
mean Tidak = 88,61904762, standar deviasi Tidak = 19,14804478.

. Produksi Nanas (Kg)

6480 + 5400 + 8100 + 6500 + 5400 + 6400 + 6400 + 4300+
6400 + 5400 + 5400 + 4400 + 4000 + 4320 + 3000 + 3200+
5400 + 5400 + 2700 + 5400 + 2700 + 2500 + 7600 + 5400+
L — 2100 + 8400 + 8500 + 4400 + 2700 + 6600 + 2160
ya = 31

__ 157060
31

= 5066, 451613

5400 + 8600 + 2700 + 4400 + 6500 + 5400 + 3000 + 4300+
5400 + 3100 + 5400 + 5400 + 6400 + 6400 + 7500 + 3000+

2160 4+ 6480 + 2700 + 3400 + 2700
Mtidak = 21

__ 100340
21

= 4778,095238

6480 — 5066, 451613
8100 — 5066, 451613
5400 — 5066, 451613
6400 — 5066, 451613
6400 — 5066, 451613
5400 — 5066, 451613
4000 — 5066, 451613
3000 — 5066, 451613
5400 — 5066, 451613
2700 — 5066, 451613
2700 — 5066, 451613
7600 — 5066, 451613
2100 — 5066, 451613
8500 — 5066, 451613
2700 — 5066, 451613
2160 — 5066, 451613

2
2

+ (5400 — 5066, 451613) +
+ (6500 — 5066, 451613) +
+ (6400 — 5066, 451613) +
+ (4300 — 5066, 451613) +
+ (5400 — 5066, 451613) +
+ (4400 — 5066, 451613) +
+ (4320 — 5066, 451613)° +
+ (3200 — 5066, 451613)° +
+ ( )+
+ ( )+
+ ( )+
+ ( )+
+ ( )"+
+ ( )+
+ ( )"+

N

2
2

[\

2

N
[\

5400 — 5066, 451613

5400 — 5066, 451613)?
2

2

N

2500 — 5066, 451613
5400 — 5066, 451613)?
8400 — 5066, 451613)?
4400 — 5066, 451613
6600 — 5066, 451613)°

2
2

N
[\

2

e N N N e e e e e e e e e N N
[\

[\

e~

<
8
w
=
|
—
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1998119, 043 + 111254, 5265 + 9202415, 817+
2055060, 978 + 111254, 5265 + 1778351, 301+
1778351, 301 + 587448, 0749 + 1778351, 301+
111254, 5265 + 111254, 5265 + 444157, 7523+
1137319, 043 + 557190, 0104 + 4270222, 263+
3483641, 623 + 111254, 5265 + 111254, 5265+
5600003, 236 + 111254, 5265 + 5600093, 236+
6586673, 881 + 6418867, 43 + 111254, 5265+
8799835, 172 4+ 11112544, 85 + 11789254, 53+
444157, 7523 + 5600003, 236 + 2351770, 656+
8447460, 978

30
_102711509,7
- 30

= 3423716, 989

Oya = /3423716, 989

= 1850, 328887

(5400 — 4778, 095238 )
2700 — 4778,095238)?
6500 — 4778, 095238 )°
3000 — 4778, 095238
5400 — 4778, 095238 )°

)% + (8600 — 4778, 095238)
)
)
]
5400 — 4778, 095238 )
)
)
)
)
)

)
4400 — 4778, 095238)
5400 — 4778, 095238)°
4300 — 4778, 095238)
3100 — 4778, 095238)
5400 — 4778, 095238)
)
)
)
)

N

e e e A

2

N

6400 — 4778, 095238)?
3000 — 4778, 095238)?
6480 — 4778, 095238
3400 — 4778,095238)?

6400 — 4778, 095238)?
7500 — 4778, 095238)?
2160 — 4778, 095238)?
2700 — 4778,095238)?
2700 — 4778,095238)?

Otidak = 21-1

386765, 5329 + 14606956, 01 + 4318479, 819+
142956, 0091 + 2964956, 009 + 386765, 5329+
3161622, 676 + 228575, 0567 + 386765, 5329+
2816003, 628 + 386765, 5329 + 386765, 5329+
2630575, 057 + 2630575, 057 + 7408765, 533+
3161622, 676 + 6854422, 676 + 2896479, 819+
4318479, 819 + 1899146, 485 + 4318479, 819
20

N

_l_
_l_
_l_
_l_
_l_
_l_
_l_
_l_
_l_
_l_

o~
.~

66291923,81
20

= 3314596, 19
Otidak = /3314596, 19
= 1820, 603249

Dari hasil perhitungan produksi nanas diperoleh hasil yang menunjukan
nilai mean Ya = 5066,451613, standar deviasi Ya = 1850,328887, dan
hasil mean Tidak = 4778,095238, standar deviasi Tidak = 1820,603249.
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4.4.2 Perhitungan prediksi dengan Naive Bayes dengan Fungsi Den-
titas Gaus

Setelah diperoleh nilai mean dan standar deviasi setiap atribut, maka
tahap selanjutnya adalah: menghitung metode Naive Bayes dengan rumus
dentitas Gauss. Untuk mengklasifikasi nanas produktif atau tidak produktif,
sebagai contoh jika diketahui: jenis nanas, umur panen 448 hari, daerah tanam
12 ha, diameter buah 95 mm, bobot buah 1,8 kg, panjang buah 25 cm, tinggi

tanman 97 cm, produksi nanas 9000 buah.

