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Abstraksi 

 

Penelitian ini dilakukan dengan tiga tahap, yaitu tahap pemrosesan data, tahap pengujian dan tahap 

mencari akurasi model. Tahap pemrosesan data menggunakan software IBM SPSS Statistic 22 untuk pencarian 

data missing dan mengganti nilai missing dengan rata-rata/mean. Tahap pengujian menggunakan software 

RapidMiner Studio untuk mencari nilai akurasinya dengan skema k-fold validation dan melakukan pengujiannya 

sebanyak sepuluh kali. Hasil dari tiap pengujian yang didapatkan berupa Confusion matrix dan nilai yang 

diambil adalah accuracy yang akan dijadikan sebagai nilai pencarian dari akurasi model dalam klasifikasi tingkat 

produktivitas padi. Dari pengujian yang dilakukan sebanyak sepuluh kali didapatkan nilai akurasi dari model 

dalam mengklasifikasikan tingkat produktivitas dengan skema k-fold validation sebesar 87,22% ini membuktikan 

bahwa metode naïve bayes mempuyai klasifikasi yang baik. Hasil dari klasifikasi bisa menjadi acuan pihak 

pemerintah dalam menentukan kecamatan mana yang akan dijadikan perhatian khusus dalam budidaya padi di 

Kabupaten Karawang. 

 

Kata kunci: Naïve Bayes, K-Fold Validation, Rapid Miner, IBM Statistic 22, Produktivitas padi, Klasifikasi. 

 

Abstract 

 

This research was conducted in three 

stages, namely the data processing stage, the 

testing stage and the stage of searching for model 

accuracy. The data processing stage uses IBM 

SPSS Statistics 22 software to find missing data 

and replace missing values with mean. The 

testing phase uses the RapidMiner Studio 

software to find the accuracy value with the k-fold 

validation scheme and to test it ten times. The 

results of each test obtained in the form of 

Confusion matrix and the value taken is accuracy 

which will be used as a search value of the 

accuracy of the model in the classification of rice 

productivity levels. From the tests carried out ten 

times, the accuracy value of the model in 

classifying productivity levels with the k-fold 

validation scheme of 87.22% proves that the 

naïve bayes method has a good classification. The 

results of the classification can be a reference for 

the government in determining which sub-

districts will be of particular concern in rice 

cultivation in Karawang Regency. 

 

Keywords: Naïve Bayes, K-Fold Validation, 

Rapid Miner, IBM Statistic 22, Rice 

Productivity, Classification. 

 

1. Pendahuluan 

Penelitian ini dilakukan pada lingkungan 

Dinas Kehutanan dan Pertanian Kabupaten 

Karawang dengan subyek penelitian adalah 

produktivitas tanaman padi. Karawang adalah 

daerah penghasil beras terbesar kedua di propinsi 

Jawa Barat. 

Kesalahan dalam penentuan produktivitas 

tanaman padi akan dapat mengakibatkan antara lain 

: produktivitas menurun, gagal panen dan kerugian. 

Untuk membantu peningkatan produktivitas beras 

perlu adanya suatu model data yang mampu 

mengklasifikasikan data atau informasi yang 

masuk. 

Adapun model data yang akan digunakan 

dalam proses pengklasifikasian data yang ada pada 

rentang waktu tertentu untuk dilakukan analisa 

lanjutan yaitu dengan menggunakan algoritma 

Naïve Bayes adapun untuk validasi menggunakan 
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K-FOLD CROSS VALIDATION. Adapun tools 

yang digunakan adalah Rapidminer dan SPSS. 

 

2. Tinjauan Studi 

2.1. Pengertian Data Mining 

Menurut Chapman (2014), “Data mining 

membantu menemukan struktur yang mendasari 

dalam data, untuk mengubah data menjadi 

informasi, dan informasi menjadi pengetahuan. 

