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INTISARI

Kesalahan dalam mengidentifikasi jamur beracun dapat menyebabkan
dampak serius bagi kesehatan manusia. Oleh karena itu, penelitian ini
membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes, Logistic Regression, dan Support
Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi jamur beracun dan tidak beracun. Data
mengalami prapemrosesan, termasuk penanganan missing value, konversi data
kategorikal dengan Label Encoder, serta normalisasi menggunakan MinMaxScaler.
Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, diterapkan metode SMOTE, sementara
Mutual Information digunakan dalam seleksi fitur guna meningkatkan relevansi
atribut yang diproses oleh model. Evaluasi menggunakan confusion matrix
menunjukkan bahwa SVM memiliki akurasi terbaik sebesar 97%, diikuti oleh
Logistic Regression dengan 91%, dan Naive Bayes dengan 89% sebelum SMOTE
serta 90% setelahnya. Hasil ini menunjukkan bahwa SVM merupakan algoritma
paling efektif untuk klasifikasi jamur beracun dibandingkan algoritma lainnya.
Penelitian ini dapat dimanfaatkan dalam pengembangan sistem klasifikasi otomatis
guna meningkatkan keamanan konsumsi jamur dan membantu industri pangan
dalam mengurangi risiko kesalahan identifikasi jamur yang berbahaya bagi
kesehatan manusia. Selain itu, hasil penelitian ini dapat menjadi dasar bagi
penelitian selanjutnya yang berfokus pada peningkatan akurasi model dengan

teknik tuning hyperparameter atau penerapan model ensemble.

Kata kunci: Klasifikasi, Jamur Beracun, Naive Bayes, Logistic Regression,
Support Vector Machine, SMOTE.
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ABSTRACT

Errors in identifying poisonous mushrooms can have serious consequences
for human health. Therefore, this study compares the performance of the Naive
Bayes, Logistic Regression, and Support Vector Machine (SVM) algorithms in
classifying poisonous and non-poisonous mushrooms. The data underwent
preprocessing, including handling missing values, converting categorical data using
Label Encoding, and normalization using MinMaxScaler. To address data
imbalance, the SMOTE method was applied, while Mutual Information was used
for feature selection to enhance the relevance of attributes processed by the model.
Evaluation using the confusion matrix showed that SVM achieved the highest
accuracy of 97%, followed by Logistic Regression with 91%, and Naive Bayes with
89% before SMOTE and 90% after applying SMOTE. These results indicate that
SVM is the most effective algorithm for classifying poisonous mushrooms
compared to the others. This research can be utilized in developing automated
classification systems to improve mushroom consumption safety and help the food
industry reduce the risk of misidentifying toxic mushrooms. Additionally, these
findings can serve as a foundation for future research focused on improving model
accuracy through hyperparameter tuning techniques or the application of ensemble

models.

Keyword: Classification, Poisonous Mushrooms, Naive Bayes, Logistic
Regression, Support Vector Machine, SMOTE.
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