1. Umur Panen (Hari)

—(448—313,4193548)2

P (xy = [Ya) = /2.3.14.56, 078976572’ 718282 2(s0morest)

—(134,5806452)2

_ et
/352,1750728 17597282’ 718282 )
—18111,95005

= — 6289,703226
18, 766352152’ 718282

— 2,879619181
18, 766352152’ 718282~

- m x 0,056156144

= 0, 002992385

—(448—296)2

P (21 = [Tidak) = V23,11, 51 TrToTsT 20 [ 18282201y

—(152)%
- \/m% 718282 2(2612 )

= Tromsomss2s 182827218 S

— 4,421987444
1T, 915945832’ 718282~

= 0,000670371

Dari hasil perhitungan di atas diperoleh jika hasil umur panen 448 hari
maka menghasilkan nilai Ya = 0,002992385 dan Tidak = 0,000670371.
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2. Daerah Tanam (Ha)

—(12—7,967741935)2

P (z2=[Ya) = V2:3,14.2 5492988712’ 18282 »2(amaossm)?

—(4,032258065)2

- 1 2(6,498924731 )
V16, 009596912’ 718282
—16,2591051

- m2 718282 T2,99781946

_ 1,250907325
- 40011994342 718282~

= 0,071539789

—(12-7,857142857)2

2(2,593949003 )2
\/2 3,14.2 5939490032’ 718282 @0 )

—(4,142857143)2

_ 1 m
— /16, 289999742 718282
—17,16326531

— _____ 13,45714286
4 0360871822’ 718282

_ 1,27540188
T4 0360871822’ 718282~

= 0,069205317

Dari hasil perhitungan di atas diperoleh jika hasil daerah tanam 12 hekter
maka menghasilkan nilai Ya = 0,071539789 dan Tidak = 0,069205317.

3. Diameter Buah (Mm)

—(95-91,57419355)2

_ — 1 2(14,25856392)2
P (x5 = |Ya) = N ERURY WL R 718282 )

—(3,425806452)2

- 1 2(203,3066452)
V89, 543781442’ 718282 ’
—11,73614984

— - ~106,6132903
9, 4627576022’ 718282

— 0,028863173
9, 4627576022’ 7182827

= 0, 102670852 )
—(95—87,81904762)

P (23 = |Tidak) = V23,14 510169332312’ 718282 2(01093250)

—(7,180952381)2

-1 2(25,16961905)
\/31,506340692’ 718282

—51,5660771

- _ 1 50,3392381
= 5,6130509262’ 7182825

— 1,024371426
- 56130509262 718282~

= oo % 0, 359022067

= 0, 063962018
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Dari hasil perhitungan di atas diperoleh jika hasil diameter buah 95 mm
maka menghasilkan nilai Ya = 0,102670852 dan Tidak = 0,063962018.

4. Bobot Buah (Kg)

—(1,8—1,252258065)2

P (x4 =[Ya) = V23,140, e 2 118282 20165i8505%)

—(0,547741935)2

- _ 1 2(0,027371398 )
V1, 038982262’ 718282
~0,300021228

= — 0,054742796
1 0193047932’ 718282

— 5,480560941
1 0193047932’ 718282~

= 0, 004088072

—(1,8—0,902380952)2

2 718282  2(0,195778057)2

P (z, = [Tidak) = /23,110, 195778057 ’

—(0,897619048)*

— m
V1, 2294861982’ 718282
—0,805719955

= L 0,076658095
1 1088219872’ 718282

— 10,51056581
1 1088219872’ 718282~

- szw x 0,000027247

= 0,000024573

Dari hasil perhitungan di atas diperoleh jika hasil bobot buah 1,8 kg
maka menghasilkan nilai Ya = 0,004088072 dan Tidak = 0,000024573.

5. Panjang Buah (Cm)

—(25—17,13225806)2

2(1,863578475)2
V23,141 8635784752’ 718282

P (1’5 = |Ya)

—(7,867741935)2

= 2(3,472924731)
V11, 703272822’ 718282
—61,90136316

= —— 6,945849462
3, 4210046512’ 718282

— 8,911993198
3, 4210046512’ 718282~

m x 0,000134763

= 0, 000039393
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—(25-0,902380952)2

P (25 = |Tidak) = V23,140, 1957780572’ T18282 20 057rsosn)?

