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ABSTRAK

Buah-buahan menampilkan keragaman yang mencolok dalam berbagai aspek
seperti warna, bentuk, luas, dan keliling, yang mencerminkan kandungan gizi dan
keindahan visualnya. Klasifikasi buah menjadi integral dalam industri pertanian,
pengolahan makanan, dan distribusi produk. Penggunaan pembelajaran mesin,
khususnya algoritma supervised, semakin mendominasi dalam mengklasifikasikan
buah, memberikan akurasi dan efisiensi yang tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk
menghasilkan model yang mampu mengidentifikasi data citra buah dengan
menggunakan algoritma supervised machine learning serta menganalisis tingkat
akurasinya. Metode yang digunakan adalah K-Nearest Neighbour (KNN) dan
Naive Bayes untuk memprediksi 128 data uji untuk 8 jenis buah dari model yang
dibuat menggunakan algoritma KNN dan Naive Bayes berdasarkan 32 data latih 8
jenis buah. Hasil penelitian menunjukkan algoritma Naive Bayes mencapai tingkat
akurasi sebesar 100% dan algoritma KNN memiliki tingkat akurasi 97.66%.
Sehingga model algoritma Naive Bayes menunjukkan hasil yang lebih superior
dibandingkan dengan model algoritma KNN. Penelitian ini diharapkan dapat
meningkatkan produktivitas, efisiensi, dan akurasi dalam berbagai aplikasi terkait

buah, serta mengurangi potensi kesalahan manusia dalam proses klasifikasi.

Kata Kunci: Supervised Machine Learning, K-Nearest Neighbour, Naive Bayes,
Model Klasifikasi, Tingkat Akurasi.



ABSTRACT

Fruits display striking diversity in aspects such as color, shape, area, and
circumference, reflecting their nutritional content and visual beauty. Fruit
classification is an integral part of the agricultural industry, food processing and
product distribution. The use of machine learning, especially supervised
algorithms, is increasingly dominating in fruit classification, providing high
accuracy and efficiency. This research aims to produce a model that is able to
identify fruit image data using a supervised machine learning algorithm and
analyze its level of accuracy. The method used is K-Nearest Neighbor (KNN) and
Naive Bayes to predict 128 test data for 8 types of fruit from a model created using
the KNN and Naive Bayes algorithms based on 32 training data for 8 types of fruit.
The research results show that the Naive Bayes algorithm achieved an accuracy
level of 100% and the KNN algorithm had an accuracy level of 97.66%. So the
Naive Bayes algorithm model shows superior results compared to the KNN
algorithm model. This research is expected to increase productivity, efficiency and
accuracy in various fruit-related applications, as well as reduce human potential in

the classification process.

Keywords: Supervised Machine Learning, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes,
Classification Model, Level of Accuracy.
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BAB I
PENDAHULUAN

I.1 Latar Belakang

Buah-buahan memiliki keragaman yang mencolok, dibedakan oleh
sejumlah faktor seperti warna, bentuk, luas, dan keliling. Salah satu aspek
perbedaan yang menonjol adalah warna buah, yang tidak hanya memberikan
keindahan visual, tetapi juga mencerminkan kandungan vitamin yang dimilikinya.
Dengan demikian, melalui observasi terhadap atribut-atribut ini, kita dapat
memahami lebih dalam tentang keanekaragaman alam dan manfaat gizi yang dapat
diperoleh dari berbagai jenis buah. Perbedaan ini memiliki keterkaitan yang erat
dengan bidang taksonomi, di mana karakteristik unik setiap buah membantu dalam
klasifikasi dan identifikasi jenisnya.

Untuk mengklasifikasikan buah, penggunaan pembelajaran mesin menjadi
semakin mendominasi karena memberikan keunggulan dalam akurasi dan efisiensi.
Klasifikasi buah adalah bagian integral dari berbagai industri, termasuk pertanian,
pengolahan makanan, dan distribusi produk. Pembelajaran mesin menawarkan
pendekatan yang terstruktur dan terukur untuk memahami dan memantfaatkan pola-
pola kompleks yang mungkin sulit diidentifikasi secara manual.

Pembelajaran mesin memiliki dua tipe algoritma: algoritma supervised dan
algoritma unsupervised. Salah satu keunggulan utama pembelajaran mesin
algoritma supervised dalam konteks ini adalah kemampuannya untuk mencapai
tingkat akurasi yang tinggi. Studi oleh Zhang dkk[1]. (2022) dalam "Computers and
Electronics in Agriculture" menggambarkan penerapan pembelajaran mesin
algoritma supervised untuk memamanen dan menyortir jamur secara otomatis
berdasarkan citra digital.