Penggalian data adalah ekstraksi informasi yang 

implisit, sebelumnya tidak diketahui, dan 

berpotensi berguna dari data. Model yang 

diekstraksi secara otomatis memberikan wawasan 

tentang perilaku pelanggan dan dalam proses 

menghasilkan data, tetapi juga dapat diterapkan, 

misalnya, secara otomatis mengklasifikasikan 

objek atau dokumen atau gambar ke dalam 

kategori tertentu, untuk memperkirakan variabel 

target numerik, untuk memprediksi nilai masa 

depan dari seri waktu yang diamati. dan 

banyak tugas lain di mana data membantu untuk 

membuat keputusan yang lebih baik atau 

bahkan untuk mengotomatisasi keputusan dan 

proses. ” 

Sedangkan menurut Julian (2015), “Data 

mining berbicara tentang memecahkan masalah 

dengan menganalisis data yang ada dalam 

database. Saat ini, hal itu memenuhi syarat 

sebagai ilmu pengetahuan dan teknologi untuk 

menjelajahi data untuk menemukan pola yang 

sudah ada yang tidak diketahui.” 

 

2.2. Proses Knowledge Discovery in Database 

Menurut Julian (2015), “Banyak orang 

membedakan DM sebagai sinonim dari proses 

Knowledge Discovery in Databases (KDD), 

sementara yang lain melihat DM sebagai langkah 

utama KDD. Ada berbagai definisi KDD. 

Misalnya, ada yang mendefinisikannya sebagai 

proses trivial mengidentifikasi pola yang valid, 

baru, berpotensi berguna, dan pada akhirnya dapat 

dipahami dalam data” 

Pada KDD ini mengadopsi hybridization 

(hibridisasi) yang banyak digunakan dalam 

beberapa tahun terakhir yang mengkategorikan 

tahapan-tahapan ini menjadi enam langkah 

(Julian, 2015) : 

1. Spesifikasi Masalah/Problem Specification 

Merancang dan mengatur domain aplikasi, 

pengetahuan awal yang relevan yang 

diperoleh oleh para ahli dan tujuan akhir 

yang dikejar oleh pengguna akhir. 

2. Pemahaman masalah/Problem Understanding 

Pemahaman data yang dipilih untuk 

pendekatan dan pengetahuan ahli yang 

terkait untuk mencapai tingkat kehandalan 

yang tinggi. 

3. Pemrosesan Data/Data Preprocessing 

Tahap ini mencakup operasi untuk Data 

Cleaning (seperti menangani pnoise dan 

data yang tidak konsisten), Data Integration 

(di mana beberapa sumber data dapat 

digabungkan menjadi satu), Data 

Transformation (di mana data diubah dan 

dikonsolidasikan ke dalam bentuk yang 

sesuai untuk spesifik Tugas DM ) dan Data 

reduction, termasuk pemilihan dan ekstraksi 

fitur dan contoh dalam database. Fase ini 

akan menjadi fokus studi di seluruh buku. 

4. Penambangan Data/Datamining 

Ini adalah proses penting di mana metode 

yang digunakan untuk mengekstrak pola 

data yang valid. Langkah ini termasuk 

pilihan tugas DM yang paling sesuai, 

(seperti klasifikasi, regresi, clustering dan 

asosiasi) 

5. Evaluasi/Evaluation 

Memperkirakan dan menafsirkan pola-pola 

yang ditambang berdasarkan ukuran-ukuran 

yang menarik 

6. Hasil Eksploitasi/Result Exploitation 

Tahap terakhir mungkin melibatkan 

menggunakan pengetahuan secara langsung, 

menggabungkan pengetahuan ke dalam 

sistem lain untuk proses lebih lanjut atau 

hanya melaporkan pengetahuan yang 

ditemukan melalui alat visualisasi. 
 

2.3. Data Preprocessing 

Langkah selanjutnya adalah 

mempertanyakan data yang akan digunakan. Data 

masukan harus disediakan dalam jumlah, struktur, 

dan format yang sesuai dengan setiap tugas DM 

dengan sempurna. Sayangnya, database dunia 

nyata sangat dipengaruhi oleh faktor-faktor 

negatif seperti kehadiran noise, MV, data yang 

tidak konsisten dan berlebihan dan ukuran besar 

baik dalam dimensi, contoh dan fitur. Dengan 

demikian, data berkualitas rendah akan mengarah 

pada kinerja DM berkualitas rendah (Julian, 2015). 