—(10,47619048)2

= 2(4 286904762)
V13, 002640682’ 718282
—109,7505669

- m2 718282 573809521

— —14,46803145
- 3,5053469862’ 718282

_ 14,46803145
T3, 5053469862 718282°

m % 0,0000005207

= (,0000001486

Dari hasil perhitungan di atas diperoleh jika hasil panjang 25 cm maka
menghasilkan nilai Ya = 0,000039393 dan Tidak = 0,000000765.

6. Tinggi Tanaman (Cm)

—(97-89,5483871)2

2(17,25657113)2
V/2.3,14.17, 256571132’ 718282

P([L’G = |Ya) =

—(7,451612903)2

— m
1/108, 37126672’ 718282
—55,52653486

- m2, 718282 595,5784946

_ 0,093231262
10, 41015212> 718282

= 710 Tiorsar X 0,9109828

= 0, 087509077

—(97—88,61904762)2

P (z6 = |Tidak) = V23,14, 151) TIoTTE 2y (18282 201018004787

—(8,380952381)2

= 2(366,647619)
v/120, 24972122’ 718282
—70,24036281

= — 733,2952381
10,965843392’ 718282 ?

— 1 —0,095787289
- 10,965843392’ 718282

= Toseeras X 0, 908657277

= 0, 082862507

Dari hasil perhitungan di atas diperoleh jika hasil tinggi tanaman 97 cm
maka menghasilkan nilai Ya = 0,087509077 dan Tidak = 0,082862507.
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7. Produksi Nanas (Kg)

—(9000—5066,451613)2

2(1850,328887)2
Vv2.3,14. 1850 3288872’ 718282

P(l’7 = |Ya) =

—(3933,548387)2

N 2(3423716,989)
V11620, 065412’ 718282
—15472802,91

- = 6847433,078
107, 79640722’ 718282

— 2,259649814
T 107, 79640722’ 718282"

= 0, 000968372

7(900074778,095238)2

P (a7 = |Tidak) = V23 14.151;20 Sosm 2 118282 2(1820,603249)°

—(4221,904762)2

- mz 718282 T23514596,19)

—17824479,82

= — 6629192,381
106, 92702372’ 718282

_ 2,688786023
106, 92702372’ 7182827

= ——o=== X 0,067963395

106,9270237

= 0, 000635605

Dari hasil perhitungan di atas diperoleh jika hasil produksi nanas 9000
buah maka menghasilkan nilai Ya = 0,000968372 dan Tidak = 0,000635605.

Tahap selanjutnya, yaitu: perhitungan metode naive bayes menggunakan

rumus likelthood:
P (X]|Ya) = P (0,002992385|Ya) x P (0,071539789|Ya) x
P (0,102670852|Ya) x P (0,004088072|Ya) x
P (0,000039393|Ya) x P (0,087509077|Ya) x
P (0,000968372|Ya) x P (0,596|Ya)

— 1,78814 x 10716
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P (X|Tidak) = P (0,000670371|Tidak) x P (0,069205317|Tidak) x
P (0,063962018|Tidak) x P (0,000024573| Tidak) x
P (0,000000765| Tidak) x P (0,082862507| Tidak) x
P (0,000635605| Tidak) x P (0,404|Tidak)
=1,18663 x 107
4.4.3 Menghitung Probabilitas Posterior

Berdasarkan perhitungan [likelthood yang telah diperoleh maka dapat
diperoleh nilai probabilitas akhir adalah:

. 1,78814x10—16
P (X[Ya) = (1,78814x 10~ 16+1,18663x 1021

= 0, 999993364

. _ 1,18663x10—21
P (X|Tidak) = (1,78814x 10~ 1641,18663x 1021

= 0, 000006636
4.4.4 Mencari Nilai lzkelthood Maksimum

Untuk mengkasifikasikan jenis nanas, apakah dapat dikatakan produtif
atau tidak produktif. Melihat nilai akhir probabilitas yang hampir mendekati
nilai 1 atau bernilai sama dengan 1. Dari hasil perhitungan probabilitas pos-
terior diketahui bahwa hasil akhir yang diperoleh untuk setiap probabilitas
tersebut, yaitu: untuk nilai akhir probabilitas Ya = 0,999993364 dan untuk
nilai akhir probabilitas Tidak = 0,000006636. Sehingga dapat dikategorikan
Ya yang memiliki arti nanas dengan atribut umur panen 448 hari, daerah
tanam 12 ha, diameter buah 95 mm, bobot buah 1,8 kg, panjang buah 25 cm,
tinggi tanman 97 cm, produksi nanas 9000 buah merupakan nanas PRODUK-
TIF.
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4.5 Analisa Algoritma Naive Bayes dengan RapidMiner 7.1

Tujuan utama pada penelitian ini untuk mendapatkan hasil klasifikasi
nanas dengan menggunakan algoritma naive bayes classification pada Bal-
ai Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai Tengah. Pengujian dilakukan untuk
memprediksi nanas menggunakan rapidminer 7.1, nantinya akan diperoleh se-
berapa besar nilai akurasi metode naive bayes untuk prediksi nanas dengan

menggunakan data testing.