Pembelajaran mesin algoritma supervised memanfaatkan data berlabel
selama fase pelatihan, memungkinkan model untuk memahami pola-pola yang
terkait dengan berbagai jenis buah dan jenis benda lainnya. Penelitian oleh Gupta
dkk[2]. (2023) dalam "Computational Materials Science" mengadopsi pendekatan

pembelajaran mesin algoritma supervised untuk mengklasifikasikan struktur baja



mikro berdasarkan karakteristik data struktur baja mikro, menunjukkan bahwa
penggunaan data berlabel menghasilkan model yang lebih akurat dan adaptif.

Pada algoritma pembelajaran mesin terdapat enam teknik pembelajaran
mesin terbimbing yang digunakan dalam multiclass classification termasuk K
Nearest Neighbour (KNN), Support VectorMachine, Naive Bayes, Analisis
Diskriminan Linier, Pohon Keputusan, dan jaringan saraf propagasi maju umpan
balik.

Pembelajaran mesin algoritma supervised juga memungkinkan inovasi
dalam mengatasi tantangan klasifikasi multikelas, di mana terdapat banyak jenis
buah yang perlu diidentifikasi. Penelitian oleh Gupta dkk[2]. (2023) dalam
"Computational Material Science" mengeksplorasi penggunaan algoritma K-
Nearest Neighbour untuk mengklasifikasikan tipe struktur mikro baja dalam
skenario multikelas, menghasilkan pemisahan kategori yang jelas dan efisien.

Berdasarkan hal yang telah dijelaskan di atas, dilakukan penelitian ini guna
untuk mengklasifikasikan jenis buah menggunakan pembelajaran mesin algoritma
supervised metode Naive Bayes dan K-Nearest Neighbour. Pada penelitian ini
diharapkan mampu membantu meningkatkan produktivitas, efisiensi, dan akurasi
dalam berbagai aplikasi terkait buah, serta meminimalkan potensi kesalahan
manusia dalam proses klasifikasi.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini adalah:

1. Bagaimana mengidentifikasi data citra delapan jenis buah dari dataset Kaggle
dengan metode KNN dan Naive Bayes.
2. Berapa tingkat akurasi dari penerapan metode KNN dan Naive Bayes.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah:

1. Menghasilkan model yang mampu mengidentifikasi data citra buah
menggunakan metode KNN dan Naive Bayes.

2. Menganalisis akurasi dari penerapan metode KNN dan Naive Bayes.



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

II.1 Pembelajaran Mesin (Machine Learning)

Pembelajaran mesin adalah metode kecerdasan buatan yang penting yang
digunakan dalam penelitian. Metode ini berupaya mempelajari pengetahuan dan
aturan dari data yang kompleks untuk memprediksi hasil dan perilaku di masa
depan. Berbeda dengan metode statistik, pembelajaran mesin lebih berfokus untuk
mendapatkan pencapaian prediksi aktual serta kinerja prediksi yang lebih baik[3].
Berdasarkan metode pembelajaran yang digunkan, pembelajaran mesin dapat
dibagi menjadi pembelajaran mesin terbimbing (supervised) dan pembelajaran
mesin tanpa pengawasan (unsupervised). Pembelajaran mesin terbimbing
(Supervised Machine Learning) umumnya digunakan untuk menyelesaikan tugas
regresi dan klasifikasi. Input dan output pada metode ini ditentukan di awal
kemudian mesin mempelajari pola dari input hingga output yang diharapkan[4]
Metode klasifikasi yang sering digunakan dalam pembelajaran mesin yaitu:

I1.1.1 Naive Bayes

Ilmuwan asal Inggris Thomas Bayes awalnya mengemukakan Teorema
Bayes yang menyatakan bahwa prediksi kemungkinan-kemungkinan di masa depan
dapat ditentukan berdasarkan pengalaman masa lalu yang sekarang dikenal sebagai
Naive Bayes[5]. Naive Bayes adalah salah satu teknik klasifikasi algoritma
supervised machine learning yang menggunakan metode probabilistik dan statistik
untuk membagi data ke dalam kelas (himpunan) berdasarkan ciri masing-masing.
Naive Bayes classifier adalah salah satu teknik klasifikasi sederhana dan efektif
yang membantu menciptakan model pembelajaran mesin cepat yang dapat
membuat prediksi dengan cepat[6].