 

2.4. Supervised Learning 

Dalam komunitas data mining, metode 

prediksi sering disebut sebagai supervised 

learning. Metode supervised dianggap mencoba 

menemukan hubungan antara atribut input 

(kadang-kadang disebut variabel atau fitur) dan 

atribut target (kadang-kadang disebut kelas). 

Hubungan yang dicari diwakili dalam struktur 

yang disebut model. Umumnya, model 

menggambarkan dan menjelaskan pengalaman, 

yang tersembunyi dalam data, dan yang dapat 

digunakan dalam prediksi nilai atribut target, 

ketika nilai atribut input diketahui. Supervised 

learning hadir di banyak domain aplikasi, 

seperti keuangan, obat-obatan dan teknik. Dalam 

skenario supervised learning, satu set pelatihan 

diberikan dan tujuannya adalah untuk membentuk 



 

 

deskripsi yang dapat digunakan untuk 

memprediksi contoh yang tidak terlihat (Julian, 

2015). Klasifikasi, regresi dan time series masuk 

dalam kategori supervised learning. 

 
2.5. Unsupervied Learning 

Dalam Unsupervised learning tidak ada guru 

(label dalam data) hanya data input yang tersedia. 

Dengan demikian tujuan dari unsupervised 

leaning adalah menemukan keteraturan, 

ketidakberesan, hubungan, persamaan dan 

asosiasi dalam masukan. Dengan unsuprvised 

learning, adalah mungkin untuk belajar model 

yang lebih besar dan lebih kompleks dari pada 

dengan supervised learning. Clustering masuk 

dalam kategori unsupervised learning (Julian, 

2015). 

 
2.6. Algoritma Naïve Bayes 

Dalam pembelajaran machine learning, 

klasifikasi dianggap sebagai tuntunan dari 

metode supervised learning, yaitu menyimpulkan 

fungsi dari data pelatihan berlabel. Data pelatihan 

terdiri dari satu set contoh pelatihan, di mana 

setiap contoh adalahpasangan yang terdiri dari 

objek input(biasanya vektor dan nilai outputyang 

diinginkan (biasanya label kelas). Dengan 

demikian, tugas dari algoritma klasifikasi adalah 

untuk menganalisis data pelatihan dan 

menghasilkan fungsi yang disimpulkan, yang 

dapat digunakan untuk mengklasifikasikan 

contoh baru. Sub-kelas umum klasifikasi adalah 

klasifikasi probabilistik, Algoritma klasifikasi 

probabilistik menggunakan inferensi statistik 

untuk menemukan kelas terbaik untuk contoh 

yang diberikan (Charu, 2015). 

Salah satu algoritma klasifikasi 

probabilistik adalah naive bayes 

classifier,algoritma naive bayesmerupakan 

penggolongan probabilistik sederhana 

berdasarkan penerapan teorema bayes dengan 

asumsi independensi yang kuat, dengan kata lain 

algoritma naive bayes mengasumsikan bahwa 

keberadaan nilai tertentu dari suatu atribut tidak 

terkait dengan kehadiran nilai atribut lainnya 

(Markus, 2014). Klasifikasi naive bayessangat 

cocok ketika dimensi input tinggi, dan memiliki 

kinerja yang sebanding dengan beberapa metode 

klasifikasi lainnya seperti decission treedan 

neural network classifier(Charu, 2015). 

