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INTISARI

Perkembangan teknologi informasi telah menjadi hal yang tidak dapat
dipisahkan dari kehidupan manusia. Banyaknya jumlah data di dunia
pengolahan data menjadi pesat karena jumiah data yang semakin bertambah. Salah
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ABSTRACT

The development of information technology has become an inseparable part
of human life. The large amount of data in the world causes data processing to be
fast because the amount of data is increasing. One of the areas where data is growing
rapidly is agriculture. Agricultural data can be processed with data mining to be
ln:htlmmmgthﬂ'nlsmpmms,




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknologi mformasi telah menjadi hal yang tidok dapat
dipisahkan dari kehidupa ;

satunya adalah preprocesing. Preprocessing terdapat beberapa tahapan seperti
cleansing dan transformasi data. Proses transformasi data yang perlu dilakukan
salah satunya adalsh mengelompokan data menjadi beberapa kelompok. Tahapan
transformasi data memiliki tingkat kesulitan vang tinggi karena merubah data



[

numerik menjadi data interval. Untuk itu diperfukan otomatisasi trunsformas? data
numerik menjadi data interval

Pada penelitian Tutus Praningki dan Indra Budi dengan judul Sistem Prediksi
Pemyakit Kanker Serviks Menggunakan CART, Naive Bayes, dan k-NN.
melakukan penelitian tentang pengujian performa metode prediksi dengan tujuan
untuk mendukung keputusan dan melakan klasifikasi penyakit kangker serivks,
Pada penelitian tersebut pada proses transformasi data dilakukan menggunakan
discretization m:l.nmi_’m perlu dilakukan kompams: menggunakan Teknik
M]lh. Pada processing data dilakukan transformasi data mgun menggunakan
Teknik Discretization yaitu dengan melakukan mshmﬁdﬁmmmhah
data pumerik menjadi kedalam data interval. Data yang dirubah: yaitu tinggi badan
manusia ditransformasi kedalam data interval vaitu tinggi, sedung. dan pendek.
Hasil pﬁpljﬁtl..ﬂgnnm Naive Bayes memiliki akuras terbaik sebesar 94, 44%,
sedangkon tingkal akurasi yang dihasilkan algoritma CART dan k-NN adalah
8K 890, 83.04% (Praningki & Budi, 2018).

Pada penelitian yang dilakukan oleh Adi Supriyatna dan Wida Prima Mustika
tentang komparasi algoritma naive bayes dengan algoritma SVM untuk
memprediksi imunoterapi pada penyakit kutil guns memprediksi keberhasilan
pengobatan imunoterapi untuk penyakit kutil, pada penelitan tersebut didapatkan

nilai akurasi pada algoritma naive bayes yaitu 1, sedangkan pada algoritma SVM
{Support Vectore Machine) menghasilkan nilai akurasi (.8, Dari hasil pengujian
tersebut menunjukan algoritma naive bayes lebih unggul daripada algortma SVM

{Suprivatna & Mustika, 2018). Berdasarkan penilitian tersebut maka pada



penelitian ini menggunakan metode naive bayes untuk melakukan pengujian
transformasi data.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Mochamad Farid Rifai, Yudhi 5.
Purwanto, Hendra Jamnika, Sely Karmila dengan judul Pengaruh Kondisi Cuaca
Terhadap Serangan Hama Penggerek Batang Pada Tanaman Padi DN Desa
Ciaruteun Iir. Kec. Biingbulang,Kab. Bogor, melkukan penelitian tentang
berhasil mendapatkan presentasi keakuratan sebesar  96,76%. Metode
preprocessing transformasi yang digunakan yoitu mengklasifikasikan data dengan
beberapa kategori yaitu rendah, sedang dan tingg: dengan cara membuat range
angka seperti suhu < 24° masuk kategori rendah, suhu 24°-32% masuk kategori
sedang. dan subu > 32° masuk kategori tinggi (Rifai et al., 2020). Pada penelitian
terschut menggunakan metode transformasi data dengan cora mamual dan
perbedian dengan penilitian yang akan dilakukan dengan mengkomparasi
dezeretization manual dengan metode k-means clusmﬁmﬂﬁ:masi data:
asumsi nilai K untuk menentukan jumlak kt‘hmnpl:k data, sehingga data dapat
dikelompokkan sesuai kebutuhan (Rachmatin & Sawitri, 2016).

Pada penelitian yang dilakukan oleh Insanul Kamila, Ulya Khairunnisa dan

mustakim tentang perbandingan algoritma K-Means dan K-Medoids untuk
pengelempokan data transaksi bonghkar muat di Provinsi Riau, menghasilkan k-
means memiliki nilai DBI sebesar 0,112 dan k-medoids menuliki nilai DBI sebesar

0,119 yang artmya k-means memiliki kemiripan data pada setiap cluster sebesar



88,8% dan k-medoids memiliki kemiripan data pada setiap cluster sebesar 88, 1%,
(Kamila et al.. 2019).

Pada penelitian yang dilakukan oleh Hardian Artanto, istiadi. Fitri Marisa, dan
Dwi Purnomo, tentang  komparasi algoritma furzy c-means dan k-means untuk
mengelompokan siswa berdasarkan milaijakademi dan penloku siswa Pada
penelitian tersebut menghasilkan aw:k—-mmemi]ikj tingkat akurasi 1%
dan membutubkan waktn 4.4105 detik dan pada algoritma fiizzy C-Means memiliki
tingkat akurasi 68 dan membutuhkan waktu 3.5416 detik. Dan dapat disimpulkan
k-M'Hth haik daripada furzy c-means (Artanto el al., 2019). Pada penelitian
oleh Insanul Kamila, Ulya Khairunnisa dan mustakim dan penélitian vang
dilakukan oleh Hardian Arfanto, istisdi, Fitn Mansa, dan Dwi Pumomo
menghasilakan metode k-means clustering lebih baik sehingga pada penelitian ini
mengoumakan metode k-means clustering untuk transfonmasi data,

Pada’ penelitian (Junaedi et al, 2011) mengenai proses transfiormasi data pada
data minmng terdopat metode sproathing yaitu meludt‘mﬁﬁuhu'tjmbi!a data
mengandig il sk vlid Dalam proses smootbing fedapst beberapa Teknik
yaitu binning atau mm dan mg:m;f'eknﬂt clustering pada
penelitian tersebut menggunkan k-means clustering.

Berdasarkan refrensi ﬁe.nfii.tiaﬁ diatas maka peiﬁéﬁiiﬂn ini akan menggunakan
ilmu data mining untuk memprediksi serangan OPT menggunakan metode naive
bayes dengan melakukan komparasi pada transformasi data menggunakan k-means
clustering dan tekmik discretization manual dengan equal-width distance dan jenis

atribut ordinal, sehingga menghasilkan prediksi dengan akurasi yang lebih baik dan



memiliki cluster data yang memiliki tingkat kemiripan yang lebih baik sehingga
menghasilkan penelitian dengan judul penelitian Analisis Komparasi Teknik
Dezcretization Manual dengan K-Means Clustering Pada Transformasi Data Untuk
Prediksi Oragasme Pengganggu Tumbuhan Hama putih palsu Menggunakan Naive
Bayes.

yang diperoleh berupa file excel dengan jumlah 21 file. Data didapatkan dari
hasil wawancara dengan petugas POPT Kecamatan Batanghori Nuban
Kabupaten Lampung Timur, Lampung,



c. Organisme Pengganggu Tumbuhan () yang diteliti adalah OPT tanaman pangan
padi.

d. Transformasi data menggunakan Teknik discretization dan menggunakan
metode k-means clustering.