Probabilitas korespondensi fitur-fiturnya terhadap kelas masing-masing
ditentukan dengan melakukan beberapa tahapan, yaitu menghitung probabilitas
setiap kelas dengan masing-masing fiturnya, melakukan normalisasi dari hasil yang

didapatkan, kemudian memilih kelas dengan probabilitas tertinggi.



P(C)) X H?ZI P(fjlcr')

P(Ci|f1s fas-oes [) & PU)X P2 X P
2.1)
Atau
F
likelihood(c;) = P(c;) [] P(tsle:)
=1 (2.2)

Ci = nilai kelas ke i dari no. kelas C
fj = fitur ke-j dari kumpulan data.

Probabilitas dari setiap kelas dapat dihitung setelah menghitung frekuensi
nilai atribut dari masing-masing kelas. Di sini, Persamaan (2.2) menunjukkan
probabilitas setiap kelas dengan masing-masing fitur yang diberikan, yang
berbanding lurus dengan produk probabilitas setiap fitur; ketika kelasnya Ci
terhadap probabilitas suatu kelas, dan ini dibagi dengan hasil kali probabilitas setiap
fitur[7].

Untuk menghindari redudansi data dan munculnya fitur yang tidak
diinginkan maka perlu dilakukan normalisasi data (Persamaan (2.3)). Menetukan
output dari record tertentu dilakukan dengan menambahkan argmax, yang akan
memberi kita probabilitas tertinggi dari kelas tersebut seperti yang ditunjukkan
pada Persamaan. (2.4), yang paling mungkin[6].

likelihood(¢; )
chec likelihood(c;)

Passigrir??erif(cf) —
(2.3)

¢ = argmax,_ 5 P(C)x [] P(£;1C)
J=l (2.4)

Untuk mengklasifikasikan data berdasarkan algoritma Naive Bayes
dilakukan dengan beberapa tahapan. Pertama, menghitung probabilitas setiap kelas
berdasarkan frekuensi dari masing-masing fitur yang diberikan menggunakan
persamaan 2.1. Misalnya pada Tabel 2.2 diberikan frekuensi setiap nilai attribut dari
dataset bermain tenis berdasarkan Tabel 2.1. Model probabilitas berdasarkan

frekuensi diberikan pada Tabel 2.3[8].



Tabel 2.1. Contoh dataset play tennis (UCI machine learning repository).

id  outlook temperature humidity windy play (class)
1 sunny hot high false no
2 sunny hot high true no
3 overcast hot high false ves
4 rainy mild high false yes
5 rainy cool normal false ves
6 rainy cool normal true no
7 overcast cool normal true ves
8 sunny mild high false no
9 sunny cool normal false yes
10 rainy mild normal false ves
11 sunny mild normal true yes
12 overcast mild high true ves
13  overcast hot normal false yes
14 rainy mild high true no
Tabel 2.2. Frekuensi setiap nilai attribut.
outlook temperature humidity windy play (class)
yes no yes no yes no yes  no yes no
sunny 2 3 hot 2 3  high 3 4 false 6 2 9 5
overcast 4 0 mild 4 2 normal 6 1 true 3 3
rainy 3 2 cool 3 1
Tabel 2.3. Probabilitas setiap nilai attribut.
outlook temperature humidity windy play (class)
yes no yes no yes no yes  mo yes no
sunny 2/9 3/5 hot 2/9 3/5 high  3/9 4/5 false 6/9  2/5 9/14 5/14
overcast 4/9 0/5 mild 4/9 2/5 normal 6/9 1/5 true 3/9  3/5
rainy 3/9 2/5 cool 3/9 1/5

Untuk menguji kebenaran dari model yang telah dibangun berdasarkan

algoritma Naive Bayes, digunakan testing data (Tabel 2.4).

Tabel 2.4. Contoh testing data play tennis.

id

outlook

temperature

humidity

windy

play (class)

1 sunny

cool

high

true

no

likelihood(play = yes) = P(yes)P(sunny | yes)P(cool | yes)P(high | yes)

P(true | yes)

= 0.0053



likelihood(play = no) = P(no) P(sunny | no)P(cool | no)P(high | no)
P(true | no)

2w L. .4 3
= — k% — %k — %k — k —
14 & 8 H b
= (.0206

likelihood (play = yes)

Poissignment (play = yes) = - : : .
g (play = yes) likelihood(play = yes) + likelihood(play = no)

_0.0053
~ 0.0053 + 0.0206
= 0.205

likelihood(play = no)

Pass-i nmen lay = n — . . . .
g t(play = no) likelihood(play = yes) + likelihood(play = no)