Berikut adalah persamaan dari teorema bayes: 

𝑝(𝐻|𝐷)=p(𝐻)p(𝐷|𝐻) / p(𝐷) Keterangan: 

P: Probabilitas 

D: Data dengan class yang belum diketahui. H: 

Hipotesis data merupakan classspesifik. 

p(𝐻|𝐷): Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi 

D (posterior probability). p(𝐻): Probabilitas hipotesis 

H (prior probability). 

p(𝐷|𝐻): Probabilitas D berdasarkan kondisi pada 

hipotesis H. p(𝐷): Probabilitas D 

 

Langkah penyelesaian Naïve Bayes : 

 

Dalam menyelesaikan permasalahan yang 

ada algoritma naive bayes dalam perhitungannya 

terdiri dari beberapa langkah perhitungan, yaitu : 
1. Mulai 

2. Baca data traininga) 

a) Mencari nilai p(𝐻) untuk setiap 

kelas. 

b) Mencari nilai p(𝐷|𝐻) untuk setiap 

kriteria dari setiap kelas. 

c) Mencari nilai probabilitas paling 

besar dari kelas (hasil p(𝐻) x 

hasilp(𝐷|𝐻))  

3. Menampilkan hasil probabilitas 

(probabilitas nilai kelas terbesar dijadikan 

acuan). 

4. 4.Selesai 

 

2.7. K-Fold Cross Validation 

Dalam k-fold cross validation, data asli 

dipartisi kedalam subset/bagian. Model ini 

kemudian dibangun menggunakan data dari 

subset K-1 (2,3,4,5, dst), dan terdapat bagian lain 

didalam subset yang digunakan untuk set tes. 

Bagian subset (dataset) harus lebih banyak dari 

pada set tes, dilakukan secara iteratif sampai 

memiliki model yang berbeda. Hasil dari masing-

masing model K (akurasi) kemudian digabungkan 

menggunakan rata-rata untuk mendapatkan hasil 

akurasi dari keseluruhan data. K-fold cross-

validation yang sering digunakan adalah 10- fold 

cross validation. Manfaat menggunakan k-fold 

cross-validation adalah setiap record muncul 

dalam set tes tepat satu kali, kekurangannya 

adalah bahwa tugas validasi yang diperlukan 

dibuat lebih sulit (Daniel, 2014). Berikut adalah 

skema dari K-Fold cross validation : 

 

 
Gambar 1. Proses K-Fold Cross Validation 

 

2.8. Pengertian Produktivitas 

Nurmala, dkk (2012), Produktivitas adalah 

kemampuan tanah untuk menghasilkan produksi 

tanaman tertentu dalam keadaan pengolahan 

tanah tertentu. Produktivitas merupakan 

perwujudan dari keseluruhan faktor-faktor (tanah 

dan non tanah) yang berpengaruh terhadap hasil 

tanaman yang lebih berdasarkan pada 



 

 

pertimbangan ekonomi. 

 
2.9. Faktor Yang Mempengaruhi Produktivitas 

Padi 

Berdasarkan data yang diperoleh dari Dinas 

Pertanian dan Kehutanan Kabupaten 

Karawang (2010 

– 2015) bahwa yang mempengaruhi produktivitas 

padi di kabupaten karawang meliputi beberapa 

hal, antara lain : luas sawah, luas baku sawah, luas 

tanam, luas panen, produksi, curah hujan, hari 

hujan, organisme penggangu tanaman. 

 

3. Metode Penelitian 

3.1. Proses Pengujian 

Proses pengujian yang dimaksud pada 

tahap ini adalah proses pengujian kinerja metode 

klasifikasi naïve bayes. Untuk proses pengujian 

ini menggunakan k-fold cross validation. 

Metode evaluasi yang umum digunakan adalah 

10-fold cross validation, 10-fold cross validation 

akan mengulang pengujian sebanyak 10 kali dan 

hasil pengukuran adalah nilai rata-rata dari 10 kali 

pengujian. 

 

 
Gambar 2. Proses pengujian dengan K-Fold Cross 

Validation 
 

3.2. Akurasi 

Pada tahap ini dilakukan perhitungan 

rata-rata akurasi berdasarkan keseluruhan 

pengujian. Ini dilakukan untuk mengetahui 

seberapa besar akurasi dari keseluruhan data, 

sebagai acuan seberapa baik metode naïve bayes 

dalam memprediksi tingkat produktivitas 

tanaman padi. Tingkat akurasi menunjukan 

tingkat kebenaran klasifikasi terhadap kelas. 