. Menggunakan tools Rapidminer stué

k-means don naive bayes.

ig 8.9 untuk melakukan penelitian metode

transformasi data dengan
Mengetahui tingkat akurasi yang dihasilkan metode naive bayes menggunakan
transformasi data dengan metode k-means clustering.

€. Mengetahui hasil perbandingan antara metode transformasi discretization
manual dengan metode k-means clustering.



1.5, Manfaat Penelitian
Berikut adalah manfaot dari peneletian yang akan dilakukan yai:
b, D i saiomisdi otk e sty dalin ekt




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
tentang prediksi serangan hama padi

(Rifai etal., 2020) melakukan penilitian i
penggerek hatang menggunakan m o . Pada proses transformasi data

kecilnya prosentase tingkat precision, recall, dan accuracy dipengaruhi juga oleh
penentuan data training. 3. Hasil mining NBC dopat digunakan untuk
mengklasifikasikan kinerja akademik mahasiswa tahun ke-2 yang dalam penelitian
ini dijadikan data target. Metode naive bayes menghasilakn tingkat validasi 57.63%
dan neural network memiliki tingkat validasi 72,58%.




{Surya Nagari & Inayati, 2019) melakukan peneltian tentang pengelompokan status
iz onak usia dibawsh 60 bulan vang dilakukan dengan metode C-Means

Clustering. Pada penelitian tersebut berhasil melakukan klastering menggunakan

metode K-Means melalui parameter berat badan menurut umur pada klaster 4 yaitu




1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2.1, Matriks literatur review dan posisi penelitian
Analisis Komparasi Teknik Dezcretization Dengan K-Means Clastering Pads Tmnsformasi Data Untuk Prediksi Organisme

Judul

Penganih Kondest Cuaca

Terhndap Seranzan Hanua
Pengperck Batonip Pada
Tanoman Padi Th Desa
Craruteun Uir, Kee.
Bunghuling. Kah. Bogor

—

Pengganggu Tumbuhan Hama Putih Palsu Menggunakan Naive

prediks scranpgan
huma padi

| penggerck boimnp

mengzunskan
metode Muive

Berdasarkan data
training dapot
menzklisfikaskn
138 datn trainmg

didupatkan perseninse
kenkursian sebesnr
B, 6%

Bayes

Perbandmgmn

Tange seperti difa’

i g
< 24 kuteznn
14-32 knfeport sedang
|.1_:m =33 kntegan

Perbedann antara penelitian

schelumnya dengan
penclitizn yang skan

|'dilakukan kemparnsa

discretntion manual
dengan metode k-means
chstenng, dan dilakokan
pengupian dengan membagm
sntara datn trammg dan dots
testing sebesar 80% data
tramang dan 20% data
testing.




Analisis Komparasi Teknik Dezcretization

Tabel 2.1. Mairiks literatur rewe!rdm
K-Means C

nsisi penelition
s Transformasi Data Untuk Prediksi Organisme

Penggangou Tumbahan Hama Pu:tlh Palsu &hmnhﬁ:u Nﬂhe Bayes (Lanjutan)

Mo | Judul Kelemahan | Perbandingan
2 | tmplementnsi Datn Mustafn, M. Hasil pengujiaon nive | P pepelitinn tersebut | Pods penelitian terscbur nilui
Sining untuk Evaluass Syukn bayes didopaknomilai | difhesilannila precision | akuresi vang dihasilkan
Kinerjn Akodemik umadhan, Muh akuasi 70% dengzam 3%, recall 30y, don masih relstive rendeh
Mehasiswn Mengpunskan | Rizky mahasiswa lulus precision #3% dan mfm schimpya periu dilakukan
Algoritma Narve Bayes Thenata, dalom wakin vang | recall 50 dan dato penclition lanjutan dengan
Classifier Anzeling P puling tepat mahasiswn poda tahun |umielakukun komparasi
2018 ° 2005 hingga 2009 ‘transformasi data
Padn penefitian mengrunkan metode
persebut tariet data discretization manual
viung digimakomn yoitu dengnn meotde k-mcans
dats skademmk chustering uniuk
mahasiswa pads tahun menngkatkan akuras mive
kedua dengun bayes.
menzgunskan metods
nmive bayes closificr
3 | Komparesi Dots Minmg - | Azah Menzui m H:mir naive bayes MT: L va | Pada peneliman terschbut
Narve Bayes Dan Neurnl | ¥ u.'Iu':ﬂrm w tinzkat ! n dilakukan konversy data
Network Mempredilss Dewi Riositn, dan 'Hﬂ"l'lu.n 57,63% dam atribut vang !ﬂhh untuk dilakankmn predilsi
Masa Studi Mohasiswa Sj-mmuﬂﬂl mﬁﬂn menim] netwiork disknminun, seperts dengan mengkonvers data
51 Mallaln -memiliin tingkat ] hesilun orane tun, | text menjadi angka
2020 'r!ﬂh"ﬁhﬂ:!n vitlidam 72, 58%, ﬁmmk kuluah, bersarkan kuteopon, seperi
neural nerwark | jurusan pada sagl pengkonversian ssal sckokah
sckolah, stoupun IPK di | terdat 1bu kota = 1, kota =2,
sctiap semester. dan Kabupaten = 3
Pengpunann algonitme | perbedann pada penelitian




Analisis Komparasi Teknik Dezcretization

Tabel 2.1, Matriks literatur review dan posisi penelitian

Pengganggu Tumbuhan Hama Putih Palsu Menggunakan Naive Bayes (Lanjutan)