Sebelum menggunakan aplikasi rapidminer 7.1, hal pertama yang harus
dilakukan adalah memeriksa terlebih dahulu data yg akan diolah. Data yang
akan digunakan adalah data set nanas menggunakan metode naive bayes. Keti-
ka seluruh data valid maka langkah selanjutnya pengolahan data memakai
rapidminer 7.1. Berikut merupakan proses pengujian naive bayes menggu-

nakan rapidminer 7.1.
4.5.1 Proses Split Data

Split Data digunakan untuk membagi data set menjadi dua bagian yaitu
data training dan data testing, pada tampilan gambar 4.1 dibagian sebelah
kanan atas ubah sampling type menjadi stratified sampling dan bagian cparti-

tions klik edit enumeration seperti gambar 4.9.

Process Parametars
O Process s P L L g w e | T
partiions ¢ il Enumerat

Read Excel
sampling ype shufliad sampl.. ¥

use local random seed

= Hige atvancad

Help

N Split Data

Gambar 4.1 Operator Read Excel dan Split Data
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Process W Edit Paramater List: patitions X Parameters
@ Process "N EotPaameterList parttons g | T smoem
==, Thepaions Matshould te craaled =
.' & parbiions Mat should be cre parttions # Edit Enismarat_ | |
Read Excel
;——‘:7 ratio sampling ke stratbed samp... ¥ | (I
e O s
g ol [T
3 e focal random seed
04
o Hige advancad parametars
Help
—_—— - %
Gaoeny |y RemowEnn | o 0k | 3 conce r _.pII.It‘Dafa _
: Rapidiner Studio Core

Gambar 4.2 Alur Split Data

Setelah mengubah sampling type menjadi stratified sampling, selanjut-
nya bagian partitions klik edit enumeration kemudian klik add entry untuk
membagi data set. Ketik 0.6 sebagai data training dan 0.4 sebagai data testing
setelah selesai maka klik OK.

Wb <new precess™ = RapidMines Studic Prefessionsl 71001 © DESKTOP.LTR30UB - O X
Eile Edn Process \ew Connecions Cloug Jefings Egtensions
) H - =] =¥ P - B ow Design Results. 0 Cuesbans?
Result History # W ExampleSet {Split Data) B PerfosmanceVactor (Peormance)
s ExampleSet (52 examgdes. 1 special atribute. 10 regular altnisutes) Fiitar (52 152 examples) | v
;‘a Row No, Kategon Pro..  Jenis Nanas Umer Pasen...  Dagrah Tan.,  Damater Bu..  BobotBuah..  Panjang Bua..  TinggiTana..  ProduksiNa.. K L
1 Ya A iy L] 20.300 1350 1w " 480 ? 7 A
2 Ya a3 252 8 20100 1400 H " 5400 7 7
—
i ¥ 3 Ya And 20 " 96.100 1550 2 1 8100 7 ?
e 4 Thdak AT 28 8 #7900 1370 ® o 5400 ? ?
5 Tidak A1z 28 [ 24300 0980 15 108 2600 2 2
: 8 Ya 13 28 8 26,600 1250 17 % 500 2 ?
Chans T Tidak An14 e 5 2900 0820 18 128 2700 ? ?
8 Thdak a1 8 & 79200 o740 10 7 4800 2 *
. ] Tidak w17 EET) 1 81700 0860 14 a7 5500 2 L
Advanced 0 Ya An1g w2 10 3100 1160 17500 L3 5400 ? ?
Cheee 1 Tidak 19 80 10 87400 0.900 12500 ¥ $400 ? ?
IIIIII 12 ¥a anz0 0 12 93300 1 " 100 8200 ? ?
F 3 va anzz %2 12 a 1500 n 125 8400 ? ?
e 1 Tidak sz 0 & #0500 0690 14 ) 00 ? »
s Ya AnZS k] L] 25800 1200 1% 1z 4300 ? ?
i Ya AnZé 3% iz 24300 1140 17 o 8400 ? ?
17 ¥a AnZR ns 10 96100 1400 19 L] 5400 ? ? b

Gambar 4.3 FExampleSet Split Data

Hasil dari split data dapat dilihat pada gambar 4.3 diperoleh tabel ex-

ampleset dengan jumlah 52 data sebagai data training.
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4.5.2 Akurasi Prediksi

Proses klasifikasi selanjutnya dengan rapidminer 7.1 menggunakan metode
algoritma naive bayes pada data nanas. Membandingkan data testing dengan
data training yang sudah diketahui rule-rule sebelumnya untuk mengetahui
nilai akurasi prediksi. Menentukan berapa akurasi yang didapatkan menggu-

nakan akurasi naive bayes, sebagai berikut :

1. Menambahkan operator read excel untuk memasukan data set.

2. Menambahkan operator split data yang digunakan sebagai pembagi data

set menjadi data training dan data testing.