Semakin rendah akurasi berpengaruh terhadap 

tingkat kesalahannya sebaliknya untuk tingkat 

akurasi yang tinggi semakin rendah tingkat 

kesalahannya. Tingkat akurasi yang baik adalah 

tingkat presentase yang mendekati angka 100%. 

Untuk perhitungan akurasinya dapat dihitung 

sebagai berikut : 

 

 
4. Hasil dan Pembahasan 

a. Dataset 

 
Gambar 3. Dataset 

 

b. Preprocessing Data / Missing Value 

 

Gambar 4. Missing Value 

 

c. Hasil Transformasi Data 

Untuk melakukan transformasi data, 

penulis menentukan nilai batas interval yang akan 

menjadi acuan untuk merubah data kedalam 

bentuk ketegorikal yaitu dengan menentukan 

nilai tinggi, sedang dan rendah. 
 

 
Gambar 5. Bentuk Data Set setelah transformasi Data 

 

d. Proses Pengujian 

Dari proses penghitungan Naïve Bayes di 

dapat hasil dengan produktivitas tinggi pada kelas 

(P|Produktivitas tinggi) yaitu sebesar 9,43131E-

05. Setelah proses penghitungan maka akan 



 

 

dilakukan proses pengujian dilakukan tahapan 

yang telah direncanakan yaitu dengan metode 

naïve bayes dengan menggunakan skema 10-fold 

cross vaidation, dengan artian dataset akan dibagi 

menjadi N bagian secara acak. Fold ke-1 adalah 

ketika bagian ke- 1 menjadi data testing dan 

sisanya menjadi data training, demikian 

seterusnya hingga sampai fold 10 bagian ke-10. 

Pengujian pada penelitian ini menggunakan tool 

rapid miner untuk mengolah dataset. 

 
e. Analisa Hasil Klasifikasi Produktivitas 

Tanaman Padi 

Dari beberapa pengujian di atas, data yang 

diambil untuk menjadi acauan dalam menilai 

performa naïve bayes dalam memprediksi 

produktivitas padi adalah nilai accuracy. Berikut 

ini adalah ringkasan dari tigkat akurasi tiap 

pegujian yang memiliki nilai berbeda-beda. 

 

Tabel 1. Tingkat Akurasi Pengujian 

 
 

5. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian ini maka didapat 

beberapa kesimpulan sebagai berikut: 

1. Penelitian ini dilakukan dengan tiga tahap, 
yaitu tahap pemrosesan data, tahap 

pengujian dan tahap mencari akurasi model. 

Tahap pemrosesan data menggunakan 
software IBM SPSS Statistic 22 untuk 

pencarian data missing dan mengganti nilai 
missing dengan rata-rata mean. Tahap 

pengujian menggunakan software 

RapidMiner Studio untuk mencari nilai 
akurasinya dengan skema k-fold validation 

dan melakukan pengujiannya sebanyak 

sepuluh kali. Hasil dari tiap pengujian yang 
didapatkan berupa Confusion matrix dan 

nilai yang diambil adalah accuracy yang 
akan dijadikan sebagai nilai pencarian dari 

akurasi model dalam mengklasifikasi 

tingkat produktivitas padi. 

2. Dari pengujian yang dilakukan sebanyak 
sepuluh kali didapatkan nilai akurasi dari 

model dalam memprediksi tingkat 

produktivitas dengan skema k-fold 
validation sebesar 87,22% ini membuktikan 

bahwa metode naïve bayes mempuyai 
klasifikasi yang baik. 

3. Hasil dari klasifikasi bisa menjadi acuan 

pihak pemerintah dalam menentukan 

kecamatan mana yang akan dijadikan 
perhatian khusus dalam budi daya padi di 

Kabupaten Karawang. 
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