K-Means Clustering Pada Transformasi Data Untuk Prediksi Organisme

N R
i h-h-wm:k memprediks) | w1 yaru proses proproscang
scperti C4.3, SVM, atan | datanys menzgunakan k-
Expectation means chustering unuk
Mavimisation (EM melakukan pengelompokan
i ont g
o
4 | Analisa Penyehab Diarmansuh : mengeihu Setelnh melnkukan Schaknyn dilnkimkn | Pade penclition tersebut k-
Kerusakan Tonaman 2020 penvebab pengujinn denzun pengemibangan [ehih means chusterng dipunakan
Cabar Menggunakan tomomone | pemlah data sehamyvak lanjut teriadap untok menentukan jenis
Metode K-Means ‘gabai, dan 77 mukn di dapat hoal  Fpenelitan penyvebab kerusikan cobai dengan 3
mengambal itk O mencnkan ersithun tannn tingkoton yain berat, sedang
tindakan Jeerusaknn cabm cinbai-dun dan ringan, sedangkan pada
MengEnisIpas: berpenis berat yang | membandingkim hasil penclibian yung akan
penychab penyehab | terdin dor 25 dat, ©F | metede ini I dilakukan variu melnkukan
Ecnuakuﬂa uptuk menentukan iictode mciode lwnnya | clustering vang bertapuan
fanaman cabar’ leeriisakan cabai -seperti metidde Furey C- | untuk mengkategortkan
: “berjenis ringan Menns. ScllChrzanizing | tingkot serengon hama
sehanyok 3 dute, | Map. K-Mades dan terhadap fumbuhan pagi.
sedanghon C2 untuk | Jam-lain
cahui yang berjenis
sedung tendnpat 40
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Tabel 2.1. Mairiks literatur rewe!rdm
K-Means C
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Elnsser 4 ynity klaster | transformasi dots vang
dengm status pie kennudian hasi| transfermasi
boruk 23 baliw, kinster data akan dilakukon prediks
2 denzon 17 baliis mengrunkan alpontma noive
dalam status pin baves
buruk. stutos o,
cluster 3 dengan 7
balinr stafus gro bark
dum cluster 4 dengun 10
balith status gia lchih
6 | Sstem Prediksi Penyakit | Tutos 1, | mendukuny Abﬂm Magve Blj-n Pk penelitian terschut | Pada proses data
Kanker Serviks Indra Budi | keputusin kiims m teknik | pada proses preprocesing pada penelitinn
SMengpumakon CART, pocls posicn ey | thstik mampu {ransformas: data tersehut dilksukan
Nave Bayes. dan k-NN dengan baik. ' dilzkukan menprumnkan | transformes: dota berupn
melnkukn klasifikasi | discretization manual data numenk menjadi
hﬂﬂhpiﬂu schmgga perlu wierval mengrunakon rmnge,
dan nn:gntlﬂ:nw dilekukan komparusi pada penelitan ini akon
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1.3. Landasan Teorl
a.  Maive bayess

Naive bayes adalah teknik klasifikasi statistik. teknik klasifikasi dengan naive
bayes bekerja degan cara memprediksi probabilitas pada kelompok data tertentu.

(Handayani & Pribadi, 2015).
Teorema Naive Bayes dalam proses klasifikasi memerfukan sejumlah petunjuk
untuk menentukan kelas yang cocok bagi sampel vang dianalisis tersebut. Karena
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_ POP(FL.BIC)
F{'Fl"-* Fn} .

Variabel C merupakan kelas. don variahel F1 ... Fn merupakan atribut yang
dibutuhkan untuk proses klasifikasi. Rumus diatas dapat diserdehankaan dengan
rumus berikut:

P(C|Fy ..F,)

;{Bﬂm.lﬂ'!q_

ko |n ST PO R P [I] ) e o e

2. Mengasumsikon bentuk tertentu dari distribusi probabilitas untuk fitur
kontinu dan memperkirakan parameter distribusi dengan data pelatihan {Husaini,
2018).
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b. K-Means Clustering

K-means clustering adalah algontman untuk pengelompokan data yang mampu
membagi dats menjadi kelompok data baru. cara kerja k-means clustering vaitu
dengan membagi data berdastkan karakteristik data yang sama kedalam satu

L (i=1)« (max—min) _(max —min)

E[:m ™ T ot

Ci: Centroid dan kelas ke-i



Min: nilai terkecil dari data kelas kontinyu

Max: nilai terbesar dari data kelas kontinyu

N: jumlah kelas diskret

Distance space digunakan untuk menghitung jarak antara data dan centroid.

didapatkan dari kumpulan data-data yang akan menghasilkan pola hubungan dari
data-data yang berbeda-beda.

Kemajuan luar bissa yang terus berlanjut dalam bidang data minig didorong



19

I, Pertumbuhan yang cepat dalam kumpulan data.
2. Penyimpanan data dalam dats warehouse. sehingea seluruh perusahaan
memiliki akses kedalam database yang handal.

3, Adanya penigkatan akses data melalui navigasi web dan intranet.

4, Tekanann kompetisi bisnis untuk meningks

Model dibangun mer kan record ' ang menyediakan nilai
data numerik dari pada data kategon.




3. Prediksi
estimasi dapat digunakan untuk prediksi.

biasanys dalam dunia bisnis disebut analisis kerangjang belanja, seperti
contohnya menemukan pola penjualan barang dalam supermarket. dimana
pembeli akan selalu melakukan pembelian dua atou lebih barng yang
berbeda dalam satu transaksi (kusrini, 2009).
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7. Diskritisasi
transformasi data numerik menjadi data kategori. Metode ini diterapkan
untuk metode data mining yang tidak dapat menangani data numerik. dan

8. Symmetrical Uncertainty
Metode pemilihan fitur yang paling sering digunakan adalah berbasis filter
seperti informasi timbal balik, korelasi Pearson, uji chi-kuadrat, perolehan
informasi, rasio gain, dan relief. metode filter berbasis korelasi cepat
(FCBF) untuk menghilangkan fitur yang tidak relevan dan berlebihan.
IG(X]¥) = EQOECX|Y)




=gy JELXIY)
SUXY)=2x —'EW

Keterangan:
E(X) dan E(Y) adalah entropi fitur
X dan Y. dan IG(X|Y) adalah perolehan informasi X setelah mengamati Y.




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

a. Jenis

berupa data set yang berbentuk excel Berikut dataset yang digunkan untuk
litian:



a. Data HPP (Hama putih palsu)
Pada data set hpp digunakan sebagai dota yang akan diprediksi menggunakan
methode naive bayes,

Table 3.1 Diata HPF (Hama Putih Palsu)

; Intensitas Serangan (%)
e i 016, 2017 2018 | 2019] 2020
TR 1 0.0 14 102 0,0 .0
| Desember = £ 2 )
e TR | ool 76l. 76| =0| 71
e Pa— TR 1 an 1.6 LEX1] 9.3 [1.1
i TB I 33 0.0 0.0 4.4 111
3 Pobtiant TR 43 00 0.0 0,0 (1.1
TR 11.4 0.0 2l .0 {i.0
; TB1 0.0 .0 313 {0 {i.0
ER R arct TR 00| ool o7l el oo
TR (1,0 1.0 0.0 00 {).0
= J :
AR TB I 00| oo] ool ool 00
5 Mei THI 0.0 (.0 0.0 (K] 0.0
T8 11 6.7 (i 0.0 (.0 (.0
. Juni THI 0.0 .0 0.0 00 .0
' i TB I 00| ool o0l 0] o0
: TH1 o0 (.0 0.0 {0 0.0
£ Juli : Z
TB 1 0.0 . 0.0 .0 0.0
TB 1 00| o0 00| oo oo
9 Agustus - - - -
e TB I 00] o] oo vo| 64
THI .0 .0 0.0 10 2.8
105 | Seember TB 1 o0l o0l o0o] o0o0] 350
: THI 0.0 Ll 0.0 (.0 0.0
11 [ SHetober | ool 18] 00| 00| oo
i TB | oo o8] oo| ool oo
) | Nope ‘
12 opember TR 00 o0 00| o0 00
Jumlah Kumulatif 258 253| 239| 2L7| 8B40