3. Menambahkan operator naive bayes yang digunakan sebagai metode

dalam penelitian.

4. Menambahkan operator apply model untuk menguji data testing yang

ingin ditentukan hasil prediksinya.

5. Menambahkan operator performance untuk mengetahui tingkat akurasi

dengan metode naive bayes.
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Gambar 4.4 Susunan Operator Read FExcel, Split Data, Naive Bayes, Apply

Model, dan Performance

Langkah terakhir adalah klik ikon Run pada toolbar untuk menampilkan

hasilnya, seperti pada Gambar 4.6. Tunggu beberapa saat komputer untuk

menyelesaikan perhitungannya.
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Setelah memperoleh hasil akurasi performance vektor dengan menggu-

nakan data training dan data testing mendapat nilai akurasi sebesar 85,29%.

Jumlah data training adalah 52 data, sebanyak 31 data yang dinyatakan nanas

produktif “Ya”, dan sebanyak 21 data yang dinyatakan nanas tidak produktif

“Tidak”. Pengujian berdasarkan pengukuran confusion matriz menghasilkan

nilai accurasy, precision, dan recall yang cukup tinggi, sebagai berikut:

1. Accuracy

Dengan mengetahui jumlah data yang diklasifikasikan secara benar maka

dapat diketahui akurasi hasil prediksinya 85,29% dari hasil data testing.

accuracy: B5.29%

frue Yz true Tidak
pred Ya 1 3
pred Tidak 2 1

class recal $0.00% T851%

Gambar 4.6 Performance Accuracy

Untuk menghitung akurasinya sebagai berikut:

Accuracy = % x 100%
— 85,29%
342
Error = gt < 100%
— 14,70%

tlass precision
85.71%

84.62%

Dari perhitungan di atas dapat disimpulkan, bahwa klasifikasi dengan

menggunakan metode naive bayes untuk menentukan klasifikasi nanas

produktif atau tidak produktif. Menghasilkan tingkat akurasi sebesar

85,29% dan tingkat error 14,70%.
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2. Precision

precision: 84.62% (positive class: Tidak)

true Ya frue Tidak class precision
pred.Ya 18 3 85.71%
pred. Tidak 2 1 84.62%

class recall 90.00% 78.57%

Gambar 4.7 Performance Precision

.. o 11
Precision = 175 X 100%

= 84,62%

Dari perhitungan di atas dapat dilihat bahwa klasifikasi dengan meng-

gunakan metode naive bayes menghasilkan precition sebesar 84,62%.

3. Recall

recall: 78.57% (positive class: Tidak)
frue Ya true Tidak class precision
pred Ya 18 e B5.T1%

pred Tidak 2 1 B4 62%

class recall 80.00% 78.57%

Gambar 4.8 Performance Recall

Recall = ﬁ x 100%

= 78,57%

Dari perhitungan di atas dapat dilihat bahwa klasifikasi dengan meng-

gunakan metode naive bayes menghasilkan precition sebesar 78,57%.

4.5.3 Kurva ROC/AUC (Area Under Curve)

Pengujian berdasarkan pengukuran kurva ROC/ AUC sebesar 0.971 den-
gan tingkat akurasi excellent classification. Menggunakan metode algoritma
naive bayes, proses pengambilan kepututusan menjadi lebih mudah dan tepat

sasaran karena memiliki tingkat akurasi yang cukup baik.
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o

Gambar 4.9 Curva ROC

Kurva ROC digunakan untuk mengekpresikan data. Garis horizontal
mewakili nilai false positive dan garis vertikal mewakili nilai true positive. Dari
gambar di atas dapat diketahui bahwa nilai area under curve (AUC) model
algoritma naive bayes 0.971, hal ini menunjukan bahwa model algoritma naive

bayes mencapai klasifikasi cukup sempurna.
4.6 Pembahasan

Penelitian yang telah dilakukan menghasilkan sebuah pola informasi dan
pengetahuan baru, pada penggunaan proses data mining untuk memprediksi
nanas di Panai Tengah. Penelitian ini menghasilkan suatu pola informasi dan
pengetahuan yang sinkron. Menggunakan tujuan data mining, yaitu: pola
data training dan data testing untuk mencari probabilitas setiap atribut yang
memakai data training dan data testing untuk mendapatkan informasi baru,
apakah pada data nanas tersebut termasuk dengan kategori produktif atau
tidak produktif.