_0.0206
~ 0.0053 + 0.0206
— 0.795

Karena Pggignment (Play = n0) > Pygsignment (Play = yes) maka dipu-
tuskan bahwa kelas untuk data uji tersebut adalah play = no.
I1.1.2 K-Nearest Neighbour

Teknik pembelajaran mesin terbimbing yang disebut K-Nearest Neighbour
(KNN) digunakan untuk mengklasifikasikan berdasarkan jangkauan tetangga
terdekatnya ketika cakupan tetangga terdekat diatur ke K[9]. Nilai default K
diambil berdasarkan jumlah keseluruhan dari kelas data yang digunakan ditambah
satu. Matriks jarak yang digunakan untuk model adalah jarak garis lurus yang

umum digunakan (Persamaan (2.5)) untuk data kontinu[10].
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i

(2.5)

Data jarak dari tetangga yang didapatkan berdasarkan Persamaan (2.5)
kemudian diurutkan berdasarkan jarak yang terkecil beserta kelas yang berkaitan.
K tetangga terdekat dari hasil tersebut dipilih sesuai dengan nilai K yang telah
ditentukan. Kelas terbanyak dari K tetangga terdekat itu menjadi kelas bagi sampel

tersebut.



Untuk mengklasifikasikan data berdasarkan algoritma Naive Bayes
dilakukan dengan menghitung jarak tetangga terdekat dari data uji berdasarkan
Persamaan (2.5). Misalnya, menentukan letak attribut wilayah dari data uji pada
Tabel 2.6 berdasarkan dataset wilayah untuk atribut pada koordinat x dan y seperti
pada Tabel 2.5.

Tabel 2.5. Dataset wilayah dalam koordinat kartesian

X Y Daerah
1 2 KOTA
2 1 KOTA
3 -1 KOTA
4 0 KOTA
3 2 KOTA
2 -2 KOTA
5 0 KAB
1 -4 KAB
2 5 KAB
6 1 KAB
6 -1 KAB
7 -3 KAB
2 6 KAB
Tabel 2.6. Data tanpa daerah untuk data uji.

X Y Daerah
3 3 ?

Setelah mendapatkan data jarak dari masing-masing kelas terhadap data uji,
dilakukan pengurutan data dari nilai yang terkecil hingga terbesar beserta atribut
daerahnya (Tabel 2.7). Didapatkan nilai attribut daerah berdasarkan nilai K yang
telah ditentukan yaitu Kota.

Tabel 2.7. Tabel jarak data uji terhadap data latih.

Daerah Dis
KOTA 1,41
KOTA 2,00
KAB 224
KOTA 3,16
KAB 3,61
KAB 3,61
KAB 4,00
KOTA 4,12




KOTA | 5,00
KAB 5,00
KOTA | 5,39
KAB 8,06
KAB 9,06

II. 2 RapidMiner

RapidMiner adalah alat analitik berbasis Java dari ujung ke ujung yang
digunakan untuk penambangan data, penambangan teks, analisis prediktif, dan
analisis bisnis yang dikembangkan oleh perusahaan dengan nama yang sama.
RapidMiner merupakan solusi yang telah digunakan di beberapa bidang dan
sebenarnya merupakan solusi mandiri dan sumber terbuka yang paling populer,
serta pemimpin pasar di bidangnya[ 11]. Alat ini dapat mengakses lebih dari 40 jenis
file termasuk SAS, ARFF, Stata dan melalui URL; akses ke dokumen teks, halaman
web, PDF, HTML dan XML, serta database NoSQL, MongoDB dan Cassandra;
model dengan serangkaian kemampuan pemodelan dan algoritme yang lebih besar
seperti penghitungan kesamaan, pengelompokan, analisis keranjang pasar, pohon
keputusan, induksi aturan, pemodelan Bayesian, regresi, jaringan saraf, mesin
vektor dukungan, penalaran berbasis memori, ansambel model, dan estimasi kinerja
model dengan beberapa teknik validasi dan kriteria kinerja; dan menganalisis data
dalam jumlah besar melalui beberapa alat lain seperti Hadoop, Spark, Hive,
MapReduce, Pig, dan Mahout[12].