Pada tabel 3.1 total intensitas serangan hama hpp pada tahun 2016 hingea
tahun 2020 yaitu 118.5 serangan. Pada tahoun 2020 terdapat 84,6 intesitas serangan,

tahun 2019 terdapat 21.7 intesitas serangan, tahun 2018 terdapat 23.9 intesitas



serangan, tahun 2017 terdapat 23,3 serangan, dan tahun 2016 terdapat 25,8 intesitas

serangan.

b. Laba-laba

Dataset laba-laba merupakan musuh slami yang membantu petani dalam

mengurangi serngan hama,

Tabel 3.2 Laba-laba
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BULAN

Kepadatan Populisi Ekor Per Rumpun

3016 | 2017 2018[. 2019 2020
_ TBI Lig| 34| aza0| 00| 1150
1 Desembee SUSTmil | 052 | 2.7 1300 2550] 3630
- T TR 042 201 ool w2430 n77
TB 1 184 o00] 600] 2583] 3450
_ TR 245 o000 Ro0| 2300].2985
S| rari TR 190] ooo] 2270] 2150 0wo
TB1 195 oed| 1340 000 000

4 Maret
™ TBII | 000 146] 28200 o000] 000
_ : TBI 000] 179 1400 1650 0.00
(R TBIH | 072] L81] W6dl| 27500 000
L T TB1 142 200] 1320 23200 o0.00
TB I 190 150 2130] 2526 0.00
- - 1 | 112s] oool 000 3640] o000
TBII | 248 on0| o00| 3580 o000
3 e TBI 285 o000 000 000 000
TBII 124 ooo] oo0| oo0| 1750
; S TRI 000 000l 570 oo0| 1130
AUSIS T8I | o000l 000 s oo0] 1612
10| Septemmber VRN 000 o000l 1780 oo00| 2060
TBII 2| ooo| 13200 oo0| 000
TB1 200 021 w7 oo o000

Il | Okiohe
- 1 | 06| 143] 1230 o] o000
o T T os6| o] 1so| s3] o000
= | NP TB I 197 oo0| sso| e30] 630
JUMLAH KUMULATIF 38,91 | 20,44 | 280,81 | 30989 | 200,74




I

Pada tabel 3.2 total populasi laba-laba yaitu $56,79. Pada tahun 2016 terdapat

3891 populasi, tahun 2007 terdapat 20,44 populasi. tahun 2018 terdapat 28081

populasi, tahun 2019 terdapat 309,89 populasi dan tahun 206,74 populasi

c. Ppederus 5P

Dataset paedarus SP merupakan musuh.alami yang membantu petani dalam

mengurangi serangan fiama.

Table 3.3 Paedarus 5P

Na Bul Kepadatan Populasi Ekor Per Rumpun

e 2016 2017 2005 2019 2020

| TH
| 0 13 33 5101 6,30

Desember T
1] 0 057 4 6.2 3.70

2 TH
it I {0 (.5 -] 7 667

TB
] 0,79 0 0 3.8 .44

3 TB
. I (.6 { 0 24 T.85

Pebruar i)
1] .82 0 12 2.1 0.00

4 TB
1 0.7 {l 3.3 L] LEEE

Maret T8
] {) (.16 i.b 0 0.00

5 TB
7 1 il 014 2.7 5.3 {LAH

April B
Il 0 048 3.6 9.13 0,00

f TR
Mei I {0,061 (160 6,30 (02 000

) TB
I 0.2%8 0,10 6,50 B.14 0,00

T TR
Juni | i {1 1] 114 000

TB
1] 0 i 1 74 0,00

B | uli H
I { {J 0 0 0,00




Table 3.3 Paedarus SP (Lanjutan)

)
=

No ik Kepadatan F"npu!as_i Ekor Per ].Iumpun

2016 2017 2018 29 2020

TH
1 0 0 0 0 0.00

9 T8
Asiin ] (.00 L0 AL 0.00 UL
I 0 0 0 0 0.00

10 TH
Septemhés !|']_J, 0.00 (.00 (ALY (.00 5.90
I 0.00 0,00 .00 0.00 5.88

(B T8
y 1 1.8 02 i 0 0,00

Oktober TH
IT 0 0,12 G 0 0.0

] TB
1 0 0z 0 0 0,00

MNopember i
I [l 32 0 0.00
JUMEAH KUMULATIF 3.99 4.37 50,1 736 3174

Pada tabel 3.3 total populasi paedarus 3P yaitu | 70,9, Pada tabun 2016 terdapat

31.99 populasi, tshon 2017 terdopat 4.37 populssi, tshim 2018 ferdapat 56,2

populas, tahun 2019 ferdapat 73,6 populasi dan tahun 2020 terdapat 32,74 populasi.

d. Coccinelidae

Dataset coccinelidae merupakan musuh: alami yang membantu petani dalam

mengurangi serangan hama pengganggu tumbukban.

Table 3.4 Coccinelidas

. Kepadatan Populasi Ekor Per Rumpun
o e 016] 2007| 2018] 2019 ] 2020
o TE1 000 123 000 (0,00 U“L‘”
TB I 000 076 000 XL 4.50




Table 3.4 Coccinelidae (Lanjutan)

. Kepadatan Populasi Ekor Per Rumpun
el S 2016 | 2017] 2008 2019 [ 2020
i | peca TB1 0,70 {6 {1,001 .52 6,99
i TB 1 040 | 000 000 4.70 329
1 | Pebruari TBI (.53 | 000 000 3,50 545
g DL
TBII {130 L 0,00 2,60 (0,00
4 | Maret TB1 (.80 0,00 1,50 LT (0,00
TE 1l 000 020 114 [ {0,001
5 | April TB 1 4 000 ] 035 1,00 0,00 0,00
il i 181 000 048] 2350 o000 000
» TBI (.00 082 .00 0,00 0,00
T8l 027 010 0.00 LT 0,00
7 | Juni TBI 0,27 {0 (M} .00 320 0,00
TEII 0,00 0,00 0,00 S.80 0,00
& | Juli TBI1 (.66 0,00 0,00 LT 0,00
TEII {1,000 LALH {00 0.00 0,00
TBI {1,000 LT 0,00 0.00 (0,00
9 | Agustus
Agus T8 000 000 oo ooe] 0u0
TRI 000 | 000 0,00 000 0,00
10 ember A .
e TBI | 004] 000] 000 000] 0,00
TBI1 060 | 000 300 {1HD (.00
11 | Oktobe :
o] TB I 000 o000 ool ose] 000
12 [opember TBI 0,00 | 000 000 .00 .00
- TB1 067 0000 000 [LEEY (.00
Jumiah Kumulatif 524 255 eu4| 2032 2023

Pada table 3.3 total populasi dari tahun 2016 hingga 2070 yaitu 57,48 populasi.
Pada tahun 2016 terdapat'524 populasi, pada tabmn 201 7 terdapat 2,55 populasi,
pada tahun 2018 terdapat 9,14 populasi, pada tahun 2019 terdapat 20,32 populasi
dan pada tmhun 2020 terdapat 20,23 populasi.

e. Capung
Dataset eapung merupakan musuh alami yang membantu petani dalam

mengurangi serangan hama pengganggu tumbuhan.