Adapun tujuan dari proses perhitungan data mining menggunakan naive
bayes yaitu untuk mendapatkan hasil dari klasifikasi nanas pada Balai Penyu-
luhan Pertanian (BPP) Panai Tengah dengan memakai perhitungan manual
dan pengujian menggunakan software rapidminer 7.1 sebagai alat bantu untuk

mempersentasikan taraf akurasi dari klasifikasi nanas tersebut.
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Nilai accuracy yang diperoleh pada perhitungan manual dan pengujian
menggunakan rapidminer 7.1 adalah 85,29%. Untuk kelas “Ya’ pada rapid-
maner 7.1 prediction sebesar 85,71% dan untuk kelas “Tidak” pada rapidminer
7.1 prediction sebesar 84,62% membuktikan bahwa metode naive bayes cukup
baik digunakan untuk melakukan penjabaran prediksi nanas di Panai Tengah.
Nilai 85,29% bisa disebabkan oleh beberapa kekurangan atribut data atau
kompleksan data yang menyebabkan model dapat memprediksi nanas dengan

akurat.

Sebanyak 34 data nanas dijadikan sebagai data testing, dengan meng-
gunakan metode naive bayes ini ternyata dihasilkan penelitian bahwa nanas
dengan kategori “Ya” sebanyak 20 nanas dan nanas dengan kategori “Tidak”
sebanyak 14 nanas. Adapun karakter agronomi nanas yang mempengaruhi
nanas tersebut produktif atau tidak produktif, yaitu: umur panen (hari), daer-
ah tanam (ha), diameter buah (mm), bobot buah (kg), panjang buah (cm),

tinggi tanaman (cm), dan produksi nanas dalam satu periode tanam (kg).



BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil uji coba yang telah dilakukan pada penelitian ini, ter-
bukti bahwa metode yang diusulkan dapat digunakan untuk mengklasifikasi
nanas. Data keluaran yang dapat dihasilkan dan ditampilkan oleh aplikasi
adalah suatu keputusan apakah nanas tersebut termasuk dalam klasifikasi je-
nis nanas yang produktif atau tidak produktif, sehingga dapat memberikan
tolak ukur untuk Balai Penyuluhan Pertanian (BPP) Panai Tengah, industri

nanas dan petani dalam membudidayakan nanas.

Pada penelitian ini data mining dan naive bayes mampu menampilkan
berita prediksi nanas dengan membandingkan data training dengan data test-
ing menggunakan aplikasi pendukung rapidminer 7.1 diperoleh tingkat akurasi
sebesar 85,29%, karena memiliki nilai lebih dari 50% ini berarti kinerja naive

bayes yang diterapkan dalam permasalahan penelitian ini sudah cukup baik.
5.2 Saran

Untuk penelitian selanjutnya, peneliti menyarankan agar penelitian ini
dikembangkan lagi dengan melakukan penambahan jumlah kriteria, agar pen-
gujian pada akurasi selanjutnya dapat dinyatakan lebih akurat dari sebelum-
nya. Kemudian dalam penentuan jumlah data training dapat mempengaruhi
hasil pengujian, karena pola data training yang dimaksud akan dijadikan seba-
gai rule dalam menentukan kelas pada data testing, Sehingga besar atau kecil-
nya persentase tingkat akurasi dipengaruhi juga oleh penentuan data training,
maka dari itu diharapkan untuk penelitian selanjutnya dapat menambahkan