Solusi dari RapidMiner memiliki lima alat/edisi: 1) RapidMiner Studio,
aplikasi klien yang mendukung penerapan alur kerja analitik prediktif lengkap
dengan fitur VCF yang dapat mencakup tugas utama penambangan data seperti data
integrasi, pembersihan, transformasi, eksplorasi, pemodelan, dan validasi dengan
graphical user interface (GUI); i1) RapidMiner Server, server untuk menjalankan
pekerjaan otomatis dan terjadwal, kerja tim kolaboratif, pembuatan aplikasi
berbasis web, serta penerapan dan integrasi dengan sistem lain; iii) RapidMiner
Radoop, untuk mempercepat analisis data dalam jumlah besar dan mengatasi
kompleksitas yang dimiliki Spark Hadoop pada pengguna non-teknis dengan
menggunakan serangkaian kemampuan untuk melakukan penambangan data di

Hadoop; iv) Ekstensi RapidMiner, kemampuan tambahan yang disediakan oleh



komunitas seperti Pemrosesan Teks, Penambangan Web, Ekstensi WeKa, Analisis
Teks oleh AYLIEN, dan Ekstensi Seri; dan v) RapidMiner Cloud, kemampuan yang
memungkinkan pekerjaan penambangan data diproses di cloud. RapidMiner Studio
didukung oleh Windows, Mac OS dan Linux[12].
I1. 3 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra adalah pemrosesan berdasarkan citra, khususnya dengan
menggunakan komputer, menjadikan citra dengan kualitas yang lebih baik.
Pengolahan citra bertujuan untuk memperbaiki kualitas citra agar mudah
diintreprestasikan oleh manusia atau mesin secara cepat dan akurat. Dengan
menganalisis citra visual buah, sistem dapat membedakan antara jenis buah yang
berbeda, memilah buah yang cacat, dan mengklasifikasikan berbagai varietas
berdasarkan fitur visual tertentu[13].

Proses pengolahan citra dimulai dari perubahan warna menjadi angka warna
RGB (red, green blue) atau grayscale. Dari angka warna, dihitung keliling objek.
Penghitungan keliling bisa dilakukan dengan operator Sobel. Dari angka warna
luas dapat dihitung dengan teknik pengambangan. Pemilihan parameter ini
tergantung pada tujuan akuisisi dan karakteristik objek yang diambil gambar.

Keliling objek bisa dihitung dengan menggunakan operator Sobel dan
pengambangan. Operator Sobel merupakan operator klasik untuk deteksi tepi orde
pertama yang melakukan pengukuran gradien spasial 2D pada gambar dan
umumnya digunakan untuk mencari perkiraan besaran gradien absolut pada setiap
piksel[14]. Perhitungan dengan menggunakan operator Sobel deteksi tepi untuk
mengetahui keliling pada gambar. Operator Sobel memiliki dua kernel untuk
konvolusi vertikal dan horizontal pada gambar hipotetis. Inti-inti ini, dilambangkan
dengan Gx dan Gy, direpresentasikan pada Persamaan (2.6) dan (2.7). Konvolusi
terjadi antara gambar dan kernel yang bersangkutan untuk menampilkan piksel

tepi[15].

+1 0 -1
Gy=[+2 0 —2] (2.6)
+1 0 -1
-1 -2 -1
Ge=[0 0 o0 (2.7)
+1 42 +1
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Luas dengan metode pengambangan dalam proses pengolahan citra digital
digunakan untuk menghitung luas dari citra objek 2D berdasarkan hasil konversi
RGB ke ruang warna gryscale[16].

I1.4. Kaggle

Kaggle adalah platform komunikasi online di mana peserta dapat
menghasilkan konten dan berinteraksi dengan pengguna lain. Peserta dapat
membentuk komunitas virtual seperti buku catatan online dan forum untuk
mendiskusikan pilihan model, fitur, fungsi kerugian, dan sebagainya. Ketersediaan
konten buatan pengguna yang kaya dari platform Kaggle memungkinkan untuk
mengkaji fenomena ini dari perspektif analitis kuantitatif menggunakan
penambangan teks dan analisis media sosial. Dikombinasikan dengan analisis
kualitatif seperti studi kasus, dapat memberikan wawasan dan meningkatkan
pemahaman yang diperoleh melalui analisis media sosial[17].

Dataset dari kaggle yang dipublikasikan oleh Tri Do memuat citra dari 8
jenis buah yang berjudul “8fruits” dapat dilihat pada Gamber 2.1[18]. Data tersebut
kemudian diolah menggunakan beberapa metode pengolahan citra digital dengan

bantuan perangkat lunak dari komputer.

2-000
B9 %

Gambar 2.1. 8§ jenis buah dari dataset kaggle; a. Apel; b. Pisang; c. Kiwi;

d. Lemon; e. Manggis; f. Nanas; g. Persik; h. Frambos.
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