Table 3.4 Capung
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Kepadatan Populasi Ekor Per Rumpun

Np Fulag 2006 2007 | 2008] 2009 2020
TBI1 {1,001 0.75 ] i 1
) | Db h
i TB I (1,00 1,68 it} 0 0
R S TB1 008 037 0 0 0
= TB I (.00 0,04 it} {) {
" Pebruari TB1 0,25 (0,00 1] ] 1]
. . TBII 025] 000 0 0 0
TB1 oo0| 000 0 0 0
4 |[Mas TBN | o00] 000 0 0 0
" ; TH1 {00 1,00 0 0 i
3 | Aprit
2 it TBN | 000 0,00 0 0 0
- e TB1 0.00 | 000 0 0 0
TBI | 000] 000 0 0 0
- TB1 000 000 0 0 0
BN | o00] 000 0 0 0
3 TB1 000 0.00 0 0 0
|| el TBH | o00| 000 0 0 0
TBI 000 0.00 0 0 0
9 | Agustu:
BEUS TR 000 0.00 0 0 0
TB1 000 0.00 0 0 0
i 3
t WSSEplember R0 20 0.00 0 0 0
TB1 000 0.00 0 0 0
11 | Oktob s
AIEE TBIL | 000 000 0 0 0
TBI 0,00 0.00 0 0 0
12 | Nopembe 1 -
S T T 0 0 0
Jumlah Kumulotif 1.34 21,50 i 1] 1]

Pada tabel 3.4 total ‘populasi dari tabim 2016 dan 20017 yaitu 4,14 populasi.

Pada tahun 2016 terdapat 1,34 populasi, pada tabun 2017 terdapat 2,80 populasi,

dan pada tahun 2018 hingga 2020 tidak ditemukan populasi capung.

f. Opheonea. Sp

Dataset Opheonea. Sp merupakan musuh alami vang membantu petani dalam

mengurangi serangan hama pengganggu tumbuhan,
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K¥rADATAN POPULASI EKOR PER
NO BULAN RUMPUN
e 2007 2R 29| 2020
TE1 %3
| | DESEMBER i ” LN e ~
TBII ] al 12.00 4,70 4.5
. TB1 fi i 5.(W) 3.70 4.57
2 | JANUARI
TBII il D 000| 560| 413
) TB1 ] ] (.00 480 .65
p | - ]
4 | FERRUAR] TEILL ] ] 230 3.0 0
TBI1 1] ] 1.9 (0,00 1]
4 | MARET
TB 1l i 1] 5,98 0,00 0
= TRI1 i i 70 {300 0
5 | APRIL
TR ] ] 2,04 0,00 0
6 | ME TR ] ] 4.90 4,03 0,00
TBII 0 0 500 w30 000
TB1 ] ] .00 6,03 0
T !
N TBH ] 1] 000 5,80 0
THI i i 0,00 {3,036 0
g | JULI ‘
TB I ] fi )06 (.00 i
TB1 1] i LT 3,0 0,00
|
¥ [N TBII ] ] )00 i, b i
10 | SEPTEMBER TB1 ] 1] LRLT] (1,000 0,00
TB U ] 1] 0.00 (0,00 0.00
e S TB1 ] (1] 0.00 0,00 0
I'l | OGKTOBER
TB1I ] ] T7.00 0,00 0
11 | NOPEMBER TB1 ] ] LURLT 1,00 {)
TBII 1] il 120 {3,100 0
JUMLAH KUMULATIF i fi| 30602 3956 | 1985

Pada tabel 3.5 total populasi dan tahun 2018 hingga 2020 yaitu 95,43 populasi.
Pada tahun 2016 dan 2017 tidak ditemukan populasi Opheonea. Sp pada tahun 2018
terdapat 36,02 populasi, pada tahun 2019 terdapat 39,56 populasi, dan pada tahun

2020 terdapat [9.85 populasi.
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g. Luas lahan
Dataset luas lahan merupakan jumlzh luas lshan yang ditanami padi,
Tabel 3.6 Luas lahan
Luas Tanam { Ha)
|
No Halan 2ifa 2T 2018 2009 2020
TH
I 3 — I 620 | 2400| 1370 1250 444
TB
1 2136 2B15) 4260 1.E79| 1385
TH
= i l 2937 1015 TA65| 2079 1.528
& il -J—B
1 3.182 200 1070 | 3758 | 1.691
TH
o I 3.082 400 884 3307 | 2.193
3 Pebruari TH
1 2732 220 120000 2210 2657
TH
I 2432 600 | 1530 145 ( 1BO0R
i Marat "
i 3233 056 | 1730 lLW45| 1.El6
TH
! horil I 2.633 000 | SEENS 2 5P 1.677
5 Apri TH
1 2712 SO0 L8TS | 1043 | 1468
TH
. l 2712 00} 1S00 | 1045 818
& Mazi B
1] 2.562 K] 209 829 345
THB
o Yad I 2442 400 609 g29 200
. ui =
i} e 350 510 219 125
TB
: I 081 75 352 i 850
g Juli TR
1 b3] 0 265 1] 880
TH
5 ( 215 879
9 Agastin Ir[:] 500 i L5 i 8
1 250 i 215 il 879




Tabel 3.6 Luas lahan {Lanjutan)

Lis
]

Luas Tanam {Ha)

No Bulan 16| 2007| 20is| 2eie| o720
TH
I 200 I 218 ] 534
1] September TR
I 1.290 20 215 i 312
TH
A I 640 330 160 ] |55
11 Oktober TR
[ 2040 360 i) 42 155
TH
3 5 17 5
12 Nopembe !1'3 2.080 £45 200 82 15
1] 2340 0 1300 194 &5
Jumlah Total 47.104 | 16090 | 21.884 | Z4.850 | 13,495

Pada table 3.6 merupakun dita dart tabom 2016 hingoa 2020 dengan jumlah

total 133589 Ha, Pada tohun 2016 terdapat 47,164 Ha, pads tahun-2007 terdapat

16196 Ha. pada fatmn 2018 terdapat 21.884 Ha. pada tahun 2019 ferdapat 24,850

Ha dan pada tabun 2020 23.495 Ha

h." Curah hujan {mm)

Dataset curah hujan {mm) mempakan data air hiugan dalam satuan mm,

Table 3.7 Curah hujan (mm)