jumlah data training lebih banyak lagi.
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LAMPIRAN
DATA SET ATRIBUT NANAS PANAI TENGAH
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No | Jenis | Umur | Daerah | Diameter | Bobot | Panjang | Tinggi | Produksi | Kategori
Nanas | Panen | Tanam Buah Buah | Buah | Tanaman | Nanas | Produktif
(hari) | (rante) (mm) (kg) (cm) (cm) (buah)
1 | Anl | 252 8 90,3 1,35 17 99 6480 Ya
2 | An2 | 252 8 98,1 1,7 23 110 5500 Ya
3 | An3 | 252 8 99,1 1,4 20 91 5400 Ya
4 | And4 | 280 10 96,1 1,55 22 74 8100 Ya
5| An5 | 280 10 92,7 0,95 14 94 4300 Tidak
6 | An6 | 238 6 84,4 0,8 13 79 5400 Tidak
7 | An7 | 238 8 87,9 1,37 18 97 5400 Tidak
8 | An8 | 252 10 87,5 0,89 13,5 89 5400 Tidak
9 | An9 | 280 8 85,3 1 14,5 119 6480 Ya
10 | An10 | 280 8 89,1 0,86 15 103 7600 Tidak
11 | Anll | 280 8 89,1 1,2 18 103 6400 Ya
12 | Anl2 | 238 8 84,9 0,98 15 109 8600 Tidak
13 | Anl3 | 238 8 86,6 1,25 17 96 6500 Ya
14 | Anl4 | 392 5 92,9 0,83 18 128 2700 Tidak
15 | Anl5 | 336 12 93,8 1,25 18,5 101 8600 Ya
16 | Anl6 | 336 8 79,2 0,74 10 73 4400 Tidak
17 | Anl7 | 336 81,7 0,86 14 97 6500 Tidak
18 | Anl18 | 392 10 93,1 1,16 17,5 81 5400 Ya
19 | An19 | 280 10 87,8 0,9 13,5 96 5400 Tidak
20 | An20 | 280 12 93,3 1 16 100 6400 Ya
21 | An21 | 280 12 92,1 1,35 19 80 6400 Ya
22 | An22 | 252 12 91 1,5 21 125 6400 Ya
23 | An23 | 280 6 80,6 0,69 14 62 3000 Tidak
24 | An24 | 336 10 91,2 1,2 15 93 5400 Ya
25 | An25 | 336 8 95,8 1,2 16 128 4300 Ya
26 | An26 | 336 12 94,3 1,14 17 94 6400 Ya
27 | An27 | 238 10 93,7 0,12 14 141 8100 Tidak
28 | An28 | 238 10 96,1 1,4 19 90 5400 Ya
29 | An29 | 238 12 90,7 1,14 16,5 62 6480 Ya
30 | An30 | 392 12 94,9 1,2 21,5 117 6480 Ya
31 | An31 | 280 8 82,2 0,68 12 99 4300 Tidak
32 | An32 | 392 10 93 1 16 99 5400 Ya
33 | An33 | 392 10 89,9 0,98 13 67 5400 Tidak
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No | Jenis | Umur | Daerah | Diameter | Bobot | Panjang | Tinggi | Produksi | Kategori
Nanas | Panen | Tanam Buah Buah | Buah | Tanaman | Nanas | Produktif
(hari) | (rante) (mm) (kg) (cm) (cm) (buah)

34 | An34 | 252 12 92,3 1,1 15,5 90 7800 Tidak
35 | An35 | 252 6 94,2 0,86 14 110 3100 Tidak
36 | An36 | 252 10 92,5 0,95 14 101 5400 Tidak
37 | An37 | 336 10 92,8 1,37 17,5 91 5400 Tidak
38 | An38 | 336 8 92,6 1,2 15 90 4400 Ya
39 | An39 | 336 8 95,2 1,15 15 67 4000 Ya
40 | An40 | 336 8 98,9 1,15 15,5 82 4320 Ya
41 | An41 | 238 4 90 0,9 16 99 3000 Tidak
42 | An42 | 392 4 93,8 1,14 16,5 71 3000 Ya
43 | An43 | 392 6 89,9 1,1 16 85 3200 Tidak
44 | An44 | 392 6 91,7 1,35 18 93 3200 Ya
45 | An45 | 392 6 16,5 1,25 16,5 67 3200 Ya
46 | An46 | 280 5 84,3 0,8 13 112 2700 Tidak
47 | An47 | 252 12 97,7 1,2 14 109 7400 Ya
48 | An48 | 252 6 90,9 1,25 18 67 3240 Ya
49 | An49 | 252 10 95,5 1,23 16,5 99 5400 Ya
50 | An50 | 280 10 89,2 1,14 16,5 99 5400 Ya
51 | An51 | 252 12 92,6 1 15,5 82 6400 Tidak
52 | An52 | 280 12 87,9 0,9 18 67 6400 Tidak
53 | An53 | 280 8 87,6 0,94 13,5 62 7500 Tidak
54 | An54 | 280 12 92,4 1,2 15,5 87 6400 Ya
55 | An55 | 280 4 85,2 0,7 14 62 3000 Tidak
56 | An56 | 336 5 91,8 1,24 18 99 2700 Ya
57 | An57 | 252 5 89,9 0,95 15,5 101 2700 Tidak
58 | An58 | 336 4 82 0,75 13,5 110 2160 Tidak
59 | An59 | 252 10 93,3 1,16 16 99 5400 Ya
60 | An60 | 252 10 94,7 1,15 16 67 5400 Tidak
61 | An6l | 252 12 87,4 0,7 13,5 87 6480 Tidak
62 | An62 | 392 6 93,5 1,18 15,5 99 3240 Ya
63 | An63 | 392 6 99,6 1,6 19,5 101 3240 Ya
64 | An64 | 392 8 92,3 1,5 14 128 4320 Ya
65 | An65 | 392 5 85 0,73 13 93 2700 Tidak
66 | An66 | 252 5 92 1,35 21 99 2700 Ya
67 | An67 | 252 12 95 1,15 16 103 6400 Ya
68 | An68 | 336 4 99,7 1,25 15,5 67 2500 Ya
69 | An69 | 252 94,2 1,28 19 99 2700 Ya
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No | Jenis | Umur | Daerah | Diameter | Bobot | Panjang | Tinggi | Produksi | Kategori
Nanas | Panen | Tanam Buah Buah | Buah | Tanaman | Nanas | Produktif
(hari) | (rante) (mm) (kg) (cm) (cm) (buah)