No Bulan Curah Hujan (mm)
) 2016 2017 2018 19 2020
TB1 i 3 5 7
| Desember 185 X 118 58 P
TBII 268 50 148 163 192
. TB1 224 29() 238 23R 438
2 Januari
181 163 234 138 138 423
TRI 1% 2 347 82 ‘)
3 Pebruan L ais o it o=
T8I 55 309 468 100 210
4 Maret THI 180 249 347 439 17




Table 3.7 Curah hujan {mm) { Lanjutan)

. Curzh Hujan {mm) |
B Bulan 016] 2017 2018] 20019] 2000
T8 11 363 170 160) 250 293
TB1 58 5 27 7 7
5 April 5 45 127 67 40
TR 1 242 6l 123 2498 200
TBI1 ) 325
6 Mei 234 38 35 24 325
1B 1 |72 49 64 B8 534
2 THI 49 48 9 4 515
] Jum
1B 11 45 45 186 10 265
THI 55 {
g Juli Al 35 [ 79 113
TR 38 EX 9 i BT
TB1 5 5
@ Agustus 4. ‘ s 0 3
TR 47 52 0 13 03
TB1 23 i 16 0 54
10 September = 3
e TE1 147 40 96 1] 135
TBI 2 53
T Oktober . a7 53 { i 149
TR 163 45 %0 54 33
THI 55 52
12 Nopember 3t == 2 L B4
T8 1 258 B8 ] 24 108
Jumlah Total 3434 1493 IR3E 6218 5152

Pada tabel 3.7 total jumish air hujan pads ahon 2006 hingga 2020 terdapat
16.642 mm. pada tahun 2016 terdapat 3.434 mm, pada tahun 2017 teredapat 2.493
mm, pada tzhun 2018 terdapatl 2.838 mm, pada tahun 2019 terdapat 2.625 mm dan

pada tahun 2020 rerdapat 5.232 mm.



i.  Curah Hujan (Han)
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Dataset corah hujan (hari) merupakan data jumlah hari hujan pada tahun 2016

hingga 2020,

Tabel 3.8 Curah Hujan {har)

Jumlah Han Hujan

No Bulan
2016 2007 2018 2019 20240
B
D 12 sik ]
I i 'I]E 13 I 1 11
1 E 14 14,5 fi 16
TB
Sl | 12 12 11 L5 12
i TH
Il 11 13 9 11 16
TB
1 I i 4 14.5 13 4
3
: Pebruan 8
1 f 10 11,5 12 b
TB
I G5 11 14 14 8
4 | Maret T8
11 135 14 11 12 13
TB
35 i 2
s | Apri !ng 5 9 10 I
I 135 2 10 12 12
TB
& |,'I-Eli.‘l !rﬂ 12 9 a 4 ]_'
[ 12 7 8 ] 14
TB
7 13 I b} b 3 3 12
] uni )
Il ] 9 ¥ 4 9
TB
I 4.5 7 0.5 ] 11
g | Juli 8
11 5.5 8 1.5 | 10
. TB
¥ | Austus I 2.5 2 ] ] B




Tabel 3.8 Curah Hujan (hari)

No Bukin Jumlah Han Hujan

= 2006 2017 2018 2019 2020
TB
[ 55 ] 2 3 b
TB

5 3 1

10} | Seplember !fE 2 — 4 0 g
1 8 4 2.5 | T
3 8

) 1]

[l | Oktober {_E_ L : i
11 9.5 5 2 P 5
T8 -

8 [ Nopenber '|]'B .3 5] ] 3 10
I 8.5 [ L] 4 11

Juminh Total 03 198 144 144 251

Pada gambar 3.8 total jumlsh hari hujan pada tahun 2016 hingga 2020 yaiu
terdapat 930 hari, pada tahun 2006 terdapat 203 han, peda tahun 2017 teredapat 195
hari, pads takun 2018 terdapat 144 hari pada tahun 2019 4erdapat |44 kan dan pada
tahun 2020 terdapat 251 hari.

3.3, Cleansing data

Pada tahap ini peneliti melskukan cleansing dats dengan deteksi dan
memperbaiki (ataw menghapus) data set, iabel. dan data yang rusak. Pada proses ini
mengacy pada identifikast data vang kurang lengkap, kurang tepat, kurang benar,
dan kurang relevan, yang kemudian dirty data tersebut nkan diganti. Ada beberapa
fokus area didalam data cleasing. vaitu data kosong, dan data kurang tepat (Riezka

etal, 2011
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3.4. Transformasl Data

Pada tahap ini peneliti menentukan jumlsh pembagian kategor berdasarkan

literatur dan berdasarakan ahli dibidang pertanian.

Pembagian kategor intesites serangan OPT

Tabel 3.9 intensitas-serangan OFT

Intensitas Semangan (%) | Tingkat Kerusakan
{.0- 1.6 Sehat

113250 Ringan

25,0-50.0 Sedang

S0, 1-75,0 Berut

751100 Sangat Berat

Fada tabel 3.1 menjelaskan pembagian intesitas serangun OPT dengan
tingkat serang dalam bentuk persen (%) dan diksteorikan menjadi 5
.htognrj instesitas serangan OPT (Zen et al, 2021).

Pembagian kategori curah hujan {mm)

BMKG membagi curah bujon bulanan menjadi empat kntegon yaitu
rendah (0-100 mm), sedang ( 100-300 mm), tinggi (300-500) dan sangat
tinggi (= 500)).{ Supriyat et al.. 2015)

. Berdasarkan wawancars dengan petugos’ POPT Kecamatan Batanghari

Muban, didapatkan pembagian kategon populasi musuh alami perumpun
dengan kategori sedikit {0-3 ekor), sedang (>3-10 ekor), banyak (=10-20
ekor) dun sangat banyak {(>20-40 ekor). Pembagian luas lahan tanam

dengan pembagian 4 kategori yaitu luasan sempit (1-600 ha), luasan



k)

sedang (>600-1300 ha). lausan luas (>1300-2000 ha) dan luasan sangat
luas (>2000-4000 ha). Pembagian jumlah hujan (hari) dengan pembagian
3 kategori yaitu sedikit (1-10 hari), sedang (11 — 20 hari) dan banyak (21-
31 hari)

d. Transformas data menggunakan teknik discretization
Pada tahap ini peneliti melakuk
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3.5, Prediksl Menggunakan Naive Bayes
Pada tahap ini peneliti menggunkana algoritma naive bayes untuk melakukan
prediksi serangan hama menggunakan rapidminer studio 9.9 dengan
menggunakan data hasil transfortmasi menggunakan metode discretization

i it :.rﬂih.l data hmﬂﬂ- i

training dan 30% data testing. Kelas yang diprediksi yaitu intesitas serangan
dengan variabel hpp (Hama Putih Palsu) dengan kelas prediksi sehat, ringan,
sedang, berat, sangat berat.



3.0. Pengujlan relevans! fitur
dilakukan menggunkan rapid miner dengan menggunakan metode Weight hy
Uncertainty, dengan sekema pengujian seb '
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3.7. Alur Penelitian
Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 3.10 dimulai dari pengumpulan
| Start

Koleks|
‘Dataset

Gambar 3.10 Alur penelitian



BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Cleansing Data
Pada tahap cleansing data peniliti melakukan perbaikan pada data yang
hmng BE]JH _':-l||.:|. .. - dat: r___”.I: | '._.I: _ e dﬂlﬂ }Wﬂﬂ. hﬂl!lg lEPII

1 dengan tanda (-) pada bulan
maret TB I dan pada bulan april T hingga data tersebut kurang
tepat maka data akan dirubah menjadi angka nol (0). seperti yang ditunjukan pada

gambar 4.2
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Gambar 4.2 perbaikan

4.2 pada bulan maret dan April sudah
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ditunjukan pada gambar 4.3. A
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Pada gambar 4.3 ditemukan data yang kosong vaitu pada bulan November
TB 11, sehingga perlu dilakukan perbaikan dengan diberikan nilsi 0 sehingga tidak
terdapat data yang kosong, dan hasil dari perbaikan ditunjukan pada gambar 4.4,

Perara 0
DESEMEER LA

] BULAN




4.1. Menvusun Dataset Dalam Excel
Pada tahap ini peneliti melakukan penggabungan data pada masing-masing
dataset pada tahun 2016 hingga tahun 2020, berikut ditunjukan hasil penggabungan

data dalam bentuk excel pada gambar 4.5,
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Gambar 4.5 Penggabungan dataset

4.3. Hasll Transformasl Data
Pada transformasi dats yang dilakokan pada preprosesing naive bayes dataset
dirubah dori data numertk menjade dats - imerval  dengan  menggunakan
discretization manual dan menggunakan k-means clustering.
4.3.1. K-means Clustering
Pada penelitian imi penliti menggunakan rapidminer studio 9.9 uniuk
melakukan klasifikasi menggunkan k-means clustering, berikut hasil dan

penglompokan data menggunakan rapidminer studio 9.9,
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a. Laba-laba

Pada dataset laba-laba dilakukan pembagian 4 kategori yaitu sedikit. sedang,
banyak dan sangat banyak. dengan nilai centroid pada kategori sedikit yaitu 1,003
dengan jumlah data 82 item, nilai centroid kategori sedung yaitu 14,136 dengan
jumlah data 19 item, nilai centroid kategori banyak yaitu 23,619 dengan jumlah
data 14 item, dan nilai entroid kalegori sunagat banyak yaitu 34,57 dengan jumlah

banyak dan sangat banyak, dengan nilai centroid pada kategori sedikit yaitu 0,001
dengan jumlah data 113 item, nilai centroid kategori sedang yaitu 0,326 dengan
jumlah data 5 item. nilai centroid kategori banyak yaitu 0,75 dengan jumlah data |
item, dan nilai centroid kategori sanagat banyak yaitu 1,68 dengan jumish data |
item dengan ditunjukan pada gambar 4.7,
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1 kategori sedikit yaitu 0-3 dengan
@ vaiitu =3-10 dengan jumiah data 9
jumlah data 19 item, dan

Jumlah data 75 item, nilai range kategor -:'
item, nilai range kategori bamyn

nilai range kategori sangat banyak yaitu >20-40 dengan jumlah data 18 item dengan
ditunjukan pada gambar 4.15.
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b. Capung

Pada dataset capung dilakukan transformasi menggunakan k-means dan
discretization dengan pembagian kategori 4 yaitu sedikit, sedang, banyak dan
sangat banyak. Berikut hasil perbandingan jumlah data pada setiap kategori pada
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e Coccinelldae

Pada dataset coccinelidae dilakukan transformasi menggunakan k-means dan
discretization dengan pembagian kategori 4 yaitu sedikit, sedung, banyak dan
sangat banyak. Berikut hasil perbandingan jumlah data pada setiap kategori pada
gambar 4.8,

Berikut hasil perbandingan jumlah data pada setiap kategori pada gambar 4.29.
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Gambar 4.3| Perbandingan luzs lahan



I. HFP

Pada dataset HPP (Hama Putih Palsu) dilakukan transformasi menggunakan k-
means dan discretization dengan pembagian kategori 5 yaitu sehat, ringan, sedang,
berat dan sangat berat. Berikut hasil perbandingan jumiah data pada setiap kategori
pada gambar 4.25.

Pada tahap ini didapatkan hasil pengujian algoritma naive bayes dengan
metode transformasi data menggunakan discretization, dengan jumlah data training
80% data. dan jumlah data testing 20% data. pengujian performance dilakukan
dengan pengujian didalam rapidminer studio 9.9 menggunakaan confusion matrix
yang ditunjukan pada table 4.1.



]

Table 4.1 confusion matrix discretization sekenario pertama

true sehat

pred. sehat

pred. ringan

trug ringan

true sedang

pred. sedang

]

Akurasi = TP/jumlah data

TP=14+040 =14

Jumlah data =24

Akurasi = 14/24 =5833

Tubel 4.2 tabel precision discretization sekenario pertamsa

Sehat Ringan Sedang
TP 14 0 0
EF 7 3 i
Presision 1 0 0

Precizion=TP/{TP+FP)

Semua precision = presision sehat+ringan-sedang/jumlah kelas

=(1+0+0)3=0,3333
Tabel 4.3 tabel recall discretization sekenario kedua
Sehat Ringan Sedang
TP 14 0 0
FN 3 6 l
recall 0 0 ]
Recal=TP/{TP+FN)

Semua recall = recall sehat+ringan+sedang / jumlah kelas



T0

= 2+H+0¢3=0,823
Berdzsarkan perhitunpan mengguankan confusion matrix didapatkan nilal
accuracy sebesar 38.33%., precision 0,3333, dan recall 0,823
b. Hasil pengujian discretization dengan sekenario kedua
Pada tahap ini didapatkan basil pengujian algoritma naive bayes dengan
metode ransformasi datn menggunskan discretization, dengan jumlah data training
70% data, dan' jumish data testing 30% data, pengujian performance dilakukan

dengan pengujian didalam rapidminer studio 9.9 menggunakaan confusion matrix

yang ditunjukan pado table 4.4
Tahle 4.4 confusion matrix discrelization sekenano kedma
true sehat iru ringon true sedang
pred. sehat i
pred. ringan

pred. sedang
* Akurasi = TP/jumlah data

TP=27+0+0 =27

Jumlah data = 36

Akurasi =27/36=0,75

Tabel 4.5 tabel precision discretization sekeanrio kedua
Sehat Ringan Scdang

P 27 Y] ]
FP 7 2 ]
Precision 0,7941 0 ]

Precision = TP/(TP+FP)



Jumlah kelas =3

Semua precision = precision sehat+ringantsedang/jumlah kelas

= 0.7941+0+0/3=0.2647

Tabel 4.6 tabel recall discretization sekenanio kedus

Sehat Ringan Sedang
TP 23 0 0
FN 2 [ 1
Recall 0.93] 0 0

Recall - TP(TP7EN)