70 | An70 | 252 6 95,1 1,1 17,5 87 3200 Ya
71 | An71 | 252 8 92,2 1,26 17 67 7600 Ya
72 | An72 | 252 6 78,4 0,71 13 128 3300 Tidak
73 | An73 | 392 12 95,5 1,1 15 65 5400 Ya
74 | An74 | 252 6 92,9 0,92 16 67 3400 Tidak
75 | An75 | 392 8 88 1,23 16 99 4300 Ya
76 | An76 | 336 4 93,8 1,8 15,8 112 2100 Ya
77 | An77 | 336 4 98,1 1,1 14,5 101 2100 Tidak
78 | An78 | 336 6 96,1 1,1 15 110 8400 Ya
79 | An79 | 336 8 92,4 1,15 16,5 67 8500 Ya
80 | An80 | 252 4 89,3 0,7 13 110 2000 Tidak
81 | An81 | 252 8 94,2 1,28 17 67 4400 Ya
82 | An82 | 280 8 99,4 1,19 16,8 87 4400 Ya
83 | An83 | 392 5 91,8 1,39 18,5 67 2700 Ya
84 | An84 | 392 6 97,8 1,39 19 86 6600 Ya
85 | An85 | 280 5 97 1,1 15 101 2700 Tidak
86 | An86 | 252 4 92,6 1,23 17 99 2160 Ya




HASIL DATA TESTING DENGAN RAPIDMINER
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No | Jenis | Umur | Daerah | Diameter | Bobot | Panjang | Tinggi | Produksi | Kategori
Nanas | Panen | Tanam Buah Buah | Buah | Tanaman | Nanas | Produktif
(hari) | (rante) | (mm) (kg) (cm) (cm) (buah)
1| An2 | 252 8 98,1 1,7 23 110 5500 Ya
2 | An5 | 280 10 92,7 0,95 14 94 4300 Tidak
3 | An6 | 238 6 84,4 0,8 13 79 5400 Tidak
4 | An8 | 252 10 87,5 0,89 13,5 89 5400 Tidak
51 An9 | 280 8 85,3 1 14,5 119 6480 Ya
6 | An10 | 280 8 89,1 0,86 15 103 7600 Tidak
7 | Anll | 280 8 89,1 1,2 18 103 6400 Ya
8 | Anl5 | 336 12 93,8 1,25 18,5 101 8600 Ya
9 | An21 | 280 12 92,1 1,35 19 80 6400 Ya
10 | An24 | 336 10 91,2 1,2 15 93 5400 Ya
11 | An27 | 238 10 93,7 0,12 14 141 8100 Tidak
12 | An29 | 238 12 90,7 1,14 16,5 62 6480 Ya
13 | An30 | 392 12 94,9 1,2 21,5 117 6480 Ya
14 | An34 | 252 12 92,3 1,1 15,5 90 7800 Tidak
15 | An4l | 238 4 90 0,9 16 99 3000 Tidak
16 | An43 | 392 6 89,9 1,1 16 85 3200 Tidak
17 | An44 | 392 6 91,7 1,35 18 93 3200 Ya
18 | And6 | 280 5 84,3 0,8 13 112 2700 Tidak
19 | An47 | 252 12 97,7 1,2 14 109 7400 Ya
20 | An48 | 252 6 90,9 1,25 18 67 3240 Ya
21 | An54 | 280 12 92,4 1,2 15,5 87 6400 Ya
22 | An57 | 252 5 89,9 0,95 15,5 101 2700 Tidak
23 | An60 | 252 10 94,7 1,15 16 67 5400 Tidak
24 | An62 | 392 6 93,5 1,18 15,5 99 3240 Ya
25 | An63 | 392 6 99,6 1,6 19,5 101 3240 Ya
26 | An64 | 392 8 92,3 1,5 14 128 4320 Ya
27 | An67 | 252 12 95 1,15 16 103 6400 Ya
28 | An69 | 252 5 94,2 1,28 19 99 2700 Ya
29 | An70 | 252 6 95,1 1,1 17,5 87 3200 Ya
30 | An72 | 252 6 78,4 0,71 13 128 3300 Tidak
31 | An75 | 392 8 88 1,23 16 99 4300 Ya
32 | An77 | 336 4 98,1 1,1 14,5 101 2100 Tidak
33 | An80 | 252 4 89,3 0,7 13 110 2000 Tidak
34 | An81 | 252 8 94,2 1,28 17 67 4400 Ya