Jumlah kelas=3

Semui recall = recall sehattringan+sedangjumlah kelas

=093+ 3 =031

Berdasarkan perhitungan menggunakan confusion matnx didapatian nilai
akurasi sebesar 75.00%, precision 0,267 dan recall 0,31,
c. | Hasil pengujinn k-means dengun sekenario ketign

Pada tahap ini didapatkan hasil pengujian algonitma naive baves dengan
metode transformasi dale menggunkan k-means clustering. dengan jumlah data
training 80w data, dan jumlah data testing 20% data testing. pengujian performance
dilakukan dengan pengujian didalam rapid miner mengounkaan confusion matrix
yang ditunjukan pada table 4.7

Table 4.7 confusion matrix k-means clustering sekenario ketiga

true true sangat true
berat berat ringan
4 I 0

i

]

]




Table 4.7 confusion matrix k-means clustering sekenario ketiga (Lanjutan)

true true true true sangat triee
sehat sedang beerat

pred. berat 1] 0

pred. sangat 0 0

berat

pred. ringan ] 1]

Akurasi: (TP+TN}jumlah data =17/24 =}, 7083

Tabel 4.5 tabel precision k-means sekenario ketiga

Sehat Ringan Sedang berat Sangat
berat
TP 17 il 0 0 0
FP § 0 il 1 1
Precision | 0,70 0 0 0 0

Precision=TP/(TP+FP)
Jumlah kelas=5

Semua precision = precision sehal+ringan+sedang+herat+sangat berat jumiah

keas
= 0,TOR/5=0,1416
Tabel 4.9 tabel recall k-mean clustering sekanario ketign
Sehat Ringan Sedang bera Sangat
berat
P 17 0 il 0 ]
FN 0 0 2 4 1
Recall IT{17+00=1 | D W20 | DD | 0D

Recall = TP/ TP+FN)



T3

Jumlah kelas 5
Semua recall = recal sehat+nngan+sedang+berat+sangat berat/jumlah kelas
=lfa=02

Berdasarkan perhitungan menggunakan confusion matrix didopatkan nila

akurasi sebesar 70,83%, precision 0, 1416, dan recall 0.2

d. Hasil pengujizn k-means dengan sekenario keempat
Pada tahap ini didnpatian hasil pengujian al goritma naive baves dengan metode
transfiormast data menggunkan k-means clustering. dengan jumlah; data training
70% data, don jumlah data testing 30% data lesting, pengujian performance
dilakukan deéngan pengujion didalam rapid miner menggunkaan confiision matrix

vang ditunjukan pada table 4.10

Table 4. 10 confusion matrix k-means clustering sekenario keernpal
troe true truse sangat true

sedang berat berut ringan

[
Lid
—
=

pred. sedong
pred borat [0

pred. sungat 1]
berat

pred. ringan 0

TP=29
Jumlah data = 36

Akurasi =TP/jumlah data
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= 20/36=0.8056

Tabet 4.11 tabel precision k-means sekenario keempal

Sehat Ringan Sedang beral Sangat
berat
" 29 0 i i il
FP 6 I 0 0 I
Precision | (,H28 I ] 0 {

Precizion = TP{TP+FP)
Jumlah kelas=5
Semun  precision =  precision  sehattrngantsedanpg-tberat-sangat
berat jumlah kelas
= {1, 8258/5=0, 166

Tabel 4.12 tabel 4.12 recall sekenario keempat

Sehat Ringan Sedang berat Sangat
berat
TP, 29 0 0 0 0
FN 0 0 2 3+l l
Recall 29/(29+0=1 (D =0 [ W0+4=0 | 04 0+1 =0

Recall=TP/{TP+FN})
Jumilah kelas=3
Semua recall = recall schat+ringan+sedang-thernt+sangat berat/jumlah

kelas

;_E_:



Berdasarkan perhitungan menggunakan confusion matrix didapatkan nilai
akurasi sebesar 80_56%, precision 0,166 dan recall 0.2,
e. Pengujian fitur menggunakan symmetrical uncertaingy
Pengujian dilakukan menggunokan rapid miner dengan menggunakan metode
eencertainty untuk mengetahui relevansi fitor dengan kelas yang diprediksi. Hasil
pengujian dengan relevansi tertinggi merupakan fitur.yang paling relevan. Berikut
merupakan tabel 4.13 yang menampilkan relevans fitur,

Tabel 4.13 relevans: fitur

Fitur Relevansi
capung 0,15
labei-laba 0.12
curah hujanhor ) 0,10
coccinelidae .10
ophunca, SP LRLE
curh hujan (mm) 0.09
tuas lohan 007
paedarus 0.67

Pada tabel 4.14 didapatkan relevansi lettinggi yaitu pada fitur capung dengan
nilai relevansi sebesar (0,15 dan relevansi terendah didapatkan pada fitur luas lahan
dan paedarus dengan nilai 0.00.

Berdasarkan nilai relevansi dilakukan pengujian menggunakan metode naive

bayes denpan menghilangkan masing-masing fitur untuk mengetahui pengaruhnya
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terhadap akurasi. Pengujian dilakukan dengan sekenaric keempat dan
menggunakan transformasi k-means clustening. Berikut merupakan hasil pengujian
menggunakan naive bayes pada tabel 4.14.

Tabel 4.14 relevansi fitur

Tanpa Fitur Alcurasi

capung 80.56%
laba-laba T7,78%
curah hitjan{hari) T1.78%
coccinelidae T7,78%
ophanea. ST 80,56%
cural hujan {mm) 80.50"
fuas lahan 80,560
pacdans 80 36%

Pada fabel 4.14 didapatkan nilai akurssi dengan menghilangkan masing-
masing fitur untuk mengetahui pengaruhnya terhadap akurasi dan didapatkan hasil
labafaba. curah hujan (han), dan cocinelodse memiliki - pengaruh  saat
dihitangkan,dan terdapat perbedaan pad fitur capung yang menliki nilai relevansi
tertinggi tidak mempengaruby hasi akurast sant dihifanglkan fitur capung, don untuk
fitur vang lain tidak terdapat pengarubnya saat setiap fitur dihilangkan.

Berdasarkan pengujian akurasi yang telah dilakukan menggunakan naive bayes
dengan metode transformasi data menggunakan Teknik discretization dan k-means

clustering dengan sekenario pembagian data 80% data training dan 20% data
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testing. dan sekenario pengujian menggunakan data 7% data training dan 30% data

testing. berikut hasil pengujian akuras pada tabel 4.15.

Tabel 4.15 Hasil akurasi

Sekenano pembagian data
806 dan 207 70% dan 30%
Transformasi
akuras | precisio | recal
akurasi | precision | recdll | n [
k-means 58,33 03333 | 0,823 5 0,267 | 031
Teknis
Discretization T083 0.i416 | 021 BOS6 fii66 | 0.2

Pada wbel 415 didapstkon pembagian data traming don testing
miempengamibi hasil akurasi dan didapatkan  transfromasi menggunakan k-means
memmiiki skuras: vang lebib baik dan pado menggunakan teknik discretization
dengan nilai akurnsi 80.56% pada sekenario pembagian data TO% training dan 307G

data testing,
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